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Abstrak
 

_______________________________________________________________ 

Pencemaran udara merupakan masalah serius yang berdampak negatif pada kesehatan 
manusia. Berbagai jenis polutan udara seperti partikel halus, sulfur dioksida, nitrogen oksida, 
dan ozon dapat menyebabkan gangguan pernapasan, penyakit jantung, kanker paru-paru, dan 
masalah kesehatan lainnya. Untuk memahami dampak kesehatan pencemaran udara, 
klasifikasi efek kesehatan akibat pencemaran udara menjadi penting. Metode klasifikasi ini 
membagi efek kesehatan berdasarkan jenis polutan, dosis, dan waktu paparan.  Penelitian ini 
mengusulkan penerapan metode klasifikasi dengan ensemble learning untuk mengidentifikasi 
polutan berdampak dan tingkat risiko kesehatannya. Ensemble learning adalah teknik 
pembelajaran mesin yang menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan akurasi 
prediksi. Stacking ensemble learning merupakan salah satu metode yang digunakan dalam 
klasifikasi efek kesehatan pencemaran udara dengan mengintegrasikan beberapa model dasar 
seperti Logistic Regression, Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine, dan Multi-
Layer Perceptron. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Stacking memberikan performa 
tertinggi dengan akurasi sekitar 99,9% pada dataset baik yang seimbang maupun tidak 
seimbang. Namun, model Decision Tree dan K-Nearest Neighbor juga berhasil memberikan 
performa yang sangat baik. Waktu pelatihan model menjadi pertimbangan penting, di mana 
K-Nearest Neighbor dan Decision Tree memiliki waktu yang jauh lebih singkat dibandingkan 
dengan model Stacking. 
 
Abstract   
_________________________________      ____________             _________  
Air pollution is a serious problem that has negative impacts on human health. Various types of air 
pollutants such as fine particles, sulfur dioxide, nitrogen oxides, and ozone can cause respiratory problems, 
heart diseases, lung cancer, and other health issues. To understand the health effects of air pollution, the 
classification of health effects due to air pollution becomes important. This classification method divides 
health effects based on the type of pollutant, dosage, and exposure time. This research proposes the 
application of classification methods using ensemble learning to identify pollutants and their health risk 
levels. Ensemble learning is a machine learning technique that combines multiple models to improve 
prediction accuracy. Stacking ensemble learning is one of the methods used in classifying the health effects 
of air pollution by integrating several basic models such as Logistic Regression, Decision Tree, K-Nearest 
Neighbor, Support Vector Machine, and Multi-Layer Perceptron. The research results show that the 
Stacking model provides the highest performance with an accuracy of approximately 99.9% on both 
balanced and unbalanced datasets. However, the Decision Tree and K-Nearest Neighbor models also 
perform very well. Training time of the models becomes an important consideration, where K-Nearest 
Neighbor and Decision Tree models have much shorter training times compared to the Stacking model. 
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PENDAHULUAN 
Pencemaran udara merupakan masalah 

lingkungan yang serius dan dapat mempengaruhi 
kesehatan manusia. Berbagai jenis polutan udara 
seperti partikel halus, sulfur dioksida, nitrogen 
oksida, dan ozon dapat menyebabkan berbagai 
masalah kesehatan seperti gangguan pernapasan, 
penyakit jantung, kanker paru-paru, dan masalah 
kesehatan lainnya (Hassan Bhat et al., 2021; 
Samek, 2016). Data dari European Environment 
Agency menyatakan bahwa polusi udara akibat 
CO2 (ppm), CH4 (ppb) dan N2O (ppb) antara 
tahun 1800 dan 2017 terus meningkat (Trends in 
Atmospheric Concentrations of CO2 (Ppm), CH4 (Ppb) 
and N2O (Ppb), between 1800 and 2017 — European 
Environment Agency, n.d.). Dan menurut World 
Health Organization (WHO) polusi udara 
menyebabkan kematian prematur mencapai 6.7 
juta per tahunnya (Types of Pollutants, n.d.). Selain 
itu, sekitar 2,4 miliar orang terpapar polusi udara 
rumah tangga dengan tingkat berbahaya saat 
menggunakan api atau kompor sederhana 
berbahan bakar minyak tanah, biomassa (kayu, 
kotoran hewan dan limbah tanaman) dan batu 
bara (Types of Pollutants, n.d.). 

