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Penyakit kardiovaskular adalah penyebab utama kematian secara global, yang
mencakup gangguan pada jantung dan pembuluh darah, seperti hipertensi dan
penyakit jantung koroner. Faktor risiko penyakit ini meliputi kebiasaan hidup
yang tidak sehat serta faktor yang tidak dapat diubah, seperti usia dan riwayat
keluarga. Untuk mengatasi tantangan dalam deteksi dini dan prediksi penyakit
kardiovaskular, pendekatan machine learning, khususnya algoritma boosting,
telah menunjukkan potensi yang signifikan. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja tiga algoritma boosting utama, yaitu XGBoost,
CatBoost, dan Gradient Boosting, dalam memprediksi risiko penyakit
kardiovaskular menggunakan dataset yang tersedia secara online. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa CatBoost memiliki performa terbaik dengan
akurasi sebesar 75%, Precision 0.83, dan ROC AUC 0.81, yang
mengindikasikan kemampuannya dalam menghasilkan prediksi yang lebih
akurat. Gradient Boosting memiliki akurasi 70% dan menunjukkan
keseimbangan yang baik antara Recall dan Precision, sementara XGBoost
memiliki kinerja terendah dengan akurasi 63.3% di semua metrik evaluasi.
Berdasarkan hasil ini, CatBoost adalah model yang paling efektif untuk
memprediksi risiko penyakit kardiovaskular.
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ABSTRACT

Cardiovascular disease remains the primary cause of mortality globally,
encompassing conditions affecting the heart and blood vessels, such as
hypertension and coronary artery disease. Risk factors include unhealthy
lifestyle habits and immutable factors like age and family history. To tackle
the challenges in early detection and prediction of cardiovascular disease,
machine learning techniques, especially boosting algorithms, have emerged as
promising tools. This study evaluates the performance of three prominent
boosting algorithms: XGBoost, CatBoost, and Gradient Boosting—using
publicly available datasets to predict cardiovascular disease risk. The findings
reveal that CatBoost surpasses the other models with an accuracy of 75%, a
Precision of 0.83, and a ROC AUC of 0.81, highlighting its exceptional
predictive capabilities. Gradient Boosting achieves 70% accuracy with a well-
balanced Recall and Precision, whereas XGBoost records the lowest
performance with 63.3% accuracy across all metrics. These results position
CatBoost as the most effective model for cardiovascular disease risk
prediction.
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1. PENDAHULUAN

Penyakit kardiovaskular mencakup berbagai gangguan yang memengaruhi jantung dan pembuluh darah,
seperti penyakit jantung koroner, hipertensi, penyakit arteri perifer, dan gagal jantung. Kondisi ini dipicu oleh
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sejumlah faktor risiko yang terbagi menjadi dua kategori: faktor yang dapat dimodifikasi dan faktor yang tidak
dapat dimodifikasi. Faktor risiko yang dapat dimodifikasi meliputi kebiasaan hidup tidak sehat, seperti
merokok, konsumsi alkohol berlebihan, serta pola makan tinggi lemak dan kolesterol. D1 sisi lain, faktor risiko
yang tidak dapat dimodifikasi mencakup usia, jenis kelamin, dan riwayat keluarga [1][2][3].

Untuk mengarahkan penelitian kesehatan dan memperkuat upaya pencegahan serta pengobatan yang lebih
efektif terhadap penyakit kardiovaskular, Amerika Serikat mendirikan National Heart, Lung, and Blood Institute
(NHLBI) pada tahun 1948. NHLBI bertujuan untuk memajukan penelitian dalam bidang kesehatan jantung,
paru-paru, dan darah. Salah satu inisiatif penting yang dilakukan oleh NHLBI adalah pendirian Cardiovascular
Health Study (CHS), yang dimulai pada tahun 1988. Studi ini fokus pada populasi dewasa di atas usia 65 tahun
dan bertujuan untuk mengidentifikasi faktor risiko penyakit jantung koroner serta faktor-faktor yang
berkontribusi terhadap perkembangan penyakit kardiovaskular [4], [5]. Inisiatif ini telah menjadi tonggak
penting dalam memahami penyakit kardiovaskular dan memberikan landasan bagi penelitian lebih lanjut serta
upaya pencegahan yang lebih efektif [6].

Berdasarkan data dari World Health Organization (WHO), penyakit kardiovaskular menjadi penyebab utama
kematian di seluruh dunia, dengan lebih dari 17,9 juta kematian setiap tahun. Angka ini mencakup sekitar 31%
dari total kematian global, di mana 85% di antaranya disebabkan oleh serangan jantung dan stroke [7][8][9].
Meskipun ada kemajuan signifikan dalam deteksi dan pengobatan penyakit kardiovaskular, banyak kasus masih
terdiagnosis terlambat atau tidak terdeteksi sama sekali. Hal ini sering kali disebabkan oleh ketidakmampuan
dalam mengidentifikasi faktor risiko individu secara tepat waktu dan efektif [10], [11].

