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Abstract: Heart failure is the number one cause of death every year. 

Heart failure is a pathological condition characterized by abnormalities 

in heart function, which results in the failure of blood to be pumped to 

supply metabolic needs of tissues. The application of data mining and 

computational techniques to medical records can be an effective tool 

to predict each patient's survival who has heart failure symptoms. Data 

mining is a process of gathering important information from big data. 

The collection of important information is carried out through several 

processes, including statistical methods, mathematics, and artificial 

intelligence technology. The AdaBoost method is one of the 

supervised algorithms in data mining that is widely applied to make 

classification models. Hyperparameter Optimization is selecting the 

optimal set of hyperparameters for a learning algorithm. AdaBoost has 

hyperparameters requiring a classification process set, namely learning 

rate and n_estimators. RandomSearchCV is a random combination 

method of selected hyperparameters used to train the model. This 

research uses heart failure patient data collected at the Faisalabad 

Institute of Cardiology and at the Allied Hospital in Faisalabad 

(Punjab, Pakistan) from April to December 2015. The research uses 

learning rate: [-2.2] (log scale), n_estimators start from 10 to 776, and 

Kfold=5 and produces the best hyperparameters in learning rate=0.01 

and n_estimators=443 with an accuracy value of 0.85 and AUC value 

of 0.897. 

1 PENDAHULUAN 

Gagal jantung merupakan salah satu penyebab kematian utama setiap tahunnya 

sebagai penyakit tidak menular (Kemenkes, 2014). Kondisi ini terjadi ketika jantung tidak 

mampu mensuplai aliran darah sehingga menyebabkan oksigen diangkut ke jaringan dan 

organ perifer, atau hanya dapat menyuplai oksigen pada tekanan ekspansi yang tinggi 

(Klabunde, 2015). Dokter mengandalkan klasifikasi fungsional New York Heart Association 

(NYHA) untuk evaluasi kuantitatif perkembangan penyakit jantung. Klasifikasi fungsional 

New York Heart Association (NYHA) terdapat empat kelas mulai dari tidak ada gejala dari 

aktivitas biasa (kelas I) hingga tahap aktivitas fisik apapun menyebabkan ketidaknyamanan 

dan gejala terjadi saat beristirahat (Kelas IV). Meskipun digunakan secara luas, tidak ada 

metode yang konsisten untuk menilai skor NYHA, dan klasifikasi ini gagal memprediksi 

fitur dasar dengan andal seperti jarak berjalan kaki atau toleransi olahraga pada pengujian 
formal (Raphael et al., 2007). 

Jantung memerlukan perlindungan karena hal tersebut mengendalikan salah satu 

peran penting, yaitu keberlangsungan hidup manusia. Catatan kesehatan elektronik atau 

disebut juga dengan rekam medis tidak hanya dapat digunakan dalam penelitian, tetapi juga 

dapat digunakan untuk praktik klinis sebagai sumber informasi untuk mengungkapkan 

korelasi yang tersembunyi antar data pasien. Penerapan teknik komputasi seperti teknik 
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machine learning pada rekam medis dapat menjadi alat yang efektif untuk memprediksi 

kelangsungan hidup setiap pasien yang memiliki gejala gagal jantung.  

Machine learning merupakan suatu sistem yang dibangun berdasarkan pembelajaran 

pada data-data yang besar. Metode Adaptive Boosting merupakan salah satu algoritma 

supervised pada data mining yang diterapakan secara luas untuk membuat model klasifikasi. 

Prinsip kerja AdaBoost adalah bekerja dengan terlebih dahulu menyusun suatu model weak 

learner, yakni tree, dengan memberikan bobot yang sama pada setiap observasi. Jika 

prediksi salah menggunakan weak learner pertama, hal itu memberikan bobot yang lebih 

tinggi pada observasi yang telah salah prediksi.  

AdaBoost memiliki nilai parameter yang perlu diatur untuk mendapatkan model yang 

optimal, yang disebut hyperparameter. Metode hyperparameter tuning berhubungan dengan 

cara kita mengambil sampel calon arsitektur model yang mungkin dari ruang nilai 

hyperparameter yang mungkin. Salah satu metode hyperparameter yang dapat digunakan 

adalah RandomSearchCV. RandomSearchCV merupakan metode alternatif yang digunakan 

untuk menemukan parameter terbaik dalam suatu model, sehingga model tersebut dapat 

memprediksi data secara akurat.   

