JIP (Jurnal Informatika Polinema) ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

PERBANDINGAN METODE EXTREME GRADIENT BOOSTING DAN
METODE DECISION TREE UNTUK KLASIFIKASI GENRE MUSIK

Sally Lutfiani®, Triando Hamonangan Saragih?, FriskaAbadi , Mohammad Reza Faisal *, Dwi Kartini®

12.345]I|mu Komputer, Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lambung Mangkurat.
Jalan JenderalAhmad Yani KM 36, Banjarbaru, Kalimantan Selatan 70714
Lsallylutfiani27 @gmail.com, 2triando.saragih@ulm.ac.id, 3friska.abadi@ulm.ac.id, *reza.faisal@ulm.ac.id,
Sdwikartini@ulm.ac.id

Abstrak

Musik merupakan sebuah “bahasa” yang mampu dimengerti dan dipahami oleh semua orang. Dalam musik
sendiri, terdapat banyak genre musik yang berkembang yang dipengaruhi oleh budaya dari daerah-daerah yang
berbeda-beda, seperti musik jazz, reggae, pop, rock, punk, dan masih banyak lagi genre musik yang ada seperti
musik tradisional. Bertambahnya jumlah musik dalam bentuk digital secara pesat menyebabkan pemberian label
genre secara manual menjadi tidak efektif. Pemberian label genre secara otomatis dapat dilakukan dengan
menerapkan algoritma kecerdasan buatan yaitu salah satunya klasifikasi yang dapat mengelompokkan jenis musik
berdasarkan genre dengan menggunakan fitur-fitur musik. Salah satu metode klasifikasi yang cukup sering
digunakan adalah metode Extreme Gradient Boosting. Selain itu ada juga metode yang sering digunakan dalam
melakukan Klasifikasi yaitu metode Decision Tree yang merupakan metode pohon keputusan. Pada penelitian ini
melakukan perbandingan tingkat akurasi metode klasifikasi Extreme Gradient Boosting dan metode klasifikasi
Decision Tree dengan melakukan pengujian parameter menggunakan nilai parameter terbaik yang didapatkan.
Berdasarkan hasil penelitian metode klasifikasi Extreme Gradient Boosting dengan pengujian parameter
menggunakan nilai parameter terbaik yang didapatkan menghasilkan kinerja akurasi yang lebih baik dibandingkan
dengan metode Klasifikasi Decision Tree yaitu sebesar 72% karena pada metode Extreme Gradient Bossting ini
mampu meminimalisir galat dengan menggunakan data residu atau kesalahan prediksi pada model sebelumnya

sehingga sehingga model pembelajaran mesin mendapatkan hasil akurasi yang lebih baik.

Kata kunci : Musik, Genre, Extreme Gradient Boosting, Decision Tree, Klasifikasi.

1. Pendahuluan

Musik merupakan sebuah “bahasa” yang
mampu dimengerti dan dipahami oleh semua orang.
Semua perasaan manusia mampu dicurahkan dalam
alunan musik bernada pentatonis maupun diatonis yang
diaransemen sesuai suasana hati sang pencipta lagu,
baik lagu bernuansa senang, sedih, bersemangat, horor,
dan lainnya. Dalam musik sendiri, terdapat banyak
genre musik yang berkembang yang dipengaruhi oleh
budaya dari daerah-daerah yang berbeda-beda, seperti
musik jazz, reggae, pop, rock, punk, dan masih banyak
lagi genre musik yang ada seperti musik tradisional.
Bertambahnya jumlah musik dalam bentuk digital
secara pesat menyebabkan pemberian label genre
secara manual menjadi tidak efektif. Pemberian label
genre secara otomatis dapat dilakukan dengan
menerapkan algoritma kecerdasan buatan yaitu salah
satunya klasifikasi yang dapat mengelompokkan jenis
musik berdasarkan genre dengan menggunakan fitur-
fitur musik (Giri, 2017).

