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ABSTRAK 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan algoritma yang dikenal efektif 
dalam menyelesaikan tugas klasifikasi melalui mekanisme boosting berbasis pohon 
keputusan. Meskipun menawarkan performa tinggi, XGBoost memiliki jumlah 
hyperparameter yang kompleks sehingga kinerjanya sangat bergantung pada proses 
pencarian konfigurasi yang optimal. Untuk itu, diperlukan metode optimasi yang 
lebih efektif agar model dapat mencapai performa terbaik. Penelitian ini bertujuan 
memerkenalkan model XGB-AO, yakni menggunakan algoritma optimasi Aquila 
Optimizer (AO) pada XGBoost untuk memperoleh kombinasi hyperparameter 
terbaik, kemudian dilatih dan dievaluasi. Pada penelitian ini, model tersebut 
dibandingkan kinerja serta efektivitasnya dengan XGBoost Vanilla dan XGBoost 
yang dioptimasi menggunakan Grid Search serta Random Search dalam klasifikasi 
produk laris pada tiga dataset berbeda. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 
XGBoost Vanilla memperoleh performa yang cukup baik, namun dengan adanya 
optimasi menggunakan AO memberikan peningkatan signifikan. XGB-AO 
mencapai nilai akurasi sebesar 94,07% pada dataset pertama dan 92,18% pada 
dataset ketiga. Namun, model XGB-AO masih belum optimal pada dataset kedua 
yang disebabkan oleh minimnya jumlah data. Meskipun demikian, secara 
keseluruhan model XGB-AO unggul pada dua dari tiga dataset yang diuji, 
melampaui performa Grid Search dan Random Search. Sehingga dapat 
disimpulkan bahwa metode AO mampu meningkatkan kinerja model XGBoost 
secara efektif, khususnya pada dataset dengan pola yang lebih stabil. Model XGB-
AO terbukti lebih unggul dan efektif sehingga berpotensi baik untuk prediksi 
produk laris. Penelitian selanjutnya disarankan untuk membandingkan penggunaan 
algoritma metaheuristik lainnya, serta melakukan evaluasi terhadap efisiensi 
komputasi. 

Kata Kunci: XGBoost, Aquila Optimizer, Optimisasi Hyperparameter, 

Klasifikasi Produk Laris, Machine Learning.  
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ABSTRACT 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) is an algorithm widely recognized for its 
effectiveness in solving classification tasks through a decision-tree-based boosting 
mechanism. Despite its strong performance, XGBoost involves a large number of 
complex hyperparameters, making its accuracy highly dependent on the optimal 
configuration search process. Therefore, a more efficient optimization approach is 
required to ensure the model achieves its best performance. This study propose the 
novel XGB-AO model, which integrates the Aquila Optimizer (AO) algorithm into 
XGBoost to determine the optimal hyperparameter combination prior to model 
training and evaluation. The proposed model is compared against three baselines, 
including Vanilla XGBoost, Grid Search–XGBoost, and Random Search– XGBoost 
for the task of classifying fast-selling products across three different datasets. The 
results show that the default XGBoost already yields satisfactory performance. 
However, applying AO optimization provides more significant improvement. XGB-
AO achieves an accuracy of 94.07% on the first dataset and 92.18% on the third 
dataset. Nevertheless, its performance on the second dataset remains suboptimal 
due to the limited amount of available data. Overall, XGB-AO outperforms the 
other models on two out of the three datasets, surpassing both Grid Search and 
Random Search. These findings suggest that the AO is effective in enhancing 
XGBoost performance, particularly on datasets with more stable patterns. The 
XGB-AO model demonstrates superior accuracy and reliability, indicating strong 
potential for fast-moving product prediction. Future research is recommended to 
explore other metaheuristic algorithms utilization and investigate computational 
efficiency across different optimization strategies. 

Keywords: XGBoost, Aquila Optimizer, Hyperparameter Optimization, 

Bestselling Product Classification, Machine Learning. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 Latar Belakang 

Perkembangan teknologi informasi yang pesat mendorong meningkatnya 

kebutuhan terhadap sistem yang mampu menganalisis data secara otomatis dan 

menghasilkan keputusan yang efektif. Machine Learning (ML) adalah salah satu 

bidang yang berperan penting dalam pengolahan data dan pengambilan keputusan 

berbasis pola (Rifaldi et al., 2025). ML merupakan cabang dari Artificial 

Intelligence (AI) yang fokus pada pengembangan algoritma yang mempelajari pola 

dari data sebelumnya untuk memprediksi hasil baru dan mengambil keputusan 

berbasis data (Thalange, Patil, & Athavale, 2024).  

Dalam penerapannya, salah satu teknik mendasar dalam ML adalah 

klasifikasi, yaitu proses untuk mengelompokkan data ke dalam label atau kelas 

tertentu berdasarkan fitur yang dimilikinya (Ramadhania & Satyahadewi, 2025). 

Tujuan klasifikasi adalah untuk membangun sebuah model yang mampu 

memetakan data input ke label yang sesuai. Saat ini, metode klasifikasi telah banyak 

diterapkan untuk berbagai bidang seperti deteksi penyakit, pengenalan wajah, 

klasifikasi teks, atau analisis sentimen (Huang et al., 2022).  

Berbagai algoritma telah dikembangkan untuk menyelesaikan permasalahan 

klasifikasi, diantaranya Decision Tree (DT) yaitu algoritma dengan membentuk 

struktur pohon keputusan yang memisahkan data berdasarkan nilai dari fitur paling 

berpengaruh., Support Vector Machine (SVM) mencari hyperplane yang optimal 

----------------------------------------------------- 
© ️Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang 
----------------------------------------------------- 
1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber 
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah 
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area 

Document Accepted 1/7/26 
 
 
 
 

Access From (repository.uma.ac.id)1/7/26 
 
 
 

Access From (repository.uma.ac.id)

UNIVERSITAS MEDAN AREA

Stevi Freshia Sihombing - Model XGB-AO : Optimasi XGBoost dengan Aquila Optimizer ....



2 
 

untuk memisahkan kelas dengan margin maksimum., Naïve Bayes mengasumsikan 

bahwa setiap fitur saling independen antar satu dengan lainnya. Dan Gradient 

Boosting (GB) pendekatan yang menggabungkan beberapa weak learners untuk 

membentuk strong learners dengan akurasi yang tinggi (Rabbani, Safitri, Try Puspa 

Siregar, Rahmaddeni, & Efrizoni, 2023).  

GB membangun model secara bertahap dimana setiap model baru yang 

dibentuk untuk memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya dengan 

meminimalkan loss function melalui pendekatan gradien (Rizkallah, 2025a). 

Algoritma GB memiliki beberapa kelebihan seperti, tingkat akurasi yang tinggi 

untuk berbagai jenis data, kemampuan menangani data numerik maupun 

kategorikal, serta fleksibel dalam mengontrol bias dan varian melalui pengaturan 

parameter.  

