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Abstrak

Prediksi keberlangsungan hidup pasien gagal jantung telah dilakukan pada penelitian
untuk mencari tahu tentang kinerja, akurasi, presisi dan performa dari model prediksi
ataupun metode yang digunakan dalam penelitian, dengan menggunakan dataset heart
failure clinical records. Namun dataset ini memiliki permasalahan yaitu bersifat tidak
seimbang yang dapat menurunkan kinerja model prediksi karena cenderung menghasilkan
prediksi kelas mayoritas. Pada penelitian ini menggunakan pendekatan level algoritma untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas yaitu teknik boosting dengan metode XGBoost lalu
digabungkan dengan metode hyper-parameter tuning agar kinerja yang dihasilkan menjadi
lebih baik. Selanjutnya model dilatih dengan dataset dan dibandingkan dengan metode lain,
hasilnya menunjukkan bahwa XGBoost dengan tree parzen estimator hyper-parameter
tuning mengungguli model lain dan mencapai nilai AUC sebesar 0.94, untuk model XGBoost
dengan Random Search memperoleh nilai AUC sebesar 0.933, kemudian untuk model XGBoost
dengan Grid Search memperoleh nilai AUC sebesar 0.922, lalu untuk model XGBoost tanpa
hyper-parameter tuning memperoleh nilai AUC sebesar 0.904.
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1. Pendahuluan

Keberlangsungan hidup manusia tidak akan pernah terpisah dari organ-
organ yang bekerja secara terus-menerus selama manusia itu masih bernafas.
Jantung merupakan bagian organ utama dari tubuh manusia dikarenakan tugasnya
yang sangat penting sebagai alat pompa dan distribusi darah yang membawa
oksigen dan nutrisi yang sangat dibutuhkan oleh manusia. Jantung merupakan salah
satu objek vital dan merupakan salah satu garis pertahanan terakhir untuk hidup
selain otak [1]

Prediksi keberlangsungan hidup pasien dengan gagal jantung sendiri sudah
dilakukan pada penelitian untuk mencari tahu tentang kinerja, akurasi, presisi dan
performa dari model prediksi ataupun metode yang digunakan dalam penelitian,
dengan dataset yang berasal dari penelitian yang dilakukan oleh Chicco & Jurman
[2], akan tetapi permasalahan yang dihadapi pada dataset ini adalah adanya
ketidakseimbangan data yang dapat menurunkan kinerja model prediksi karena
cenderung menghasilkan prediksi yang tidak sepesifik dan bersifat umum. [3]
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Untuk menangani ketidakseimbangan data ada dua pendekatan umum yang
digunakan, yang pertama menggunakan pendekatan level data: resampling, dan
yang kedua menggunakan pendekatan level algoritma: bagging dan boosting.
Menurut [3] untuk menangani masalah dalam ketidakseimbangan kelas (imbalance
class) salah satunya adalah menggunakan teknik ensemble (boosting dan bagging).

XGBoost atau Extreme Gradient Boosting adalah metode klasifikasi yang basis
pembelajarnya adalah pohon keputusan yang menerapkan teknik ensemble
boosting. Cara kerja metode boosting pada umumnya adalah membuat model baru
secara bertahap dengan memperhatikan kesalahan model sebelumnya kemudian
menambahkan model baru dengan model baru. Untuk meningkatkan kompleksitas
model akhir [4].

XGBoost merupakan algoritma yang banyak memiliki parameter dan
parameter tersebut memiliki peran yang sangat penting untuk meningkatkan
kinerja suatu algoritma, konfigurasi yang tepat pada parameter tersebutdapat
meningkatkan kinerja sebuah model, salah satu satu cara untuk melakukan hyper-
parameter tuning adalah dengan cara pencarian manual, tetapi pencarian manual
akan memakan banyak waktu terlebih apabila sebuah model memiliki parameter
yang sangat banyak, pada penelitian ini hyper-parameter tuning yang digunakan
adalah random search, tree parzen estimator dan grid search.

2. Landasan Teori
2.1.XGBoost

Extreme Gradient Boosting atau yang lebih kerap disapa sebagai XGBoost
merupakan implementasi lanjutan dari algoritma gradient boosting yang
menggunakan decision tree sebagai basis klasifikasi, diperkenalkan pada tahun
2014 dan telah seringkali digunakan karena kecepatan, efisiensi dan skalabilitasnya
untuk memecahkan beragam masalah klasifikasi ataupun regresi [4]. Gradient
boosting merupakan algoritma yang dapat menemukan solusi optimal untuk
berbagai macam masalah. Konsep dasar dari algoritma ini adalah menyesuaikan
parameter pembelajaran secara berulang untuk menurunkan cost function.
XGBoost menggunakan model yang lebih teratur untuk membangun struktur pohon,
sehingga dapat memberikan kinerja yang lebih baik dan mampu mengurangi
kompleksitas model untuk menghindari overfitting [5].