Dalam konteks ini, perlu adanya pendekatan yang lebih proaktif dan akurat dalam melakukan prediksi risiko
penyakit kardiovaskular. Pendekatan machine learning telah menjadi sorotan dalam upaya mengatasi tantangan
deteksi dini dan prediksi penyakit kardiovaskular. Machine learning menawarkan potensi untuk menganalisis
data medis dalam jumlah besar dan kompleks, mengidentifikasi pola-pola yang mungkin tidak terlihat oleh
metode konvensional, dan memprediksi risiko penyakit secara lebih akurat [12], [13]. Meskipun terdapat
kemajuan dalam penerapan machine learning untuk prediksi penyakit kardiovaskular, permasalahan muncul
dalam menentukan algoritma yang paling efektif. Teknik boosting dalam machine learning, yang melibatkan
penggabungan beberapa model sederhana untuk membentuk model yang lebih kuat, telah menunjukkan hasil
yang menjanjikan dalam berbagai aplikasi, termasuk dalam prediksi penyakit. Namun, belum ada konsensus
mengenai algoritma boosting mana yang paling efektif untuk prediksi penyakit kardiovaskular.

Karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja tiga algoritma boosting dalam prediksi
penyakit kardiovaskular, yaitu XGBoost, CatBoost, dan Gradient Boosting Machine (GBM) [14]. XGBoost
(Extreme Gradient Boosting) dikenal dengan efisiensinya dan kemampuan menangani data yang hilang [15],
[16], [17]. CatBoost (Categorical Boosting) dirancang untuk menangani data kategorikal tanpa perlu banyak
pra-pemrosesan. Sementara itu, GBM (Gradient Boosting Machine) adalah salah satu algoritma boosting yang
paling awal dan banyak digunakan, terkenal dengan kemampuannya dalam menangani data yang bervariasi
[18]. Ketiga algoritma ini akan diuji menggunakan dataset yang tersedia secara online dan terbuka (open-
source). Dengan membandingkan kinerja ketiga algoritma ini pada dataset yang sama, diharapkan dapat
ditemukan algoritma yang paling sesuai untuk prediksi penyakit kardiovaskular. Hasil dari penelitian ini
diharapkan mampu memberikan kontribusi yang signifikan dalam upaya deteksi dini dan pencegahan penyakit
kardiovaskular, sehingga dapat mengurangi angka kematian dan meningkatkan kualitas hidup pasien.

2. METODE PENELITTAN

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti tahapan yang telah dirancang oleh peneliti. Proses penelitian
tersebut digambarkan melalui diagram alir berikut:

Studi Literatur »{ Pengumpulan Data »| Data Preprocessing

A 4
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Evaluasi Model |« - CatBoost
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JSAI: Journal Scientific and Applied Informatics

269



JSAI: Journal Scientific and Applied Informatics

Vol. 8, No. 1, Januari 2025, hal. 268~273

E-ISSN: 2614-3054; P-ISSN: 2614-3062, accredited by Kemenristekdikti, Sinta 4
DOI: 10.3608

Penelitian ini dilakukan secara sistematis melalui beberapa tahapan, dimulai dari pengumpulan data hingga
analisis hasil. Data yang digunakan diperoleh dari platform Kaggle dengan nama Heart Failure Prediction
Dataset https://www.kaggle.com/andrewmvd/heartfailure-clinical-data, yang terdiri atas 299 sample dan 12
atribut, yaitu usia, anemia, kadar creatinine phosphokinase, diabetes, fraksi ejeksi, tekanan darah tinggi, jumlah
trombosit, kadar serum creatinine, kadar serum sodium, jenis kelamin, status merokok, dan status kematian.
Tahapan awal melibatkan data preprocessing untuk memastikan kualitas data yang optimal sebelum analisis
lebih lanjut. Tahapan ini meliputi pengelolaan nilai yang hilang, normalisasi variabel numerik, serta pemisahan
data menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20.

