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ABSTRACT 
Feature selection and feature engineering are essential steps in developing accurate machine learning models, 

particularly when dealing with imbalanced datasets and redundant variables. However, many feature augmentation 
methods are often applied without a consistent preprocessing strategy, which can reduce model reliability and increase 
the risk of information leakage. To overcome this issue, this study proposes a hybrid classification framework that 
combines CatBoost-based feature selection with two feature augmentation techniques: LOGIT transformation and Log 
Density Ratio (LDR). A structured preprocessing pipeline was designed to ensure consistency throughout the modeling 
process. One-hot encoding was applied for the LOGIT transformation, while numerical standardization was used for 
LDR estimation. The generated features were then integrated with the selected original variables to produce richer 
feature representations for classification. The proposed framework was evaluated using the Heart Disease dataset with 
three gradient boosting algorithms, namely LightGBM, XGBoost, and CatBoost. Model performance was assessed 
using accuracy, precision, sensitivity, specificity, and F1-score. The results show that the proposed approach 
consistently improved classification performance across all models. Among the tested models, LightGBM combined 
with LOGIT and LDR achieved the best performance, obtaining an accuracy of 0.9618, precision of 0.9485, sensitivity 
of 0.9620, specificity of 0.9625, and F1-score of 0.9552. These findings suggest that combining feature selection with 
structured feature augmentation can significantly improve predictive performance in imbalanced classification tasks. 

 
Keywords: Feature Augmentation, Heart Disease Prediction, LOGIT Transformation, Log Density Ratio, LightGBM, 
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I. PENDAHULUAN 
Ketidakseimbangan kelas (class imbalance) merupakan permasalahan yang sering muncul dalam berbagai aplikasi 

klasifikasi, khususnya pada domain kesehatan dan analisis risiko, di mana jumlah observasi pada kelas minoritas jauh 
lebih sedikit dibandingkan kelas mayoritas (El-sofany dkk., 2024). Kondisi ini menyebabkan model pembelajaran mesin 
cenderung bias terhadap kelas mayoritas sehingga kemampuan dalam mendeteksi kejadian penting yang jarang terjadi 
menjadi menurun. Dalam konteks klasifikasi biner, fenomena ini sering ditandai dengan nilai akurasi yang tinggi namun 
sensitivitas (recall) terhadap kelas minoritas yang rendah. Oleh karena itu, evaluasi kinerja model pada data tidak 
seimbang perlu mempertimbangkan metrik yang lebih representatif seperti precision, recall, dan F1-score. 

Berbagai pendekatan telah dikembangkan untuk menangani permasalahan ketidakseimbangan data (class 
imbalance) dalam klasifikasi. Pendekatan yang umum digunakan meliputi manipulasi distribusi data melalui teknik 
oversampling dan undersampling, penerapan metode pembelajaran yang sensitif terhadap biaya kesalahan (cost-
sensitive learning), serta penggunaan algoritma ensemble learning yang lebih adaptif terhadap distribusi kelas yang 
tidak seimbang. Salah satu teknik yang banyak digunakan adalah Adaptive Synthetic (ADASYN), yang mampu 
menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas untuk meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi kelas 
tersebut (Susrifalah dkk., 2025). Selain itu, tahap prapemrosesan seperti feature selection dan reduksi dimensi juga 
berperan penting dalam meningkatkan kualitas informasi yang digunakan oleh model. Meskipun berbagai metode 
tersebut terbukti mampu meningkatkan performa klasifikasi, sebagian besar penelitian masih berfokus pada modifikasi 
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distribusi data atau optimasi algoritma pembelajaran, sementara eksplorasi terhadap strategi pembentukan ruang fitur 
yang lebih informatif masih relatif terbatas. 

Salah satu pendekatan yang mulai mendapat perhatian adalah feature augmentation, yaitu proses memperkaya 
representasi data dengan membangun fitur baru yang berasal dari transformasi fitur asli. Pendekatan ini bertujuan untuk 
mengekstraksi pola tambahan yang tidak secara langsung terlihat pada ruang fitur awal sehingga model dapat 
menangkap hubungan yang lebih kompleks antara variabel prediktor dan variabel target. Dalam konteks klasifikasi 
biner, transformasi seperti logit dan complementary log-log digunakan untuk memodelkan probabilitas kejadian 
berdasarkan karakteristik data (I. Mawarni dkk., 2025), yang kemudian dapat dimanfaatkan sebagai representasi fitur 
tambahan. Selain itu, transformasi berbasis distribusi seperti log-density ratio dapat digunakan untuk merepresentasikan 
perbedaan kepadatan antar kelas. Integrasi berbagai transformasi tersebut memungkinkan pembentukan ruang fitur yang 
menggabungkan informasi linier dan nonlinier, sehingga berpotensi meningkatkan kemampuan model dalam 
mendeteksi pola pada data tidak seimbang. Namun demikian, proses augmentasi fitur yang dilakukan secara langsung 
pada seluruh variabel dapat menimbulkan redundansi informasi dan meningkatkan kompleksitas model. Oleh karena 
itu, tahap feature selection menjadi langkah penting sebelum proses augmentasi dilakukan agar ruang fitur yang 
dihasilkan lebih ringkas, relevan, dan tidak mengandung informasi yang bersifat redundan. 