Salah satu pengembangan dari algoritma GB adalah Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost). XGBoost dirancang untuk meningkatkan komputasi dan 

mengurangi risiko overfitting (Rizkallah, 2025a). Algoritma ini banyak digunakan 

karena kemampuannya menghasilkan akurasi tinggi dan efisiensi waktu yang baik 

(Mehdary, Chehri, Jakimi, & Saadane, 2024). Beberapa penelitian sebelumnya 

telah membahas klasifikasi menggunakan algoritma XGBoost. Givari et al. (2022)  

membahas perbandingan performa tiga algoritma klasifikasi yaitu SVM, Random 

Forest, dan XGBoost dalam memprediksi kelayakan pengajuan kredit. Ketiga 

algoritma klasifikasi dilatih menggunakan metrik evaluasi yaitu accuracy, 

precision, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa XGBoost memberikan 

performa paling unggul dengan accuracy 82%, recall 70%, dan precision 92%. 
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Di sisi lain, Gunawan et al. (2022) berfokus pada peningkatan kinerja 

klasifikasi serangan SYN salah satu jenis serangan DDoS yang sering di eksploitasi 

dalam jaringan menggunakan algoritma XGBoost. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa XGBoost memberikan performa klasifikasi dengan nilai akurasi keseluruhan 

sebesar 99%. Penerapan algoritma XGBoost juga digunakan dalam klasifikasi 

nasabah kartu kredit yang berpotensi mengalami kredit macet (Yulianti, Soesanto, 

& Sukmawaty, 2022). Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa penggunaan 

XGBoost menghasilkan akurasi 80,2%.  

Meskipun demikian, kinerja algoritma XGBoost sangat dipengaruhi oleh 

pemilihan hyperparameter (HP) yang tepat. Pemilihan HP yang tidak tepat dapat 

menyebabkan model mengalami overfitting atau underfitting, sehingga kinerja 

prediksi akan menurun. Oleh karena itu, diperlukan proses optimasi HP untuk 

memperoleh kombinasi terbaik (Mehdary et al., 2024). HP adalah nilai yang 

ditentukan sebelum proses pelatihan model dan tidak dipelajari secara langsung dari 

data (Arnold, Biedebach, Küpfer, & Neunhoeffer, 2024). Beberapa HP yang 

penting dalam XGBost seperti learning rate (kecepatan pembaruan model pada 

setiap iterasi), max depth (kedalaman maksimum pohon keputusan) dan jumlah 

estimators yang digunakan.  

Sehingga, terdapat beberapa metode yang umum digunakan dalam optimasi 

HP seperti Grid Search (GS) dan Random Search (RS). GS melakukan pencarian 

menyeluruh dengan menguji semua kombinasi parameter yang telah ditentukan. 

Metode ini sederhana dan menjamin menemukan kombinasi terbaik jika ruang 

pencarian kecil, namun kelemahan seperti waktu komputasi yang tinggi dan tidak 

efektif untuk ruang pencarian yang besar. Sedangkan RS, memilih kombinasi 
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parameter secara acak dalam ruang pencarian. Metode ini lebih cepat dan efektif 

dibandingkan dengan GS namun, bersifat acak sehingga memungkinkan 

melewatkan kombinasi optimal (Bischl, Sonabend, Kotthoff, & Lang, 2024). 

Meskipun metode GS dan RS banyak digunakan untuk optimasi HP, kedua metode 

ini memiliki keterbatasan pada efisiensi waktu dan kemampuan adaptasi terhadap 

ruang pencarian yang kompleks (Rizkallah, 2025b). Oleh karena itu, dibutuhkan 

metode pendekatan berbasis metaheuristik yang lebih efektif dalam optimasi HP 

pada XGBoost. 

Salah satu algoritma metaheuristik yang terbaru adalah  Aquila Optimizer 

(AO), yang diperkenalkan oleh (Abualigah et al., 2021). AO merupakan algoritma 

yang terinspirasi dari perilaku berburu burung elang (Aquila). AO memodelkan 

empat strategi utama yaitu Exploration (mencari area solusi yang luas), 

Exploitation (memperdalam pencarian di area terbaik), Transition Phase 

(menggabungkan eksplorasi dan eksploitasi secara dinamis), serta Convergence 

Phase  (memastikan solusi bergerak menuju optimal) (Sasmal, Hussien, Das, & 

Dhal, 2023). Kelebihan AO terletak pada kemampuan konvergensi yang cepat, serta 

efektif untuk masalah optimasi non-linear (andre), sehingga diharapkan cocok 

digunakan untuk optimasi HP model ML seperti XGBoost. Penelitian terdahulu 

menunjukkan bahwa AO mampu memberikan hasil optimasi yang lebih stabil dan 

akurat (Mishra et al., 2023). 

Berdasarkan penelitian terdahulu, optimasi HP pada XGBoost pada 

umumnya menggunakan metode GS dan RS. Namun, kedua metode ini memiliki 

keterbatasan dalam eksplorasi ruang pencarian yang kompleks. Sehingga, 

diperlukan pendekatan optimasi yang lebih efektif. Penelitian mengenai penerapan 
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algoritma metaheuristik seperti AO untuk optimasi HP XGBoost masih terbatas. 

Oleh karena itu, penelitian ini penting dilakukan untuk mengevaluasi efektivitas 

AO dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi XGBoost melalui pencarian 

parameter untuk menemukan solusi yang lebih cepat dan hasil yang lebih stabil. 

Dengan demikian, penelitian ini berfokus pada optimasi HP pada algoritma 

XGBoost menggunakan metode AO untuk klasifikasi produk. Pendekatan ini 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi produk dengan akurasi 

yang tinggi dan lebih efektif. 

 Rumusan Masalah 

Algoritma XGBoost memiliki kemampuan tinggi dalam klasifikasi data, 

namun performanya sangat bergantung pada penentuan HP yang optimal. 

Pemilihan HP sering tidak efektif dan dapat menurunkan akurasi model. Untuk 

mengatasi hal tersebut, diperlukan sebuah metode optimasi yang efektif. AO 

digunakan sebagai solusi untuk mengoptimalkan HP XGBoost agar menghasilkan 

kinerja klasifikasi produk yang lebih akurat dan efektif. Sehingga penelitian ini 

merumuskan masalah yaitu, apakah penggunaan AO sebagai optimasi HP dapat 

meningkatkan performa XGBoost dalam mengklasifikasi. 

 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. HP yang dioptimasi dalam penelitian ini yaitu learning rate, jumlah 

estimator, dan kedalaman pohon. 

2. Penelitian ini menggunakan tiga jenis dataset berupa data sekunder yang 

diperoleh dari platform Kaggle dengan tautan: 
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[https://www.kaggle.com/datasets/akhileshmuthusamy/product-

classification]; [https://www.kaggle.com/datasets/mdshaukatali06/tech-

gadgets-success-prediction-dataset]; dan 

[https://www.kaggle.com/datasets/mafzal19/electric-vehicle-sales-by-

state-in-india].  Dataset ini berisi data produk dengan karakteristik fitur 

yang berbeda-beda, dengan target laris dan tidak laris. 

3. Metode evaluasi kinerja model menggunakan lima metrik yaitu accuracy, 

precision, recall, F1-Score, dan ROC-AUC. 

4. Ruang pencarian (search space) untuk proses optimasi HP ditetapkan 

dalam rentang nilai tertentu yang telah ditentukan sebelumnya. 

5. Proses benchmarking dilakukan dengan membandingkan berbagai model, 

yakni XGB Vanilla, XGB GS, XGB RS, dan XGB-AO. 
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 Tujuan Penelitian 

1. Menganalisis kinerja algoritma XGBoost dalam klasifikasi produk untuk 

mengetahui tingkat akurasi model sebelum dilakukan proses optimasi. 

2. Menerapkan metode AO untuk melakukan optimasi HP pada algoritma 

XGBoost, yaitu learning rate, max depth, dan jumlah estimators. 

3. Meningkatkan performa algoritma XGBoost dalam klasifikasi produk 

melalui optimasi HP menggunakan AO. 

 

 Manfaat Penelitian 

1. Penelitian ini diharapkan mampu memberikan kontribusi dalam 

pengembangan ilmu pengetahuan di bidang ML, khususnya pada 

penerapan algoritma metaheuristik untuk optimasi HP pada model 

klasifikasi. 