Berdasarkan uraian di atas mengenai betapa pentingnya deteksi dini Gagal Jantung 

maka penulis melakukan penelitian berupa analisis performa dari Adaptive Boosting 

menggunakan optimization RandomSearchCV dalam klasifikasi deteksi awal Gagal Jantung. 

2 TINJAUAN PUSTAKA 

Data mining adalah metode pemrosesan data untuk menemukan pola tersembunyi 

dalam data Anda. Hasil pengolahan data dengan metode data mining ini dapat digunakan 

untuk pengambilan keputusan yang akan datang. Data mining juga dikenal sebagai pattern 

recognition (Santosa, 2007). Decision Tree atau pohon keputusan adalah teknik untuk 

mengubah fakta besar menjadi pohon keputusan yang mewakili aturan. Prosedur dalam 

membangun pemodelan klasifikasi decision tree adalah sebagai berikut (Brownlee, 2020): 

1. Menentukan nilai entropy.  

Misalkan S ∈ R menunjukkan variabel acak diskrit yang mengambil nilai s1, s2, ...., 
sk dengan probabilitas p1, p2, ...., pk masing-masing entropy H(S) dari S kemudian 

didefinisikan oleh ekspresi: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = − ∑
𝑛𝑖

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

∗  𝑙𝑜𝑔2 (
𝑛𝑖

|𝑆|
) 

(1) 

Keterangan: 

S        : Variabel target  

ni      : Proporsi sampel pada partisi ke-i dalam S 

     k       : Banyaknya partisi S  

2. Setelah memeroleh nilai entropy, selanjutnya ditentukan nilai information gain.  

 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) =  𝐻(𝑆) − ∑

𝑆𝐴(𝑣)

𝑆
𝑣𝜖𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)

 ×  𝐻(𝑆𝐴(𝑣)) 
(2) 

Keterangan: 

𝐴  : Atribut (variabel yang diuji) 

S  : Variabel target 

H(S)  : Entropy untuk dataset sebelum terjadi perubahan apa pun 

𝑆𝐴(𝑣)  : Himpunan bagian dari S dengan nilai 𝑣 untuk atribut 𝐴 

𝐻(𝑆𝐴(𝑣)) : Entropy kelompok sampel dengan nilai 𝑣 untuk atribut 𝐴  

𝑣   : Setiap nilai yang mungkin untuk atribut 𝐴 
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3. Memilih atribut dengan nilai information gain tertinggi dan bentuk simpul yang 

berisi atribut dengan nilai information gain tertinggi G(𝑥𝑖 ).  

4. Proses penghitungan information gain diulangi sampai semua data masuk ke dalam 

kelas yang sama. Atribut yang dipilih tidak akan lagi dimasukkan dalam perhitungan 

nilai information gain. 

Boosting adalah metode pembelajaran ensemble yang menggabungkan sekumpulan 

pembelajar yang lemah menjadi pembelajar yang kuat untuk meminimalkan kesalahan 

pelatihan. AdaBoost adalah algoritma yang ide dasarnya adalah untuk memilih dan 

menggabungkan satu set pengklasifikasi lemah untuk membentuk klasifikasi yang kuat 

(Ting dan Zheng, 2009). Penggunaan AdaBoost dapat dikombinasikan dengan algoritma 

klasifikasi lain untuk meningkatkan kinerja klasifikasi. Untuk meningkatkan kinerja, setiap 

latihan diberi bobot dan bobot tersebut digunakan untuk melatih klasifikasi yang berbeda. 

Bobot berubah berulang kali berdasarkan kinerja yang diklasifikasikan (Aggarwal, 2015). 