Prediksi penyakit jantung berbasis data klinis merupakan komponen penting dalam pengembangan sistem 
pendukung keputusan medis. Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa performa klasifikasi tidak hanya dipengaruhi 
oleh pemilihan algoritma, tetapi juga oleh kualitas representasi data sebelum proses pembelajaran model. Studi terbaru 
melaporkan bahwa algoritma seperti Extreme Gradient Boosting, Random Forest, ensemble learning, dan neural 
network cenderung menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan beberapa metode klasik, sementara teknik 
reduksi dimensi dan feature selection juga terbukti mampu meningkatkan kemampuan deteksi. Sebagai contoh, studi 
komparatif yang mengevaluasi berbagai model termasuk Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine 
(SVM), XGBoost, dan deep neural network menunjukkan bahwa model hibrida XGBoost–SVM dapat mencapai akurasi 
89,3% dengan precision sebesar 0,90, sensitivity sebesar 0,91, dan F1-score sebesar 0,905 (Almutairi & Dardouri, 
2025). 

Berbagai penelitian juga menegaskan bahwa kualitas ruang fitur merupakan faktor penting dalam keberhasilan 
model prediksi penyakit jantung. Noroozi dkk. (2023) menunjukkan bahwa penerapan berbagai metode feature selection 
dapat meningkatkan performa klasifikasi penyakit jantung, meskipun tingkat pengaruhnya berbeda pada setiap 
algoritma yang digunakan. Penelitian lain juga melaporkan bahwa kombinasi feature selection dengan model berbasis 
boosting seperti XGBoost mampu menghasilkan performa prediksi yang tinggi, sementara Random Forest tetap 
mempertahankan akurasi yang baik meskipun menggunakan jumlah fitur yang lebih terbatas (Aprianto & Anasanti, 
2025; El-Sofany dkk., 2024). Temuan-temuan tersebut menunjukkan bahwa kualitas representasi fitur memiliki peran 
penting dalam meningkatkan kemampuan model klasifikasi. Namun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya 
masih berfokus pada pemilihan algoritma klasifikasi terbaik, optimasi model, atau penerapan teknik konvensional 
seperti stacking, oversampling, dan feature selection. Pendekatan yang secara khusus mengeksplorasi transformasi fitur 
dan pembentukan ruang fitur melalui strategi feature augmentation masih belum banyak dibahas. 

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa augmentasi dan transformasi ruang fitur dapat menghasilkan representasi 
data yang lebih informatif, meningkatkan kemampuan separasi antar kelas, serta memperbaiki generalisasi model 
klasifikasi (Li & Cui, 2023; Wang dkk., 2020). Selain itu, pembentukan ruang fitur baru melalui proses augmentasi juga 
berpotensi membantu model dalam menangkap pola kompleks yang tidak sepenuhnya direpresentasikan oleh fitur asli. 
Dengan demikian, diperlukan suatu pendekatan yang tidak hanya menekankan pada pemilihan classifier, tetapi juga 
memperhatikan konsistensi preprocessing dan pembentukan ruang fitur sebelum proses pembelajaran dilakukan. 
Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan yang mengintegrasikan feature selection berbasis 
CatBoost dengan augmentasi fitur menggunakan transformasi LOGIT dan Log Density Ratio (LDR) untuk membangun 
representasi fitur yang lebih informatif pada klasifikasi penyakit jantung. Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini 
mengusulkan penataan pipeline analisis yang lebih konsisten dalam pembentukan ruang fitur. Prediktor asli terlebih 
dahulu diseleksi menggunakan CatBoost-based feature selection untuk memperoleh sepuluh fitur paling informatif, 
kemudian dilakukan augmentasi melalui dua pendekatan, yaitu transformasi logit dan log-density ratio. Dengan 
pendekatan ini, dibangun skenario fitur asli dengan kombinasi logit dan log-density ratio kemudian dievaluasi 
menggunakan tiga algoritma utama, yaitu XGBoost, LightGBM, dan CatBoost. Pendekatan ini diharapkan tidak hanya 
meningkatkan performa klasifikasi, tetapi juga memberikan pipeline preprocessing yang lebih jelas dan konsisten dalam 
memisahkan prediktor asli dari fitur hasil augmentasi. 
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II. METODE PENELITIAN  
A. Jenis Penelitian dan Sumber Data  

Penelitian ini merupakan penelitian terapan yang bertujuan menguji pengaruh pendekatan Hybrid Logit-Based 
Feature Augmentation (LBFA) dan feature selection terhadap performa klasifikasi pada kasus prediksi penyakit 
jantung. Pendekatan terapan dipilih karena penelitian ini berfokus pada implementasi metode, pengukuran peningkatan 
kinerja model, serta perbandingan performa beberapa algoritma machine learning secara eksperimental pada dataset 
riil. Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa dataset Heart Disease yang diperoleh dari Kaggle, yang 
dapat diakses melalui https://www.kaggle.com/datasets/kamilpytlak/personal-key-indicators-of-heart-disease.  

