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Abstrak 

Extreme Gradient Boosting atau XGBoost merupakan metode ensemble boosting yang sangat populer dan 

berkinerja baik. Disisi lain XGBoost menerapkan sangat banyak parameter atau hyper parameter. Penentuan nilai 

secara manual tentu saja sangat sulit dan lama. Pada penelitian ini, Genetic Algoritm (GA) diterapkan untuk 

penelusuran nilai parameter XGBoost. Model XGBoost dievalusi dengan membandingkan ROC dengan beberapa 

model berbasis tree. Hasil pengujian ROC Genetic-XGBoost, Gradient Boost, dan Random Forest masing-masing 

sebesar 0, 987, 0,99, dan 0,957. Hasil ROC ke tiga model menunjukkan bahwa model Genetic-XGBoost memiliki 

performa yang lebih baik dari model-model lain. 
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1. Pendahuluan 
Kondisi outlier merupakan munculnya nilai-nilai parameter yang ekstrim pada sebuah data.  Outlier dapat 

berdampak pada kesalahan klasifikasi model, bias dalam memperkirakan parameter, hasil yang salah, dan 

prakiraan yang buruk [1]. Pada umumnya metode pengklasifikasi terbimbing tidak dilengkapi dengan kemampuan 

bawaan untuk menangani outlier, sehingga jika bekerja pada data outlier akan mengurangi kemampuan 

generalisasi (). 

Teknik-teknik ensemble merupakan pendekatan baru dalam meningkatkan performa klasifikasi. Teknik ini 

dibangun dengan mengkombinasikan banyak basis pengklasifikasi. Teknik ensemble terbukti lebih baik jika 

dibandingkan dengan pengklasifikasi tunggal. Sejauh ini ada tiga pendekatan pada teknik ensemble, yaitu bagging, 

boosting, dan stacking.   

Extreme Gradien Boosting atau XGBoost merupakan pengklasifikasi berbasis boosting. Dibandingkan dengan 

pendahulunya seperti gradient boosting, XGBoost memiliki kemampuan konvergensi serta generalisasi yang 

sangat baik [2], [3]. Hal tersebut terbukti dari performa metrik akurasi yang tinggi [4]. Selain hal tersebut, XGBoost 

memiliki kemampuan yang baik dalam mengolah data tidak seimbang. XGBoost memiliki kemamuan dalam 

membedakan fitur terpenting pada suatu data. 

Selain kelebihan-kelebihan di atas, XGBoost adalah metode pengklasifikasi dengan banyak parameter atau 

hyper parameter. Penentuan nilai setiap parameter tergolong sulit mengakibatkan hasil yang diperoleh terjebak 

pada situasi local optimum [5]. Penentuan nilai setiap parameter secara manual tentu saja menghabiskan waktu 

yang tidak sedikit.[6] 

Pendekatan populer yang diterapkan pada penentua nilai parameter XGBoost adalah grid search, random 

search, dan bayesian optimization (Janizadeh et al., 2021; Y. Xia et al., 2017; Putatunda & Rama, 2019). Meskipun 

mudah untuk di implementasikan, namun metode-metode esebut bersifat comptational expensive [9].  

Genetic Algorithm (GA) merupakan solusi penyelesaian masalah optimasi hyper parameter yang sangat 

populer. Keberhasilan GA pada tuning parameter telah teruji melalui berbagai penelitian. Beberapa diantaranya 

adalah pada penyelesaian hyper parameter apada aplikasi polusi air [10], dan penyelesaian feedforward neural 

networks [11]. Pada penelitian ini, akan dibangun kerangka klasifikasi dengan dua pendekatan yaitu penanganan 

outlier dan tuning hyperparameter XGBoost melalui GA. 

 

2. Landasan Teori  

XGBoost 

XGBoost adalah teknik ensembel boosting berbasis pohon keputusan atau pohon regresi (gambar 1) [2]. 