2. Penelitian ini menjadi dasar untuk merancang model baru yang lebih 

efektif dan dapat diterapkan pada berbagai kasus klasifikasi di masa 

mendatang, khususnya di bidang pemasaran dan bisnis.  
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

 Klasifikasi 

Jenis pembelajaran pada ML dapat dibedakan berdasarkan ketersediaan label 

datanya, yaitu Supervised Learning (SL), Unsupervised Learning (UL), dan 

Reinforcement Learning (RL). Dalam SL, model belajar dari dataset yang sudah 

memiliki label untuk melakukan pembelajaran, sehingga mampu mengidentifikasi 

label dengan menggunakan fitur yang dimiliki untuk selanjutnya melakukan 

prediksi, sedangkan UL digunakan untuk menemukan pola dari data yang tidak 

memiliki label (Nurhalizah & Ardianto, 2024). Di sisi lain, RL berfokus pada 

pembelajaran melalui interaksi dengan lingkungan, di mana agen memperoleh 

reward atas tindakan yang diambil guna memaksimalkan hasil jangka panjang 

(Wijoyo et al., 2024). 

Klasifikasi merupakan salah satu metode pada ML yang merupakan bagian 

dari pembelajaran terawasi atau Supervised Learning (SL) yang bertujuan untuk 

memprediksi suatu kelas data dengan kelas data lainnya atau untuk menemukan 

pola. Tujuan dari klasifikasi adalah untuk memprediksi data yang belum memiliki 

label atau kelas data tertentu (Andiny, 2024). Untuk mencari pola yang dapat 

menggambarkan setiap kelas data adalah proses dari klasifikasi. 

Mengklasifikasikan data yang berbeda di kelas yang berbeda juga merupakan 

tujuan dari klasifikasi untuk data baru yang akan digunakan. Dalam klasifikasi 

terdapat dua proses, yaitu proses pelatihan (training) dan proses (testing).  Proses 
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training dilakukan menggunakan training set, yaitu bagian dari dataset yang telah 

diberi label dan digunakan untuk melatih model agar mampu mengenali pola dan 

hubungan antar fitur (Firdaus & Lelono, 2025; Firdausi dkk., 2024). Selanjutnya 

proses testing dilakukan dengan test set, yaitu data yang tidak pernah digunakan 

selama pelatihan, untuk menilai kemampuan model dalam melakukan prediksi 

terhadap data baru (Prasetyo & Laksana, 2022). 

Melalui proses training dan testing, model klasifikasi dapat dievaluasi 

berdasarkan performa prediksinya terhadap data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Algoritma umum yang digunakan untuk metode klasifikasi yang 

termasuk kedalam SL yaitu Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Random Forest, 

SVM, dan GB.  

 Evaluasi Performa Model Klasifikasi 

Evaluasi performa model klasifikasi merupakan salah satu tahap yang penting 

dalam proses pengembangan model ML. Tujuan dari evaluasi model yaitu untuk 

menilai sejauh mana model mampu mengklasifikasikan data secara akurat sesuai 

dengan kelas atau label yang ditentukan (Syahputra, Yani, Tanjung, Verina, & 

Ihsan, 2025). Proses evaluasi yang tepat diperlukan agar model tidak hanya 

memberikan hasil yang tinggi pada data pelatihan, tetapi mampu melakukan 

generalisasi terhadap data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Tanpa 

adanya evaluasi yang tepat, model yang dibangun tidak dapat mengambil keputusan 

yang tepat dan akurat. 

Evaluasi performa model klasifikasi dilakukan dengan membandingkan hasil 

prediksi model terhadap label dengan data sebenarnya. Confusion matrix 

merupakan salah satu metode yang paling sering digunakan untuk menggambarkan 

----------------------------------------------------- 
© ️Hak Cipta Di Lindungi Undang-Undang 
----------------------------------------------------- 
1. Dilarang Mengutip sebagian atau seluruh dokumen ini tanpa mencantumkan sumber 
2. Pengutipan hanya untuk keperluan pendidikan, penelitian dan penulisan karya ilmiah 
3. Dilarang memperbanyak sebagian atau seluruh karya ini dalam bentuk apapun tanpa izin Universitas Medan Area 

Document Accepted 1/7/26 
 
 
 
 

Access From (repository.uma.ac.id)1/7/26 
 
 
 

Access From (repository.uma.ac.id)

UNIVERSITAS MEDAN AREA

Stevi Freshia Sihombing - Model XGB-AO : Optimasi XGBoost dengan Aquila Optimizer ....



10 
 

hubungan antara hasil prediksi model dengan label dari data uji dengan empat 

komponen utamanya yaitu, True Positif (TP), True Negatif (TN), False Positif (FP), 

dan False Negatif (FN) (Tobing, Wijayakusuma, & Ida, 2025). TP (jumlah data 

positif yang diprediksi benar oleh model), TN (jumlah dat negatif yang diprediksi 

benar oleh model), FP (jumlah data negatif yang keliru diprediksi sebagai data 

positif), FN (jumlah data positif yang keliru diprediksi sebagai data negatif) 

(Suryana, Warsito, & Suparti, 2021).  

 

Gambar 2.1 Contoh Confusion Matrix 

Keempat komponen utama ini memberikan evaluasi yang menggambarkan 

kualitas model yaitu dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-Score. 

Accuracy merupakan metrik ntuk mengukur sebarapa banyak prediksi model yang 

benar dibandingkan dengan total keseluruhan prediksi. Adapun rumusnya dapat 

dilihat pada Persamaan (2.1). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  [
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
] (2.1) 

 
Selanjutnya, metrik Precision adalah metrik yang digunakan untuk 

menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar. Untuk menghitung nilai dari 

Precision digunakan Persamaan (2.2). Kemudian, Recall merupakan metrik yang 

digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data 
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positif yang sebenarnya. Persamaan (2.3) di bawah ini digunakan untuk menghitung 

nilai dari metrik Recall. Metrik terakhir yang digunakan adalah F1-Score yang 

merupakan nilai dari rata-rata dari precision dan recall dimana berguna saat data 

tidak seimbang. Rumus untuk menghitungnya dapat dilihat pada Persamaan (2.4). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  [
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
] (2.2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  [
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁
] (2.3) 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.4) 

 

Selain keempat metrik tersebut, performa klasifikasi dapat dinilai dari 

Receiver Operating Characteristic Area Under the Curve (ROC-AUC). ROC-AUC 

merupakan ukuran yang berada pada rentang 0,5 hingga 1,0 yang menggambarkan 

kemampuan model dalam membedakan antara kelas positif dan negatif. Semakin 

mendekati nilai 1,0, maka semakin baik kemampuan model dalam melakukan 

diskriminasi antar kelas. Secara umum, nilai ROC-AUC di atas 0,8 sudah dianggap 

cukup baik dan layak digunakan dalam evaluasi performa model (Çorbacıoğlu & 

Aksel, 2023). 

 Algoritma Gradient Boosting  

Gradient Boosting (GB) adalah salah satu metode yang digunakan untuk 

meningkatkan akurasi model dalam klasifikasi (Handayani, Arum, Lestari, & 

Cahyana, 2025). Prinsip utama cara kerja GB adalah dengan menggabungkan 

beberapa weak learners, seperti decision tree secara bertahap menjadi strong 
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learners (Murdiansyah, 2024). Setiap model baru akan digunakan untuk 

memperbaiki kesalahan model sebelumnya, sehingga kesalahan secara bertahap 

akan diminimalkan (Turaina & Saputra, 2024). GB telah dibuktikan mampu 

mencapai akurasi yang lebih tinggi, ketahanan terhadap distribusi data yang 

kompleks dan kemampuan tambahan untuk secara bersamaan mengakomodasi fitur 

numerik dan kategorikal (Lubis, Nababan, Efendi, Sihombing, & Rahmat, 2025). 