2.2.Hyperparameter

Kebanyakan algoritma pembelajaran memiliki parameter untuk diatur, dan
pengaturan parameter yang berbeda sering menghasilkan model dengan kinerja
yang sangat berbeda. Oleh karena itu, evaluasi dan pemilihan model tidak hanya
tentang pemilihan algoritma pembelajaran tetapi juga tentang konfigurasi
parameter. Proses menemukan hyper-parameter yang tepat disebut sebagai hyper-
parameter tuning
Hyper-parameter adalah parameter yang sudah ditetapkan sebelum proses
pembelajaran sebuah model dan bukan parameter yang didapat melalui proses
pelatihan. Secara umum, dalam machine learning, dibutuhkan optimasi pada hyper-
parameter dan memilih satu set hyper-parameter yang paling optimal untuk
meningkatkan kinerja dan efek dari machine learning [6].
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2.3.Tree Parzen Estimator

TPE adalah varian dari optimasi Bayesian tradisional. Yang dimana cara
kerjanya mengubah ruang konfigurasi menjadi distribusi kerapatan nonparametrik.
ruang konfigurasi dapat diwakili oleh distribusi seragam (uniform), distribusi
seragam diskrit (quniform) dan distribusi seragam logaritmik (loguniform) [7].
Oleh karena itu, TPE lebih fleksibel daripada optimasi Bayesian tradisional. Pada
dasarnya cara kerja TPE mirip dengan cara kerja metode random search karena
sama-sama melakukan inisiasi pemilihan pasangan hyper-parameter secara acak,
namun yang membedakan adalah TPE akan membagi hasil pengamatan hyper-
parameter menjadi dua grup bagian yaitu, grup baik dan grup buruk berdasarkan
persamaan gambar 1 dibawah ini.
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Gambar 1. Penentuan grup TPE

Penjelasan mengenai gambar 1 adalah, y diasumsikan sebagai nilai
pengamatan yang didapat sedangkan y* merupakan nilai pengamatan terdahuluy,
dalam prosesnya nilai y dan nilai y* akan selalu diperbarui menyeseuaikan berapa
banyak iterasi yang ditentukan. Untuk ilustrasi dari cara kerja metode TPE sendiri
bisa dilihat pada gambar 6 dibawah ini.
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Gambar 2. Alur cara kerja TPE
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2.4.Grid Search

GridSearch merupakan metode optimasi hyper-parameter yang paling banyak
digunakan, karena pada dasarnya cara kerja metode ini menentukan nilai optimal
dengan mencari ke semua titik area pencarian yang tersedia, pada kasus regresi
Setelah semua kemungkinan nilai pasangan hyper-parameter diuji, pasangan
dengan MSE minimum adalah hyper-parameter terbaik. Namun prosesnya sangat
membutuhkan banyak waktu dan sangat tidak disarankan jika menggunakan
metode ini untuk mencari hyper-parameter pada ruang hyper-parameter yang luas

8].

2.5.Random Search

Dibandingkan dengan Grid Search, Random Search tidak mencoba semua hyper-
parameter yang tersedia tetapi dengan melakukan pencarian acak sesuai dengan
ruang hyper-parameter yang telah ditetapkan dan berhenti setelah melakukan
perulangan sesuai iterasi yang telah diinginkan. Untuk ilustrasi proses pencarian
hyper-parameter menggunakan metode random search bisa dilihat pada gambar 3.
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Gambar 3. [lustrasi metode random search

3. Metodologi Penelitian
Alur penelitian dari Hyper-Parameter Tuning pada XGBooost untuk Prediksi
Keberlangsungan Hidup Pasien Gagal Jantung di presentasikan pada Gambar 1.
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Gambar 4. Alur penelitian.

3.1.Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada peneltian ini adalah dataset Heart Failure Clinical
Records yang dirujuk berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Chicco dan
jurman [2].

3.2.Preprocessing
Sebelum dilakukan pembagian menjadi data training dan data test, data akan
melalui proses preprocessing terlebih dahulu. Preprocessing data yang dilalui pada
penelitian ini yaitu, Outlier Removal.
a. Outlier Removal
Outlier Removal merupakan proses menghapus beberapa instance yang
memiliki karakteristik unik atau memiliki nilai yang ekstrim jika
dibandingkan dengan data lainnya sehingga jika data tersebut dipertahankan
dapat mempengaruhi hasil dari kinerja model yang akan digunakan, pada
penerapannya outlier removal hanya diterapkan pada fitur yang bersifat
numerik.