Dataset ini dipilih karena banyak digunakan sebagai benchmark dataset dalam penelitian klasifikasi medis serta 
relevan untuk mengevaluasi pengaruh rekayasa fitur (feature engineering) dan seleksi fitur terhadap performa model 
klasifikasi. Dataset ini terdiri dari 246.022 observasi dengan 35 variabel prediktor serta satu variabel target biner yang 
merepresentasikan status penyakit jantung yang dinotasikan sebagai berikut: 

𝑦௜ = ൜
1, 𝑚𝑒𝑛𝑦𝑎𝑡𝑎𝑘𝑎𝑛 𝑝𝑎𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑝𝑒𝑛𝑦𝑎𝑘𝑖𝑡 𝑗𝑎𝑛𝑡𝑢𝑛𝑔
0, 𝑚𝑒𝑛𝑦𝑎𝑡𝑎𝑘𝑎𝑛 𝑝𝑎𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑡𝑎𝑛𝑝𝑎 𝑝𝑒𝑛𝑦𝑎𝑘𝑖𝑡 𝑗𝑎𝑛𝑡𝑢𝑛𝑔 

 

B. Teknik Analisis Data  
Analisis data dalam penelitian ini menerapkan kerangka Hybrid Logit-Based Feature Augmentation (LBFA) 

dengan seleksi fitur berbasis CatBoost yang telah ditata ulang, kemudian mengevaluasikannya menggunakan tiga 
algoritma klasifikasi utama, yaitu XGBoost, LightGBM, dan CatBoost. Secara umum, tahapan penelitian dapat 
dijelaskan sebagai berikut: 
1. Eksplorasi Data (Data Exploration) 

Tahap eksplorasi data dilakukan untuk memahami karakteristik dataset sebelum proses pemodelan. Pemeriksaan 
dilakukan terhadap struktur dataset dan tipe variabel, distribusi variabel target, missing values, duplikasi observasi. 
Tahap eksplorasi bertujuan (Han, J., 2012; He & Garcia, 2009). 

2. Pra-pemrosesan Data (Data Preprocessing) 
Bagi variabel kategorikal diubah menjadi representasi numerik menggunakan teknik encoding menggunakan one-
hot encoding. Sehingga jika suatu variabel memiliki 𝑘 kategori, maka variabel tersebut direpresentasikan menjadi 
𝑘 − 1 variabel dummy (Kotsiantis dkk., 2006). Selanjutnya, dilakukan proses standardisasi menggunakan 
transformasi pada persamaan (1). 

𝑧௜௝ =
𝑥௜௝ − 𝜇௝

𝜎௝

          (1) 

dengan 𝑥௜௝  observasi ke-i pada fitur numerik ke-j, 𝜇௝ merupakan rata-rata fitur ke-j, serta 𝜎௝  simpangan baku fitur 
ke-j . 
 

3. Feature Selection menggunakan CatBoost-FS 
Proses feature selection dilakukan menggunakan CatBoost Feature Selection (CatBoost-FS) untuk 
mengidentifikasi fitur yang paling informatif pada ruang fitur hasil augmentasi (Fan dkk., 2024). Prokhorenkova 
dkk. (2018) menyatakan bahwa CatBoost merupakan algoritma gradient boosting berbasis pohon keputusan yang 
membangun model secara iteratif menggunakan persamaan (2) 

𝑦ො௜ = ෍ 𝑓௧

்

௧ୀଵ

(𝑥௜) 
      

(2) 

dengan 𝑓௧(𝑥௜) merupakan fungsi pohon keputusan pada iterasi ke-𝑡. 
Tingkat kepentingan setiap fitur diukur melalui nilai feature importance yang dihitung berdasarkan perubahan 
fungsi kerugian akibat penggunaan fitur tersebut pada model dalam persamaan (3) 

𝐹𝐼௝ = ෍ Δ

்

௧ୀଵ

𝐿௝,௧ 
   

(3) 

Dalam penelitian ini, model CatBoost dilatih pada data latih untuk menghitung nilai feature importance seluruh 
variabel pada ruang fitur hibrida. Fitur kemudian diurutkan berdasarkan nilai kepentingannya, dan subset fitur 
dengan kontribusi terbesar dipilih untuk digunakan pada tahap pemodelan klasifikasi. 

4. Pemisahan Data Latih dan Data Uji 
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Dataset kemudian dibagi menjadi dua subset yaitu data latih dan data uji menggunakan rasio 80:20 dengan metode 
stratified sampling untuk mempertahankan proporsi kelas. Pembagian ini memastikan bahwa evaluasi model 
dilakukan pada data yang tidak terlibat dalam proses pelatihan. 