Untuk memahami dampak kesehatan dari 
pencemaran udara, diperlukan klasifikasi efek 
kesehatan akibat pencemaran udara. Klasifikasi 
efek kesehatan akibat pencemaran udara sangat 
penting untuk memahami dampak buruk 
pencemaran udara pada kesehatan manusia (Du 
et al., 2021). Dalam klasifikasi ini, efek kesehatan 
akibat pencemaran udara dikategorikan 
berdasarkan jenis polutan, dosis, dan waktu 
paparan (Khojasteh et al., 2021). 

Metode klasifikasi efek kesehatan akibat 
pencemaran udara dapat membantu para ahli 
lingkungan dan kesehatan dalam menentukan 
risiko kesehatan yang terkait dengan tingkat 
pencemaran udara tertentu. Salah satu teknologi 
yang dapat digunakan untuk membantu dalam 
pengklasifikasian tersebut adalah pembelajaran 
mesin (Gladkova & Saychenko, 2022; Li et al., 
2023). Dengan menggunakan pembelajaran 
mesin, dapat dilakukan analisis data udara yang 
sangat besar dan kompleks untuk 
mengidentifikasi polutan udara yang berdampak 
pada kesehatan dan menentukan tingkat risiko 
kesehatan yang terkait dengan polutan tersebut 
(Kumar & Pande, 2022; Lei et al., 2022). 

Salah satu metode pembelajaran mesin 
yang digunakan dalam klasifikasi ini adalah 
Ensemble Learning (Hadj Sassi & Chaari Fourati, 
2022). Ensemble learning adalah teknik 
pembelajaran mesin yang memanfaatkan 
beberapa model pembelajaran mesin untuk 
menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Dalam 

klasifikasi efek kesehatan pencemaran udara. 
Ensemble learning dapat digunakan untuk 
mengkombinasikan beberapa model 
pembelajaran mesin yang berbeda untuk 
meningkatkan akurasi prediksi risiko kesehatan 
yang terkait dengan paparan polutan udara 
(Hulkkonen et al., 2022; Singh et al., 2013; Zhang 
et al., 2022). 

Penerapan ensemble learning dalam 
klasifikasi efek kesehatan pencemaran udara 
sangat penting karena dapat meningkatkan 
akurasi prediksi risiko kesehatan yang terkait 
dengan aparan polutan udara (Masmoudi et al., 
2020). Dengan mengkombinasikan beberapa 
model pembelajaran mesin yang berbeda, ensemble 
learning dapat mengatasi masalah ketidakpastian 
dan kelemahan dalam satu model, sehingga 
menghasilkan prediksi yang lebih akurat (Ke et 
al., 2022). 

Ensemble Learning adalah teknik 
pembelajaran mesin di mana beberapa model 
pembelajaran mesin digabungkan untuk 
meningkatkan akurasi dan konsistensi prediksi. 
Dalam konteks klasifikasi efek kesehatan akibat 
pencemaran udara, Ensemble Learning dapat 
digunakan untuk mengintegrasikan beberapa 
model pembelajaran mesin yang berbeda, 
seperti Decision Tree, Random Forest, Support 
Vector Machine (SVM), dan Neural Networks 
(Gokul et al., 2023; Méndez et al., 2023).  

Dalam penelitian terbaru, beberapa studi 
telah dilakukan untuk mengaplikasikan metode 
Ensemble Learning pada klasifikasi efek 
kesehatan akibat pencemaran udara (Cui & 
Wang, 2021; Singh et al., 2013). Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa metode ini 
dapat meningkatkan akurasi dan konsistensi 
prediksi dan dapat dijadikan sebagai alternatif 
yang lebih andal dan terpercaya dalam 
mengevaluasi dampak kesehatan dari 
pencemaran udara (Zhang et al., 2022).  

