BABS5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Gradient boosting menggabungkan beberapa model sederhana menjadi model gabungan tunggal. Ide
utamanya adalah, saat model sederhana ditambahkan secara berurutan, model gabungan tersebut
menjadi lebih akurat dalam memprediksi. Model sederhana ini disebut juga dengan base-learner.
Guna meningkatkan keakuratan prediksi, gradient boosting melihat perbedaan antara nilai prediksi
dari model F,,,_1(x;) dan nilai dari vektor target, y; yang diketahui, dimana hal ini disebut juga
dengan residual, y; — Fp—1(x;). Kemudian membangun base-learner (pohon keputusan) yang
memetakan vektor input ke-i, x;, ke vektor residual. Dengan menambahkan residual yang diprediksi
oleh pohon keputusan ke model yang ada, model tersebut akan menghasilkan nilai prediksi yang
semakin mirip dengan nilai variabel output.

Saat menambahkan pohon keputusan kedalam model, terdapat beberapa parameter yang perlu
diinisiasi terlebih dahulu terkait dengan pembangunan pohon keputusan. Penentuan parameter
tersebut tidak bergantung oleh data yang dimiliki, dengan kata lain parameter tersebut ditentukan
tergantung oleh peneliti yang bersangkutan. Parameter ini biasa disebut dengan hyper-parameter.

Nilai-nilai hyper-parameter tersebut dapat ditentukan secara manual atau dengan kata lain
ditentukan dengan mengubah nilai parameter satu persatu sehingga akan diperoleh beberapa model.
Kemudian beberapa model tersebut akan dievaluasi dengan melihat nilai MSE yang diperoleh.
Model dengan nilai MSE yang kecil merupakan model terbaik. Pemilihan nilai hyper-parameter
secara manual membutuhkan waktu yang lama untuk memperoleh model terbaik, cara yang lebih
efisien untuk memperoleh model terbaik adalah dengan melakukan hyper-grid search. Proses hyper-
grid search yang dilakukan pada bab (4) menghasilkan model GBM optimal dengan nilai-nilai
hyper-parameter sebagai berikut: shrinkage = 0.1, n.trees = 840, interaction.depth = 5 dengan
menambahkan dua hyper-parameter baru yaitu n.minobsinnode = 10, bag.fraction = 1.00. MSE
yang diperoleh dari model GBM ini adalah 0,0114692. Nilai MSE ini kemudian akan dibandingkan
dengan nilai MSE yang diperoleh dengan menggunakan metode decision tree. Berdasarkan simulasi
pada [1] diperoleh nilai MSE dari model Decision Tree sebesar 0,96993. Berdasarkan kedua nilai ini
dapat disimpulkan bahwa model GBM memiliki performansi yang lebih baik dibandingkan model
Decision Tree, karena nilai MSE dari model ini lebih kecil dibanding MSE dari model Decision Tree.

5.2 Saran

Saran untuk kajian lebih lanjut dari skripsi ini antara lain:
1. Melakukan hyper-grid search untuk kombinasi nilai hyper-parameter yang lebih beragam.

2. Menggunakan loss-function lain untuk kasus regresi seperti, mean absolute error, huber loss
dan quantile loss

3. Menggunakan algoritma neural network untuk memprediksi kasus recovery rate.
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