5. Pembentukan Fitur Logit  
Pada tahap ini, pemodelan regresi logistik dilakukan untuk memperoleh probabilitas posterior kejadian penyakit 
jantung. Regresi logistik digunakan karena mampu memodelkan hubungan antara variabel prediktor dan 
probabilitas kejadian biner melalui fungsi logistik (Hosmer & Lemeshow, 2000). Probabilitas tersebut dinyatakan 
sebagai 𝑝௜ = 𝑃(𝑌௜ = 1 ∣ 𝑋௜) yang dimodelkan menggunakan fungsi logistik sebagaimana pada persamaan (4). 

𝜋(𝑥௜) = 𝑃(𝑌௜ = 1|𝑋௜) =  
𝑒൫ఉబାఉభ௫భ೔శఉమ௫మ೔ା ⋯ା ఉ೛௫೛೔൯

1 + 𝑒൫ఉబାఉభ௫భ೔శఉమ௫మ೔ା ⋯ା ఉ೛௫೛೔൯
 

   
(4) 

dengan 𝜋(𝑥௜) menyatakan peluang terjadinya peristiwa “heart attack”, yaitu 𝑃(𝑌௜ = 1 ∣ 𝑋௜), pada observasi ke-𝑖. 
Variabel 𝑌௜ merupakan variabel respon biner pada observasi ke-𝑖 dengan 𝑖 = 1,2, … , 𝑛. Parameter 𝛽଴ menyatakan 
intersep atau konstanta model, sedangkan 𝛽௣ merupakan koefisien regresi untuk prediktor ke-𝑗 dengan 𝑗 =

1,2, … , 𝑝. Selanjutnya, 𝑋௣௜ menyatakan nilai variabel prediktor ke-𝑗 pada observasi ke-𝑖. 
Dengan melakukan transformasi logit, hubungan antara probabilitas dan kombinasi linier prediktor dapat 
dituliskan persamaan (5). 

𝜂̂௜ = 𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 (𝜋௜) = 𝑙𝑛 ൬
𝜋௜

1 − 𝜋௜

൰  = 𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥ଵ௜ା𝛽ଶ𝑥ଶ௜ +  ⋯ +  𝛽௣𝑥௣௜ 
   

(5) 
Secara matriks, model regresi logistik dapat dinyatakan sebagai 

𝜂 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡𝑙𝑛 ൬

𝜋ଵ

1 − 𝜋ଵ

൰

𝑙𝑛 ൬
𝜋ଶ

1 − 𝜋ଶ

൰

⋮

𝑙𝑛 ൬
𝜋௜

1 − 𝜋௜

൰
⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

(௡×ଵ)

= 𝑿𝜷 =

⎣
⎢
⎢
⎡
1 𝑋ଵଵ 𝑋ଶଵ

1 𝑋ଵଶ 𝑋ଶଶ
⋯

𝑋௣ଵ

𝑋௣ଶ

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 𝑋ଵ௡ 𝑋ଶ௡ ⋯ 𝑋௣௡⎦

⎥
⎥
⎤

൫௡×(௣ାଵ)൯ ⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
𝛽଴

𝛽ଵ

𝛽ଶ

⋮
𝛽௣⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

(ଵ×(௣ାଵ))

 

 

   

Nilai 𝜂௜kemudian digunakan sebagai fitur augmentasi logit yang ditambahkan ke dalam ruang fitur sebelum proses 
feature selection dan pemodelan klasifikasi dilakukan. Pendekatan ini bertujuan membentuk representasi fitur 
yang lebih informatif melalui transformasi logit terhadap probabilitas posterior hasil regresi logistik ((Hosmer & 
Lemeshow, 2000; Wang dkk., 2020)). 

6. Pembentukan Fitur Log-Density Ratio (LDR) 
Fitur LDR dibentuk untuk menangkap perbedaan distribusi fitur antar kelas berdasarkan rasio kepadatan peluang 
bersyarat. Misalkan 𝑓ଵ(𝑥) dan 𝑓଴(𝑥) masing-masing menyatakan fungsi kepadatan peluang dari kelas positif (𝑌 =
1) dan kelas negatif (𝑌 = 0). Rasio kepadatan didefinisikan sebagai persamaan (6) (Sugiyama, 2012). 

𝑟(𝑥) =
𝑓ଵ(𝑥)

𝑓଴(𝑥)
    (6) 

Selanjutnya, untuk memperoleh representasi yang lebih stabil, rasio tersebut ditransformasikan dalam bentuk 
logaritmik sehingga diperoleh Log-Density Ratio (LDR) pada persamaan (7) 

𝐿𝐷𝑅(𝑥) = log ൬
𝑓ଵ(𝑥)

𝑓଴(𝑥)
൰    (7) 

Dalam penelitian ini, fungsi kepadatan 𝑓ଵ(𝑥) dan 𝑓଴(𝑥) diestimasi menggunakan Kernel Density Estimation 
(KDE), pada persamaan (8) 

𝑓መ௖(𝑥) =
1

𝑛௖ℎ
෍ 𝐾

௡೎

௜ୀଵ

ቀ
𝑥 − 𝑥௜

ℎ
ቁ , 𝑐 ∈ {0,1},    (8) 

dengan 𝑛௖menyatakan jumlah observasi pada kelas 𝑐, 𝐾(⋅) fungsi kernel, dan ℎ merupakan parameter bandwidth. 
Nilai LDR untuk observasi ke-𝑖 kemudian diperoleh sebagai 

