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Abstrak—Penyakit kardiovaskular adalah penyakit yang menyerang sistem kardiovaskular, seperti penyakit jantung dan stroke.
Menurut data World Health Organization (WHO), 17,9 juta kematian di seluruh dunia pada tahun 2019 disebabkan oleh penyakit
kardiovaskular. Deteksi dini sangat penting dilakukan, namun diagnosa penyakit jantung menjadi kompleks di negara berkembang
karena keterbatasan alat diagnostik dan tenaga medis. Penelitian ini menggunakan Heart Disease Dataset dari Kaggle, terdiri dari
15 atribut dan 4238 record, untuk mengembangkan model klasifikasi penyakit jantung menggunakan XGBoost. Tahapan penelitian
meliputi imputasi data, transformasi data dengan LabelEncoder, penyeimbangan data menggunakan ADASYN, pembagian data
kedalam 80% pelatihan, 20% pengujian, serta tuning hyperparameter dengan Bayesian Optimization. Hasil menunjukkan bahwa
model XGBoost dengan ADASYN memiliki performa lebih baik dengan ROC-AUC sebesar 0.971 dan akurasi sebesar 0.916,
dibandingkan dengan model tanpa ADASYN yang hanya memiliki ROC-AUC sebesar 0.698 dan akurasi sebesar 0.841.
Berdasarkan hasil penelitian, ADASYN terbukti efektif meningkatkan performa model pada dataset yang tidak seimbang. Selain
itu, Bayesian Optimization juga berperan penting dalam menemukan kombinasi parameter optimal, yang dapat meningkatkan
kinerja model lebih lanjut. Dengan adanya penelitian ini, dampak yang diberikan cukup signifikan dalam pengembangan metode
deteksi dini penyakit jantung kardiovaskular, khususnya melalui penerapan algoritma klasifikasi XGBoost.

Kata Kunci : Penyakit Jantung; Kardiovaskular; Klasifikasi; ADASYN; XGBoost

Abstract—Cardiovascular diseases are conditions that commonly affect the cardiovascular system, such as heart disease and stroke.
According to data from the World Health Organization (WHO), 17.9 million deaths worldwide in 2019 were attributable to
cardiovascular disease. Early detection is crucial, but diagnosing heart disease is complex in developing countries due to the limited
availability of diagnostic tools and medical personnel. This study uses the Heart Disease Dataset from Kaggle, consisting of 15
attributes and 4238 records, to develop a heart disease classification model using XGBoost. The research stages include data
imputation, data transformation using LabelEncoder, data balancing using ADASYN, data splitting (80% training data, 20% testing
data), and hyperparameter tuning with Bayesian Optimization. The results show that the XGBoost model with ADASYN performs
better, with a ROC-AUC of 0.971 and an accuracy of 0.916, compared to the model without ADASYN, which has a ROC-AUC of
0.698 and an accuracy of 0.841. Based on the research results, ADASYN has proven effective in improving model performance
on imbalanced datasets. Additionally, Bayesian Optimization plays an important role in finding the optimal parameter combination,
which can further enhance model performance. With this research, the impact is quite significant in the development of early
detection methods for cardiovascular heart disease, particularly through the application of the XGBoost classification algorithm.
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1. PENDAHULUAN

Kardiovaskular adalah istilah yang mengacu pada sistem pembuluh darah dan jantung. Penyakit kardiovaskular adalah
penyakit yang menyerang sistem kardiovaskular, seperti penyakit jantung dan stroke[1]. Menurut data World Health
Organization (WHQ), 17,9 juta kematian di seluruh dunia pada tahun 2019 disebabkan oleh penyakit kardiovaskular.
Angka ini menunjukkan bahwa penyakit jantung dan stroke menyumbang 85% dari seluruh kematian secara global.
Faktor-faktor risiko penyakit kardiovaskular meliputi usia, kebiasaan merokok, pola makan, konsumsi alkohol,
kelebihan berat badan, tingkat aktivitas fisik, dan tekanan darah tinggi[2]. Secara umum, setengah dari populasi pasien
yang telah diidentifikasi menderita Penyakit Jantung mengalami kematian dalam rentang waktu satu hingga dua
tahun[3]. Oleh karena itu, pendeteksian dini sangat penting. Namun, penanganan dan diagnosis penyakit jantung
menjadi proses yang kompleks, terutama di negara-negara berkembang, karena keterbatasan alat diagnostik dan
kekurangan tenaga medis serta sumber daya lainnya. Kekurangan ini berdampak pada kemampuan untuk melakukan
prediksi dan pengobatan yang efektif terhadap pasien jantung[4]. Untuk mengatasi masalah ini, teknologi Machine
Learning dapat digunakan untuk mengenali dan memprediksi penyakit jantung. Pendekatan ini menganalisis data
kesehatan dan memberikan prediksi akurat terkait risiko penyakit jantung[5].

