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PENGARUH KARAKTERISTIK DATA DAN OPTIMALISASI
MODEL TERHADAP KINERJA ALGORITMA KLASIFIKASI
ENSEMBLE

IBNU RAJU HUMAM

21106050047

INTISARI

Klasifikasi data merupakan tugas mendasar dalam machine learning untuk
mengenali pola. Namun, dengan beragamnya tipe data seperti numerik, kategorikal,
dan campuran menjadi tantangan dalam pemilihan model yang optimal. Algoritma
berbasis pohon seperti Decision Tree, termasuk teknik ensemble seperti Random
Forest dan boosting seperti AdaBoost, Gradient Boosting, LightGBM, dan
XGBoost, sering digunakan. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh
tipe data terhadap performa berbagai algoritma klasifikasi tersebut. Selain itu,
penelitian ini juga mengevaluasi efektivitas seleksi fitur menggunakan LASSO dan
optimalisasi hyperparameter tuning. Metodologi penelitian yang dilakukan yaitu
dengan melakukan tiga skenario: (1) model dasar menggunakan seluruh fitur, (2)
model dengan seleksi fitur LASSO, dan (3) model dengan LASSO yang
dioptimalkan melalui hyperparameter tuning. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
algoritma ensemble boosting (Gradient Boosting, LightGBM, XGBoost) secara
konsisten menunjukkan performa terbaik pada dataset numerik dan campuran. Di
sisi lain, efektivitas optimalisasi melalui LASSO dan funing menunjukkan hasil
yang bervariasi, meskipun berpotensi meningkatkan FI1-Score dan efisiensi
komputasi, sering kali ditemukan adanya trade-off di antara keduanya. Evaluasi
pada data murni kategorikal menghadapi keterbatasan akibat sulitnya menemukan
dataset.

Kata Kunci: Klasifikasi, ensemble learning, boosting, bagging, LASSO,
hyperparameter tuning.
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PENGARUH KARAKTERISTIK DATA DAN OPTIMALISASI
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IBNU RAJU HUMAM

21106050047

ABSTRAK

Data classification is a fundamental task in machine learning for
recognizing patterns. However, the diversity of data types, such as numerical,
categorical, and mixed, poses a challenge in selecting the optimal model. Tree-
based algorithms, such as Decision Trees, are frequently used, including ensemble
techniques like Random Forest and boosting methods like AdaBoost, Gradient
Boosting, LightGBM, and XGBoost. This study aims to evaluate the impact of data
type on the performance of these classification algorithms. Additionally, the study
assesses the effectiveness of feature selection using LASSO and hyperparameter
tuning optimization. The research methodology involves comparing models across
three scenarios: (1) a baseline model using all features, (2) a model with LASSO
feature selection, and (3) a model with LASSO optimized through hyperparameter
tuning. The results show that ensemble boosting algorithms (Gradient Boosting,
LightGBM, XGBoost) consistently perform best on numerical and mixed datasets.
On the other hand, the effectiveness of optimization through LASSO and tuning
showed varying results. However, it has the potential to improve both the F1-Score
and computational efficiency, as there is often a trade-off between the two.
Evaluation of purely categorical data faces limitations due to the difficulty in
finding suitable datasets.

Keywords: classification, ensemble learning, boosting, bagging, LASSO,

hyperparameter tuning.
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"Keberhasilan bukanlah milik orang yang pintar. Keberhasilan adalah

kepunyaan mereka yang senantiasa berusaha."

(Bacharuddin Jusuf Habibie)

“Kekuranganmu akan dianggap sempurna oleh hati yang ditakdirkan

untukmu.”

(Al Habib Umar bin Hafidz)

"Just keep swimming."

(Dory, Finding Nemo)
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1  LATAR BELAKANG

Dalam era digital yang semakin berkembang, data merupakan sebuah aset
yang memiliki nilai ekonomi yang tinggi [1], [2]. Setiap hari, jumlah data yang
dihasilkan terus meningkat, seperti data transaksi keuangan, data media sosial,
sensor 10T, data kesehatan, dan sumber data lainnya. Data memiliki potensi besar
untuk diolah dan dianalisis guna menghasilkan informasi yang bermanfaat dalam
pengambilan keputusan [3]. Salah satu cara yang sering digunakan untuk
menganalisis data adalah machine learning, khususnya dalam bidang klasifikasi.
Klasifikasi dalam machine learning merupakan proses memprediksi kelas atau
label dari suatu data berdasarkan fitur-fiturnya, dan telah diaplikasikan dalam
berbagai bidang seperti kesehatan [4], [5], keuangan [6], pemasaran [7], dan lain-
lain [8].