Prosedur dalam membangun pemodelan klasifikasi AdaBoost sebagai berikut (Hastie et al., 

2008): 

1. Menentukan bobot awal 𝑤𝑖 setiap amatan pada gugus data latih (𝒙𝒊,𝑦𝑖) dengan 𝑖 =
1,2,3, … , 𝑁 

 
𝑤𝑖 =  

1

𝑁
 

(3) 

2. Pada setiap iterasi 𝑚, dengan 𝑚 = 1,2,3, … , 𝑀 dilakukan hal berikut: 

a. Sampel dataset menggunakan bobot 𝑤𝑖
(𝑚)

 untuk mendapatkan sampel training 

𝒙𝒊 . 
b. Menentukan pendugaan klasifikasi menggunakan weak learner (stump), didapat 

dengan memilih variabel dengan nilai maximum dari persamaan (2), pada data 

sampel training 𝒙𝒊 .  
c. Hitung kesalahan klasifikasi weak learner dengan persamaan berikut: 

 
𝑒𝑟𝑟𝑚 =

∑ 𝑤𝑖
(𝑚)

𝑦𝑖 ≠𝐺𝑚 (𝒙𝒊)

∑ 𝑤𝑖
(𝑚)

𝑦𝑖

 
(4) 

Keterangan: 

𝑦𝑖  : Nilai sebenarnya dari target variabel 

𝑤𝑖
(𝑚)

  : Bobot dari sampel i pada iterasi m 

𝐺𝑚 (𝑥𝑖 ) : Nilai prediksi yang dihasilkan oleh algoritma weak learner (stump) 
saat melatih suatu komponen klasifikasi pada iterasi m 

d. Hitung koefesien 𝛼𝑚 dengan persamaan berikut  
 

𝛼𝑚 =  
1

2
ln (

1 − 𝑒𝑟𝑟𝑚

𝑒𝑟𝑟𝑚
) (5) 

e. Update bobot sampel pelatihannya: 

 𝑤𝑖
𝑚 +1 =  𝑤𝑖

𝑚 exp(−𝛼𝑚𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑥𝑖 )) , 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑁       (6) 

           Dengan keterangan: 

            𝑦𝑖         : Nilai sebenarnya dari target variabel 

            𝛼𝑚       : Tingkat kepercayaan atas prediksi weak learner pada iterasi m  

Jika data diklasifikasikan dengan salah, 𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑥𝑖 ) = −1 dan jika data 

diklasifikasikan dengan benar, maka 𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑥𝑖 ) = 1. 

3. Dugaan akhir prediksi merupakan total terboboti dugaan prediksi tiap iterasi dengan 

persamaan:  

4. Estimasi akhir prediksi adalah penjumlahan terbobot dari prediksi prediksi untuk 

setiap iterasi menggunakan persamaan berikut:  



JURNALiGAUSSIAN Vol. 11, No. 3, Tahun 2022ioi Halaman     400 

 

𝐺 (𝑥 ) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 [ ∑ 𝛼𝑚𝐺𝑚 (𝑥𝑖 )

𝑀

𝑚 =1

] 

(7) 

Tanda 𝑠𝑖𝑔𝑛 ([ ]) memiliki arti bahwa kita mengikutsertakan tanda positif dan 
negatif ketika melakukan penjumlahan. Penentuan prediksi klasifikasi akan 

menghasilkan kelas 1 apabila ∑ 𝛼𝑚 ≥𝑀
𝑚 =1   0 dan kelas -1 untuk selainnya. 

Validasi adalah proses mengevaluasi akurasi prediksi suatu model. Validasi adalah 

penggunaan model yang ada untuk mendapatkan prediksi dan membandingkan hasil yang 

diperoleh dengan hasil yang diketahui (Gorunescu, 2011). Secara umum, kinerja klasifikasi 

diukur dengan menggunakan matriks konfusi. Confusion matrix memberikan keputusan 

yang diperoleh dalam pelatihan dan pengujian, dan confusion matrix memberikan penilaian 

kinerja klasifikasi berdasarkan benar atau salahnya objek (Gorunescu, 2011). Menurut 

Burkov (2020), fungsi dari confusion matrix adalah untuk mengukur nilai accuracy, 

specificity, dan nilai sensitivity dari model algoritma yang dievaluasi. 

a. Accuracy  

Persentase jumlah prediksi yang benar. Dapat dihitung dengan rumus berikut: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

       (8) 

b. Specificity 

Spesifisitas mengukur persentase hasil yang benar-benar negatif yang diidentifikasi 

dengan benar. Spesifisitas dapat dinyatakan dengan persamaan berikut: 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

      (9) 

c. Sensitivity   

Sensitivity mengukur proporsi ‘true positive’ yang diidentifikasikan dengan benar, yang 

dihitung dengan menggunakan persamaan: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

      (10) 

Evaluasi hasil prediksi model dianalisis secara visual menggunakan Receiver Operating 

Characteristic (ROC) Curve. Menurut Arian dan Peter (1998), kurva ROC adalah 

representasi grafis dari hubungan timbal balik antara sensitivitas dan spesifisitas. Rumus 

Area Under the ROC Curve (Altman, 2006; Fawcett, 2006). 