Fungsi loss dimanfaatkan oleh GB untuk menentukan arah dari perbaikan model 

pada setiap iterasi, sehingga setiap proses pembelajaran terkontrol dan bertahap. 

GB memiliki alur kerja yang sederhana yaitu, melakukan inisialisasi model 

awal misalnya untuk prediksi rata-rata dari data target. Kemudian menghitung 

kesalahan antara prediksi model sekarang dengan target sebenarnya, latih weak 

leaners untuk memprediksi kesalahan yang dihitung pada tahap sebelumnya, 

kemudian gabungkan prediksi model baru dengan model sebelumnya 

menggunakan learning rate. Hal ini dilakukan berulang hingga jumlah iterasi 

tertentu atau jumlah kesalahan prediksi sudah minimal. 

2.3.1. XGBoost 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adalah pengembangan algoritma GB 

yang dikembangkan oleh Chen dan Guestrin (2016) yang dirancang untuk 

meningkatkan efisiensi komputasi, kemampuan generalisasi, dan kecepatan proses 

pelatihan pada model GB konvensional. Algoritma XGBoost digunakan karena 

kemampuannya menghasilkan model dengan performa tinggi serta waktu eksekusi 

yang singkat (Turaina & Saputra, 2024).  
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Dalam XGBoost, terdapat suatu fungsi  yang berperan untuk meminimalkan 

selisih antara hasil prediksi model dan nilai aktual sekaligus mengontrol 

kompleksitas model melalui regularisasi yang disebut sebagai fungsi objektif 

(Yulianti et al., 2022). Sehingga proses pembelajaran tidak hanya berfokus pada 

peningkatan akurasi tetapi juga menjaga agar model tidak mengalami overfitting. 

Fungsi objektif dapat dirumuskan sebagai berikut. 

𝑂𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖
(𝑡)

) + ∑ Ω(𝑓𝑘)

𝑡

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 (2.5) 

 

Proses XGBoost dimulai dengan melakukan inisialisasi model menggunakan 

nilai prediksi rata-rata dari data target. Setelah itu, algoritma menghitung nilai 

gradien pertama (first derivative) (𝑔𝑖) dan gradien kedua (second derivative) (ℎ𝑖) 

untuk setiap sampel data guna menentukan arah dan besar perbaikan model. 

Perhitungan ini secara umum dapat dituliskan sebagai berikut. 

𝑔𝑖 =
𝑑𝐿(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖

(𝑡−1)
)

𝑑𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

,     ℎ𝑖 =
𝑑2𝐿(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖

(𝑡−1)
)

𝑑(𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

)
2  (2.6) 

Selanjutnya, pohon keputusan baru dibangun berdasarkan informasi gradien 

tersebut. Setiap percabangan pohon merepresentasikan keputusan yang bertujuan 

untuk meminimalkan kesalahan prediksi. Model akhir kemudian diperbarui dengan 

menambahkan hasil prediksi dari pohon baru ke model sebelumnya dengan 

dikalikan oleh learning rate (𝜂) yang berfungsi mengontrol kontribusi setiap iterasi. 

Persamaan pembaruan model dapat dituliskan sebagai berikut. 

𝑦̂𝑖
(𝑡)

= 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

 +  𝜂𝑓𝑡(𝑥𝑖) (2.7) 
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Proses ini dilakukan secara berulang hingga jumlah iterasi yang ditentukan 

tercapai atau ketika peningkatan performa model sudah tidak signifikan. 

 

 Hyperparameter Gradient Boosting 

Dalam algoritma GB pemilihan HP sangat penting untuk meningkatkan 

performa model yang optimal. HP merupakan parameter yang ditentukan sebelum 

proses pelatihan model. Pada GB, beberapa HP yang paling utama digunakan 

adalah learning rate (𝜂), number of trees (𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒), dan max depth (𝑀𝑎𝑥𝑑) (Kavzoglu 

& Teke, 2022). Nilai 𝜂 digunakan untuk melatih setiap pohon terhadap prediksi 

akhir. Nilai yang kecil membuat model belajar secara bertahap, cenderung lebih 

stabil dan dapat mengurangi risiko overfitting. 

Sebaliknya, jika nilai 𝜂 besar maka akan mempercepat proses pelatihan 

namun dapat membuat model mengalami overfitting dan tidak stabil. 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒 

digunakan untuk menetukan seberapa banyak model weak leaners yang akan 

digabungkan. Jumlah pohon yang banyak memiliki kemampuan untuk menangkap 

pola lebih kompleks namun akan terjadi overfitting jika jumlah pohon terlalu besar. 

Dengan 𝑀𝑎𝑥𝑑 maka jumlah fitur yang dipilih secara acak dapat ditentukan. Dengan 

adanya pemilihan fitur secara acak maka dapat membantu mengurangi overfitting. 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas, berikut pseudocode XGBoost yang 

menjelaskan seluruh proses pembelajarannya. 
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Algoritma XGBoost 

Input: 
Data pelatihan D = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)} 
Jumlah iterasi 𝛵 
Learning rate 𝜂 
Number of trees 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒 
max depth 𝑀𝑎𝑥𝑑  

 
Ouput: 
Model akhir 𝐹(𝑋) 
Langkah-langkah : 

1. inisialisasi model awal : 
𝐹0(𝑥) = nilai rata-rata target (missal mean (y)) 

2. untuk setiap iterasi t = 1 hingga Τ lakukan : 
a. Hitung gradien pertama (𝑔𝑖) dan gradien kedua  (ℎ𝑖) untuk setiap 

sampel 
b. Bangun pohon keputusan  𝑓𝑡(𝑥) berdasarkan 𝑔𝑖 dan (ℎ𝑖) 
c. Tentukan bobot setiap daun pada pohon menggunakan hasil optimasi 

internal 
d. Perbarui model : 

𝑓𝑡(𝑥) = 𝐹{𝑡−1}(𝑥) +  𝜂 ∗  𝑓𝑡(𝑥)  
e. Evaluasi fungsi objektif untuk menentukan konvergensi 
 

3. Kembalikan model akhir 𝑓𝑡(𝑥) 
 

 Optimasi Hyperparameter 

Optimasi HP merupakan suatu usaha untuk menemukan HP yang 

memaksimalkan tingkat akurasi, dan kemampuan generalisasi model. Optimasi HP 

yang tidak tepat dapat menyebakan overfitting atau underfitting (Nasional, 

Informasi, Teks, Marthen, & Novita, 2024), sehingga model tidak mampu 

melakukan prediksi secara akurat pada data baru. Beberapa metode optimasi HP 

diantaranya adalah Grid Search (GS)  dan Random Search (RS). GS adalah metode 

optimasi HP yang umum digunakan, yaitu untuk melakukan pencarian secara 

menyeluruh terhadap semua nilai HP yang telah ditentukan dalam satu grid. Setiap 

kombinasi diuji menggunakan Teknik cross validation untuk menilai performa 

model. GS memiliki kemampuan untuk menentukan kombinasi optimal dalam grid 
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yang ditentukan. Namun metode ini membutuhkan waktu komputasi yang tinggi 

(Subaşı, 2024).  

Algoritma GS bekerja dengan melakukan beberapa langkah yaitu, 

menentukan himpunan nilai HP yang akan di uji, misalnya nilai 𝜂, 𝑀𝑎𝑥𝑑, dan 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒 

pada algoritma GB atau XGBoost. Sistem akan melatih model dengan 

menggunakan teknik k-fold cross validation, dimana dataset dibagi menjadi 

beberapa subset untuk memastikan hasil evaluasi lebih stabil (Pradana & Atina, 

2024). Setelah parameter diperoleh maka model akhir akan dilatih kembali 

menggunakan keseluruhan data pelatihan dengan konfigurasai terpilih untuk 

menghasilkan model final yang siap digunakan dalam proses prediksi. 