Dataset yang digunakan dalam praktik nyata sering kali memiliki
karakteristik yang beragam, seperti ukuran yang besar, dimensi yang tinggi,
ketidakseimbangan kelas (imbalance class), atau campuran antara fitur numerik
dan kategorikal, yang tentunya terdapat perlakuan yang berbeda. Selain itu, dataset
tersebut mungkin mengandung fitur yang tidak relevan atau redundan, yang dapat
menurunkan performa model klasifikasi. Fitur-fitur yang tidak relevan tidak hanya
meningkatkan kompleksitas komputasi, tetapi juga dapat menyebabkan overfitting,
mengurangi akurasi, penggunaan memori yang lebih besar, serta memperlambat
proses analisis data [9], [10], bahkan model bisa menjadi terlalu spesifik terhadap
data training dan gagal melakukan generalisasi dengan baik pada data baru. Untuk
mengatasi masalah ini, feature selection seringkali menjadi langkah penting dalam

preprocessing data.

Feature selection dalam machine learning adalah proses memilih subset
fitur yang paling relevan dan informatif dari dataset asli, sehingga fitur-fitur yang

tidak relevan dapat dihilangkan [11]. Fitur-fitur terpilih kemudian digunakan pada



tahapan klasifikasi. Dengan mengurangi jumlah fitur dapat membantu
meningkatkan akurasi model, mengurangi waktu komputasi, dan memudahkan
interpretasi model. Feature selection dibagi menjadi tiga, yakni filter method,
wrapped method, dan embedded method. Setiap metode memiliki kelebihan dan

kekurangan masing-masing, sehingga tidak ada yang optimal untuk setiap kasus.

Selain tantangan terkait fitur, pemilihan algoritma klasifikasi yang tepat
juga menjadi kunci keberhasilan dalam menghasilkan model yang akurat dan
robust, apalagi dalam konteks keilmuan yang bertujuan mencapai model dengan
akurasi terbaik. Algoritma klasifikasi yang umum digunakan antara lain Decision
Tree yang berbasis pohon. Namun, algoritma ini memiliki kelemahan yakni mudah
mengalami overfitting, tidak stabil, sensitif terhadap perubahan data, dan

akurasinya tidak sebaik teknik lanjutannya yakni bagging dan boosting [12].

Untuk mengatasi kelemahan tersebut, teknik ensemble learning
dikembangkan. Ensemble learning merupakan teknik menggabungkan beberapa
model dasar atau base learners untuk meningkatkan akurasi dan ketahanan model.
Teknik ensemble memiliki tiga bagian, yiatu stacking, bagging dan boosting (pada
penelitian ini hanya akan membahas bagging dan boosting). Bagging, seperti yang
diimplementasikan dalam algoritma Random Forest, yakni dengan cara melatih
beberapa model secara independen dan menggabungkan hasilnya melalui voting
atau averaging. Sementara itu, boosting, yang diimplementasikan dalam algoritma
seperti AdaBoost, Gradient Boosting, dan XGBoost, bekerja dengan cara melatih
model secara berurutan, di mana setiap model berusaha memperbaiki kesalahan

model sebelumnya.