𝐴𝑈𝐶 =  
1

2
∑(𝑥𝑖+1

𝑛

𝑖=1

−  𝑥𝑖)(𝑦𝑖+1 −  𝑦𝑖) 
   (11) 

Dengan 𝑥𝑖 mengacu pada nilai false positive rate (1-Specificity) pada probability cut-

offs yang berbeda dan 𝑦𝑖 mengacu pada nilai true positive rate (Sensitivity) pada probability 

cut-offs yang berbeda. false positive rate (1-Specificity) dirumuskan dalam persamaan (9), 

true positive rate (Sensitivity) dirumuskan dalam persamaan (10). 
Cross Validation adalah metode estimasi kesalahan prediksi untuk mengevaluasi 

kinerja model. Salah satu metode validasi silang adalah k-fold cross validation. K-fold cross 

validation adalah teknik untuk membagi data menjadi k bagian dengan ukuran yang sama. 

Penggunaan k-fold cross validation untuk menghilangkan bias pada data. Pelatihan dan 

pengujian dilakukan sebanyak k kali (Tempola et al., 2018). Keakuratan klasifikasi model 

diperoleh dengan merata-ratakan akurasi setiap iterasi. Menurut Niu et al., (2018), alur kerja 

cross-validation diilustrasikan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Ilustrasi Cross Validation 

 

Cross Validation adalah metode estimasi kesalahan prediktif untuk mengevaluasi 

kinerja model. Salah satu metode validasi silang adalah validasi silang kfold. Validasi K-

validasi silang adalah teknik yang membagi data menjadi k bagian yang berukuran sama. 

Gunakan validasi silang kfold untuk menghilangkan bias data. Pelatihan dan pengujian 

dijalankan k kali (Tempola et al., 2018). Keakuratan klasifikasi model diperoleh dengan 

merata-ratakan akurasi setiap iterasi. 

Hyperparameter adalah parameter yang nilainya ditetapkan sebelum proses 

pembelajaran dimulai (Ghawi dan Pfeffer, 2019). Untuk meningkatkan hasil klasifikasi, 

Anda perlu memilih parameter yang sesuai dalam model yang diusulkan. Hyperparameter 

digunakan untuk mengelola berbagai aspek pembelajaran mesin yang memiliki dampak 

signifikan pada kinerja dan model yang dihasilkan. Terdapat beberapa jenis hyperparameter 

optimization, diantaranya adalah GridSearchCV, RandomSearchCV, bayesian optimization, 

dan evolutionary optimization (Ghawi dan Pfeffer, 2019). Metode RandomSearchCV adalah 

metode pencarian model terbaik dengan menspesifikasikan nilai hyperparameter dari 

algoritma pembelajaran secara manual. RandomSearchCV adalah metode kombinasi acak 

dari hyperparameter dipilih dan digunakan untuk melatih model (Burkov, 2020). Menurut 

Bergstra dan Bengio (2012), training flow RandomSearchCV dapat diilustrasikan pada 

Gambar 2.  

 
Gambar 2. Ilustrasi Pengaplikasian Hyperparameter Optimization 

Grid search merupakan pencarian parameter dalam "grid" yang diberikan. Salah satu 

contoh dari grid search yaitu jika jumlah n_estimators=[10,20,30,40] dan learning 

rate=[0.01, 0.1, 1.0] maka grid serach akan menghitung seluruh kombinasi yang mungkin, 

yaitu 12 kemungkinan,  kemudian dari 12 kemungkinan tersebut dikeluarkan nilai yang 

memberikan hasil terbaik. Random Search berbeda dengan grid search, dalam 

pengerjaannya random search hanya mencoba beberapa kemungkinan dari 12 kombinasi 

kemungkinan yang ada.  CV, di akhir kata RandomSearchCV, merupakan kepanjangan dari 

cross-validation. Berikut adalah algoritma Tuning Hyperparameter RandomSearchCV pada 

Adaptive Boosting (Adaboost). 