Tabel 1 Data Frame

high

. creatinine . ejection serum serum . death
age anaemia . diabetes . blood platelets - . sex  smoking
phosphokinase fraction creatinine  sodium event
pressure
75 0 582 0 20 1 265000 1.9 130 1 0 1
55 0 7861 0 38 0 263358.03 1.1 136 1 0 1
65 0 146 0 20 0 162000 1.3 129 1 1 1
50 1 111 0 20 0 210000 1.9 137 1 0 1
65 1 160 1 20 0 327000 2.7 116 0 0 1

Selanjutnya, model klasifikasi dikembangkan menggunakan tiga algoritma, yaitu XGBoost, CatBoost, dan
Gradient Boosting. Ketiga algoritma ini digunakan untuk membangun model prediksi risiko penyakit
kardiovaskular. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik performa seperti akurasi, precision,
recall, dan F1-score untuk mengidentifikasi algoritma dengan kinerja terbaik. Tahapan akhir berupa analisis
hasil dilakukan untuk menggali wawasan dari evaluasi model, sehingga dapat diidentifikasi pola-pola penting
dalam data yang berkontribusi terhadap risiko penyakit kardiovaskular. Analisis ini juga bertujuan untuk
memvalidasi efektivitas pendekatan penelitian yang diterapkan.

3. HASIL DAN ANALISIS

Tahapan dalam penelitian ini mencakup beberapa langkah utama, yaitu data preprocessing, visualisasi data,
pelatihan model, dan evaluasi hasil menggunakan confusion matrix untuk menentukan model yang paling
optimal. Langkah pertama adalah mengimpor pustaka yang dibutuhkan. Penelitian ini memanfaatkan Python
dengan pustaka seperti sklearn, numpy, pandas, matplotlib, seaborn dan plotly. Dataset dalam format CSV
dimuat menggunakan pustaka pandas.

Setelah data dimuat, langkah berikutnya adalah membangun feature matrix X sebagai variabel independen dan
target vector Y sebagai variabel dependen. Tahap data preprocessing dilakukan dengan mengidentifikasi dan
count mean std
age 299.0 60.833893  11.894809
anaemia 299.0 0.431438 0.496107 0.0
creatinine_phosphokinase 299.0 581.839465 970.287881 23.0
diabetes 299.0 0.418060 0.494067 0.0 0.0

ejection_fraction 299.0 38.083612 11.834841 14.0 30.0

high_blood_pressure 299.0 0.351171 0.478136 0.0 0.0

platelets 299.0 263358.029264 97804.236869 25100.0 212500.0 262000.0 850000.0

serum_creatinine 299.0 1.393880 1.034510 0.5 0.9 . 4 94
serum_sodium 299.0 136.625418 4.412477
sex 299.0 0.648829 0.478136
smoking 299.0 0.321070 0.467670

death_event 299.0 0.321070 0.467670

Gambar 2 Statistik Data
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menangani nilai yang hilang untuk mencegah gangguan selama proses pelatihan. Statistik deskriptif, seperti
nilai percentile, mean, std dan lainnya dari data frame.

Analisis visualisasi data pada tahap ini bertujuan untuk memahami distribusi variabel dan menggali pola yang
berhubungan dengan faktor risiko penyakit jantung. Visualisasi pada gambar 3 menunjukkan bahwa 67,9%
sampel atau sebanyak 203 pasien pada variabel death event merupakan pasien yang tidak meninggal,
sementara 32,1% atau sebanyak 96 pasien meninggal.

Death variable distribution

200 7

175 A

150 4

125 4

count

100 4

75 A

death_event

Gambar 3 Distribusi Variabel Status Kematian

Visualisasi heatmap pada gambar 4 menunjukkan korelasi antar variabel dalam dataset. Variabel death event
memiliki korelasi negatif dengan age (-0,25), ejection_fraction (-0,27), dan serum_creatinine (-0,20), serta
korelasi positif dengan smoking (0,45). Hubungan ini menunjukkan bahwa faktor-faktor seperti usia, ejection
fraction, dan merokok berpengaruh terhadap risiko kematian akibat penyakit jantung.