Menurut Rahmawati (2016) klasifikasi genre
musik penting dilakukan agar memudahkan masyarakat
yang menyukai musik untuk memilih dan mencari musik

berdasarkan genre nya. Pengklasifikasian genre musik
secara otomatis dapat menjadi hal yang sangat membantu
dalam pengembangan sistem temu-kembali untuk data
audio, maupun untuk pengunaan pengklasifikasian
musik bagi individu.

Wahyudi (2020) melakukan pengklasifikasian
genre musik dengan mengimplementasikan Random
Forest sebagai metode Klasifikasinya. Hasil dari
penelitian ini mendapatkan akurasi tertinggi sebesar
66,3%. Peneliti mengemukakan bahwa akurasi dapat
ditingkatkan dengan menggunakan metode
pengklasifikasian yang lain agar mendapatkan nilai
akurasi yang lebih baik.

Salah satu metode klasifikasi yang cukup sering
digunakan adalah metode Extreme Gradient Boosting.
Metode ini seringkali digunakan karena efisiensi dan
skalabilitasnya untuk memecahkan beragam masalah
klasifikasi ataupun regresi (Chen, 2016). Pada penelitian
yang dilakukan oleh Pamina et al., (2019) yang
melakukan perbandingan tiga metode klasifikasi yaitu K-
Nearest Neighbour (K-NN), Random Forest, dan
Extreme Gradient Boosting untuk memprediksi customer
churn pada perusahaan telekomunikasi. Hasil dari
penelitian ini menunjukkan bahwa kinerja dari metode
Extreme Gradient Boosting mendapatkan tingkat akurasi
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paling tinggi sebesar 79,8% yang lebih baik
dibandingkan dengan metode lainnya.

Selain itu, metode Decision Tree juga sering
digunakan dalam melakukan klasifikasi. Menurut
Achmad (2012) metode pohon keputusan mengubah
fakta yang sangat besar menjadi pohon keputusan yang
merepresentasikan aturan. Pohon keputusan juga
berguna untuk mengekplorasi data, menemukan
hubungan tersembunyi antara sejumlah calon variabel
input dengan sebuah variabel target. Pada penelitian lain
oleh Wibowo (2015) yang melakukan perbandingan
kinerja metode Kklasifikasi Decision Tree algoritma
CART dengan metode Random Forest. Berdasarkan
hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa Kinerja
metode Decision Tree lebih baik dibandingkan dengan
metode Random Forest dengan hasil tingkat akurasi
sebesar 90%.

Berdasarkan  paparan  beberapa  penelitian
sebelumnya yang telah disebutkan, maka dapat diketahui
bahwa kinerja metode Extreme Gradient Boosting dan
metode Decision Tree termasuk metode terbaik dalam
klasifikasi karena menghasilkan tingkat akurasi yang
cukup baik. Oleh karena itu, pada penelitian ini ingin
melakukan perbandingan tingkat akurasi metode
Extreme Gradient Boosting dan metode Decision Tree.
Karena kedua metode ini termasuk dalam rumpun
keluarga pohon atau ensemble learning, maka dengan
dilakukannya perbandingan antara kedua metode
tersebut diharapkan dapat mengetahui kinerja metode
mana yang lebih baik dalam mengklasifikasikan genre
musik dan dapat menghasilkan tingkat akurasi yang lebih
baik dari penelitian sebelumnya. Dalam melakukan
perbandingan kedua metode tersebut juga melakukan uji
parameter untuk meningkatkan hasil akurasi yang
didapatkan.

Data dari penelitian ini memakai dataset GITZAN
seperti dataset penelitian yang dilakukan oleh Wahyudi
(2020). Pada penelitian ini, akan menggunakan seluruh
fitur yang ada di dalam dataset tersebut dengan 10 genre
musik yang akan digunakan diantaranya blues, classical,
country, disco, hiphop, jazz, metal, pop, reggei dan rock
dan data pada dateset berjumlah 1000 data.