Klasifikasi efek kesehatan akibat 
pencemaran udara menggunakan metode 
ensemble learning telah menunjukkan 
kemampuan untuk meningkatkan akurasi 
prediksi efek kesehatan akibat pencemaran 
udara (Du et al., 2021; Lin et al., 2021). Selain 
itu, kebaharuan dalam klasifikasi efek 
kesehatan akibat pencemaran udara 
menggunakan metode ensemble learning 
mencakup pengembangan teknik baru untuk 
mengatasi masalah ketidakseimbangan dataset 
dan peningkatan kinerja model dengan 
menggunakan teknik augmentasi data dan 
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pengelolaan fitur (García et al., 2018; Liu et al., 
2023; Magnolia et al., 2023). 

Metode ensemble learning memiliki 
banyak tipe, diantaranya Bagging, Boosting, 
Stacking, AdaBoost, dan yang terbaru adalah 
tipe Dynamic (Alves Ribeiro et al., 2020; Liu et 
al., 2023; Wu et al., 2021). Setiap metode 
memiliki kelebihan dan kekurangannya masing-
masing. Oleh karena itu, pada penelitian ini 
akan diimplementasikan metode stacking 
ensemble learning untuk mengklasifikasi efek 
kesehatan yang muncul akibat pencemaran 
udara.  

 
METODE PENELITIAN 

Ensemble learning adalah teknik 
pembelajaran mesin yang melibatkan 
penggabungan beberapa model untuk 
meningkatkan performa tugas prediksi secara 
keseluruhan (Murad et al., 2021; Rismayati et al., 
2022). Pada penelitian ini metodologi penelitian 
dapat dijelaskan sebagai berikut: 
1. Penentuan Masalah: Langkah pertama 

dalam setiap proyek pembelajaran mesin 
adalah menentukan masalah yang akan 
diselesaikan melalui literature review. Pada 
penelitian ini akan diselesaikan masalah 
polusi udara. 

2. Persiapan data: Persiapan data merupakan 
proses pembersihan data, penanganan nilai 
yang hilang, pengkodean variabel kategori, 
dan penskalaan data. Data yang digunakan 
adalah data polusi udara yang dengan 
tingkat dan label kelas yang berbeda-beda. 
Jumlah kelas akan dianalisis untuk 
memastikan kondisi dataset seimbang atau 
tidak seimbang. Penerapan rekayasa 
penyeimbangan data akan dilakukan jika 
dataset yang dimiliki tidak seimbang.  

3. Pemilihan model dasar: Pembelajaran 
ensembel melibatkan penggabungan 
beberapa model dasar, Model dasar yang 
akan diterapkan antara lain Decision Tree, 
Support Vector Machine, neural network, dan 
model regresi. 

4. Pelatihan model dasar: Setelah memilih 
model dasar, dilakukan pelatihan terhadap 
dataset polusi udara yang telah ditentukan. 
Akan diterapkan subkumpulan kondisi data 
acak untuk melatih setiap model guna 
memastikan bahwa model tersebut berbeda 
dan beragam. Model dasar yang 
memberikan hasil terbaik akan digunakan 
pada proses penggabungan model. 

5. Penggabungan model: Beberapa cara untuk 
menggabungkan prediksi dari model dasar, 

yaitu rata-rata (average), rata-rata terbobot 
(weighted average), susun (stacking) dan 
metode dinamis. Pada penelitian ini 
diterapkan metode stacking. 

6. Evaluasi kinerja: Setelah menggabungkan 
prediksi model dasar, dilakukan evaluasi 
kinerja model ensembel berupa nilai 
akurasi, presisi, daya ingat (recall), dan skor 
F1. Selain itu, waktu ekseskusi metode 
ensemble learning akan dievaluasi. 

7. Menyesuaikan hyperparameter: 
Pembelajaran ensembel melibatkan 
beberapa hyperparameter yang perlu disetel, 
seperti jumlah model dasar, skema 
pembobotan, dan model meta. Akan 
diterapkan teknik seperti cross-validation 
untuk menyetel hyperparameter. Jumlah fold 
masing-masing adalah 10 fold, 5 fold, dan 3 
fold. 

8. Pengujian model: kinerja model 
menggunakan dataset pengujian terpisah. 
Untuk mendapatkan perkiraan kinerja 
model yang tidak bias pada data baru. 
Presentase data pengujian adalah 10%, 
20%, dan 30%. 