3.3.Modeling

Dataset menjadi dua bagian, yaitu data training dan data testing. Data training
digunakan untuk melatih algoritma dalam pembentukan sebuah model, sedangkan
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data testing digunakan untuk mengukur kinerja yang didapatkan dari proses
pelatihan model dengan data training. Data training dan data testing dibagi dengan
proporsi 80% untuk data training dan 20% untuk data testing secara stratify, yaitu
membagi dataset dengan memperthankan proporsi kelas yang sama.

Tabel 1. Deskripsi Dataset
Data Non Deceased Deceased Total Instances
Clinical Heart
Failure Records 61 163 224

Dalam penelitian ini pemodelan dibagi menjadi empat percobaan, pertama
melakukan prediksi menggunakan XGBoost tanpa hyper-parameter tuning, kedua
melakukan prediksi menggunakan XGBoost dengan hyper-parameter tuning
menggunakan random search, ketiga melakukan prediksi menggunakan XGBoost
dengan hyper-parameter tuning menggunakan tree parzen estimator dan yang
keempat melakukan prediksi menggunakan XGBoost dengan hyper-parameter
tuning menggunakan grid search. Pada proses pencarian hyper-parameter, metode
hyper-parameter tuning akan divalidasi menggunakan 5-Fold Cross Validation,
kandidat hyper-parameter terbaik akan dipilih berdasarkan nilai tertinggi AUC dari
semua kandidat, untuk hyper-parameter yang akan dikonfigurasi berdasarkan
penelitian terdahulu [9], [10], [11], [12], bisa dilihat pada Error! Reference source
not found..

Tabel 2. Hyper-parameter XGBoost

o Nilai
Nama Deskripsi Default
n_estimator Jumlah pohon individu (tree boosting) 100
max_depth Kedalaman maksimum dari pohon 6
individu
learning_rate Penyusutan langkah yang digunakan 0.1
dalam pembaruan model
min_child_weight Bobot minimum yang diperlukan untuk 1
membuat sebuah daun pada pohon
individu
scale_post_weight Pembagian rasio data pada masing- 1

masing kelas

3.4. Evaluasi

Evaluasi merupakan tahap terakhir yang digunakan untuk menilai kinerja
sebuah model; pada penelitian ini model akan dievaluasi menggunakan AUC karena
menurut Wahono dan Suryana [3] AUC merupakan metric yang cocok untuk
digunakan pada kasus data tidak seimbang
4. Hasil Dan Pembahasan
4.1. Hasil

4.1.1 XGBoost tanpa Hyper-parameter Tuning
Klasifikasi dilakukan dengan melibatkan seluruh dataset Heart failure clinical
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records. Model XGBoost yang digunakan menggunakan hyper-parameter default
berdasarkan tabel 2. Model dilatih menggunakan data training lalu dievaluasi
menggunakan data testing. Adapun hasil kinerja yang dihasilkan model XGBoost
tanpa hyper-parameter tuning disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model XGBoost
Model Nilai AUC
XGBoost 0.907

4.1.2 XGBoost dengan Random Search Hyper-parameter Tuning

Konfigurasi hyperparameter dengan random search dilakukan sebanyak 1000
iterasi sehingga menghasilkan 1000 kandidat hyperparameter secara acak. Untuk
hyper-parameter yang dikonfigurasi menggunakan random search dapat dilihat pada

Tabel 4. Hyper-parameter optimal dengan random search

Domain Nilai
Nama .
Min Max  Optimal
n_estimator 1 200 53
max_depth 1 20 19
learning_rate  0.01 0.5 0.089
min_child_weight 1 20 7.2
scale_post weight 1 10 3

Kombinasi hyper-parameter terbaik dengan random search didapat pada
iterasi ke 308 dengan rincian hyper-parameter yaitu, learning rate = 0.089,
scale_post_wight = 3, min_child_weight = 7.2, max_depth = 19 dan n_estimator = 53,
konfigurasi hyper-parameter akan dilatih ulang menggunakan model XGBoost
kemudian akan dievaluasi sehingga mendapatkan hasil yang dapat dilihat pada
Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model XGBoost dengan random search

Model Nilai AUC
XGBoost

dengan 0.93
random

search

4.1.3 XGBoost dengan Tree Parzen Estimator Hyper-parameter Tuning
Konfigurasi hyperparameter dengan tree parzen estimator dilakukan
sebanyak 1000 iterasi sama dengan random search yang membedakan adalah tree
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parzen estimator mencari kandidat secara acak lalu membagi kandidat tersebut
menjadi dua group bagian, yaitu grup baik dan buruk [7]. Untuk hyper-parameter
yang dikonfigurasi menggunakan tree parzen estimator dapat dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hyper-parameter optimal dengan tree parzen estimator