Di sisi lain, metode RS melakukan kombinasi HP secara acak dalam ruang 

pencarian yang telah ditentukan (Simanjuntak et al., 2024). RS melakukan 

pendekatan lebih efisien dalam pencarian HP. Metode ini cukup efektif ketika 

beberapa HP hanya memiliki pengaruh kecil terhadap performa model. 

Kemampuan RS untuk mengeksplorasi ruang HP yang lebih luas dalam waktu 

singkat, menjadikan metode ini cocok digunakan pada model dengan dataset yang 

besar.  

 Aquila Optimizer 

AO merupakan algoritma metaheuristik yang terinspirasi dari cara atau 

strategi burung elang dalam berburu menangkap mangsa. Prinsip kerja AO yaitu 

dengan eksplorasi dan eksploitasi yang seimbang. Dimana eksplorasi bertujuan 

untuk mencari area solusi dalam ruang pencarian sedangkan eksploitasi berfokus 

pada penyempurnaan solusi yang ditemukan. Proses ekplorasi dan eskploitasi ini 
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menyerupai pola berburu Aquila yaitu melakukan pengamatan jarak jauh, terbang 

cepat untuk mengejar target, hingga melakukan serangan presisi pada mangsa. 

AO mengadaptasi kecepatan solusi dalam ruang pencarian. Setiap solusi 

diperbarui berdasarkan iterasi yang memperhitungkan posisi sebelumnya, dan pola 

acak yang meniru perilaku burung elang. Berikut penjabaran tahapan-tahapan pada 

algoritma AO: 

1. Exploration Phase (Terbang tinggi dan pengamatan luas) 

Pada tahap ini, burung elang melakukan pengamatan dari ketinggian untuk 

menjelajahi area pencarian secara luas dan mengidentifikasi posisi potensial 

mangsa. Tahap ini berfungsi untuk memperluas pencarian solusi secara global 

agar algoritma tidak terjebak pada nilai lokal optimum sejak awal proses 

optimasi. Proses pembaruan posisi solusi pada fase ini dilakukan berdasarkan 

Persamaan (2.8), yang memanfaatkan posisi terbaik saat ini, rata-rata 

populasi, dan nilai acak untuk menjaga keragaman solusi dalam ruang 

pencarian. 

𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) × 1 −
𝑡

𝑇
+ (𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡)) − (𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡)) × 𝑟1 (2.8) 

Keterangan : 

𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) : posisi terbaik saat ini 

𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡) : rata-rata posisi populasi 

 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) : posisi acak dalam populasi 

𝑟1 : bilangan acak [0.1] 
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2. Exploration – Transition Phase (Terbang cepat untuk mendekati target) 

Pada tahap ini, burung elang mulai mempersempit area pencarian dengan 

terbang cepat menuju arah target yang dianggap paling potensial. Fase ini 

berfungsi sebagai peralihan dari eksplorasi global menuju eksploitasi yang 

lebih fokus di sekitar solusi terbaik yang telah ditemukan. Pembaruan posisi 

pada tahap ini mengikuti Persamaan (2.9), yang memanfaatkan posisi terbaik 

dan nilai acak sebagai pengendali arah pergerakan agar pencarian tetap 

adaptif dan terarah menuju solusi optimal. 

𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) + 𝐴 +  (𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡))  − 𝑋(𝑡) × 𝑟2 (2.9) 

3. Exploitation Phase (Menyerang dari jarak dekat) 

Pada tahap selanjutnya, burung elang mulai menurunkan ketinggian 

terbangnya untuk menyerang dari jarak dekat dan fokus memperbaiki solusi 

di sekitar area terbaik yang telah ditemukan. Fase ini bertujuan untuk 

melakukan eksploitasi lokal dengan memusatkan pencarian di sekitar posisi 

optimal sementara. Pembaruan posisi pada tahap ini mengikuti Persamaan 

(2.10), yang memanfaatkan selisih antara posisi terbaik dan rata-rata populasi 

untuk meningkatkan akurasi pencarian terhadap solusi optimal. 

𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) + 𝛿 +  (𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡))  − 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡) − (𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑡)) (2.10) 

Dengan nilai 𝛿 yang merupakan parameter kontrol untuk menyesuaikan 

tingkat eksploitasi 

4. Final Attack Phase (Serangan presisi terhadap mangsa) 

Di tahap terakhir, burung elang melakukan serangan cepat dan presisi 

terhadap mangsa sebagai langkah akhir untuk memastikan konvergensi solusi 
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menuju nilai optimum global. Fase ini berfungsi untuk memperkuat 

eksploitasi akhir sekaligus menjaga keberagaman solusi agar tidak terjebak 

pada nilai lokal optimum. Pembaruan posisi pada tahap ini dihitung 

menggunakan Persamaan (2.11), yang memanfaatkan distribusi Lévy flight 

(𝐿𝑒𝑣𝑦(𝑑)) untuk menghasilkan gerakan acak adaptif, sehingga memperluas 

jangkauan pencarian dan meningkatkan peluang menemukan solusi terbaik 

secara global. 

𝑋𝑡+1 =  𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) + 𝛼 +  𝐿𝑒𝑣𝑦(𝑑)  × (𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑋(𝑡)) (2.11) 

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas, berikut pseudocode AO yang 

menjelaskan seluruh proses pembelajarannya. 

Aquila Optimizer (AO) 

Input: 

Fungsi tujuan 𝑓(𝑥) 
Jumlah populasi Ν 
Dimensi masalah D 
Jumlah iterasi maksimum Τ 
 
Output: 

Solusi terbaik 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 
Langkah-langkah: 

1. Inisialisasi populasi awal 𝑥(𝑖), I = 1,,,,,N secara acak dalam batas 
pencarian . 

2. Evaluasi nilai fitnees untuk setiap individu. 
3. Tentukan posisi terbaik 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 
4. Untuk setiap iterasi t = 1 hingga Τ lakukan: 

a. Perbarui posisi rata-rata populasi 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛. 
b. Pilih strategi pembaruan posisi berdasarkan fase: 
- jika t < 0.25T: gunakan strategi eksplorasi (terbang tinggi) 
- jika 0.25T ≤ t  < 0.5T: gunakan strategi transisi cepat 
- jika 0.5T ≤ t < 0.75T: gunakan eksploitasi local 
- jika t ≥ 0.75T: lakukan serangan presisi (final attack) 
c. Evaluasi Kembali fitnees setiap individu 
d. Perbarui 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 jika solusi baru lebih baik 

5. Kembalikan 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡 sebagai solusi optimal 
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 Penelitian Terdahulu 

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang berfokus pada proses optimasi 

HP pada algoritma XGBoost yang menggunakan berbagai metode optimasi. 

Beragam pendekatan telah dikembangkan untuk meningkatkan performa model 

XGBoost, seperti GS dan RS dengan hasil yang beragam pula. Tabel 2.1 

menampilkan beberapa penelitian terdahulu yang menjadi rujukan pada penelitian 

ini.
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Tabel 2.1 Penelitian Terdahulu 

Author Judul Jenis Data Algoritma optimasi HP Hasil 
Yulianti dkk. 
(2022) 

 Penerapan Metode Extreme Gradient 
Boosting (XGBOOST) pada Klasifikasi 
Nasabah Kartu Kredit 

Kartu kredit Grid Search n_estimators, 
max_depth, 
min_child_weight, 
eta 
(learning_rate), 
gamma, 
subsample, 
colsample_bylevel. 