 

A. Stacking Ensemble Learning 
Stacking (Stacked Generalization) melibatkan 

pelatihan model meta untuk membuat prediksi 
berdasarkan output dari beberapa model dasar. 
Model dasar biasanya merupakan jenis model 
yang berbeda, atau model yang sama dilatih 
dengan parameter atau sub-kumpulan data yang 
berbeda.Proses kerja stacking (penumpukan) 
terdiri dari membagi data pelatihan menjadi dua 
subset atau lebih, melatih beberapa model dasar 
pada satu subset data, menggunakan model 
terlatih untuk membuat prediksi pada 
subkumpulan data lainnya, menggabungkan 
prediksi dari model dasar ke dalam kumpulan 
data baru, melatih model meta pada kumpulan 
data baru ini, menggunakan nilai target aktual 
sebagai label, dan menggunakan meta-model 
untuk membuat prediksi pada data uji. Secara 
umum metode ensemble learning, termasuk 
stacking, bekerja seperti ditunjukkan pada Gambar 
1. 

Gagasan di balik stacking adalah bahwa 
setiap model dasar mungkin memiliki kekuatan 
dan kelemahan, dan dengan menggabungkan 
prediksi mereka, meta-model dapat belajar 
menimbang kekuatan dan kelemahan ini dengan 
tepat (Zhang et al., 2022). Ini dapat menghasilkan 
kinerja keseluruhan yang lebih baik daripada 
model individual mana pun. 

Model dasar yang umum digunakan 
adalah Regression Model (RM), Decision Tree (DT), 
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Support Vector Machine (SVM), Multilayer 
Perceptron (MLP), K-Nearest Neighbor (k-NN). 

 

 
Gambar 1. Skema umum metode ensemble 

learning 
 

B. Logistic Regression 
Logistic Regression adalah salah satu 

algoritma pembelajaran mesin yang umum 
digunakan untuk masalah klasifikasi. Meskipun 
namanya mengandung kata "regresi," Logistic 
Regression sebenarnya digunakan untuk tugas 
klasifikasi, bukan regresi. Algoritma ini cocok 
untuk masalah di mana variabel target bersifat 
biner (dua kelas) atau ordinal (Marini et al., 
2022). 

 
C. Decision Tree 

Decision Tree (pohon keputusan) adalah 
salah satu algoritma pembelajaran mesin yang 
digunakan untuk masalah klasifikasi dan regresi. 
Algoritma ini menghasilkan model dalam bentuk 
struktur pohon, di mana setiap simpul internal 
mewakili keputusan berdasarkan fitur-fitur data, 
dan setiap daun mewakili label kelas (untuk 
klasifikasi) atau prediksi nilai (untuk regresi). 

Keuntungan dari Decision Tree adalah 
interpretabilitasnya yang tinggi. Model pohon 
keputusan dapat diuraikan secara visual sehingga 
mudah dipahami oleh manusia. Selain itu, 
Decision Tree juga dapat menangani data 
kategorikal dan numerik tanpa memerlukan pra-
pengolahan data yang rumit (Mercol et al., 2008). 

 
D. Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah 
satu algoritma pembelajaran mesin yang kuat dan 
sering digunakan untuk tugas klasifikasi dan 
regresi. SVM merupakan metode pembelajaran 
berbasis pengawasan (supervised learning) yang 
digunakan untuk memisahkan dua kelas dengan 
mencari hyperplane (bidang pemisah) optimal yang 
dapat memaksimalkan margin (jarak) antara dua 
kelas. SVM adalah algoritma yang cukup populer 

dalam dunia pembelajaran mesin karena 
kehandalannya dalam melakukan klasifikasi dan 
regresi, terutama ketika data memiliki jumlah fitur 
yang besar (Amira et al., 2020; Worasawate et al., 
2022). 