Dengan menggabungkan beberapa pohon keputusan, nilai galat atau error diminimalisasi dari pohon pertama 

(feature, Y) ke pohon selanjutnya (feature, |Y-Y1|). 
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Gambar 1. Pohon regresi XGBoost 

Interquartile Range 

Interquartile Range (IQR) merupakan metode deteksi outlier berdasarkan nilai quartile (Q). Terdapat tiga 

jenis quartile yaitu Q1, Q2, dan Q3. Q1  adalah nilai yang merepresentasikan data diantara nilai terkecil dengan 

median Q2 adalah nilai tengan data atau median, Q3 adalah nilai yang merepresentasikan median dengan data 

terbesar. IQR dapat dihitung dengan persamaan (1) 

 

𝐼𝑄𝑅 =  𝑄3 − 𝑄1                         (1) 

3. Metode Penelitian 
Gambaran umum prosedur dan tahapan penyelesaian masalah segmentasi pasar dengan model Genetic-

XGBoost digambarkan pada gambar 2 
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Gambar 2. Model Genetic-XGBoost 

 

 

Sumber data penelitian ini menggunakan online ritel data dari UCI Machine Learning Dataset 

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/online+retail) Dataset tersebut terdiri dari 525.461 record dan 8 fitur data 

Tabel 1. Deskripsi  fitur dataset 

Atribut Unit Deskripsi 

Invoice_No Nominal Nomor transaksi 

Stock_Code Nominal Kode produk 

Description Nominal Nama produk 

Quantity Numeric Banyak produk per 

transaksi 

Invoice_Date Numeric Tanggal transaksi 

Unit_Price Numeric Harga produk 

Customer_ID Nominal Nomor unik setiap 

pelanggan 

Country Nominal Negara pelanggan 

   

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/online+retail
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Data awal yang digunakan yaitu online retail dataset terdapat missing value, data outlier dan duplikasi di data. 

Penanganan ke tiga aspek data ini bertujuan agar akurasi klasifikasi dapat dimaksimalkan. 

Missing value

Duplikasi

Pre-Proses

Dataset

Outliers

Hasil Pre-Proses
 

Gambar 3. Tahapan pre-proses 

 

Model Genetic-XGBoost merupakan tenik pembelajaran tak terbimbing yang mengolah data berlabel atau 

memiliki kelas. Oleh karena itu perlu dilakukan transformasi data awal menjadi data yang diberi label atau klaster 

(gambar 4). Fitur data dengan dimensi mn dengan m adalah label atau klaster data, dan n merupakan banyak fitur 

data. 

 

 fitur-1 fitur-2 … fitur-n 

label-1     …   

label-2     …   

label-3     …   

…. … … … … 

label-m     …   

Gambar 4. Model data 

 

Diagram alur transformasi data data didasarkan pada gambar 5. Transformasi fitur bertujuan utuk membentuk 

fitur bari dataset yaitu dengan klaster fitur produk (description) menjadi beberapa kategori menggunakan k-means 

clustering (KMC). Selanjutnya adalah pembentukan label target dataset ke dalam beberapa kalster. 

Transformasi dataset

Transformasi Fitur

(K-Means Clustering)

Reduksi Dimensi Data

(t-SNE)

Pembentukan Label

(K-Means Clustering)

 
Gambar 5. Tahapan transformasi dataset 

Skema pengkodean populasi 

Pengkodean parameter XGBoost pada GA menerapkan matrik bilangan riil secara acak uniform dan dapat 

digambarkan sebagai berikut (gambar 5). Skema pengkodean GA tersebut membetuk matriks numerik berdimensi 

8x8.  
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Gambar 6. Skema pengkodean GA 

Inisialisasi populasi 

Pada tahap inisialisasi, terdapat tujuh parameter XGBoost yang dioptimasi. Nilai minimum dan maksimum 

yang diperbolehkan ditampilkan pada tabel 1. 

Tabel 2. Format data parameter XGBoost 

No Parameter Nilai (min, 

max), step 

1 Learning Rate (0.01, 1), 2 

2 N Estimators (10, 1500), 25 

3 Max Depth (1, 10), 1 

4 Min Child Weight (0.01, 10.0), 2 

5 Gamma Value (0.01, 10.0), 2 

6 Sub Sample (0.01, 1.0), 2 

7 Col Sample By Tree (0.01, 1.0), 2 

Seleksi, Crossover, Mutasi 

Operator seleksi menerapkan metode probabilitas acak dengan syarat (Pc>0.5)  Metode crossover yang 

diterapkan adalah uniform crossover, mutasi dilakukan secara acak dengan rentang nilai yang diizinkan sesai 

dengan tabel 1. 