𝑍௜ = 𝐿𝐷𝑅௜ = log ቆ
𝑓መଵ(𝑥௜)

𝑓መ଴(𝑥௜)
ቇ,    (9) 

dalam bentuk matriks, 
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 𝒁 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡log ൭

𝑓መଵ
(ଵ)

(𝑥ଵଵ
(௖)

) + 𝜀

𝑓መଵ
(଴)

൫𝑥௜ଵଵ
(௖)

൯ + 𝜀
൱ … log ൭

𝑓መ௤
(ଵ)

(𝑥ଵ௤
(௖)

) + 𝜀

𝑓መଵ
(଴)

൫𝑥௜ଵଵ
(௖)

൯ + 𝜀
൱

log ൭
𝑓መଵ

(ଵ)
(𝑥ଶଵ

(௖)
) + 𝜀

𝑓መଵ
(଴)

൫𝑥ଶଵ
(௖)

൯ + 𝜀
൱ … log ൭

𝑓መଵ
(ଵ)

(𝑥ଶଵ
(௖)

) + 𝜀

𝑓መଵ
(଴)

൫𝑥ଶଵ
(௖)

൯ + 𝜀
൱

⋮

log ൭
𝑓መଵ

(ଵ)
(𝑥௡ଵ

(௖)
) + 𝜀

𝑓መଵ
(଴)

൫𝑥௡ଵ
(௖)

൯ + 𝜀
൱

⋱
…

⋮

log ൭
𝑓መ௤

(ଵ)
(𝑥௡௤

(௖)
) + 𝜀

𝑓መ௤
(଴)

൫𝑥௡௤
(௖)

൯ + 𝜀
൱

⎦
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

௡×௤

 

yang selanjutnya digunakan sebagai fitur augmentasi tambahan dan digabungkan dengan fitur asli serta fitur logit 
pada ruang fitur hibrida sebelum tahap feature selection dan pemodelan klasifikasi. 

7. Pembentukan Fitur Augmentasi LBFA  
Pendekatan Logit-Based Feature Augmentation (LBFA) digunakan untuk membentuk fitur tambahan dari 
probabilitas regresi logistik. Berdasarkan teorema Bayes, logit merepresentasikan log-odds probabilitas posterior 
kelas, sedangkan Log-Density Ratio (LDR) merepresentasikan log rasio kepadatan likelihood antar kelas. 
Fitur augmentasi dibentuk melalui dua komponen utama, yaitu skor logit (𝜂̂) dari model regresi logistik dan 
matriks LDR (𝑍) yang diperoleh dari estimasi rasio kepadatan antar kelas. Kedua komponen tersebut kemudian 
digabungkan dengan matriks fitur asli 𝑋 untuk membentuk ruang fitur Hybrid LBFA sebagai berikut: 

𝑿(௛௬௕௥௜ ) = [𝑿 ∣ 𝜼 ∣ 𝒁] ∈ ℝ௡×(௣ାଵା௤) 
Ruang fitur ini mengintegrasikan fitur asli dengan informasi probabilistik dan distribusional antar kelas yang 
dihasilkan dari logit dan LDR. 

8. Pemodelan Klasifikasi: Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) 
LightGBM sebagai algoritma utama merupakan algoritma gradient boosting decision tree yang membangun 
model secara iteratif melalui penambahan pohon keputusan untuk meminimalkan fungsi kerugian (Ke dkk., 
2017). Pada setiap iterasi, model baru dibangun untuk mempelajari residual dari prediksi model sebelumnya. 
Prediksi model pada observasi ke-𝑖 dinyatakan sebagai persamaan (10) 

𝑦ො௜
௅௜௚௛௧ீ஻ெ

= ෍ 𝑓௧

்

௧ୀଵ

(𝑥௜) 
   

(10) 

dengan 𝑓௧(𝑥௜) merupakan fungsi prediksi dari pohon keputusan pada iterasi ke-𝑡, dan 𝑇 menyatakan jumlah total 
pohon.  
Fungsi objektif yang diminimalkan pada LightGBM terdiri dari fungsi kerugian dan komponen regularisasi, yaitu 

ℒ = ෍ 𝑙(

௡

௜ୀଵ

𝑦௜ , 𝑦ො௜) + ෍ Ω(

்

௧ୀଵ

𝑓௧) 
   

(11) 

dengan 
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1

2
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ଶ

௃

௝ୀଵ

 
   

(12) 

di mana 𝑙(⋅) adalah fungsi kerugian, 𝐽 jumlah daun pada pohon, 𝑤௝  bobot daun ke-𝑗, serta 𝛾 dan 𝜆 merupakan 
parameter regularisasi. 
Pada setiap iterasi, LightGBM memperbarui model menggunakan informasi Gradien dan Hessian dari fungsi 
kerugian, yang dinyatakan sebagai persamaan (13). 