 
E. Multilayer Perceptron 

Multilayer Perceptron (MLP) adalah salah 
satu jenis arsitektur dari jaringan saraf tiruan 
(neural networks) dalam pembelajaran mesin. MLP 
adalah model yang terdiri dari satu lapisan input, 
satu atau lebih lapisan tersembunyi (hidden layers), 
dan satu lapisan output. MLP merupakan salah 
satu algoritma pembelajaran mendalam (deep 
learning) karena memiliki lebih dari satu lapisan 
tersembunyi. 

MLP memiliki kemampuan untuk 
menyelesaikan masalah yang sangat kompleks 
dan mampu memodelkan hubungan yang sangat 
non-linear dalam data. Meskipun demikian, 
pelatihan dan tuning MLP memerlukan 
pemilihan parameter yang tepat serta bisa menjadi 
proses yang intensif secara komputasional, 
terutama pada dataset yang besar dan dengan 
arsitektur yang kompleks (Maleki et al., 2019). 

 
F. K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu 
algoritma pembelajaran mesin yang digunakan 
untuk masalah klasifikasi dan regresi. KNN 
adalah algoritma yang berbasis instance-based 
learning, yang berarti modelnya tidak mempelajari 
distribusi data, tetapi menyimpan seluruh dataset 
pelatihan sebagai pengetahuan untuk melakukan 
prediksi pada data baru. 

Algoritma KNN relatif mudah 
diimplementasikan dan dapat memberikan hasil 
yang baik pada data yang cukup besar. Namun, 
kelemahan utamanya adalah sensitif terhadap 
skala data dan bisa menjadi lambat pada dataset 
dengan jumlah sampel yang sangat besar. Selain 
itu, pemilihan parameter K yang tepat juga bisa 
mempengaruhi performa algoritma KNN. Oleh 
karena itu, dalam prakteknya, penting untuk 
melakukan eksplorasi dan evaluasi parameter-
parameter KNN untuk mencapai hasil yang 
optimal (Shah et al., 2020). 

 
G. Cross Validation 

Cross-validation adalah Teknik yang 
digunakan luas pada pembelajaran mesin dan 
statistika untuk mengevaluasi performa sebuah 
model prediksi. Bekerja dengan membagi dataset 
menjadi beberapa bagian dataset lebih kecil yang 
digunakan baik untuk pelatihan maupun 
pengujian model. Beberapa tipe metode cross-
validation, yaitu K-fold cross validation, dilakukan 

Dataset

Model 1

Model 2

Model 3

Model ke-n

Prediksi 
Akhir

.

.

.



Budi Sunarko, Uswatun Hasanah, Syahroni Hidayat, Naufal Muhammad, Muhammad Irfan Ardiansyah, 
Muhammad Khikam Hakiki, Briska Putra Ananda, dan Luluk Taufiqul Baroroh / Edu Komputika 10 (1) 

(2023) 

59 

dengan membagi data menjadi k himpunan 
bagian yang sama dan digunakan untuk kasus 
yang lebih umum. Stratified cross-validation, 
dilakukan dengan membagi data menjadi k 
himpunan bagian dengan mempertahankan 
proporsi sampel untuk setiap kelas. Metode ini 
digunakan untuk data yang tidak seimbang. 

 
H. Evaluasi 

Metrik evaluasi yang digunakan pada 
penelitian ini dirangkum pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Metode Evaluasi 

Metrik Rumus Keterangan 

Akurasi 
𝐴𝑐𝑐

=
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Mengukur 
seberapa sering 
model benar 
dalam 
memprediksi 
kelas yang 
benar. 

Presisi Pr = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

Mengukur 
seberapa akurat 
model dalam 
memprediksi 
positif 

Recall 𝑅𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
	 

Mengukur 
seberapa baik 
model dalam 
mengidentifikasi 
semua sampel 
positif. 