2. Metode

Alur penelitian dilakukan dengan langkah- langkah
yang dirancang, agar penelitian dapat berjalan dengan
baik. Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1 Alur penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data genre musik yang diperoleh dari GITZAN yang
berjumlah 1000 data dengan 26 fitur dan 10 label. Data
ini juga digunakan dalam penelitian yang dilakukan oleh
Amini dkk pada tahun 2022.

2.2 Klasifikasi

Pada tahap ini, terdapat empat pengujian yang akan
dilakukan. Pada pengujian pertama dilakukan klasifikasi
menggunakan metode Extreme Gradient Boosting
dengan parameter default atau bawaan, kemudian
pengujian kedua dilakukan menggunakan metode
Extreme Gradient Boosting dengan menggunakan
parameter terbaik yang didapatkan pada pengujian.
Kemudian selanjutkan dilakukan pengujian
menggunakan metode Decision Tree dengan parameter
default atau bawaan, dan yang terakhir dilakukan
pengujian menggunakan metode Decision Tree
menggunakan parameter terbaik yang didapatkan saat
pengujian

2.3 Evaluasi

Pada tahap ini akan dievaluasi dengan menggunkan
Confusion Matrix untuk mendapatkan hasil kinerja dari
metode pengklasifikasian. Tahap evaluasi bertujuan
untuk mengetahuitingkat akurasi dari hasil penggunaan
metode. Pada proses pengujian dikenal sebagai
Confusion Matriks yang merepresentasikan kebenaran
dari sebuah Klasifikasi. Confusion Matriks berisi
informasi actual dan prediksi pada sistem Kklasifikasi.
Ada empat nilai yang dihasilkan di dalam tabel confusion
matrix, di antaranya True Positive (TP), False Positive
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(FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN).
lustrasi tabel confusion matrix dapatdilihat pada tabel 1
berikut.

Tabel 1 Ilustrasi tabel confusion matrix

Positive Negative
Positive | TP FP
Negative | FN N

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data genre musik yang diperoleh dari GITZAN yang
berjumlah 1000 data dengan 26 fitur dan 10 label. Data
ini juga digunakan dalam penelitian yang dilakukan oleh
Amini dkk pada tahun 2022

3.2 Klasifikasi

Penelitian ini menggunakan dua metode klasifikasi
yaitu metode Xtreme Gradient Boosting dan metode
Decision Tree. Pembagian data training (data latih) dan
data testing (data uji) dilakukan menggunakan metode
splitting data dengan perbandingan rasio 90:10.

Pada proses klasifikasi juga dilakukan uji
parameter dengan menggunakan beberapa parameter.
Parameter yang diuji pada proses Klasifikasi
menggunakan metode Extreme Gradient Boosting yaitu
(i) parameter max depth merupakan tingkat dalamnya
pohon, (ii) parameter gamma berfungsi untuk
meminimumkan pengurangan kerugian, (iii) parameter
learning rate berfungsi untuk membantu mempersingkat
langkah dalam pembaruan model, dan (iv) parameter n
estimator merupakan banyaknya pohon yang digunakan
untuk proses klasifikasi. Parameter yang diuji pada
proses Klasifikasi menggunakan metode Decision Tree
yaitu (i) parameter max depth merupakan tingkat
dalamnya pohon, (ii) parameter min_samples_split
merupakan jumlah minimum sampel yang diperlukan
untuk membagi node internal, (iii) parameter
min_samples_leaf merupakan jumlah minimum sampel
yang diperlukan untuk berada di simpul daun, (iv)
parameter max features merupakan jumlah fitur yang
perlu dipertimbangkan saat mencari pembagian terbaik.