1. Menentukan range parameter n_estimators atau banyaknya pohon dan range learning 

rate yang akan diuji. 

2. Total dataset dibagi menjadi Kfold bagian. 
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3. Fold ke-1 adalah ketika bagian ke-1 menjadi data uji (testing data) dan sisanya menjadi 

data latih (training data).  

4. Fold ke-2 adalah ketika bagian ke-2 menjadi data uji (testing data) dan sisanya menjadi 

data latih (training data).  

5. Demikian sampai fold ke-Kfold. 

6. Tahap selanjutnya adalah menghitung akurasi model Adaptive Boosting (Adaboost) 

dengan menggunakan persamaan (11) pada setiap fold berdasar range hyperparameter 

yang telah ditentukan.  

7. Setelah mendapat nilai akurasi (nilai akurasi yang diguanakan adalah AUC) dari semua 

fold dihitung nilai rata-rata aritmatik akurasinya. 

8. Nilai hyperparameter optimal akan terlihat pada nilai akurasi paling tinggi dari range 

hyperparameter yang ditentukan. 

3 METODOLOGI PENELITIAN  

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang disediakan 

oleh situs resmi UCI Machine Learning Repository. Data yang digunakan terdiri dari 299 

data pasien gagal jantung yang dikumpulkan di Faisalabad Heart Disease Institute dan 

Faisalabad Union Hospital (Punjab, Pakistan) pada bulan April 2015. Variabel dalam 

penelitian ini terdiri dari satu variabel respon (Y) dan dua belas variabel penjelas (X). 

Pengolahan data dilakukan menggunakan Google Colaboratory (Colab). Colab adalah 

pengembangan environment Python yang dijalankan dalam browser menggunakan Google 

Cloud. Data yang telah diperoleh kemudian dianalisis sebagai berikut:  

1. Memasukkan data ke dalam Colab dari Google Drive. 

2. Melakukan pembagian data latih dan data uji dengan proporsi 80:20. 

3. Menentukan range parameter banyaknya pohon (n_estimators) dan learning rate. 

4. Membuat model Adaptive Boosting (AdaBoost) 

5.  Tuning Hyperparameter Adaptive Boosting (AdaBoost). 

a. Melakukan pelatihan pada data latih dengan cross validation sehingga menemukan 

parameter banyaknya pohon dan learning rate yang optimal. 

b. Membuat model Adaptive Boosting (AdaBoost) yang telah di-tuning. 

6. Melakukan evaluasi model Adaptive Boosting (AdaBoost) yang telah di-tuning 

menggunakan data uji dengan pengukuran akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan AUC. 

7. Interpretasi hasil. 

4 Hasil dan Pembahasan 
Data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training dengan proporsi 80% dan data 

testing dengan proporsi 20%.  239 data latih akan digunakan untuk pemodelan dan 60 data 

uji akan digunakan untuk menghitung pengukuran akurasi klasifikasi. Pembagian data 

dilakukan secara random dengan stratifikasi pada variabel terikat (Y). Pembagian dataset 

dilakukan menggunakan software Python dengan syntax sebagai berikut: 

 
y= dataset['DEATH_EVENT'].values 

X=dataset.drop(['DEATH_EVENT'],axis=1).values 

seed=4 

train_X, test_X, train_y, test_y = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=seed,stratify=y) 

 

Dalam penelitian ini, peneliti membatasi hyperparameter yang akan diuji yaitu untuk 

learning rate: [-2,2] (log-scale) (learning rate dipilih berdasarkan jurnal yang ditulis oleh 

Rijn dan Hutter (2018) yang memberikan hasil paling optimal) dan n estimators dimulai 

dengan 10 sampai 776 (n estimators dipilih berdasarkan jurnal yang ditulis oleh Gao dan Liu 
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(2018) yang memberikan hasil paling optimal). Pembatasan range hyperparameter yang 

akan diuji dapat dilakukan dengan syntax sebagai berikut: 

 
ada_p_dist={'learning_rate':[10**i for i in range(-2,2)], 

            'n_estimators':range(10,776)} 

 