F1-
Score 

𝐹1	𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 	4
𝑃𝑟 ∗ 𝑅𝑐
𝑃𝑟 + 𝑅𝑐

5 

Memberikan 
gambaran 
tentang 
keseluruhan 
performa model 

 
I. Dataset 

Dataset yang digunakan adalah Air Pollution 
Dataset yang diperoleh dari Kaggle. Lebih detil 
dataset yang digunakan ditampilkan pada Tabel 2. 
Dataset memiliki fitur CH4, CO2, dan CO 
sebanyak 9065 baris dengan jumlah kelas 12. 
Tabel 3 menampilkan penjelasan label kelas dan 
jumlah masing-masing kelas. Dari label kelas 
dapat diketahui bahwa efek polusi udara bisa dari 
tidak memberikan efek sekalipun “No Health 
Effect” hinggga yang paling parah dapat 
menyebabkan kematian dalam waktu singkat 
“Death within 1-3 minutes of exposure”. Selain itu, 
distribusi antara setiap kelas tidak seimbang 
(imbalance) sehingga pada prosesnya perlu 
menerapkan rekayasa imbalance dataset. 

 
 
 
 
 

Tabel 2. Dataset Efek Kesehatan yang 
Ditimbulkan Akibat Pencemaran Udara 

Nama 
Dataset 

Fitur
Data-
set 

Jum-
lah 

Jum-
lah 

Label/
Class 

Sumber 

CH4_CO_ 
health_eff
ect_NEW.
csv 

CH4, 
CO2, 
CO 

9065 
baris 

12 https://www.k
aggle.com/airp
ollutionhealth/
ch4-co-co2-
health-effects 
[21] 

 
Tabel 3. Penjelasan Label Setiap Kelas dan 

Rincian Jumlahnya 
No Label Kelas Jumlah 
1 Headache, nausea, and dizziness after 

5-10 minutes; collapse and 
unconsciousness after 30 minutes of 
exposure. Death within 1 hour. 

1742 

2 Death within 30 minutes. 1562 
3 Possible health effects with long-term 

exposure. 1477 

4 Headache, nausea, and dizziness after 
20 minutes of exposure. Death within 
1-2 hours. 

1427 

5 No Health Effect 979 
6 Loss of consciousness after 1 hour of 

exposure. 515 

7 Headache and nausea after 1-2 hours of 
exposure. Life threatening in 3 hours. 458 

8 Death within 1-3 minutes of exposure. 266 
9 Headache, nausea, and dizziness after 

45 minutes; collapse and 
unconsciousness after 1 hour of 
exposure. Death within 2-3 hours. 

207 

10 Immediate physiological effects, 
unconsciousness. Death within 1-3 
minutes of exposure. 

206 

11 Dizziness, naseau, fagitue, headache 
after 2-3 hours of exposure. 159 

12 Slight headache after 1-2 hours. 66 
Total 9065 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset tidak seimbang adalah dataset di 
mana distribusi kelas tidak proporsional, 
sementara dataset seimbang adalah dataset dengan 
distribusi kelas yang hampir proporsional. Hasil 
pengujian menggunakan metrik evaluasi 
klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-
score yang sudah diintegrasikan di dalam kode 
program, serta mencatat waktu yang diperlukan 
oleh setiap model untuk melatih data pada 
berbagai pengaturan fold (lipatan), yaitu fold 10, 
fold 5, dan fold 3, ditunjukkan pada Tabel 4 dan 
Tabel 5. 

 
 

https://www.kaggle.com/airpollutionhealth/ch4-co-co2-health-effects
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Tabel 4. Hasil Penerapan Ensemble Learning 
Stacking dan Beberapa Model Dasar dengan 

Dataset Tidak Seimbang 

Model 
Dataset tidak Seimbang 

Fold 
10 

Waktu 
(s) 

Fold 
5 

Waktu 
(s) 

Fold 
3 

Waktu 
(s) 

Stacking 0,999 563,44 0,999 245,46 0,999 120,39 

LR 0,329 11,24 0,331 5,08 0,333 3,83 

KNN 0,966 0,97 0,964 0,964 0,961 1,36 

DT 0,999 0,38 0,999 0,19 0,999 0,24 

SVM 0,537 60,67 0,536 31,44 0,536 19,97 

MLP 0,406 34,88 0,39 15,52 0,376 6,7 

 
Tabel 5. Hasil Penerapan Ensemble Learning 
Stacking dan Beberapa Model Dasar dengan 

Dataset Seimbang 

Model 
Dataset Seimbang 

Fold 
10 

Waktu 
(s) 

Fold 
5 

Waktu 
(s) 

Fold 
3 

Waktu 
(s) 