3.3 Extreme Gradient Boosting

Klasifikasi pertama yang dilakukan setelah
pembagian data dengan splitting data berdasarkan
perbandingan rasio 90:10 yaitu menggunakan metode
Extreme Gradient Boosting dan melakukan uji parameter
untuk mengetahui perbedaan hasil akurasi dari parameter
yang diuji yaitu parameter max depth, learning rate, n
estimator, dan gamma.

a. Extreme Gradient Boosting Default
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Pada klasifikasi pertama hasil akurasi yang dihasilkan
oleh peneliti menggunakan metode klasifikasi Extreme
Gradient Boosting dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 2 Hasil Akurasi parameter bawaan (default)

Nilai Data Data Hasil Total
Rasio | Training | Testing | Akurasi | Data
90:10 900 100 66% 1000

b. Extreme Gradient Boosting Uji Parameter

1.  Parameter Max Depth

Pada uji parameter max depth peneliti melakukan
uji parameter max depth= 1- 10, dengan jarak loncat 1
(1,2,3,...,10) dengan parameter learning rate, n estimator
dan gamma menggunakan nilai default. Hasil dari uji
parameter max depth dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 3 Hasil Akurasi Parameter Max Depth

Nilai Parameter Akurasi
1 58 %
62 %
66 %
67 %
67 %
65 %
61 %
63 %
66 %
65 %

OO (N[ ||~ |WIN

=
o

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari max depth adalah 5 dengan hasil akurasi
67%, dimana hasil akurasi dari uji tersebut dapat dilihat
pada gambar 2 grafik hasil akurasi parameter max depth.

70%
65%
60%
55%

0 5 10 15

Gambar 2 Grafik hasil akurasi parameter max depth

2. Parameter Learning Rate

Pada uji parameter learning rate peneliti melakukan
uji parameter learning rate= 0.1-1, dengan jarak loncat
0.1 (0.1,0.2,0.3,...,1) dengan parameter max depth
menggunakan nilai parameter terbaik yang sudah
didapatkan dengan parameter n estimator dan gamma
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menggunakan nilai default. Hasil dari uji parameter
learning rate dapat dilihat pada tabel 6.

Tabel 4 Hasil akurasi parameter learning rate

Nilai Parameter Akurasi
0,1 67 %
0,2 70 %
0,3 67 %
0,4 69 %
0,5 65 %
0,6 68 %
0,7 68 %
0,8 70 %
0,9 65 %

1 62 %

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari learning rate yang digunakan adalah 0,2
dengan hasil akurasi 70%, dimana hasil akurasi dari uji
tersebut dapat dilihat pada gambar 3 grafik hasil akurasi
parameter learning rate.

72%
70%
68%
66%
64%
62%
60%
0 0,5 1 1,5

Gambar 3 Grafik hasil akurasi parameter learning rate

3. Parameter N-Estimator

Pada uji parameter n-estimator peneliti melakukan
uji parameter n estimator= 50-500, dengan jarak loncat
50 (50,100,150,...,500) dengan parameter max depth dan
learning rate menggunakan nilai parameter terbaik yang
sudah didapatkan dan parameter gamma menggunakan
nilai parameter default. Hasil dari uji parameter n
estimator dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 5 Hasil akurasi parameter n-estimator

Nilai Parameter Akurasi
50 70 %
100 70 %
150 67 %
200 66 %
250 68 %
300 68 %
350 66 %
400 68 %
450 67 %
500 66 %

Pada hasil uji parameter diatas terdapat nilai
parameter terbaik dari n estimator adalah 50 yang
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menghasilkan akurasi 70%, dimana hasil akurasi dari
uji tersebut dapat dilihat pada gambar 4 grafik hasil
akurasi percobaan parameter n estimator.
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68%
67%
66%

65%
0 100 200 300 400 500 600

Gambar 4 grafik hasil akurasi percobaan parameter n
estimator

4. Parameter Gamma

Pada uji parameter gamma peneliti melakukan uji
parameter gamma= 0.1-1, dengan jarak loncat 0.1
(0.1,0.2,0.3,...,1) dengan parameter max depth, learning
rate dan n estimator menggunakan nilai parameter
terbaik yang sudah didapatkan dari pengujian
sebelumnya. Hasil dari uji parameter gamma dapat
dilihat pada tabel 6.