Tahap selanjutnya ialah melakukan inisialisasi model AdaBoost yang diikuti dengan 

train data training menggunakan RandomSearchCV dan cross validation. K-fold cross 

validation yang digunakan adalah Kfold= 5 dikarenakan oleh minimnya data sampel. Hal 

tersebut dilakukan agar setiap model mempunyai jumlah data yang cukup untuk validation 

set.  Inisialisasi model AdaBoost dan seleksi hyperparameter menggunakan metode 

RandomSearchCV dan cross validation dapat dilakukan dengan syntax sebagai berikut: 

 
model = AdaBoostClassifier() 

random_search=RandomizedSearchCV(model,param_distributions=ada_p_dist,scoring='roc_auc',n_jobs=-

1,cv=5,verbose=3,random_state=2) 

random_search.fit(train_X,train_y) 

 

Tahap verifikasi hyperparameter terbaik dilakukan dengan syntax sebagai berikut: 

 
random_search.best_params_ 

 

{'learning_rate': 0.01, 'n_estimators': 443} 

 

Berdasarkan Score CV terbaik, didapatkan hyperparameter terbaik adalah learning 

rate=0,01 dan n estimators=443 dikarenakan learning rate=0,01 dan n estimators=443 

mendapatkan score atau rata-rata akurasi roc_auc tertinggi sebesar 0,897. Pembuatan model 

AdaBoost yang telah di-tuning dan train data training menggunakan model terbaik dilakukan 

dengan syntax sebagai berikut: 

 
model_terbaik = AdaBoostClassifier(learning_rate=0.01, n_estimators=443) 

model_terbaik.fit(train_X,train_y) 

 

Tahap prediksi pada data testing menggunakan model terbaik menggunakan syntax sebagai 

berikut: 

 
predictions_model_terbaik = model_terbaik.predict(test_X) 

 

Tahap evaluasi model yang telah di-tuning menggunakan syntax sebagai berikut: 

 
cm = confusion_matrix(test_y, predictions_model_terbaik) 

sns.heatmap(cm, annot = True) 

 

Matriks konfusi metode AdaBoost dengan Tuning Hyperparameter 

RandomSearchCV dan menggunakan range hyperparameter learning rate: [-2,2] (log-scale) 

serta n estimators dimulai dari 10 sampai 776, cross validation Kfold=5 scoring=roc_auc, 

yang dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Matriks Konfusi AdaBoost dengan Tuning RandomSearchCV 

TRUE 
Predicted 

Total 
Negatif Positif 

Negatif 38 3 41 

Positif 6 13 19 

Total 44 16 60 

Ukuran-ukuran ketepatan klasifikasi dapat dihitung berdasarkan Tabel 8 dengan perhitungan 

sebagai berikut: 

 

TP   = 13 

TN   = 38 

FN  = 6 

FP  = 3 

 

Akurasi = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
× 100% = 

13+38

(13+38+3+6)
× 100% = 85% 

Sensitivitas = 
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
× 100% = 

13

(13+6)
× 100% = 68,4% 

Spesifisitas = 
𝑇𝑁

(𝑇𝑁+𝐹𝑃)
× 100% = 

38

(38+3)
× 100% = 92,6%  

 

Rata-rata akurasi untuk metode AdaBoost dengan Tuning Hyperparameter 

RandomSearchCV dan menggunakan batasan hyperparameter learning rate: [-2,2] (log-

scale) serta n estimators dimulai dari 10 sampai 776, cross validation Kfold=5 

scoring=roc_auc adalah sebesar 85%. Nilai sensitivitas sebesar 68,4% menunjukan bahwa 

tedapat 68,4% pasien dengan kelas asli negatif (selamat) yang diprediksikan secara benar 

untuk didiagnosis negatif (selamat). Nilai spesifisitas sebesar 92,6% berarti terdapat 92,6% 

pasien dengan kelas asli positif (meninggal) yang diprediksikan secara benar untuk 

didiagnosis positif (meninggal). 