Stacking 0,999 2624,93 0,999 1108,68 0,999 513,25 

LR 0,203 31,55 0,203 11,13 0,204 6,97 

KNN 0,985 2,01 0,984 1,85 0,981 1,75 

DT 0,999 1,05 0,999 0,47 0,999 0,25 

SVM 0,559 395,43 0,516 193,33 0,435 116,06 

MLP 0,423 107,45 0,412 45,58 0,391 22,99 

 
A. Performa Model pada Dataset Tidak 

Seimbang 
Hasil pengujian pada dataset tidak 

seimbang menunjukkan bahwa model Stacking 
memiliki performa tertinggi dengan tingkat 
akurasi sekitar 99,9% untuk semua fold data (Fold 
10, Fold 5, dan Fold 3). Teknik ini terbukti efektif 
dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas pada 
dataset dan memberikan hasil yang konsisten 
pada berbagai fold. Selain itu, model Decision Tree 
(DT) juga menunjukkan performa yang sangat 
baik dengan akurasi 99,9% untuk semua fold data. 
Begitupula K-Nearest Neighbors (KNN) juga 
menunjukkan performa yang tinggi dengan 
akurasi sekitar 96,6% untuk Fold 10, 96,4% untuk 
Fold 5, dan 96,1% untuk Fold 3.  

Metode stacking, DT, dan KNN 
memberikan performa yang seimbang. Akan 
tetapi, dalam hal ini stacking dapat disimpulkan 
memberikan performa yang paling baik 
dikarenakan dapat menggabungkan kelebihan 
dan mereduksi kekurangan yang dimiliki oleh 

metode basis. Sehingga dengan kelebihan ini 
metode stacking dapat memberikan performa 
serupa untuk kondisi data yang beragam karena 
meningkatkan performa prediktif keseluruhan 
dengan mengurangi overfitting dan bias. 

Di sisi lain, model Logistic Regression (LR), 
Support Vector Machine (SVM), dan Multi-Layer 
Perceptron (MLP) menunjukkan performa yang 
lebih rendah dibandingkan dengan model 
Stacking, DT, dan KNN. LR dan SVM, keduanya 
adalah model linier, cenderung kurang efektif 
dalam menghadapi dataset tidak seimbang karena 
sensitivitas terhadap distribusi kelas. MLP, yang 
merupakan model jaringan saraf tiruan, mungkin 
memerlukan lebih banyak data atau penyetelan 
hyperparameter yang lebih hati-hati untuk 
mencapai performa yang lebih baik pada dataset 
tidak seimbang. Oleh karena itu, model basis ini 
dapat dipertimbangkan lebih jauh untuk 
diterapkan sebagai model basis dalam sebuah 
model ensemble stacking.  

 
B. Performa Model pada Dataset Seimbang 

Hasil pengujian pada dataset seimbang 
menunjukkan bahwa model Stacking tetap 
memiliki performa tertinggi dengan tingkat 
akurasi sekitar 99,9% untuk semua fold data (Fold 
10, Fold 5, dan Fold 3). Performa yang konsisten 
ini menegaskan keefektifan metode Stacking 
dalam meningkatkan performa prediksi, bahkan 
pada dataset yang seimbang. Model Decision Tree 
(DT) juga menunjukkan hasil yang sangat baik 
dengan akurasi 99,9% untuk semua fold data. 
KNN juga mempertahankan performa yang 
tinggi pada dataset seimbang, dengan akurasi 
sekitar 98,5% untuk Fold 10, 98,4% untuk Fold 5, 
dan 98,1% untuk Fold 3.  

Model Logistic Regression (LR) 
menunjukkan peningkatan performa pada dataset 
seimbang, dengan akurasi sekitar 20,3% untuk 
semua fold data. Meskipun peningkatan ini 
signifikan, performa LR masih jauh di bawah 
model lainnya. SVM menunjukkan hasil yang 
bervariasi pada dataset seimbang, dengan akurasi 
sekitar 55,9% untuk Fold 10, 51,6% untuk Fold 5, 
dan 43,5% untuk Fold 3. Performa yang lebih 
rendah ini menunjukkan bahwa SVM mungkin 
kurang cocok untuk dataset seimbang atau 
memerlukan penyetelan parameter yang lebih 
hati-hati. 