Terdapat penelitian terdahulu yang mengkaji penggunaan pendekatan Machine Learning untuk memprediksi
penyakit kardiovaskular. Dataset Cleveland, yang dikumpulkan dari repositori data mining dan pembelajaran mesin
online University of California, Irvine (UCI), menyediakan data untuk penelitian ini. Penelitian tersebut menggunakan
Metode XGBoost yang ditingkatkan dengan Bayesian Optimization. Akurasi yang tercapai dalam penelitian ini
mencapai 91.8%. Selain itu, metode ini menunjukkan kinerja yang baik dalam memprediksi penyakit jantung dengan
Area di Bawah Kurva (AUC) dari grafik ROC sebesar 0.9134[6]. Terdapat penelitian terdahulu lain yang
menggunakan data yang sama dengan penelitian ini, yaitu dataset bernama "Heart Disease Dataset” yang
dipublikasikan oleh Mirza HASNINE dalam website Kaggle.com. Dataset tersebut memiliki 4,238 record dan 16
atribut yang berbeda. Untuk mengidentifikasi data yang terkait dengan penyakit jantung, penelitian ini menggunakan
berbagai metode pembelajaran mesin, seperti Logistic Regression (LR), Artificial Neural Network, KNN, Decision
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Trees DT, Naive Bayes, dan SVM. Dengan akurasi sebesar 86,1%, hasil penelitian tersebut menunjukkan keunggulan
logistic regression%[7]. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) pertama kali diperkenalkan pada tahun 2014 oleh
Tiangi Chen dari University of Washington[8]. XGBoost merupakan algoritma pembelajaran mesin yang
menggunakan gabungan pohon keputusan dan teknik gradient boosting untuk membuat model prediksi yang kuat.
Algoritma ini secara berurutan membangun sebuah ensemble dari pohon keputusan yang lemah, di mana setiap pohon
keputusan berikutnya memperbaiki kesalahan yang dibuat oleh pohon keputusan sebelumnya[9]. XGBoost dirancang
untuk memiliki efisiensi, fleksibilitas, dan portabilitas tinggi untuk menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi[10].
XGBoost dianggap mampu mengatasi volume data yang besar, bahkan mencapai miliaran entri, dengan menggunakan
sumber daya yang lebih efisien. Kecepatannya dianggap melebihi solusi populer lainnya lebih dari sepuluh kali lipat,
menjadikannya pilihan yang sangat efektif untuk menangani tugas analisis data yang kompleks[11].

Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan menghadapi tantangan ketidakseimbangan data, dimana kelas
mayoritas memiliki lebih banyak data daripada kelas minoritas. Ketidakseimbangan ini dapat berpengaruh pada hasil
klasifikasi karena nilai sensitivitas dan Area Under Curve (AUC) dapat menurun sebagai akibat dari
ketidakseimbangan ini[12]. Salah satu cara untuk mengatasi ketidakseimbangan data adalah dengan teknik
oversampling, tetapi ini sering menyebabkan overfitting karena hanya memperbanyak data yang sudah ada[13].
Sebagai alternatif, dikembangkan Metode Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN). Berbeda dengan oversampling
biasa yang hanya menyalin data yang sudah ada, ADASYN menciptakan data sintetis baru untuk kelas minoritas.
Pendekatan ini dianggap dapat mengurangi risiko overfitting[14].

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini telah melakukan klasifikasi terhadap Penyakit Jantung
Kardiovaskular dengan menggunakan Metode Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Mengingat adanya
ketidakseimbangan kelas dalam dataset yang digunakan, langkah-langkah untuk menangani masalah ini akan diambil
dengan menerapkan teknik ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling).

2. METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian merupakan serangkaian langkah atau pendekatan sistematis yang digunakan oleh peneliti dalam
suatu penelitian. Gambar 1 mengilustrasikan tahapan penelitian secara lebih rinci.
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Gambar 1. Metodologi Penelitian
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2.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data merupakan langkah awal dalam penelitian karena dataset yang dipilih akan menjadi dasar dari
analisis dan temuan yang dihasilkan[9]. Penelitian ini menggunakan Heart Disease Dataset dari platform Kaggle oleh
Mirza Hasnine (https://www.kaggle.com/datasets/mirzahasnine/heart-disease-dataset). Dataset ini memiliki 4238
record dan16 atribut.

2.2 Pre-processing

Setelah data awal berhasil diperoleh dari Heart Disease Dataset yang ditemukan di website Kaggle, langkah berikutnya
adalah tahap pra-proses. Tahap ini terdiri dari beberapa langkah penting yang meliputi data imputation, data
transformation, dan data balancing.

a. Data Imputation

Tahap awal dalam pra-proses data adalah imputasi data. Pada langkah ini, perhatian utama adalah menangani
masalah nilai yang hilang (missing values) dengan mengimputasinya dari dataset. Metode imputasi yang digunakan
adalah modus untuk data kategorik dan median untuk data numerik[15]. Penggunaan metode ini dilakukan karena
terdapat banyak nilai yang hilang pada beberapa atribut dalam dataset yang digunakan.

b. Data Transformation

Setelah membersihkan data, langkah berikutnya adalah transformasi data. Langkah ini krusial untuk mengubah
format data generik seperti teks atau kategori menjadi format numerik yang dapat diproses oleh algoritma pemodelan.
Teknik transformasi data yang digunakan dalam penelitian ini disebut LabelEncoder. LabelEncoder berfungsi
mengubah nilai-nilai dalam kolom kategori menjadi nilai numerik, dimulai dari 0 hingga jumlah kategori yang ada[16].

c. Data Balancing

Data balancing mengacu pada upaya menyeimbangkan distribusi kelas atau target variabel dalam dataset. Salah
satu cara umum untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas adalah dengan oversampling, di mana sampel dari kelas
minoritas diperbanyak hingga jumlahnya sebanding dengan kelas mayoritas. Metode ADASYN (Adaptive Synthetic
Sampling) adalah salah satu teknik resampling yang digunakan dalam pemrosesan data tidak seimbang (imbalanced
data) untuk menangani masalah kelas minoritas[14]. ADASYN bekerja dengan membuat sampel sintetis baru dari
kelas minoritas.

2.3 Proses Klasifikasi

Setelah menyelesaikan fase pra-pemrosesan, data dibagi menjadi set pelatihan dan pengujian. Berdasarkan penelitian
sebelumnya, yang mengusulkan perbandingan 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji[17]. Dalam penelitian ini,
selain menggunakan rasio 80:20, juga digunakan rasio 70:30 dan 60:40 untuk menguji rasio mana yang paling baik
dalam menghasilkan model yang optimal.Setelah pemisahan data dilakukan, langkah selanjutnya adalah melakukan
hyperparameter tunning menggunakan Bayesian Optimization. Bayesian Optimization dipilih karena memiliki
beberapa keunggulan dibandingkan dengan metode tuning hyperparameter lainnya, seperti Grid Search dan Random
Search. Bayesian Optimization lebih efisien karena menggunakan model probabilistik untuk memprediksi performa
model dengan berbagai kombinasi hyperparameter. Dengan pendekatan ini, proses pencarian hyperparameter optimal
dapat dilakukan lebih cepat dan akurat[17]. Tabel 1 menampilkan daftar parameter yang digunakan untuk
hyperparameter tunning.