Ukuran ketepatan klasifikasi atau performa model juga dihitung menggunakan nilai 

AUC. Nilai AUC dari ROC Curve didapatkan dengan syntax sebagai berikut: 

 
modelterbaik_peluangg = random_search.predict_proba(test_X) 

modelterbaik_peluangg = modelterbaik_peluangg[:, 1] 

roc_auc = roc_auc_score(test_y, pos_peluangg) 

print('XGBoost ROC AUC %.3f' % roc_auc) 

 

XGBoost ROC AUC 0.897 

 

Berdasarkan syntax di atas, maka didapatkan nilai AUC sebesar 0,897 sehingga 

dapat disimpulkan bahwa kriteria model klasifikasi tersebut adalah good classification (nilai 

AUC berada pada range 0,80-0,90 seperti yang disajikan pada tabel 2). ROC Curve 

merupakan kurva untuk memvisualisasikan tradeoff antara true positive rate (sensitivitas) 

dan true negative rate (1-spesifisitas). ROC Curve didapat dari syntax sebagai berikut: 

 
ns_peluangg = [0 for _ in range(len(test_y))] 

modelterbaik_peluangg = random_search.predict_proba(test_X) 

modelterbaik_peluangg = modelterbaik_peluangg[:, 1] 

ns_auc = roc_auc_score(test_y, ns_peluangg) 

AdaBoost_auc = roc_auc_score(test_y, modelterbaik_peluangg) 
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print('No Skill: ROC AUC=%.3f' % (ns_auc)) 

print('AdaBoost: ROC AUC=%.3f' % (AdaBoost_auc)) 

ns_fpr, ns_tpr, _ = roc_curve(test_y, ns_peluangg) 

AdaBoost_fpr, AdaBoost_tpr, _ = roc_curve(test_y, modelterbaik_peluangg) 

pyplot.plot(ns_fpr, ns_tpr, linestyle='--', label=f'No Skill (Random Classifier) ROC={ns_auc}') 

pyplot.plot(AdaBoost_fpr, AdaBoost_tpr, marker='.', label=f'AdaBoost(n=443,AdaBoost=0,01) 

ROC={round(AdaBoost_auc,3)}') 

pyplot.title('AdaBoost(n_estimators=443,learning_rate=0,01) ROC curve') 

pyplot.xlabel('False Positive Rate') 

pyplot.ylabel('True Positive Rate') 

pyplot.legend() 

pyplot.show() 

 

Berdasarkan syntax di atas, maka didapatkan ROC Curve AdaBoost RandomSearchCV 

(n_estimators=443,learning rate=0,01) pada Gambar 1. 

 
Gambar 3. ROC Curve AdaBoost RandomSearchCV 

 

Garis jingga pada kurva ROC menunjukkan trade-off antara sensitivitas (atau TPR) 

dan spesifisitas (1 – FPR) pada klasifikasi data testing. Garis biru pada kurva ROC mewakili 

pengklasifikasi dengan tingkat kinerja acak. Sebagai dasar, pengklasifikasi acak diharapkan 

memberikan titik-titik yang terletak di sepanjang diagonal (FPR = TPR). Semakin dekat 

kurva ke diagonal 45 derajat dari ruang ROC, semakin kurang akurat pengujiannya. 

Pengklasifikasi dengan tingkat kinerja sempurna menunjukkan kombinasi dua garis lurus 

dari titik asal (0.0, 0.0) ke sudut kiri atas (0.0, 1.0) dan selanjutnya ke sudut kanan atas (1.0, 

1.0).  

5 KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan pada bab sebelumnya, diperoleh kesimpulan 

sebagai berikut:  

1. Hasil analisis menunjukkan bahwa kombinasi hyperparameter terbaik yang diperoleh 

dalam penelitian ini dari proses tuning menggunakan RandomSearchCV adalah 

n_estimators sebesar 443 dan learning rate sebesar 0,01. 

2. Metode AdaBoost yang diterapkan menghasilkan akurasi klasifikasi 85%, nilai 

spesifisitas sebesar 92,6%, nilai sensitivitas sebesar 68,4% dan nilai AUC sebesar 89,7% 

pada data uji. Nilai AUC sebesar 89,7%  0,897 berada di antara 0,800,90 yang 
menjadikan kriteria model klasifikasi tersebut menjadi good classification. Berdasarkan 

hal tersebut, RandomSearchCV dapat digunakan untuk Tuning Hyperparameter pada 
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metode AdaBoost. Pencapaian ini relatif sangat baik sehingga dapat disimpulkan bahwa 

model dapat mengklasifikasi dan mendiagnosis status keselamatan pasien dengan baik. 
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