MLP juga menunjukkan peningkatan 
performa pada dataset seimbang, dengan akurasi 
sekitar 42,3% untuk Fold 10, 41,2% untuk Fold 5, 
dan 39,1% untuk Fold 3. Meskipun terjadi 
peningkatan, performa MLP masih lebih rendah 
dibandingkan dengan model Stacking, DT, dan 
KNN. 
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Berdasarkan hasil pengujian dengan 
dataset seimbang, bahwa dataset seimbang dapat 
meningkatkan performa model basis. Akan 
tetapi, hal tersebut tidak berlaku di beberapa 
model basis lainnya terutama Stacking. Hasil ini 
menegaskan bahwa metode ensemble learning 
khususnya stacking selalu dapat memberikan hasil 
akurasi yang tinggi meskipun kondisi dataset 
seimbang dan tidak seimbang. 

 
C. Perbandingan Waktu Pelatihan Model 

Dalam hal waktu pelatihan, terdapat 
perbedaan yang cukup signifikan antara model-
model yang diuji. Pada dataset tidak seimbang, 
model Stacking dan LR memiliki waktu pelatihan 
yang relatif lama dibandingkan dengan model 
lainnya. Stacking memerlukan waktu pelatihan 
terlama, dengan sekitar 563,44 detik untuk Fold 
10, 245,46 detik untuk Fold 5, dan 120,39 detik 
untuk Fold 3. LR juga memerlukan waktu yang 
cukup lama dengan sekitar 11,24 detik untuk Fold 
10, 5,08 detik untuk Fold 5, dan 3,83 detik untuk 
Fold 3. 

Di sisi lain, model KNN dan DT 
memerlukan waktu yang jauh lebih singkat 
dalam melatih data pada semua fold. KNN 
memiliki waktu pelatihan yang sangat cepat, 
yaitu sekitar 0,97 detik untuk Fold 10, 0,964 detik 
untuk Fold 5, dan 1,36 detik untuk Fold 3. DT 
memiliki waktu pelatihan yang paling singkat, 
dengan sekitar 0,38 detik untuk Fold 10, 0,19 
detik untuk Fold 5, dan 0,24 detik untuk Fold 3. 

Pada dataset seimbang, pola waktu 
pelatihan tidak berbeda secara signifikan dengan 
dataset tidak seimbang. Model Stacking dan LR 
tetap memerlukan waktu pelatihan terlama, 
sedangkan KNN dan DT tetap menjadi yang 
tercepat. SVM dan MLP juga memiliki waktu 
pelatihan yang relatif serupa dengan dataset tidak 
seimbang. Peningkatan waktu pemrosesan model 
pada dataset seimbang diakibatkan oleh 

penambahan jumlah data akibat rekayasa tak 
seimbang menjadi seimbang. 

  
KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian ini, dapat 
disimpulkan bahwa model Stacking, DT, dan 
KNN menunjukkan performa yang sangat baik 
dalam menghadapi dataset baik yang seimbang 
maupun tidak seimbang. Model Stacking 
konsisten memberikan akurasi tertinggi pada 
berbagai kondisi dataset, sementara DT dan KNN 
juga berhasil memberikan performa yang tinggi. 
Waktu pelatihan model juga menjadi 
pertimbangan penting dalam memilih model 
yang tepat. Model KNN dan DT menonjol 
karena memiliki waktu pelatihan yang sangat 
cepat, sedangkan model Stacking dan LR 
memerlukan waktu yang lebih lama. Meskipun 
demikian metode stacking tetap mengungguli 
model basis DT dan KNN dikarenakan kelebihan 
yang dimiliki oleh metode stacking. 

Selain itu, penelitian ini juga 
menggarisbawahi bahwa masing-masing model 
memiliki kekuatan dan kelemahan dalam 
menghadapi dataset seimbang dan tidak 
seimbang. Penggunaan metode ensemble seperti 
Stacking dapat memberikan keunggulan dalam 
menghadapi masalah ketidakseimbangan kelas 
dan meningkatkan performa model secara 
keseluruhan. 
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