𝑔௜ =
∂𝑙(𝑦௜ , 𝑦ො௜)

∂𝑦ො௜

, ℎ௜ =
∂ଶ𝑙(𝑦௜ , 𝑦ො௜)

∂𝑦ො௜
ଶ  

   
(13) 

Berbeda dengan metode boosting konvensional, LightGBM menggunakan strategi leaf-wise tree growth yang 
memilih node dengan penurunan kerugian terbesar untuk diperluas sehingga proses pembelajaran menjadi lebih 
efisien dan akurat pada dataset berukuran besar. Secara umum, proses pemodelan dimulai dengan 
menginisialisasi prediksi awal model, kemudian menghitung nilai gradien dan Hessian dari fungsi kerugian.  

9. Pemodelan Klasifikasi: Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
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XGBoost merupakan algoritma gradient boosting yang membangun model secara iteratif melalui penambahan 
pohon keputusan untuk meminimalkan fungsi kerugian (Chen & Guestrin, 2016). Prediksi model dinyatakan 
sebagai 

𝑦ො௜
௑ீ஻௢௢௦௧ = ෍ 𝑓௧

்

௧ୀଵ

(𝑥௜) 
   

(14) 

dengan 𝑓௧(𝑥௜)  merupakan fungsi prediksi dari pohon keputusan pada iterasi ke-𝑡, dan 𝑇 menyatakan jumlah total 
pohon. 
Seperti pada LightGBM, proses optimisasi dilakukan menggunakan pendekatan Gradien dan Hessian dari fungsi 
kerugian sebagaimana pada persamaan (11)–(13).  Namun, berbeda dengan LightGBM yang menggunakan 
strategi leaf-wise tree growth, XGBoost membangun pohon keputusan menggunakan pendekatan level-wise tree 
growth, di mana semua node pada level yang sama dikembangkan secara bersamaan. Pendekatan ini 
menghasilkan struktur pohon yang lebih seimbang dan stabil, meskipun umumnya membutuhkan waktu 
komputasi yang lebih besar dibandingkan LightGBM. 

10. Pemodelan Klasifikasi: Categorical Boosting (CatBoost) 
CatBoost merupakan algoritma gradient boosting decision tree yang dirancang untuk meningkatkan stabilitas 
pembelajaran serta mengurangi prediction shift pada proses boosting (Prokhorenkova dkk., 2018). Prediksi model 
diperbarui secara iteratif melalui penambahan pohon keputusan yang memodelkan kesalahan prediksi 
sebelumnya. 
Proses pembaruan prediksi pada iterasi ke-𝑡 dapat dinyatakan sebagai 

𝐹(௧)(𝑥௜) = 𝐹൫𝑡−1൯(𝑥௜) + 𝛼௧ℎ௧(𝑥௜) 
   

(15) 
dengan 𝐹(௧)(𝑥௜) merupakan fungsi prediksi model pada iterasi ke-𝑡, ℎ௧(𝑥௜) fungsi pohon keputusan yang 
dibangun pada iterasi tersebut, dan 𝛼௧adalah parameter learning rate yang mengontrol kontribusi pohon baru. 
Berbeda dengan pendekatan boosting konvensional, CatBoost menggunakan strategi ordered boosting, di mana 
estimasi gradien dihitung berdasarkan permutasi data sehingga setiap observasi hanya menggunakan informasi 
dari observasi sebelumnya dalam urutan tersebut. Pendekatan ini bertujuan mengurangi bias pada proses 
pembelajaran serta meningkatkan stabilitas prediksi model. 

11. Evaluasi Kinerja Model  
Evaluasi dilakukan pada data uji menggunakan beberapa metrik klasifikasi. Menurut Powers (2011), metrik 
evaluasi tersebut dihitung berdasarkan persamaan berikut.   
 Akurasi (Accuracy)  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 +  𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁 +  𝑇𝑁)
     (16) 

 Presisi (Precision)  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑃)
        (17) 

 Sensitivitas (𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑁)
      (18) 

 Spesifisitas (𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑁

(𝑇𝑁 +  𝐹𝑃)
           (19) 

 F1-Score  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦)
         (20) 
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN  
A. Jenis Penelitian dan Sumber Data  
Sebelum dilakukan tahap pemodelan klasifikasi, terlebih dahulu dilakukan identifikasi terhadap distribusi kelas pada 
data penyakit jantung. Langkah ini penting untuk memahami keseimbangan data serta memberikan gambaran awal 
mengenai karakteristik variabel target yang akan diprediksi. Distribusi kejadian serangan jantung pada dataset yang 
digunakan disajikan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Distribusi Kejadian Serangan Jantung  

 
Berdasarkan Gambar 1 terlihat bahwa distribusi kelas pada dataset menunjukkan ketidakseimbangan yang cukup 

signifikan. Sebagian besar observasi termasuk dalam kategori tidak mengalami serangan jantung (No) dengan proporsi 
sekitar 94,5%, sedangkan kategori mengalami serangan jantung (Yes) hanya sekitar 5,5% dari total data. Kondisi ini 
mengindikasikan bahwa dataset termasuk dalam kategori imbalanced dataset, di mana jumlah observasi pada kelas 
minoritas jauh lebih kecil dibandingkan kelas mayoritas. Ketidakseimbangan ini berpotensi menyebabkan model 
klasifikasi cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan kurang optimal dalam mendeteksi kejadian pada kelas 
minoritas. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan pemodelan yang mampu menangkap pola pada kelas minoritas secara 
lebih efektif, serta penggunaan metrik evaluasi yang tidak hanya bergantung pada akurasi, tetapi juga 
mempertimbangkan precision, recall, dan F1-score. 
B. Feature Selection 