Tabel 1. Parameter XGBoost

Nilai Bayesian

Parameter Keterangan A
Optimization
n_estimators Jumlah pohon keputusan yang digunakan dalam model. Integer(10, 5000)
max_depth Kedalaman maksimum pohon keputusan. Integer(70, 100)
learning_rate Kecepatan pembelajaran; menentukan seberapa cepat model belajar. Real(0.01, 1.0)
gamma Penghalang untuk split node; nilai lebih tinggi membuat model lebih Real(0.05, 0.1)
konservatif.
subsample Proporsi data pelatihan yang digunakan untuk setiap pohon. Real(0.5, 1.0)
colsample_bytree  Proporsi fitur yang digunakan untuk setiap pohon. Real(0.7, 1.0)
min_child_weight Bobot minimum sum dari anak-anak di setiap node. Integer(10, 15)
reg_lambda Parameter regulasi L2 (Ridge); mengurangi kompleksitas model. Real(0.01, 100)
reg_alpha Parameter regulasi L1 (Lasso); meningkatkan kejarangan bobot fitur. Real(0.01, 100)

Setelah proses tuning hyperparameter selesai, langkah berikutnya adalah melakukan modeling klasifikasi
menggunakan XGBoost. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) pertama kali oleh Tiangi Chen dari University of
Washington[18]. XGBoost adalah teknik ensemble yang berbasis pada gradient boosting, yang memungkinkan
pembangunan model yang sangat akurat dan efisien. XGBoost memiliki kemampuan untuk menangani berbagai jenis
data, termasuk data yang sangat besar dan kompleks. Algoritma ini juga memiliki kemampuan untuk melakukan
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penyetelan parameter yang sangat baik, sehingga memungkinkan pengguna untuk menyesuaikan model secara
optimal[8].

2.5 Pengujian dan Evalusi

Tahap terakhir adalah pengujian dan evaluasi, di mana pada tahap ini dilakukan evaluasi kinerja model
klasifikasi menggunakan beberapa metode evaluasi. Berikut adalah metode evaluasi yang digunakan :

a. ROC-AUC

Kinerja model klasifikasi dapat diukur dengan menggunakan kurva ROC (Characteristics of Receiver
Operating) dan AUC (Area Under the Curve)[19]. Evaluasi menggunakan kurva ROC dan AUC dapat memberikan
informasi yang berguna tentang kinerja model, terutama dalam kasus di mana kelas-kelas yang diamati tidak
seimbang. Sebagai contoh, ketika jumlah sampel positif jauh lebih sedikit daripada jumlah sampel negatif[20].

b. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan sebuah metode evaluasi atau pengujian yang memberikan wawasan berharga
tentang kinerja model klasifikasi. Confusion Matrix ini digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model untuk
mengkategorikan data ke dalam kategori yang tepat. Dengan memanfaatkan confusion matrix, kita dapat memahami
secara rinci di mana model berperforma baik dan di mana model mungkin membuat kesalahan[21].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan diberikan penjelasan rinci mengenai temuan dan analisis dari setiap fase penelitian
“Klasifikasi Penyakit Jantung Kardiovaskular Menggunakan Algoritma XGBoost”. Penjelasan meliputi proses
pengumpulan data, pre-processing, proses klasifikasi, serta pengujian dan evaluasi kinerja algoritma klasifikasi.

3.1 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini menggunakan Heart Disease Dataset yang didapatkan dari platform Kaggle oleh Mirza
Hasnine. Dataset ini memiliki 16 atribut dan 4238 record. Setiap atribut dalam dataset ini memiliki peran penting
dalam menentukan kondisi kardiovaskular seseorang. Tabel 2 berikut adalah deskripsi dari masing-masing atribut
yang terdapat dalam dataset:

Tabel 2. Deskripsi Atribut Data

Atribut Deskripsi

Gender Jenis kelamin subjek

Age Usia subjek

Education Tingkat pendidikan subjek
CurrentSmoker  Status perokok saat ini
CigsPerDay Jumlah konsumsi rokok per hari
BPMeds Penggunaan obat tekanan darah

PrevalentStroke Riwayat stroke sebelumnya
PrevalentHyp Riwayat hipertensi (tekanan darah tinggi)

Diabetes Diabetes

TotChol Jumlah total kolestrol

SysBP Tekanan darah sistolik

DiaBP Tekanan darah diastolik

BMI Index masa tubuh

HeartRate Denyut jantung per menit

Glucose Kadar glukosa dalam tubuh

Heart_stroke Penyakit ini disebabkan oleh penghentian suplai darah ke otak, yang dapat menyebabkan gejala

seperti kelemahan otot, kesulitan berbicara, dan pingsan.