Nilai akurasi meningkat 
dari 80% menjadi 
83,42% 

(Anggoro, 
2021) 

Performance Comparison of Grid Search and 
Random Search Methods for Hyperparameter 
Tuning in Extreme Gradient Boosting 
Algorithm to Predict Chronic Kidney Failure 

Prediksi gagal ginjal 
kronis 

Grid Search dan 
Random Search 

Learning rate, 
gamma, max 
depth, subsample, 
colsample_bytree. 

Nilai akurasi meningkat 
hingga 99.33 % 

(Abdurrahman, 
Oktavianto, & 
Sintawati, 
2022) 

Optimasi Algoritma XGBoost Classifier 
Menggunakan Hyperparameter Gridesearch 
dan Random Search Pada Klasifikasi Penyakit 
Diabetes 

Penyakit diabetes Grid Search dan 
Random Search 

Learning rate, 
gamma, max 
depth, subsample, 
colsample_bytree. 

Nilai akurasi meningkat 
hingga 95% 

(Wijaya, 
Hostiadi, & 
Triandini, 
2024) 

Optimization of XGBOOST Algorithm Using 
Parameter 
Tunning In Retail Sales Prediction 

Prediksi penjualan 
ritel 

Grid Search Learning rate, 
Number of Trees, 
n_estimators, 
max_depth, 
subsample, 
colsample_bytree 
 

Nilai akurasi meningkat 
hingga 98,41% 

(Kavzoglu 
& Teke, 
2022) 

Advanced Hyperparameter optimization for 
improved spatial prediction of shallow 
landlides using extreme gradient boosting 
(XGBoost) 

Prediksi spasial 
longsor tanah dangkal 

Random Search Learning rate, max 
depth, subsample, 
n_estimators 

Nilai akurasi meningkat 
hingga 89% 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang disusun secara 

sistematis agar proses analisis berjalan secara terarah. Tahapan penelitian meliputi 

pengumpulan data, pemodelan dengan algoritma XGBoost yang dioptimasi 

menggunakan AO, implementasi model, evaluasi performa, proses skenario, serta 

pembahasan hasil penelitian. Alur penelitian ini digambarkan pada Gambar 3.1 di 

bawah ini yang menunjukkan urutan proses dari tahap awal hingga tahap akhir. 

 

Gambar 3.1 Flowchart Penelitian 
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Proses penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset produk, dilanjutkan 

dengan pra-pemrosesan data untuk memastikan kualitas data, kemudian dilakukan 

pemodelan menggunakan algoritma XGBoost yang dioptimasi dengan AO. 

Selanjutnya, model diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman python 

dan library pendukung, lalu dilakukan evaluasi performa model berdasarkan metrik 

tertentu. Hasil dari evaluasi tersebut kemudian dianalisis dan dibahas untuk melihat 

pengaruh optimasi terhadap peningkatan performa model. 

 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang 

diperoleh dari sumber Kaggle, yang berisi data spesifikasi dan karakteristik produk. 

Data penelitian berjumlah sebanyak 3 jenis dataset yang menggambarkan berbagai 

jenis produk penjualan, uraian dari ketiga data tersebut dijelaskan pada sub-bab 

sub-bab berikut. Sebagai informasi tambahan, Tabel 3.1 di bawah ini menyajikan 

informasi mengenai data dalam penelitian yang terdiri dari jumlah datanya, fitur 

yang digunakan, serta jumlah masing-masing target. 

Tabel 3.1 Informasi Data Penelitian 

Dataset Jumlah Data Jumlah Fitur Jumlah Target 
0 1 

Data A 61.249 26 48.550 12.699 
Data B 100 15 48 52 
Data C 96.845 7 82.783 14.062 

3.2.1. Dataset A 

Dataset pertama pada penelitian ini bersumber dari Kaggle yang berisi 

informasi terkait produk baju. Data terdiri dari 61.249 jumlah data dengan 24 fitur 

dan jumlah target sebanyak 2 yang menjadi label yang akan di prediksi. Rangkuman 

Dataset A dapat dilihat pada Tabel 3.2. 
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3.2.2. Dataset B 

Dataset kedua merupakan data yang berisi informasi mengenai produk gadget 

yang bersumber dari Kaggle, data ini memiliki 100 jumlah data dengan 15 fitur dan 

2 target sebagai label dalam penelitian ini. Rangkuman Dataset B dapat dilihat pada 

Tabel 3.3. 

3.2.3. Dataset C 

Dataset ke tiga merupakan data yang berisi informasi mengenai produk mobil 

listrik , dengan 96.845 jumlah data dan terdiri dari 7 fitur dan 2 target yang yang 

dijadikan sebagai label. Rangkuman Dataset C dapat dilihat pada Tabel 3.4. 
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Tabel 3. 2 Dataset A 

 Feature 1 Feature 2 Feature 3 Feature 4 … Feature 21 Feature 22 Feature 23 Feature 24 
Count 61249.0 61249.0 61249.0 61249.0 … 61249.0 61249.0 61249.0 61249.0 
Mean 23.999 0.5713 94.031 472.88 … 2228.61 97.751 20.864 12.518 
Std 14.780 0.3107 14.251 26.436 … 145.472 5.369 9.936 5.962 
Min 0.0 0.0 60.0 445.0 … 1915.0 84.930 10.160 6.0843 
Max 42.008 0.8420 100.0 518.67 … 2388.0 100.0 39.890 23.885 

Tabel 3.3 Dataset B 

 Price Battery Life Screen Size Storage 
Capacity 

RAM Camera 
Quality  

Weight  User Ratings Sales Volume Success 

Count 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 
Mean 1072.5800 28.6900 9.2220 141.3600 11.4600 57.7600 1474.2200 2.9610 485333.970 0.52000 
Std 532.161652 13.500239 4.561977 166.863128 10.766972 31.967825 798.391319 1.184487 29167.309264 0.502117 
Min 113.000000 5.000000 1.000000 8.000000 1.000000 0.000000 88.000000 1.100000 1055.000000 0.000000 
max 1999.0 49.0 17.0 512.0 32.0 104.0 298.0 5.0 98239.0 1.0 
 

Tabel 3.4 Dataset C 

 Year Date  EV_Sales_Quantity Target 
Count 96845 96845 96845 96845 
Mean 2018.62 2018-08-21 37.1 0.14 
Std 2.895 NaN 431.5 0.35 
Min 2014.0 2014-01-01 0.0 0.0 
max 2024.0 202-01-01 20584.0 1 
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 Pemodelan (XGBoost-Aquila Optimizer) 

Integrasi antara AO dan XGBoost dilakukan dengan cara menghubungkan 

hasil pencarian HP dari AO ke dalam fungsi pelatihan XGBoost, untuk memperoleh 

kombinasi HP yang menghasilkan nilai akurasi tinggi dan tingkat kesalahan 

terendah. Setiap individu pada populasi AO merepresentasikan satu kandidat solusi 

berupa kombinasi nilai HP XGBoost. Proses optimasi dilakukan dengan prinsip 

eksplorasi dan ekploitasi AO untuk menjelajahi ruang pencarian parameter 

XGBoost. Nilai fitnees dari setiap individu dihitung menggunakan hasil evaluasi 

performa XGBoost pada data pelatihan. AO kemudian memperbarui posisi individu 

berdasarkan empat strategi perilaku burung elang untuk menemukan kombinasi 

parameter yang memberikan performa model terbaik. Fungsi objektif dirumuskan 

sebagai berikut : 

 𝑚𝑖𝑛 𝐹(Χ) = 1 − 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(Χ) (3.1) 

Keterangan : 

𝐹(𝑋) : Fungsi objektif yang akan diminimalkan 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑋) : Akurasi model XGBoost yang dihasilkan dari kombinasi HP Χ 