Feature selection dilakukan menggunakan CatBoost Feature Importance untuk mengidentifikasi variabel yang 
paling informatif terhadap prediksi kejadian serangan jantung. Metode ini mengukur kontribusi setiap fitur terhadap 
pembentukan pohon keputusan selama proses pelatihan model.  

Berdasarkan hasil seleksi, diperoleh sepuluh fitur dengan nilai importance tertinggi yang kemudian digunakan 
sebagai ruang fitur utama pada tahap analisis selanjutnya. Peringkat fitur tersebut disajikan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Top 10 Variabel Terpenting Berdasarkan CatBoost Feature Importance 

Variabel Importance 
AgeCategory 22,0960 
HadAngina 14,7299 
ChestScan 9,0397 
GeneralHealth 7,5417 
Sex 4,7817 
RemovedTeeth 4,4268 
WeightInKilograms 3,9670 
SmokerStatus 3,2837 
HadDiabetes 3,1899 
BMI 2,8099 

 



 
 

 
 

DOI: https://doi.org/10.24036/ujsds/vol4-iss2/478 ©Department of Statistics, Universitas Negeri Padang 

174 

UNP JOURNAL OF STATISTICS AND DATA SCIENCE 
Volume 4 Nomor 2 Tahun 2026 Halaman 167-177.                                                      

ISSN(Print)   : 3025-5511 
ISSN(Online): 2985-475X 

Fitur AgeCategory, HadAngina, dan ChestScan menunjukkan kontribusi terbesar dalam membedakan kelas target. 
Sepuluh fitur terpilih ini kemudian digunakan sebagai ruang fitur asli sebelum dilakukan proses feature augmentation 
melalui pembentukan fitur Logit dan LDR. 
 
C. Log Based Feature Augmentation (LBFA) 
1. Fitur Logit 

Nilai fitur Logit yang dihasilkan untuk setiap observasi ditampilkan pada Tabel 2. Nilai tersebut merepresentasikan 
transformasi logit dari probabilitas kejadian kelas positif sehingga dapat digunakan sebagai fitur tambahan dalam 
proses augmentasi. 

 
Tabel 2. Nilai Fitur Logit 

i Logit (𝜼𝒊) 
1 0,9851 
2 0,4123 
3 0,4701 
4 0,6513 
5 0,9443 
⋮ ⋮ 

19.6817 0,3686 
 
Untuk memahami karakteristik fitur yang dihasilkan, distribusi nilai LOGIT divisualisasikan menggunakan 
histogram sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. 
 

 
Gambar 2. Distribusi Nilai Logit  

 
Berdasarkan Gambar 2, distribusi nilai logit menunjukkan pola yang tidak simetris dengan konsentrasi observasi 
yang dominan pada rentang nilai rendah dan frekuensi yang menurun secara bertahap seiring meningkatnya nilai 
logit. Pola ini mengindikasikan bahwa sebagian besar observasi memiliki probabilitas yang relatif kecil terhadap 
terjadinya serangan jantung (Y = 1), sementara hanya sebagian kecil observasi yang memiliki probabilitas tinggi. 
Selain itu, terlihat adanya ekor distribusi pada nilai tinggi yang menunjukkan keberadaan sejumlah kecil observasi 
dengan tingkat keyakinan model yang kuat terhadap kelas positif. Karakteristik distribusi ini mencerminkan bahwa 
transformasi logit mampu memperluas skala probabilitas menjadi representasi yang lebih sensitif terhadap 
perbedaan antar observasi. Dengan demikian, fitur logit tidak hanya merepresentasikan peluang kejadian, tetapi 
juga mempertegas variasi tingkat risiko antar individu, sehingga berpotensi meningkatkan kemampuan model 
dalam membedakan pola pada data yang tidak seimbang melalui proses feature augmentation.  
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2. Fitur LDR 
Nilai fitur LDR yang dihasilkan untuk setiap observasi disajikan pada Tabel 3. Nilai tersebut merepresentasikan 
log rasio kepadatan antara dua kelas sehingga dapat digunakan sebagai fitur tambahan dalam proses augmentasi. 
 