Penjelasan di atas memberikan gambaran tentang variabel yang ada dalam dataset dan bagaimana masing-
masing variabel berkontribusi terhadap klasifikasi penyakit jantung kardiovaskular. Dataset ini memfasilitasi analisis
mendalam terhadap faktor-faktor risiko yang mempengaruhi kesehatan jantung, memungkinkan peneliti untuk
membangun model prediksi yang lebih akurat. Berikut tabel 3 merupakan dataset yang digunakan dalam penelitian
ini:

Tabel 3. Data Penyakit Jantung

No Gender age education currentSmoker Heart stroke
1 Male 39 postgraduate 0 . No
2 Female 46 primaryschool 0 . No
3 Male 48 uneducated 1 No
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4 Female 61 graduate 1 yes

5 Female 46 graduate 1 No
4234 Male 50 uneducated 1 yes
4235 Male 51 graduate 1 No
4236 Female 48 primaryschool 1 No
4237 Female 44 uneducated 1 No
4238 Female 52 primaryschool 0 No

3.2 Pre-Processing

Tahap pra-proses bertujuan untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan proses klasifikasi. Pra-proses melibatkan
tiga tahapan utama, yaitu pembersihan data, transformasi data, dan penyeimbangan data.

3.2.1Data Imputation

Tahap awal dalam pra-proses data adalah imputasi data. Pada langkah ini, perhatian utama adalah menangani masalah
nilai yang hilang (missing values) dengan mengimputasinya dari dataset. Metode imputasi yang digunakan adalah
modus untuk data kategorik dan median untuk data numerik. Seperti terlihat pada Gambar 2, pendekatan ini dipilih
karena banyaknya nilai yang hilang untuk sejumlah atribut dalam dataset.

Missing Value :

Gender 5]
age a
education 185
currentsSmoker @
cigsPerDay 29
BPMeds 53
prevalentStroke 5]
prevalentHyp 5]
diabetes 5]
totChol 5@
sysBP a
diaBP a
BMI 19
heartRate 1
glucose 388
Heart stroke 5]

Gambar 2. Jumlah Missing Value

Dapat dilihat pada gambar 2 diatas terdapat missing value pada atribut education sebanyak 105 buah,
cigsPerDay 29 buah, BPMeds 53 buah, totChol 50 buah, BMI 19 buah, heartRate 1 buah dan glucose 388 buah. Untuk
menangani masalah tersebut, digunakan metode imputasi dengan median dan modus.

3.2.2 Data Transformation

Langkah selanjutnya dalam tahap pra-proses adalah melakukan transformasi data. Transformasi ini bertujuan untuk
mengubah data kategorikal menjadi data numerik agar dapat diproses oleh algoritma machine learning dengan lebih
efisien. Hal ini diperlukan karena terdapat beberapa atribut yang memiliki data kategorikal.

Tabel 4. Dataset sebelum Data Transformation

No Gender ... education ... prevalentStroke ... Heart_stroke
1 Male .. postgraduate .. no . No
2 Female ... primaryschool no No
3 Male uneducated no No
4 Female ... graduate .. no .. yes
5 Female ... graduate no No
4234 Male . uneducated .o no e yes
4235 Male graduate no No
4236  Female ... primaryschool - no . No
4237  Female ... uneducated . no . No
4238  Female ... primaryschool ... no ... No
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Dari Tabel 4 di atas, terlihat bahwa dalam dataset masih terdapat 4 atribut yang memiliki tipe data kategorikal,
yaitu Gender, education, prevalentStroke, dan Heart_Stroke. Atribut-atribut ini perlu diubah menjadi data numerik
agar dapat diproses secara efisien oleh algoritma machine learning. Tahap transformasi data ini akan menggunakan
metode LabelEncoder dari paket scikit-learn. Tabel 5 menampilkan hasil transformasi data yang dilakukan
LabelEncoder.