Tabel 6 Hasil akurasi percobaan parameter gamma

Nilai Parameter Akurasi
0,1 72 %
0,2 71 %
0,3 70 %
0,4 68 %
0,5 68 %
0,6 70 %
0,7 68 %
0,8 68 %
0,9 66 %

1 68 %

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari gamma yang digunakan yaitu 0,1 dengan
hasil akurasi 72%. Hasil akurasi dari uji tersebut dapat
dilihat pada gambar 5 grafik hasil akurasi parameter
gamma.

73%
72%
71%
70%
69%
68%
67%
66%
65%
0 0,5 1 15

Gambear 5 grafik hasil akurasi parameter gamma
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3.4 Decision Tree

Klasifikasi kedua yang dilakukan setelah
pembagian data dengan splitting data berdasarkan
perbandingan rasio 90:10 yaitu menggunakan metode
Decision Tree dan melakukan uji parameter untuk
mengetahui perbedaan hasil akurasi dari parameter yang
diuji yaitu parameter max depth, min_samples_split,
min_samples_leaf dan max features.

a. Decision Tree Default

Pada Kklasifikasi pertama hasil akurasi yang
dihasilkan oleh peneliti menggunakan metode klasifikasi
Decision Tree dapat dilihat pada tabel 7.

Tabel 7 Hasil akurasi parameter bawaan (default)

Nilai Data Data Hasil Total
Rasio | Training | Testing | Akurasi | Data

90:10 900 100 40% 1000

b.  Decisison Tree Uji Parameter
1. Parameter Max Depth

Pada uji parameter max depth peneliti melakukan
uji parameter max depth= 1- 10, dengan jarak loncat 1
(1,2,3,...,10) dengan parameter min samples split, min
samples leaf dan max features menggunakan nilai
default. Hasil dari uji parameter max depth dapat dilihat
pada tabel dibawah ini.

Tabel 8 Hasil akurasi parameter max depth

Akurasi
11,7 %
22,9 %
32,6 %
38,2 %
42,4 %
44,1 %
45,2 %
46,8 %
46,4 %
45,6 %

Nilai Parameter

[N

OO |N|oO (0| |wWwN

[N
o

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari max depth adalah 8 dengan hasil akurasi
46,8%, dimana hasil akurasi dari uji tersebut dapat dilihat
pada gambar 6 grafik hasil akurasi parameter max depth.
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Gambar 6 Grafik hasil akurasi parameter max depth

2. Parameter Min Samples Split

Pada uji parameter min samples split peneliti
melakukan uji parameter min samples split = 1- 10,
dengan jarak loncat 1 (1,2,3,...,10) dengan parameter max
depth menggunakan nilai parameter terbaik yang sudah
didapatkan pada pengujian sebelumnya dan parameter
min samples leaf dan max features menggunakan nilai
default. Hasil dari uji parameter min samples split dapat
dilihat pada tabel dibawah ini.

Tabel 9 Hasil akurasi parameter min samples split

Akurasi
Eror
46,6 %
46,3 %
46,9 %
46,3 %
45,8 %
45,1 %
46,1 %
46,2 %
45,8 %

Nilai Parameter

O|o(NoO ||~ lWIN(F

=
o

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari min samples split adalah 4 dengan hasil
akurasi 46,9%, dimana hasil akurasi dari uji tersebut
dapat dilihat pada gambar 7 grafik hasil akurasi
parameter min samples split.

47,00%
46,50%
46,00%
45,50%

45,00%

Gambar 7 Grafik hasil akurasi parameter min samples
split

3. Parameter Min Samples Leaf
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Pada uji parameter min samples leaf peneliti
melakukan uji parameter min samples leaf = 1- 10,
dengan jarak loncat 1 (1,2,3,...,10) dengan parameter max
depth dan min samples split menggunakan nilai
parameter terbaik yang sudah didapatkan pada pengujian
sebelumnya dan parameter max features menggunakan
nilai default. Hasil dari uji parameter min samples leaf
dapat dilihat pada tabel 10.