Domain Nilai
Nama .
Min Max  Optimal
n_estimator 1 200 74
max_depth 1 20 12
learning_rate  0.01 0.5 0.064
min_child_weight 1 20 7.21
scale_post weight 1 10 3

Kombinasi hyper-parameter terbaik dengan tree parzen estimator didapat pada
iterasi ke 743 dengan rincian hyper-parameter yaitu, learning rate = 0.064,
scale_post_wight = 3, min_child_weight = 7.2, max_depth = 12 dan n_estimator = 74,
konfigurasi hyper-parameter akan dilatih ulang menggunakan model XGBoost

kemudian akan dievaluasi sehingga mendapatkan hasil yang dapat dilihat pada
Tabel 7.

Tabel 7. Hasil Evaluasi Model XGBoost dengan tree parzen estimator

Model Nilai AUC
XGBoost
dengan tree 0.944
parzen
estimator

4.1.4 XGBoost dengan Grid Search Hyper-parameter Tuning

Konfigurasi hyperparameter dengan grid search dilakukan sebanyak 4725
iterasi karena cara kerja grid search memetakan kombinasi hyper-parameter ke
dalam sebuah grid dan mencoba seluruh kombinasi tanpa ada yang terlewat,
semakin luas ruang hyper-parameter semakin kompleks proses pencariannya, oleh
karena itu grid search pada penelitian ini akan dibatasi untuk mengurangi
kompleksitasnya berdasarkan penelitian [9]. Untuk hyper-parameter yang
dikonfigurasi menggunakan grid search dapat dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Hyper-parameter optimal dengan grid search

Domain Nilai
Nama .
Step Min Max Optimal
n_estimator 50 1 200 50
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max_depth 2 1 20 2
learning_rate 0.05 0.01 0.5 0.05
min_child_weight 2 1 20 6
scale_post_weight 2 1 10 10

Kombinasi hyper-parameter terbaik dengan grid search didapat pada iterasi
ke 11 dengan rincian hyper-parameter yaitu, learning_rate = 0.05, scale_post_weight
= 10, min_child_weight = 6, max_depth = 2 dan n_estimator = 50, konfigurasi hyper-
parameter akan dilatih ulang menggunakan model XGBoost kemudian akan
dievaluasi sehingga mendapatkan hasil yang dapat dilihat pada Tabel 9.

Tabel 9. Hasil Evaluasi Model XGBoost dengan grid search

Model Nilai AUC
XGBoost
dengan 0.922
grid
search

4.2.Pembahasan

Efektifvitas dari model menunujukkan peningkatan dengan cara
mengoptimalkan hyper-parameter yang terdapat pada metode XGBoost
menggunakan random search, tree parzen estimator dan grid search, tetapi
penelitian ini dilakukan untuk mengetahui kinerja model yang memiliki kinerja
terbaik dilihat berdasarkan nilai AUC dalam kasus untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan data yang terdapat pada dataset heart failure clinical records.
Tabel 10 merangkum hasil dari metode yang diusulkan.

Tabel 10. Kinerja Model
Model AUC
XGBoost tanpa hyper-parameter tuning 0.907

XGBoost dengan random search 0.933
XGBoost dengan tree parzen estimator  0.944
XGBoost dengan grid search 0.922
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Gambar 5. Kurva ROC-AUC untuk XGBoost tanpa hyper-parameter tuning dan

XGBoost dengan hyper-parameter tuning
Gambar 5, adalah visualisasi kurva ROC-AUC yang merepresentasikan performa
model yang dihitung berdasarkan klasifikasi data antara true positive rate dan false-
positive, AUC untuk XGBoost tanpa penyetelan hyper-parameter (A) dengan nilai
0,907, XBoost dengan random search (B) dengan nilai 0.933, XGBoost dengan tree
parzen estimator (C) dengan nilai 0.944 dan XGBoost dengan grid search (D) dengan
nilai 0.922.

5. Kesimpulan

Penelitian ini menyajikan efek hyper-parameter tuning pada XGBoost untuk
menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset heart failure clinical record.
Hyper-parameter terbaik diidentifikasi menggunakan random search, tree parzen
estimator dan grid search. Penelitian ini membuktikan bahwa XGBoost dengan tree
parzen estimator dapat mencapai kinerja yang lebih tinggi berdasarkan nilai AUC
terhadap data yang tidak seimbang dibandingkan kombinasi metode dengan hyper-
parameter tuning yang lain.
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