Tabel 5. Dataset sesudah Data Transformation

No Gender ... education .. prevalentStroke " Heart_stroke
1 1 1 0 0
2 0 2 0 0
3 1 3 0 0
4 0 0 0 1
5 0 0 0 0
4234 1 3 0 1
4235 1 0 0 0
4236 0 2 0 0
4237 0 3 0 0
4238 0 2 0 0

3.2.3Data Balancing

Dalam Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdapat masalah ketidakseimbangan kelas, yang dapat dilihat
pada Gambar 3 di bawah ini:

Distribusi Kelas

Heart_stroke
LY
[}

Heart_stroke

Gambar 3. Distribusi Kelas sebelum Balancing Data

Pada gambar 3, terlihat adanya ketidakseimbangan antara kelas “0” dan kelas "1". Jumlah kelas 0 dalam dataset
di atas adalah 3594, sedangkan jumlah kelas 1 adalah 644, sehingga dataset tersebut memiliki rasio ketidakseimbangan
sebesar 5.58 : 1. Dalam penelitian ini, untuk mengatasi masalah tersebut, digunakan Metode Adaptive Synthetic
Sampling (ADASYN). Teknik ini bekerja dengan menghasilkan sampel sintetis dari kelas minoritas untuk
menyeimbangkan distribusi kelas. Dengan menerapkan ADASYN, data yang telah diseimbangkan dapat diperoleh,
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4.

Distribusi Kelas Setelah ADASYN

3500 4

2500 4

2000+

count

1500 4

1000 +

500 4

Heart_stroke

Gambar 4. Distribusi Kelas setelah Balancing Data
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Setelah penerapan ADASYN, jumlah data yang semula 4238 menjadi 7227 catatan, dengan kelas "0"
berjumlah 3594 dan kelas "1" berjumlah 3633. Untuk lebih jelasnya bisa dilihat dalam table 5.

Tabel 6. Dataset sesudah Data Balancing

No Gender age education currentSmoker Heart_stroke
1 1 39 1 0 0
2 0 46 2 0 0
3 1 48 3 1 0
4 0 61 0 1 1
5 0 46 0 1 0
7223 1 52 3 0 1
7224 0 56 2 0 1
7225 0 50 3 0 1
7226 0 61 3 0 1
7227 0 50 3 0 1

3.3 Proses Klasifikasi

Data tersebut harus dipecah (split) menurut rasio tertentu sebelum proses kategorisasi dapat dimulai. Beberapa rasio
pembagian data, antara lain 60%:40%, 70%:30%, dan 80%:20%, digunakan dalam penelitian ini. Pembagian dengan
tiga rasio ini bertujuan untuk menguji mana rasio yang paling baik dalam menghasilkan model klasifikasi yang
optimal. Setelah data dibagi, langkah berikutnya adalah melakukan tuning hyperparameter menggunakan Bayesian
Optimization. Dalam penggunaan XGBoost, penggabungan dengan Bayesian Optimization bisa sangat berguna untuk
membangun model yang optimal. Dalam penelitian terdahulu disebutkan bahwa efektivitas metode XGBoost sangat
tergantung pada jumlah parameter yang dimodifikasi oleh pengguna[6]. Dengan Bayesian Optimization, pengguna
bisa menyesuaikan parameter kunci secara efisien untuk meningkatkan kinerja model XGBoost. Berikut tabel 7 hasil
tuning parameter dari Bayesian Optimization untuk model XGBoost :

Tabel 7. Hasil Hyperparameter Tunning dengan Bayesian Optimization

Parameter Nilai Bayesian Optimization Nilai Parameter Terbaik
n_estimators Integer(10, 5000) 4505
max_depth Integer(70, 100) 96
learning_rate Real(0.01, 1.0) 0.01
gamma Real(0.05, 0.1) 0.0585
subsample Real(0.5, 1.0) 1.0
colsample_bytree Real(0.7, 1.0) 0.7308
min_child_weight Integer(10, 15) 14
reg_lambda Real(0.01, 100) 0.0292
reg_alpha Real(0.01, 100) 0.2036

Setelah dilakukan hyperparameter tuning menggunakan Bayesian Optimization, langkah selanjutnya adalah
melakukan klasifikasi dengan menggunakan XGBoost. Model XGBoost yang telah dioptimalkan dengan parameter
terbaik dari proses tuning akan digunakan untuk melatih data latih. Proses pelatihan ini memungkinkan model untuk
belajar dari pola yang ada dalam data latih. Setelah model XGBoost dilatih dengan data latih, langkah selanjutnya
adalah mengevaluasi performa model menggunakan data uji. Untuk melakukan evaluasi, hasil prediksi model
dibandingkan dengan nilai target dalam data uji. Akurasi adalah metrik evaluasi yang paling umum digunakan, yang
menunjukkan seberapa baik model dapat mengklasifikasikan data dengan tepat.