Optimasi bertujuan untuk meminimalkan kesalahan prediksi model dengan 

cara memaksimalkan nilai akurasi. Setelah proses iterasi selesai, nilai HP terbaik 

yang diperoleh digunakan untuk melatih Kembali model XGBoost sehingga 

dihasilkan model akhir yang lebih akurat. 
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XGBoost-AO 

Input: 

Data latih 𝑥(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛), 𝑦(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛) 
Fungsi evaluasi (akurasi) 
Jumlah populasi Ν 
Jumlah iterasi maksimum Τ 
Batas nilai HP XGBoost 
 
Output: 

Kombinasi HP terbaik 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡  
Model XGBoost terlatih dengan parameter optimal 
Langkah-langkah: 

1. Inisialisasi populasi awal: 
Setiap individu merepresentasikan kombinasi HP XGBoost (𝜂, 𝑚𝑎𝑥𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ, 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒) 

2. Evaluasi fitness setiap individu: 
a. Gunakan nilai HP individu ke-I untuk melatih XGBoost 
b. Hitung nilai akurasi model menggunakan cross-validation 
c. Simpan nilai fitness = 1 -akurasi 

3. Tentukan individu dengan fitness terbaik sebagai 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡  
4. Untuk setiap iterasi t = 1 hingga Τ lakukan: 

a. Perbarui posisi populasi menggunakan mekanisme AO: 
-Fase eksplorasi (mencari solusi baru) 
-Fase transisi (mendekati solusi terbaik) 
-Fase eksploitasai (memperbaiki solusi sekitar 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡) 
-Fase serangan akhir (konvergensi global) 

b. Evaluasi ulang setiap individu dengan melatih XGBoost 
c. Perbarui 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡jika ditemukan solusi yang lebih baik 

5. Setelah iterasi selesai: 
Gunakan 𝑋𝑏𝑒𝑠𝑡untuk melatih ulang model XGBoost pada seluruh data latih 

6. Keluaran: 
Model XGBoost dengan HP terbaik dan nilai akurasi tertinggi 

 
 

 Implementasi 

Implementasi merupakan proses penerapan model hasil pemodelan ke dalam 

sistem komputasi nyata. AO memerlukan beberapa parameter inisialisasi utama 

yang mengatur perilaku pencarian dan konvergensi algoritma seperti jumlah 

populasi Ν, jumlah iterasi maksimum Τ, dimensi masalah 𝐷, upper dan lower 

bound, parameter 𝛼, levy (𝑑), dan fungsi objektif. Ν menentukan jumlah individu 

atau solusi yang digunakan dalam proses pencarian. Semakin besar nilai populasi, 

semakin luas cakupan eksplorasi, tetapi waktu komputasi juga meningkat. Τ 

menentukan jumlah siklus pembaruan posisi yang dilakukan algoritma hingga 
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konvergen. Nilai Τ berpengaruh langsung terhadap stabilitas hasil. 𝐷 

menggambarkan jumlah parameter yang akan dioptimasi, dalam XGBoost-AO 

jumlah HP yang dioptimasi yaitu 𝜂, 𝑀𝑎𝑥𝑑, dan 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒. Upper dan lower bound 

menentukan rentang nilai minimum dan maksimum untuk setiap HP. 𝛼 koefisien 

pengendali laju pergerakan individu pada fase final attack. (𝑑) figunakan untuk 

menjaga diversitas populasi agar tidak cepat terjebak pada solusi local. Parameter 

ini tidak bernilai tunggal, tetapi bergantung pada fungsi distribusi acak levy  yang 

diterapkan. Fungsi objektif merupakan fungsi evaluasi yang digunakan untuk 

menilai kualitas setiap solusi.  

 
Tabel 3.5 Rentang Nilai Hyperparameter 

Hyperparameter Simbol  Rentang Nilai 
Learning rate  𝜂  0.1-0.3 
N-estimators 𝑁𝑡𝑟𝑒𝑒 50 – 500 
Max_depth 𝑀𝑎𝑥𝑑 3-5 
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 Parameter Aquila Optimizer 

AO bekerja berdasarkan mekanisme eskplorasi dan eksploitasi yang meniru 

strategi berburu elang aquila dalam mencari mangsa. untuk proses optimasi yang 

efektif diperlukan penetapan parameter AO, yaitu jumlah populasi (N) dan jumlah 

iterasi (T). 

Jumlah populasi merupakan banyak agen atau solusi yang digunakan AO 

pada setiap siklus optimasi. Pada penelitian ini, jumlah populasi ditetapkan sebesar 

N = 10 yang mempertimbangkan keseimbangan antara eksplorasi dalam ruang 

pencarian HP dan waktu komputasi yang terkendali. Jumlah populasi yang terlalu 

kecil dapat mengurangi keragaman solusi sehingga meningkatkan risiko terjebak 

pada optimum lokal, sedangkan jumlah populasi yang terlalu besar dapat 

memperpanjang waktu komputasi tanpa memberikan peningkatan performa yang 

signifikan. 

Jumlah iterasi menunjukkan total siklus pembaruan posisi dalam proses 

pencarian solusi. Penelitian ini menggunakan T = 20 iterasi. Nilai iterasi ini dipilih 

agar AO dapat menemukan kombinasi HP terbaik. Jumlah iterasi yang terlalu 

rendah berpotensi menyebabkan proses optimasi berhenti sebelum menemukan 

solusi yang optimal, sedangkan jumlah iterasi yang terlalu tinggi dapat 

meningkatkan waktu komputasi yang berlebihan tanpa peningkatan performa. 

Dengan jumlah N = 10 dan T = 20, AO diharapkan mampu memberikan 

keseimbangan yang optimal untuk efisiensi waktu komputasi.  
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 Evaluasi 

Evaluasi dilakukan untuk mengukur tingkat keberhasilan model dalam 

melakukan klasifikasi produk. Evaluasi model menggunakan beberapa metrik yaitu 

accuracy, precision, recall, F1-score. Accuracy digunakan untuk mengukur 

presentasi prediksi yang benar terhadap seluruh data uji, sedangkan precision dan 

recall digunakan untuk menilai ketepatan dan sensitivitas model terhadap data 

positif. F1- score dihitung sebagai rata-rata harmonis antara precision dan recall 

untuk memberikan gambaran mengenai keseimbangan performa model. 

Selain itu, digunakan juga confusion matrix untuk menilai distribusi hasil 

prediksi pada setiap kelas. Proses evaluasi dilakukan pada empat model, yaitu 

model XGBoost tanpa optimasi, model XGBoost dengan Grid Search, model 

XGBoost dengan Random Search, dan model XGBoost yang telah dioptimasi 

menggunakan AO.  

 Skenario Penelitian 

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa skenario penelitian yang terbagi 

berdasarkan dataset penelitian (Dataset A, B, C). Untuk Skenario 1, digunakan 

XGB Vanilla dengan Dataset A, dilanjutkan dengan Skenario 2 dengan Dataset B, 

dan Skenario 3 dengan Dataset C. Kemudian seterusnya untuk semua model 

pengujian, yakni XGB GS, XGB RS, dan XGB AO. Sehingga, terdapat 12 skenario 

yang akan diuji dalam penelitian ini. Tabel 3.6 di bawah ini menampilkan 

rangkuman dari keseluruhan skenario. 
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Tabel 3.6 Rangkuman Skenario Penelitian 

Skenario Dataset Model 
Skenario 1 A XGB Vanilla 
Skenario 2 B XGB Vanilla 
Skenario 3 C XGB Vanilla 
Skenario 4 A XGB GS 
Skenario 5 B XGB GS 
Skenario 6 C XGB GS 
Skenario 7 A XGB RS 
Skenario 8 B XGB RS 
Skenario 9 C XGB RS 
Skenario 10 A XGB AO 
Skenario 11 B XGB AO 
Skenario 12 C XGB AO 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan  

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk menganalisis performa 

algoritma XGBoost dalam proses klasifikasi serta meningkatkan kinerja melalui 

optimasi HP menggunakan metode Aquila Optimizer (AO). Berdasarkan seluruh 

rangkaian pengujian dan analisis yang telah dilakukan, dapat disimpulkan model 

XGB dengan optimasi Aquila Optimizer (XGB AO) terbukti menjadi model dengan 

performa terbaik pada dua dari tiga dataset yang digunakan, yaitu dataset A dan 

dataset C menunjukkan bahwa mekanisme pencarian solusi dari AO mampu 

menemukan kombinasi HP yang lebih efektif dan stabil. 