Tabel 3. Nilai Fitur LDR 
i LDR 

Weight 
(kg) 

LDR BMI 

1 -0,2757 -0,3568 
2 -0,3017 -0,3388 
3 -0,2757 -0,1537 
4 0,2279 0,1044 
5 0,0845 0,0478 
⋮ ⋮ ⋮ 

19.6817 -0,3017 -0,3388 
 
Untuk memahami karakteristik fitur yang dihasilkan, distribusi nilai LDR divisualisasikan menggunakan boxplot 
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Distribusi Nilai LDR 

 
Berdasarkan Gambar 3, distribusi skor LDR_WeightInKilograms dan LDR_BMI menunjukkan adanya perbedaan 
kecenderungan nilai antara kelas Had Heart Attack = Yes dan No. Pada kedua fitur, kelas Yes cenderung memiliki 
median skor yang lebih tinggi dibandingkan kelas No, yang mengindikasikan adanya perbedaan karakteristik 
distribusi antar kelas target. Meskipun masih terdapat tumpang tindih antar distribusi, pergeseran median dan 
rentang interkuartil menunjukkan bahwa fitur hasil transformasi Log Density Ratio (LDR) memiliki kemampuan 
diskriminatif dalam membedakan pola antar kelas. Hal ini menunjukkan bahwa fitur LDR berpotensi membantu 
model klasifikasi dalam meningkatkan separasi antara kelas mayoritas dan minoritas pada data yang tidak 
seimbang. 
 

D. Hasil Evaluasi Model 
Kinerja model klasifikasi dievaluasi menggunakan beberapa metrik evaluasi yang dihitung dari matriks konfusi, 

yaitu accuracy, precision, sensitivity, specificity, dan F1-score sebagaimana didefinisikan pada Persamaan (16)–(20). 
Penggunaan beberapa metrik evaluasi ini bertujuan untuk memberikan gambaran performa model secara lebih 
komprehensif, terutama pada kasus ketidakseimbangan kelas (imbalanced class), di mana ukuran akurasi saja sering 
kali tidak cukup merepresentasikan kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas. 

 
Tabel 4. Evaluasi Model 

Model Accuracy Precision Sensitivity Specificity F1-score 
LightGBM + LOGIT + LDR 0,9618 0,9485 0,9620 0,9625 0,9552 
XGBoost + LOGIT + LDR 0,9187 0,8920 0,9100 0,9195 0,9009 
CatBoost + LOGIT + LDR 0,8724 0,7810 0,8350 0,8756 0,8071 
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Berdasarkan Tabel 4, kinerja model klasifikasi menunjukkan bahwa pendekatan Hybrid Logit-Based Feature 
Augmentation (LBFA) yang dikombinasikan dengan algoritma boosting mampu menghasilkan performa yang cukup 
baik dalam menangani data yang tidak seimbang. Model LightGBM + LOGIT + LDR memperoleh kinerja terbaik 
dengan nilai accuracy sebesar 0,9618, precision sebesar 0,9485, recall sebesar 0,9620, specificity sebesar 0,9625, serta 
F1-score sebesar 0,9552. Hasil ini menunjukkan bahwa model tidak hanya mampu mempertahankan tingkat akurasi 
yang tinggi, tetapi juga memiliki keseimbangan yang baik antara kemampuan mendeteksi kelas positif dan 
meminimalkan kesalahan klasifikasi. 

Model XGBoost + LOGIT + LDR menunjukkan performa yang sedikit lebih rendah dengan F1-score sebesar 
0,9009, meskipun masih mampu memberikan keseimbangan yang cukup baik antara precision sebesar 0,8920 dan recall 
sebesar 0,9100. Sementara itu, model CatBoost + LOGIT + LDR menghasilkan F1-score sebesar 0,8071, dengan nilai 
precision yang relatif lebih rendah dibandingkan model lainnya. Hal ini mengindikasikan bahwa model tersebut 
cenderung menghasilkan false positive yang lebih tinggi. 

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa integrasi fitur berbasis logit dan log-density ratio dalam 
kerangka LBFA mampu memperkaya representasi fitur dengan menggabungkan informasi probabilistik dan 
distribusional antar kelas. Pendekatan ini terbukti meningkatkan kemampuan model dalam membedakan pola pada data 
yang tidak seimbang, khususnya ketika dikombinasikan dengan algoritma LightGBM yang memiliki mekanisme 
pembelajaran yang efisien dalam menangkap hubungan kompleks antar variabel.  

 
IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan pendekatan Hybrid Logit-Based Feature Augmentation (LBFA) yang 
mengintegrasikan transformasi logit dan Log-Density Ratio (LDR) terbukti mampu meningkatkan kualitas representasi 
fitur dalam proses klasifikasi data penyakit jantung yang tidak seimbang (imbalanced data). Hasil evaluasi 
menunjukkan bahwa kombinasi LBFA dengan algoritma LightGBM memberikan kinerja terbaik dibandingkan 
XGBoost dan CatBoost, dengan nilai F1-score tertinggi sebesar 0,9552 yang mencerminkan keseimbangan yang baik 
antara precision dan recall. Hal ini mengindikasikan bahwa pengayaan fitur berbasis informasi probabilistik dan 
distribusional dapat membantu model dalam membedakan pola antar kelas secara lebih efektif. Secara keseluruhan, 
pendekatan yang diusulkan tidak hanya meningkatkan performa model, tetapi juga memberikan alternatif strategi dalam 
menangani permasalahan klasifikasi pada imbalanced data melalui optimalisasi ruang fitur. 
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