Tabel 10 Hasil akurasi parameter min samples leaf

Nilai Parameter Akurasi
1 46,6 %
2 46,7 %
3 46,7 %
4 46,4 %
5 46,7 %
6 46,7 %
7 46,8 %
8 45,9 %
9 45,7 %
10 46,3 %

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari min samples leaf adalah 7 dengan hasil
akurasi 46,7%, dimana hasil akurasi dari uji tersebut
dapat dilihat pada gambar 8 grafik hasil akurasi
parameter min samples leaf.
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0 5 10 15

Gambar 8 Grafik hasil akurasi parameter min samples
leaf

4, Parameter Max Features

Pada uji parameter max features peneliti melakukan
uji parameter max features = 1- 10, dengan jarak loncat 1
(1,2,3,...,10) dengan parameter max depth, min samples
split, dan min samples leaf menggunakan nilai parameter
terbaik yang sudah didapatkan pada pengujian
sebelumnya. Hasil dari uji parameter max features dapat
dilihat pada tabel 11.

Tabel 11 Hasil akurasi parameter max features

Akurasi
352 %
38,1 %
39,3 %
41,2 %

43 %
42,8 %

Nilai Parameter

OO |IWIN(F
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7 46,7 %
8 45,6 %
9 45,9 %
10 44,6 %

Pada hasil uji parameter diatas nilai parameter
terbaik dari max features adalah 7 dengan hasil akurasi
46,7% dimana hasil akurasi dari uji tersebut dapat dilihat
pada gambar 9 grafik hasil akurasi parameter max
features.
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Gambar 9 grafik hasil akurasi parameter max features

3.5 Evaluasi

Klasifikasi pertama dilakukan menggunakan
metode Extreme Gradient Boosting dengan parameter
bawaan, setelah proses klasifikasi selesai, data hasil
prediksi dilakukan pengujian menggunakan confusion
matrix sehingga diperoleh akurasi sebesar 66%. Tabel
confusion matrix klasifikasi Extreme Gradient Boosting
dapat dilihat pada Tabel 12.

Pada tabel 12 merupakan hasil confusion matrix
untuk metode Extreme Gradient Boosting yang
menggunakan parameter bawaan. Untuk blues ada 9
jumlah data yang benar, classical 5, country 6, disco 6,
hiphop 4, jazz 11, metal 11, pop 5, reggae 7, sementara
rock hanya 2 data yang benar terklasifikasi oleh sistem.
Berdasarkan Tabel 13 tersebut dilakukan Kinerja
klasifikasi berupa akurasi.

Tabel 13 Perhitungan akurasi klasifikasi extreme
gradient boosting

Perhitungan Akurasi

Jumlah data yang benar o
Rumus Jumlah seluruh data x100%
94+54+6+6+4+114+114+5+7+2 0
Hasil 100 x100%
= 66%

Dilakukan evaluasi Extreme Gradient Boosting
dengan menggunakan data Genre Musik yang
menghasilkan akurasi sebesar 66% yang didapat dengan
menghitung jumlah data prediksi yang terklasifikasi
secara benar dan dibagi dengan keseluruhan data
prediksi.

Klasifikasi selanjutnya yaitu metode Extreme
Gradient Boosting dengan melakukan uji parameter
menggunakan nilai parameter terbaik yang didapatkan
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dan data Genre Musik, setelah proses klasifikasi selesai,
data hasil prediksi akan dilakukan pengujian dengan
menggunakan confusion matrix sehingga diperoleh hasil
akurasi sebesar 72%. Dibawah ini terdapat Tabel 14
Confusion Matrix Klasifikasi Extreme Gradient Boosting
Uji Parameter.

Pada tabel 14 atas merupakan hasil confusion
matrix untuk metode Extreme Gradient Boosting yang
menggunakan nilai parameter terbaik setelah dilakukan
pengujian. Untuk blues ada 10 jumlah data yang benar,
classical 6, country 8, disco 6, hiphop 4, jazz 10, metal
11, pop 5, reggae 7, sementara rock 5 data yang benar
terklasifikasi oleh sistem. Berdasarkan Tabel 15 tersebut
dilakukan kinerja klasifikasi berupa akurasi.