Meskipun teknik ensemble seperti bagging dan boosting telah banyak
diaplikasikan, masih diperlukan penelitian untuk mengetahui bagaimana performa
teknik-teknik ini dibandingkan dengan algoritma klasifikasi tradisional pada
berbagai jenis dataset. Misalnya, bagaimana performa Random Forest atau
XGBoost dibandingkan dengan Decision Tree pada dataset numerik? Atau
bagaimana performanya pada dataset dengan fitur kategorikal? Selain itu,

bagaimana pengaruh feature selection dan penyetelan hyperparameter terhadap



performa model-model tersebut? Pertanyaan-pertanyaan ini menjadi penting karena
pemilihan algoritma dan fitur yang tepat dapat memengaruhi efektivitas dan

efisiensi model klasifikasi.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan performa algoritma klasifikasi Decision Tree dan teknik ensemble
(bagging dan boosting) pada berbagai jenis dataset, serta mengevaluasi pengaruh
feature selection dan hyperparameter tuning terhadap performa model. Dataset
yang digunakan bervariasi, mulai dari dataset numerik, kategorikal, hingga dataset
gabungan keduanya. Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman
tentang algoritma dan teknik mana yang paling efektif untuk jenis data tertentu,
serta sejauh mana feature selection dan hyperparameter tuning dapat meningkatkan
performa model klasifikasi. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat
menjadi acuan bagi peneliti dan praktisi dalam memilih metode klasifikasi dan

teknik preprocessing dan optimalisasi yang sesuai.

1.2 RUMUSAN MASALAH
Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, beberapa permasalahan

yang dapat dirumuskan dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana performa algoritma Decision Tree dan teknik ensemble
(bagging dan boosting) pada berbagai jenis dataset?

2. Apakah terdapat perbedaan signifikan dalam performa model ketika
menggunakan dataset dengan karakteristik yang berbeda, seperti dataset
numerik, kategorikal, atau gabungan keduanya?

3. Sejauh mana efektivitas seleksi fitur menggunakan feature selection
(LASSO) dan hyperparameter tuning dalam meningkatkan nilai F1-Score

dan efisiensi komputasi dari setiap algoritma yang diuji?
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TUJUAN PENELITIAN

. Membandingkan performa algoritma klasifikasi Decision Tree dengan

teknik ensemble (bagging dan boosting) pada berbagai jenis dataset.

. Menganalisis perbedaan performa model pada dataset dengan karakteristik

yang berbeda, seperti dataset numerik, kategorikal, dan gabungan keduanya.

. Memberikan rekomendasi tentang algoritma atau teknik yang paling efektif

untuk setiap jenis dataset berdasarkan hasil evaluasi, teknik optimalisasi dan

waktu komputasi yang dibutuhkan.

BATASAN PENELITIAN

Agar penelitian ini lebih terfokus, berikut adalah batasan yang diterapkan:

. Jenis Algoritma: Penelitian ini hanya membandingkan algoritma klasifikasi

Decision Tree dan teknik ensemble bagging dan boosting, tidak dengan
stacking (Random Forest untuk bagging dan AdaBoost, Gradient Boosting,
LightGBM serta XGBoost untuk boosting).

. Jenis Dataset: Dataset yang digunakan terbatas pada dataset tabular

numerik, kategorikal, atau gabungan keduanya dengan terdiri dari dua kelas
klasifikasi disebut klasifikasi biner. Dataset gambar atau teks tidak termasuk

dalam penelitian ini.

. Feature Selection: Teknik feature selection yang digunakan terbatas pada

metode tertentu, yaitu LASSO.

. Metrik Evaluasi Utama: Meskipun penelitian ini mengukur accuracy,

precision, recall, F1-Score, dan waktu komputasi, analisis perbandingan
utama akan difokuskan pada F1-Score dan waktu komputasi. Pertimbangan
ini karena F1-Score memberikan ukuran performa yang lebih seimbang
untuk berbagai kondisi distribusi kelas, sementara waktu komputasi
mengukur efisiensi praktis dari setiap model (Penjelasan lebih lanjut

mengenai justifikasi ini dijabarkan pada Sub Bab 2.2.6).



5. Alat dan Bahasa Pemrograman: Penelitian ini menggunakan Python dengan
pustaka seperti scikit-learn, XGBoost, dan Pandas untuk implementasi

algoritma dan analisis data.