 

4. Hasil Penelitian 

Pra-Proses Data 

Dataset mengandung duplikasi sebesar 445 data serta null value di atas 25%. Keberadaan duplikasi data dan 

null value dihapus dari dataset.  Selanjutnya adalah tranformasi dataset awal (tanpa label) menjadi dataset baru 

(ber label). Transformasi dataset dilakukan melalui proses kategorissi produk dengan metode k-means clustering. 

Penentuan julah klaster ditentukan berdasarkan nilai silhouette score. Jumlah klaster terbaik adalah lima kategori 

yang diberi label {k_0, k_1, k_2, k_3, k_4}. 

 

Hasil visualisasi klaster menggunakan t-Sne 

Penerapan t-SNE menghasilkan kondisi klaster yang baik yang terbukti dari visualisasi klaster yang terpisah 

antara klaster yang satu dengan yang lainnya sebagaimana ditampilkan pada gambar 7. 

 
Gambar 7. Visualisasi klaster 

Setelah proses kategorisasi produk, dilakukan proses klasterisasi untuk menentukan label dataset. Penentuan 

label dilakukan dengan metode k-means clustering dengan jumlah klaster sebanyak 11. Pada tabel 3 ditampilkan 

sepuluh baris pertama hasil transformasi dataset yang terdiri dari lima fitur (k_0, k_1, k_2, k_3, k_4) dan sebelas 

kelas (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10) 

 

Tabel 3. Data hasil klaster pelanggan 

No k_0 k_1 k_2 k_3 k_4 cluster 
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Pemrosesan outlier 

Walaupun klaster data dapat terbentuk dengan baik, hasil klaster masih mengandung data outlier. Pemrosesan 

lanjutan dilakukan untuk mengetahui sebaran data outlier pada dataset.  Pada gambar 8 ditampilkan visualisasi 

oulier dataset Pemrosesan awal diperlukan untuk meminimalisasi outlier. Penanganan outlier dilakukan dengan 

metode Inter Quartile Rank (IQR). Hasil penanganan outlier (gambar 9) menunjukkan bahwa outlier data dapat 

diminimalisasi. 

 
Gambar 8. Gambaran outlier dataset 

 

 
Gambar 9. Gambaran data dengan outlier kecil 

 

Tuning hyperparameter dengn Genetic-Xgboost 

Dengan 500 iterasi, pada iterasi 100 diperoleh nilai parameter learning_rate 0.47, n_estimators 79.0, 

max_depth 3, min_child_weight 4.27, gamma 2.56 sub-sample 0.47, colsample_bytree 0.21. Selanjutnya pada 

gambar 10 ditampilkan grafik heatmap penelusuran solusi untuk parameter subsample. Melalui gambar tersebut 

diperoleh hasil pencarian solusi dengan nilai 0.47. 
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Gambar 10. Heatmap pencarian solusi 

Fitur relevan 

Pada gambar berikut ini ditampilkan grafik peringat fitur terpenting. Pada gambar tersebut, fitur 1 (k_0) 

menempati fitur dengan skor tertinggi yaitu +0.22 

 

 
Gambar 11. Fitur penting dataset 

 

Evaluasi model dengan Grafik ROC 

Evalusi model didasarkan ada grafik ROC dengan membandingkan hasil ROC beberapa model berbasis 

tree.Hasil perbandingan grafik ROC ditampilkan pada gambar 9 berikut. ROC model Genetic-XGBoost, Gradient 

Boost, dan Random Forest masing-masing sebesar 0, 987, 0,99, dan 0,957. Hasil ROC ke tiga model menunjukkan 

bahwa model Genetic-XGBoost memiliki performa yang lebih baik dari model-model lain. 

 
Gambar 12. Grafik ROC beberapa model classifier 

5. Kesimpulan 
Penelitian ini melakukan optimasi hyper parameter XGBoost menggunakan GA dan untuk mereduksi dimensi 

dataset diterapkan PCA. Berdasarkan hasil penelitian yang telah uraikan pada pembahasan di atas disimpulkan 

bahwa GA dapat menentukan nilai hyper parmeter XGBoost dengan baik 
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