Tabel 8. Hasil Akurasi Klasifikasi

Akurasi
Metode 60:40 70:30 80:20
XGBoost 85.9% 84.9% 84.1%
XGBoost + ADASYN 89.4% 90.3% 91.6%

Tabel 8 menunjukkan hasil akurasi dari klasifikasi menggunakan model XGBoost dan XGBoost dengan
ADASYN setelah dievaluasi dengan berbagai rasio pembagian data.

3.4 Pengujian dan Evaluasi

Pada tahap pengujian model algoritma menggunakan metode XGBoost, dilakukan dua pendekatan yaitu XGBoost
dengan ADASYN dan tanpa ADASYN untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Dengan
menggunakan Confusion Matrix, kinerja model dinilai dengan metrik-metrik tertentu yang diperoleh dari true labels
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dan predicted labels. Selain itu, kemampuan model untuk membedakan antara kelas positif dan negatif diukur dengan
ROC-AUC.

3.4.1Pengujian ROC - AUC

Pada tahap ini, pengujian dilakukan menggunakan ROC-AUC untuk mengevaluasi kemampuan model XGBoost
untuk membedakan antara kelas negatif dan positif. Dalam klasifikasi biner, metrik evaluasi penting adalah ROC-
AUC (Receiver Operating Characteristic—Area Under Curve). Gambar 5 hingga gambar 7 merupakan kurva ROC
menunjukkan perbandingan True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) di berbagai treshold prediksi

model.
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3.4.2 Pengujian Confusion Matrix

Pada tahap ini, analisis dilakukan menggunakan Confusion Matrix untuk mengevaluasi kinerja model XGBoost.
Confusion Matrix menunjukkan berapa banyak prediksi model yang akurat (true positives dan true negatives) dan
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tidak akurat (false positives dan false negatives). Metrik evaluasi, termasuk akurasi, recall, presisi, dan F1-score, dapat
dihitung menggunakan Confusion Matrix yang terlihat dari gambar 8 hingga gambar 10.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini menggunakan Heart Disease Dataset yang terdiri dari 15 atribut dan 4238 record, diambil dari platform
Kaggle, untuk mengembangkan model Klasifikasi Penyakit Jantung Kardiovaskular dengan XGBoost. Beberapa
tahapan penting dilakukan dalam penelitian ini untuk memaksimalkan performa model. Tahapan tersebut meliputi
imputation data untuk menangani data yang hilang, transformation data menggunakan LabelEncoder, balancing data
menggunakan ADASY N, splitting data dengan rasio 80% pelatihan dan 20% pengujian, serta hyperparameter tuning
menggunakan Bayesian Optimization. Hasilnya penelitian menunjukkan bahwa, dibandingkan dengan model tanpa
ADASYN, model XGBoost yang dikombinasikan dengan ADASYN memiliki kinerja lebih baik. Model dengan
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ADASYN mencapai ROC-AUC sebesar 0.971 dan akurasi sebesar 0.916, sementara model tanpa ADASYN hanya
mencapai ROC-AUC sebesar 0.698 dan akurasi sebesar 0.841. Perbedaan ini menunjukkan bahwa penggunaan
ADASYN untuk penyeimbangan data sangat efektif dalam meningkatkan performa model, terutama dalam situasi
dataset yang tidak seimbang. Selain itu, penerapan Bayesian Optimization untuk tuning hyperparameter memainkan
peran krusial dalam menemukan kombinasi parameter yang optimal, yang membantu meningkatkan kinerja model
XGBoost lebih lanjut. Dengan menggabungkan teknik ADASYN untuk menangani ketidakseimbangan kelas dan
Bayesian Optimization untuk meningkatkan tuning model, model dapat memanfaatkan data latih secara lebih efektif,
sehingga meningkatkan akurasi prediksi dan kemampuan model untuk mengidentifikasi kasus penyakit jantung.
Secara keseluruhan, penelitian ini menegaskan bahwa kombinasi ADASYN untuk menyeimbangkan data dan
Bayesian Optimization untuk mengoptimalkan parameter model adalah kunci untuk membangun model Klasifikasi
penyakit jantung yang dapat diandalkan dan akurat.
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