1.5  MANFAAT PENELITIAN

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara teoritis
maupun praktis. Secara teoritis, penelitian ini akan memberikan pemahaman
tentang perbandingan performa algoritma klasifikasi Decision Tree dengan teknik
ensemble bagging dan boosting pada berbagai jenis dataset, serta menjelaskan
pengaruh penerapan feature selection dan hyperparamater tuning terhadap
performa model. Hasil penelitian juga diharapkan dapat menambah literatur dan
referensi terkait pemilihan algoritma dan teknik preprocessing dan optimalisasi
model yang tepat untuk dataset dengan karakteristik tertentu. Secara praktis,
penelitian ini dapat memberikan rekomendasi tentang algoritma atau teknik yang
paling efektif untuk setiap jenis dataset, membantu peneliti dan praktisi dalam
memilih metode yang sesuai, serta meningkatkan akurasi dan efisiensi sistem

klasifikasi dalam berbagai bidang seperti kesehatan, keuangan, dan pemasaran.

1.6  SISTEMATIKA PENULISAN

Sistematika penulisan berisi penjelasan gambaran umum yang akan
dilakukan dalam penelitian dan penyusunan laporan. Struktur yang efektif
merupakan faktor krusial dalam menyampaikan argumen dan temuan penelitian
secara jelas dan sistematis. Berikut ini merupakan susunan dalam sistematika

penulisan dalam penelitian ini.
BABI PENDAHULUAN

Dalam bab ini dijelaskan mengenai latar belakang, rumusan
masalah, tujuan penelitian, batasan penelitian, manfaat penelitian,

serta sistematika penulisan laporan penelitian.



BABII

BAB III

BAB IV

BAB YV

TINJAUAN PUSTAKAN DAN LANDASAN TEORI

Dalam bab ini dipaparkan ringkasan penelitian-penelitian terdahulu
yang berkaitan dengan penelitian ini. Selain itu, dijelaskan teori-teori
dan metode yang digunakan dalam mendukung penelitian terkait

dengan feature selection serta ensemble.
METODE PENELITIAN

Dalam bab ini dijelaskan bagaimana peneliti menerapkan metode
yang digunakan dalam penelitian sesuai dengan alur penelitian yang

telah dirancang.
HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam bab ini dijelaskan tentang hasil penelitian terkait klasifikasi

menggunakan teknik ensemble dengan bagging dan boosting.
PENUTUP

Pada bab ini disampaikan kesimpulan dari penelitian yang telah
dilakukan serta saran dari peneliti untuk pengembangan lebih lanjut

dalam penelitian berikutnya.
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BAB YV
PENUTUP

KESIMPULAN

Berdasarkan analisis dan pembahasan hasil penelitian yang telah diuraikan

pada bab sebelumnya, dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1.

Performa Algoritma pada Berbagai Karakteristik Data: Teknik ensemble,
baik bagging (Random Forest) maupun boosting (AdaBoost, Gradient
Boosting, LightGBM, XGBoost), secara konsisten menunjukkan kinerja
yang jauh lebih unggul dibandingkan dengan algoritma klasifikasi Decision
Tree pada semua jenis dataset yang diuji (numerik, kategorikal, dan
campuran). Keunggulan ini utamanya disebabkan oleh kemampuan metode
ensemble dalam mengurangi overfitting dan bias, yang merupakan
kelemahan dari model Decision Tree tunggal. Algoritma boosting yang
lebih modern, seperti Gradient Boosting, LightGBM dan XGBoost, sering
kali menunjukkan performa terbaik pada dataset numerik dan campuran,
menunjukkan efektivitas arsitektur mereka dalam menangani data yang
heterogen dan kompleks.

Perbedaan Kinerja antar Jenis Dataset: Kinerja relatif dari setiap algoritma
sangat dipengaruhi oleh karakteristik intrinsik dataset. Algoritma boosting,
khususnya XGBoost dan LightGBM, menunjukkan keunggulan pada
dataset numerik dan campuran yang kompleks karena kemampuannya
dalam memodelkan hubungan non-linear yang rumit. Untuk dataset
kategorikal dengan separabilitas kelas yang tinggi, metrik akurasi menjadi
kurang relevan dalam penelitian, dan efisiensi komputasi menjadi faktor
pembeda utama, di mana LightGBM menunjukkan performa yang sangat
baik. Hal ini menunjukkan bahwa tidak ada satu algoritma yang universal

digunakan untuk setiap kasus.