Correlation Heatmap

1.0
age - 0.09 -0.08 -0.10 0.06 0.09 -0.05 0.16 -0.05 0.07 0.02 0.25
anaemia - 0.09 1.00 -0.19 -0.01 0.03 0.04 -0.04 0.05 0.04 -0.09 -0.11 0.07
0.8
creatinine_phosphokinase - -0.08  -0.19 1.00 -0.01  -0.04 -0.07 0.02 -0.02 0.06 0.08 0.00 0.06
diabetes - -0.10 -0.01 -0.01 1.00 -0.00 -0.01 0.09 -0.05 -0.09 -0.16 -0.15 -0.00
0.6
ejection_fraction - 0.06 0.03 -0.04 -0.00 1.00 0.02 0.07 -0.01 0.18 CONLS -0.07 -0.27
high_blood_pressure - 0.09 0.04 -0.07 -0.01 0.02 1.00 0.05 -0.00 0.04 -0.10 -0.06 0.08 “04
platelets - -0.05 -0.04 0.02 0.09 0.07 0.05 1.00 -0.04 0.06 SOSIS) 0.03 -0.05
serum_creatinine - 0.16 0.05 -0.02 -0.05 -0.01 -0.00 -0.04 1.00 -0.19 0.01 -0.03 0.29 -0.2
serum_sodium - -0.05 0.04 0.06 -0.09 0.18 0.04 0.06 -0.19 1.00 -0.03 0.00 -0.20
sex - 0.07 -0.09 0.08 -0.16 -0.15 -0.10 -0.13 0.01 -0.03 1.00 0.45 -0.00 -0.0
smoking - 0.02 -0.11 0.00 -0.15 -0.07 -0.06 0.03 -0.03 0.00 0.45 1.00 -0.01
death_event - 0.25 0.07 0.06 0.00 -0.27 0.08 -0.05 0.29 -0.20 -0.00 -0.01 1.00 - 02
] ' ' ' . ' ' ' ' ! ' g
o © o n < o w o x o 13
¢ ¢ ¢ £ & & & £ 5 % £ %
] £ 2 S 2 ] 5 3 $ 3
< X © g o © ] 2 £ |
s ¢ 8 o 5 % 8 4 ;
-3 o
3 2 3 £ H 3
2 ] ° ]
S & 2 g
s ¥
£ =
®
o
5

JSAI: Journal Scientific and Applied Informatics |_271




Classifier

JSAI: Journal Scientific and Applied Informatics

Vol. 8, No. 1, Januari 2025, hal. 268~273

E-ISSN: 2614-3054; P-ISSN: 2614-3062, accredited by Kemenristekdikti, Sinta 4
DOI: 10.3608

Model Performance Comparison

CatBoost

Gradient Boosting

XGBoost

Accuracy ROC_AUC Recall Precision F1

Gambar 4 Nilai Akurasi Model

Evaluasi performa model klasifikasi pada eksperimen ini dilakukan dengan membandingkan tiga algoritma
pembelajaran mesin, yaitu XGBoost, CatBoost, dan Gradient Boosting. Visualisasi pada gambar 5
menunjukkan perbandingan kinerja tiga algoritma machine learning: CatBoost, Gradient Boosting, dan
XGBoost, berdasarkan lima metrik evaluasi, yaitu Accuracy, ROC AUC, Recall, Precision, dan F1 Score.
CatBoost memiliki performa terbaik dengan Accuracy tertinggi (75%), Precision tinggi (0.83), dan ROC AUC
sebesar 0.81, meskipun Recall-nya relatif rendah (0.43), yang menunjukkan kelemahan dalam mendeteksi
semua kasus positif. Gradient Boosting menyeimbangkan Recall (0.48) dan Precision (0.65), menghasilkan F1
Score yang cukup baik (0.55), namun dengan Accuracy yang sedikit lebih rendah (70%). Di sisi lain, XGBoost
menunjukkan performa paling rendah pada semua metrik, dengan Accuracy 63.33%, ROC AUC 0.71, dan F1
Score 0.42, menandakan bahwa model ini kurang efektif dalam klasifikasi dibandingkan dengan dua model
lainnya.

Confusion matrix pada gambar 6 menunjukkan bahwa CatBoost memiliki performa terbaik dengan jumlah
kesalahan prediksi terendah, yaitu 2 False Positive dan 13 False Negative, serta 35 True Negative dan 10 True
Positive. Gradient Boosting memiliki keseimbangan yang cukup baik dengan 6 False Positive dan 12 False
Negative. XGBoost menunjukkan performa terlemah dengan jumlah kesalahan prediksi yang lebih tinggi, yaitu
7 False Positive dan 15 False Negative, menunjukkan bahwa CatBoost adalah model paling akurat dalam
klasifikasi ini.

XGBoost CatBoost

Gradient Boosting

True label

Predicted label Predicted label Predicted label

Gambar 5 Confusion Matrix

4. KESIMPULAN

Hasil dari eksperimen berdasarkan dataset Kaggle (Heart Failure Prediction) menunjukkan bahwa model
klasifikasi CatBoost memiliki kinerja terbaik dengan skor tertinggi pada metrik akurasi sebesar 75% yang
menandakan kemampuan prediksi yang sangat baik. Gradient Boosting memberikan hasil yang cukup
seimbang antara Recall dan Precision, sehingga mampu mencapai performa yang konsisten di beberapa metrik.
Sementara itu, model XGBoost memiliki kinerja terendah dengan tingkat kesalahan lebih tinggi, terutama
dalam mendeteksi kelas positif, dibandingkan kedua model lainnya.
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