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1.1 Latar Belakang

Penyakati jantung merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi di
dunia, termasuk di Indonesiz. Menurut data dari World Healt Ovganization,
penyakit dengan nama lain kardiovaskulsr menyebabkan lebih dari 17.9 juta
kematian setiap Im-dan sakih:m lﬁ:ﬁwdisehd'rkan oleh serangan
jantung dan stroke [1]. Peningkatan jumlah penderita penyakit jantung ini sering
kali disebabkan oleh berbagai fuktor seperti tekunan dumb finggi. kolestrol.
obesitas, gaya hidup tidak sehat. serta kurangnya deteksidini terhadap kondisi
kardiovaskular. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan m teknologi agar
membante mendeteks risiko penayakit janiung secmikw:ﬁthqﬁmm.

Perkembangan teknologi Muchine Learning telah membulea peluang baru
dalam dunia medis khusunya dalam memprediksi penyakit jantung [2][3]. Beberapa
ﬂhﬁﬂ:ﬁﬂu lﬁ'lﬂ'um: Learning seperli Lowisiic  Regression, anh‘m Furﬂ:
Decision m:,dm_.l'ﬁﬂmﬂ telah digunakan untuk mlﬂnhan Hulﬁm,trhminp
p:ﬂm beérdasarkan risiko penyakit jantung [4][5](6] Namun, mode| tunggal sering
kali memiliki keterbatasan, seperti overfitting pada phﬁm tertentu atau kurang
optimal dalam: sitas fitur medis yang saling berkorelasi [7].

Selain ity, model WM UMY tidak mampu menangkap
hubungan non-linear dan pola interaksi yang nmﬁ'l antar variabel Klinis [8].
Misalnya, Logistic Regression hanys mampu mempelajari hubungan linear
selunggy kurang Ef'i:ktit'un'tl.ilrpn!;ﬁ lhhmsymg‘lﬂ] kompleks [9]. Sementara
it model seperti Randow Foresi dan XGBooxi memang lebih kuat, tetapi tetap

memiliki keterbatasan ketika harus berhadapan dengan seoise, muftikalinearitas,
serta variabilitas data biologis yang onggi [6]. Karaktenstik khas pada data medis
semakin memperjelas keterbatasan pendekatan model Tunggal [10].

Data klinis biasanya memiliki fitur yang saling berkaitan, distnibusi kelas
yang tidak seimbang antara pasien sehat dan pasien dengan penvakil jantung, serta



I3

adanya variabilitas fisiologis antarindivadu [ 11][12]. Selain itu, tidak jarang dataset
medis mengandung aodse atou ketidakkonsistenan yang dapat mengganggu proses
pembelajaran model [10]. Kondisi-kondisi ini membuat model tungeal sulit
mencapai performa maksimal [13]. Pendekatan ensemble learning. khususnya
kombinasi beberapa model Gradient Boosting, muncul sebagai solusi yang lebih
unggul [14]. Ensemble learning memungkinkan penggabungan kekuatan dari
heberapa algoritma sekaligus sehingga dapat mengurangt bias dan varians yang
terdapat poda model Tungeal [15) |
Penelitian. MMW Curdiovesculor Disease Bataset dari kaggle

dengan total 70,000 data dan 11 fitur. Model yang digunakan meliputi Rancion
Forest. Decision Troe, Multilaver Perceptron, dan XGBues; digunakan untuk
memprediksi penyakit jantung. Hasil penelitian {ersebut menunjukan bahwa model

jljﬂﬂ Multilaver Perecptron, hanya mem:aiidi m m 87.28%
dmpu AUC 195, Berdasarkan hasil tersebut. penelition ini W
pendekatan baru dengan menggabungkan dua model Gradiens Boosting, yuitu
XGBoost dan Ligh'GBM menjadi satw model Hvbrid Gradient Bmurmﬂmmm
mk meningkatkan performa klasfikasi penyakit jantung. dataset fmudiu‘mﬂkﬂﬂ

memiliki variahle utama sepertl ape, gemder, """ﬂ#‘y M qp_,jf ap_lo,
cholesterol, gliee, xmoke. aleo, active dan cardio Seblﬂiﬂﬁﬁrgﬂllq

Selain itu, berbagai penelitian lain turol  men; i pentingyn
gﬂﬂhﬂgﬂ model mﬂrm lebih ntmt. nﬂ;rpre:aut dan stabil,
Pemnarq-: Explainable .ln'm::fdi' !n:r!.'.ingm {xﬁﬂ untuk meningkatkan
transparansi model prediksi mm FPendekatnn ini menggasbungkan
Teknik interpretabilitas’ seperti  SHAP dan LIME, schingga memberikan
pemahaman yang lebih mendalam mengenai kentribusi setiap fitur terhadap hasil
prediksi [ 17]. Pengembangan hybrid ensemble, dengan menggabungkan alogaritma
seperti Random Forest, Gradeint Baosting, dan XGBoosr, Hasil penelitian tersebut
menunjukan peningkatan akurasi dan F7-Score yang sginifikan dibadingkan model
tunggal, sehingga membuktikan bahwa fhbrid ensembie lebih efektif dalam
menangkap pola kompleks pada datn medis [18].