. Efektivitas Teknik Optimalisasi (LASSO dan Hyperparameter Tuning):

Efektivitas feature selection menggunakan LASSO dan hyperparameter

tuning sangat bergantung pada karakteristik dataset.

55



5.2

56

Seleksi fitur LASSO terbukti sangat efektif dalam meningkatkan
efisiensi  komputasi  (waktu eksekusi) dengan mengurangi
dimensionalitas data secara signifikan, terutama pada dataset dengan
banyak fitur atau hasil dari one-hot encoding seperti Breast Cancer dan
Personality. Meskipun sering kali meningkatkan F1-Score dengan
menghilangkan noise, LASSO yang bersifat linear berisiko
menghilangkan fitur yang penting dalam interaksi non-linear, yang
terkadang dapat menurunkan performa pada model tertentu.

Hyperparameter tuning tidak selalu menjamin peningkatan performa.
Pada beberapa kasus, seperti pada model LGBM di dataset Heart
Failure, optimalisasi memberikan peningkatan F1-Score yang sangat
tinggi hingga 12,1%. Namun, pada kasus lain, proses ini justru dapat
menurunkan kinerja atau secara signifikan memperlambat model karena
beban komputasi tambahan, yang menandakan adanya trade-off antara

potensi peningkatan akurasi dan biaya komputasi.

REKOMENDASI

Berdasarkan hasil kesimpulan, berikut adalah beberapa rekomendasi praktis

bagi para peneliti dan praktisi di bidang machine learning:

1.

Pemilihan Algoritma Awal: Untuk tugas klasifikasi pada data tabular

(terutama numerik dan campuran), disarankan untuk memulai dengan

algoritma boosting modern seperti Gradient Boosting, LightGBM atau

XGBoost. Algoritma-algoritma ini secara konsisten memberikan performa

dasar yang kuat dan sering kali menjadi yang terbaik bahkan dengan

parameter default.

. Penerapan Feature Selection: Pada dataset dengan dimensionalitas tinggi,

penggunaan seleksi fitur seperti LASSO sangat dianjurkan. Teknik ini

terbukti efektif mengurangi waktu komputasi secara signifikan dan

berpotensi meningkatkan akurasi dengan mereduksi fitur yang tidak

relevan.
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3. Strategi Optimalisasi Model: Hyperparameter tuning sebaiknya tidak

5.3

diterapkan secara sembarangan. Karena hasilnya terkadang memiliki trade-
off antara nilai akurasi dan waktu komputasi. Praktisi perlu
mempertimbangkan apakah potensi peningkatan performa yang marginal
sepadan dengan biaya komputasi yang signifikan, terutama untuk aplikasi

skala besar atau real-time.

SARAN

Penelitian ini telah memberikan wawasan tambahan, namun masih terdapat

ruang untuk pengembangan di masa depan. Berikut adalah beberapa saran untuk

penelitian selanjutnya:

1.

Memperluas Cakupan Algoritma: Penelitian ini membatasi pada teknik
bagging dan boosting. Penelitian selanjutnya dapat menyertakan metode
ensemble lain seperti stacking, yang tidak dibahas pada penelitian ini.
Menggunakan Teknik Seleksi Fitur Lain: Penelitian in1 hanya menggunakan
LASSO. Akan sangat bermanfaat untuk membandingkan efektivitas
LASSO dengan metode seleksi fitur dari kategori lain, seperti metode
wrapper atau metode filter lainnya.

Investigasi Penanganan Kelas Tidak Seimbang: Penelitian ini sengaja tidak
menerapkan teknik penyeimbangan kelas seperti SMOTE. Penelitian
mendatang dapat secara khusus menganalisis hubungan antara algoritma
ensemble dengan berbagai teknik resampling untuk melihat apakah kinerja
pada dataset yang tidak seimbang (seperti Pima Indians Diabetes dan Heart
Failure) dapat ditingkatkan.

. Menggunakan Dataset yang Lebih Beragam: Meskipun menggunakan

delapan dataset, penelitian selanjutnya dapat mengambil manfaat dari
pengujian pada kumpulan data yang lebih besar dan lebih bervariasi untuk
memperkuat generalisasi hasil kesimpulan. Begitu juga, dataset kategorikal

yang terbatas dalam penelitian ini.
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