Perbandingan 2 dataset unggul dan 1 dataset tidak unggul dipengaruhi oleh 

ketidakseimbangan jumlah data pada dataset B, jumlah data yang kecil 

menyebabkan model sulit mempelajari karakteristik kelas secara optimal.Meskipun 

demikian, analisis effect size menunjukkan besarnya pengaruh penggunaan AO 

terhadap peningkatan performa model. Hasil dari kedua ukuran yaitu Cohen’s d dan 

Cliff’s Delta menunjukkan bahwa AO benar-benar memberikan kontribusi nyata 

dalam meningkatkan performa model. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

penggunaan AO mampu meningkatkan performa XGBoost secara signifikan, serta 

memberikan hasil yang lebih unggul daripada metode optimasi konvensional. 

Dengan demikian, XGB-AO direkomendasikan sebagai pendekatan optimasi HP 

yang efektif untuk permasalahan klasifikasi dengan karakteristik data yang 

beragam. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan terdapat beberapa limitasi yang 

dijadikan sebagais saran untuk ke depannya, yakni sebagai berikut. 

1. Penelitian ini hanya menggunakan metode Aquila Optimizer sebagai 

pendekatan optimasi HP pada algoritma XGBoost, sedangkan XGBoost 

memiliki HP sangat luas. Oleh karena itu, penulis menyarankan penelitian 

selanjutnya untuk membandingkan metode optimasi lainnya seperti Particle 

Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithm (GA), Grey Wolf Optimizer 

(GWO), atau algoritma metaheuristik lain untuk memperoleh hasil yang lebih 

komprehensif. 

2. Selain itu, penelitian ini tidak membahas aspek waktu komputasi dan beban 

komputasi. Maka dari itu, penelitian selanjutnya diharapkan dapat melakukan 

evaluasi terhadap efisiensi komputasi. Dengan demikian, penelitian lanjutan 

dapat memberikan gambaran mengenai kinerja dan efisiensi metode optimasi 

pada XGBoost dalam klasifikasi produk laris. 

3. Penelitian ini hanya mengoptimasi 3 HP pada XGBoost, yakni learning rate, 

max_depth, dan n_estimator. Sehingga, penelitian berikutnya dapat melakukan 

pencarian nilai HP lainnya seperti subsample, coll_sample dan lainnya. 
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LAMPIRAN 

1. Dokumentasi 

 
 

2. Kode Program 

 

import pandas as pd 

 

from google.colab import files 

upload_files = files.upload() 

 

df = pd.read_csv('Product_Classification.csv') 

df.head () 

 

df.info () 

 

df.isnull().sum() 

 

df.describe() 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

 

plt.figure(figsize=(18, 20)) 

sns.heatmap(df.corr(), annot=True, cmap='coolwarm', fmt=".2f") 

plt.title('Correlation Heatmap of DataFrame') 

plt.show() 
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import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from xgboost import XGBClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score, 

classification_report 

 

# Separate features (X) and target (y) 

X = df.drop(['id', 'target'], axis=1) # Drop 'id' as it's an 

identifier and 'target' is the variable to predict 

y = df['target'] 

 

print("Features (X) shape:", X.shape) 

print("target (y) shape:", y.shape) 

 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

 

# Initialize the StandardScaler 

scaler = StandardScaler() 

 

# Fit and transform the feature columns (X) 

X_scaled = scaler.fit_transform(X) 

 

# Convert the scaled features back to a DataFrame, maintaining 

column names 

X_scaled = pd.DataFrame(X_scaled, columns=X.columns) 

 

print("First 5 rows of scaled features (X_scaled):") 

print(X_scaled.head()) 

 

# Update X to use the scaled features if needed for subsequent 

steps 

X = X_scaled 

 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42, stratify=y) 

 

print("X_train shape:", X_train.shape) 

print("X_test shape:", X_test.shape) 

print("y_train shape:", y_train.shape) 

print("y_test shape:", y_test.shape) 

 

model = XGBClassifier(random_state=42, 

use_label_encoder=False, eval_metric='logloss') 

model.fit(X_train, y_train) 

 

y_pred_vanilla = model.predict(X_test) 
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accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_vanilla) 

report = classification_report(y_test, y_pred_vanilla) 

 

import numpy as np 

import xgboost as xgb 

from sklearn.model_selection import cross_val_score 

 

# === batas parameter === 

LR_BOUND = (0.1, 0.3) 

DEPTH_BOUND = (3, 5) 

TREE_BOUND = (50, 500) 

 

# === CACHE UNTUK FITNESS === 

fitness_cache = {} 

 

# fungsi random in bound 

def random_solution(): 

    return np.array([ 

        np.random.uniform(*LR_BOUND), 

        np.random.randint(*DEPTH_BOUND), 

        np.random.randint(*TREE_BOUND) 

    ], dtype=float) 

 

# evaluasi fitness (FAST VERSION) 

def evaluate(solution, X_train, y_train, cv=3): 

    key = tuple(solution.round(5))  # cache key 

 

    # cek cache 

    if key in fitness_cache: 

        return fitness_cache[key] 

 

    lr, depth, n_tree = solution 

 

    model = xgb.XGBClassifier( 

        learning_rate=float(lr), 

        max_depth=int(depth), 

        n_estimators=int(n_tree), 

        subsample=0.9, 

        colsample_bytree=0.9, 

        eval_metric="logloss", 

        tree_method="hist" 

    ) 

 

    scores = cross_val_score(model, X_train, y_train, cv=cv, 

scoring='accuracy') 

    fitness = 1 - scores.mean() 
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    fitness_cache[key] = fitness 

    return fitness 

 

# Aquila Optimizer 

def aquila_optimizer(X_train, y_train, pop_size=10, 

max_iter=20): 

    # init 

    pop = [random_solution() for _ in range(pop_size)] 

 

 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

import xgboost as xgb 

 

# definisi parameter grid untuk dibandingkan 

param_grid = { 

    "learning_rate": [0.1, 0.3], 

    "max_depth": [3, 5], 

    "n_estimators": [50, 500] 

} 

 

xgb_model_grid = xgb.XGBClassifier( 

    subsample=0.9, 

    colsample_bytree=0.9 

) 

 

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV 

import xgboost as xgb 

import numpy as np 

 

# definisi parameter distribusi 

param_dist = { 

    "learning_rate": np.linspace(0.1, 0.3), 

    "max_depth": np.arange(3, 5), 

    "n_estimators": np.arange(50, 500) 

} 

 

xgb_model = xgb.XGBClassifier( 

    subsample=0.9, 

    colsample_bytree=0.9 

) 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

import numpy as np 

 

def plot_convergence(values, figsize=(6,4), fontsize=14, 

title="Convergence Plot"): 

    """ 
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    values: list atau numpy array berisi nilai fitness / loss 

per iterasi 

    figsize: ukuran figure 

    fontsize: ukuran tulisan label dan title 
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    values = np.array(values) 
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