Tabel 15 Perhitungan akurasi klasifikasi extreme
gradient boosting uji parameter

Perhitungan Akurasi
Rumu Jumlah data yang benar £100%
S Jumlah seluruh data
10+6+8+6+4+10+114+5+7+
Hasil 100
=72%

Dilakukan evaluasi Extreme Gradient Boosting uji
parameter dengan menggunakan data Genre Musik yang
menghasilkan akurasi sebesar 72% yang didapat dengan
menghitung jumlah data prediksi yang terklasifikasi
secara benar dan dibagi dengan keseluruhan data
prediksi.

Penelitian selanjutnya yaitu menggunakan
metode Decision Tree sebagai metode klasifikasi untuk
data Genre Musik. Setelah proses klasifikasi selesai, data
hasil prediksi dilakukan pengujian menggunakan
confusion matrix sehingga diperoleh akurasi sebesar
40%. Tabel confusion matrix klasifikasi Decision Tree
dapat dilihat pada Tabel 16.

Pada tabel 16 merupakan hasil confusion matrix
untuk metode Decision Tree yang menggunakan nilai
parameter bawaan. Untuk blues ada 6 jumlah data yang
benar, classical 4, country 6, disco 2, hiphop 2, jazz 4,
metal 7, pop 3, reggae 4, sementara rock hanya 2 data
yang benar terklasifikasi oleh sistem. Berdasarkan Tabel
17 tersebut dilakukan kinerja klasifikasi berupa akurasi.

Tabel 17 Perhitungan akurasi klasifikasi decision tree

Perhitungan Akurasi
Rumu Jumlah data yang benar x100%
S Jumlah seluruh data
6+4+6+2+24+4+7+3+4+2
Hasil 100 x
=40%

Dilakukan evaluasi Decion Tree uji parameter
dengan menggunakan data Genre Musik yang
menghasilkan akurasi sebesar 40% yang didapat dengan
menghitung jumlah data prediksi yang terklasifikasi
secara benar dan dibagi dengan keseluruhan data
prediksi.
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Klasifikasi selanjutnya yaitu metode Decision Tree
dengan melakukan uji parameter menggunakan nilai
parameter terbaik yang didapatkan dan data Genre
Musik. Setelah proses klasifikasi selesai, data hasil
prediksi akan dilakukan pengujian dengan menggunakan
confusion matrix sehingga diperoleh hasil akurasi sebesar
51%. Dibawah ini terdapat Tabel 18 Confusion Matrix
Klasifikasi Decision Tree Uji Parameter.

Pada tabel 18 merupakan hasil confusion matrix
untuk metode Decision Tree yang menggunakan nilai
parameter terbaik setelah dilakukan pengujian. Untuk
blues ada 9 jumlah data yang benar, classical 4, country
7, disco 2, hiphop 3, jazz 6, metal 8, pop 3, reggae 7,
sementara rock 2 data yang benar terklasifikasi oleh
sistem. Berdasarkan Tabel 19 tersebut dilakukan kinerja
klasifikasi berupa akurasi.

Tabel 19 Perhitungan akurasi klasifikasi decision tree uji

parameter
Perhitungan Akurasi
Rumu Jumlah data yang benar x100%
S Jumlah seluruh data
9+4+7+2+3+6+8+3+7+2 1
Hasil 100 *10
=51%

Dilakukan evaluasi Decision Tree uji parameter
dengan menggunakan data Genre Musik yang
menghasilkan akurasi sebesar 51% yang didapat dengan
menghitung jumlah data prediksi yang terklasifikasi
secara benar dan dibagi dengan keseluruhan data
prediksi.

4. Kesimpulan

Makalah ini membandingkan dua metode populer
pembelajaran mesin yaitu Decision Tree dan Extreme
Gradient Boosting. Hasil uji parameter terbaik dari
Decision Tree dan Extreme Gradient Boosting masing-
masing sekitar 51% dan 72%. Hasil ini lebih baik tanpa
adanya penyesuaian uji parameter yang diperoleh
peningkatan sekitar 11% dan 6% untuk masing-masing
metode. Pada kasus dataset genre musik, Extreme
Gradient Boosting menghasilkan performa akurasi 12%
lebih tinggi dibandingkan Decision Tree. Oleh
karenanya, Extreme Gradient Boosting
direkomendasikan sebagai baseline dalam Klasifikasi
genre musik.