Pendekatan Stacking Ensemble, yvang menggabungkan beberapa model
dasar secara berlapis, dengan meta-model XG Boost sebagai Keputusan akhir. Hasil

penelitian membuktikan bahwa stacking ensemble mampu menghasilkan kaurasi
yang lebih tingm dibadingkan metode ensemble lain seperti votrg atao
bagging[19]. Kemudian optimasi hperparameter melalyl Grid Search dan
Random Search sangat berpengaruh terhadap peningkatan kinegja model ensemble
seperti AdaBoos, Random  Forest, dan XGBooxt. Parameter seperti jumlah

estimaror dan fe-wmm lerhuhh.m:ﬂﬂ]m besar terhadap performa dan

Framewark  Ensenble Ml untuk memprediksi penyakit jantung
menggunakan alogaritma dan metreik evaluasi, serfa menggaskan pentingnya
penggunian validasi sﬁmg {eross-validation) ﬂﬂﬂtﬁ MWI]E performsa
nﬂ#&ﬂl}.?ﬂrﬂmﬂ]dhm Imbalanced Dataser, yaitn ketimy umka
schat dan psmn dengan penyakit jantung. MEIquT pﬂnﬁlpht Teknik
Wﬂ}w_dﬂtﬂ seperti SMOTE dalam model stacked mrﬂrhhmh
berhasil meningkatkan recall dan F/-Score pada kelas minoritas, ﬂhlnggn
mpehlpqﬂ-mnyu data badancing dalam memprediksi medis [22],

Berdasarkan berbagal temua pada penelition m::. Pm'lltlm ni

mengembangkan model Hyhnd (Gradient Boosting berbasis kombinasi-alogaritma
AGM ﬁ ‘- m proses P"“m WHE_“' soria

nmlmwmh m: model fiphrid dibarapkan model Hybrid

Gradient Boasting yang dike n diharapkan mampu menghasilkan performa
klasifikasi yang lebih akurat don stabil dalam w\qhm pasien beresiko dan

tidak beresiko mengalami 'pmyn'kﬂ :fnmmvg Duyn demikian, penelitian ini
berupayn memberikan kontnibusi signifikan dalam pengembangan model prediksi

penyakit jantung.

h pasien




1.2 Rumusan Masalah

I. Bagaimana proses kerja model Hybrid Gradiemt Bossting yang
menggabungkan XGBoost dan LightGBM dalam membangun system
prediksi penyakit jantung, yang ditinjau dari metrik evaluasi seperti akurasi,
AUC, dan Fi-Score T

lgwwm preprocessing, model hybrid dan

ingkatka

6. Implementasi model dilakukan menggunakan Bahasa pemrograman Pyhton
di lingkungan Google Colab.



1.4 Tujuan Fenelltian

Penetitian ini bertujuan untuk merancang dan mengimplementasikan model
Hyhrid Gradient Boosting berbasis kombinasi alogaritma XGBoost dan LighrGBM
guna mengoptimalakan performa prediksi rsiko penvakit jantung,

1.5 Manfaat Fenelltian

|. Secara okademis, penelitian ini berkoniribusi dalam pengembangan ihmu di
bidang Mochife Learing ik pars. penei Kiususnya pada pencrapan
model Hybiid Gradient Boosting untuk klasifikasi penyakit jantung.

2. Secars tekonologis, peneliltian ini dapat menjads dasor untuk peneliti dalam
pengembangan system predeksi berbasis Machine Learning yang dapat
diintegrasikan ke dalam aplikasi Kesehatan untuk meman
penyakit jantung.

1.6 Sistematika Penulisan
BAB I PENDAHULUAN

bab ini menjelaskan mengenai latar belakang. rumusan masalah, Batasan
masaloh, wjuan penelitan, serta manfaat pencelitian, Btguu i memberkan
Cambaran umum tentang alasan dalam melakukan penelitan.

BAB I TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menyajikan studi literatur mencakup hasil hasil penelitian terdahulu
yang relevan, sedangkan dasar teori berisi konsep, model. dan teori yang
mendukung serta menjadi acuan dalam pelaksanaan penefitian.

BAB 1Il METODE PENELITIAN

| ristko terkena

Bab ini menjelaskan mengenai objek penelitain, alur stsu tahapan
penelitian, serla alal dan bahan yang digunakan. serts mengratkan metode
pengumpulan data, Teknik analisis data, dan prosedur eksperimen yang di lakukan

mencapai tujuan penelitian

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN



‘BAB V PENUTUP
Bab ini berisi Kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian serta saran
A —— e
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