Adapun saran yang dapat disampaikan untuk
penelitian selanjutnya adalah untuk melakukan penelitian
menggunakan metode ensemble learning yang lain
sehingga dapat diketahui perbandingan hasil klasifikasi
dengan metode yang berbeda, juga bisa melakukan
penelitian dengan dataset yang berbeda dengan jumlah
yang lebih besar atau dataset yang bersifat kategorik.
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Lampiran
Tabel Hasil Penelitian
Tabel 12 Confusion matrix extreme gradient boosting
- _ Nilai sebenarnya
Nilai Prediksi Blues Classical | Country Disco Hiphop Jazz Metal Pop Raggae Rock
Blues 9 0 2 0 1 1 0 0 0 0
Classical 0 5) 0 0 0 1 0 0 0 0
Country 0 0 6 0 0 4 0 1 1 1
Disco 0 0 0 6 1 0 0 1 1 1
Hiphop 0 0 0 0 4 0 1 0 1 0
Jazz 0 0 0 1 0 11 1 0 0 0
Metal 0 0 0 1 0 0 11 0 1 0
Pop 0 0 1 0 1 0 0 5 1 0
Reggae 0 0 1 0 1 0 0 0 7 0
Rock 0 0 1 2 1 1 0 0 2 2
Tabel 14 Confusion matrix extreme gradient boosting uji parameter
- Lo Nilai sebenarnya
Nilai Prediksi Blues Classical | Country Disco Hiphop Jazz Metal Pop Raggae Rock
Blues 10 1 1 0 0 1 0 0 0 0
Classical 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0
Country 0 0 8 0 0 2 0 1 1 1
Disco 0 0 1 6 1 0 0 0 1 1
Hiphop 0 0 0 0 4 0 1 0 1 0
Jazz 0 0 0 1 0 10 1 1 0 0
Metal 0 0 0 2 0 0 11 0 1 0
Pop 0 0 1 0 1 0 0 5 1 0
Reggae 0 0 1 0 1 0 0 0 7 0
Rock 0 0 0 1 1 1 0 0 1 5
Tabel 16 Confusion matrix decision tree
Nilai Prediksi ' ' Ni'Iai sebenarnya
Blues Classical Country Disco Hiphop Jazz Metal Pop Raggae Rock
Blues 6 0 3 1 0 0 0 0 1 2
Classical 0 4 1 0 0 1 0 0 0 0
Country 2 0 6 0 0 1 0 0 1
Disco 0 1 0 2 3 1 1 1 0 1
Hiphop 0 0 0 1 2 0 0 2 1 0
Jazz 1 1 4 0 2 4 0 0 0 1
Metal 1 0 0 2 2 0 7 0 0 1
Pop 0 0 1 0 3 0 0 3 0 1
Reggae 0 0 0 0 2 0 1 2 4 0
Rock 1 0 0 1 2 0 0 0 3 2
Tabel 12 Confusion matrix decision tree uji parameter
Nilai Prediksi ' _ Ni_Iai sebenarnya
Blues Classical Country Disco Hiphop Jazz Metal Pop Raggae Rock
Blues 9 1 1 0 0 1 0 0 0 1
Classical 0 4 1 0 0 0 0 0 0 1
Country 1 0 7 0 1 2 0 1 0 1
Disco 0 0 1 2 2 0 0 2 1 2
Hiphop 0 0 0 0 3 0 1 0 2 0
Jazz 1 2 0 1 0 6 0 0 1 2
Metal 2 0 0 0 2 0 8 0 1 0
Pop 0 0 1 1 2 0 0 3 0 1
Reggae 0 0 0 0 1 0 0 0 7 1
Rock 1 0 1 1 3 1 0 0 0 2
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