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ABSTRAK

IMPLEMENTASI KLASIFIKASI CATBOOST DENGAN MENGGUNAKAN
HYPER-PARAMETER TUNING BAYESIAN SEARCH UNTUK
MEMPREDIKSI PENYAKIT DIABETES

(Oleh : Arif Darmawan; Pembimbing: Muliadi S.Kom, M.Cs dan Dwi Kartini S.Kom.,
M.Kom.; 2022; 77 halaman)

Diabetes merupakan masalah kesehatan masyarakat dunia dengan prevalensi yang
selalu meningkat setiap tahun. Penyakit Diabetes ini perlu didiagnosis sejak dini
menggunakan algoritma Klasifikasi. Dataset yang digunakan yaitu PIMA Indians
Diabetes Database dari Kaggle dengan 768 data dan 8 fitur. Metode pengklasifikasi
yang digunakan yaitu CatBoost. Klasifikasi CatBoost dapat bekerja baik dalam
menangani ketidak seimbangan data, namun Kkinerja algoritma ini masih bisa
ditingkatkan lagi. Untuk mengatasi permasalahan tersebut peneliti menggunakan
solusi Hyper-parameter tuning. CatBoost memiliki beberapa Hyper-parameter yang
dapat dikonfigurasi untuk meningkatkan kinerja dari model. Untuk mengidentifikasi
nilai yang baik untuk Hyper-parameter disebut Hyper-parameter tuning. Metode
Hyper-parameter tuning yang digunakan yaitu Bayesian Search yang kemudian
divalidasi menggunakan 10-Fold Cross Validation sebanyak 10 iterasi. Hyper-
parameter CatBoost yang dikonfigurasi antara lain depth (1,9), learning_rate (0.01,
1.00) dan lIterations (1,500). Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui AUC dan
presisi pada masing masing model. Pengujian pada CatBoost tanpa Hyper-parameter
tuning memperoleh nilai AUC sebesar 0,859 dan presisi sebesar 62,5%. Untuk
pengujian CatBoost dengan Hyper-parameter tuning memperoleh AUC sebesar 0,906
dan presisi sebesar 63,46% .Menambahkan Hyper-parameter tuning Bayesian Search
pada metode klasifikasi CatBoost dapat meningkatkan hasil nilai AUC dan nilai
presisi.

Kata Kunci : Klasifikasi; CatBoost; AUC; Hyper-parameter Tuning;
Bayesian Search



ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF CATBOOST CLASSIFICATION USING BAYESIAN
SEARCH HYPER-PARAMETER TUNING TO PREDICT DIABETES

(By : Arif Darmawan; Supervisor: Muliadi S.Kom, M.Cs and Dwi Kartini S.Kom.,
M.Kom.; 2022; 77 pages)

Diabetes is a global public health problem with a continuously increasing prevalence
every year. Early diagnosis of this disease using classification algorithms is crucial.
The dataset used is the PIMA Indians Diabetes Database from Kaggle, which consists
of 768 data points and 8 features. The classification method employed is CatBoost.
CatBoost classification performs well in handling imbalanced data, but its algorithm's
performance can still be further improved. To address this issue, researchers utilized
Hyper-parameter tuning as a solution. CatBoost has several Hyper-parameters that can
be configured to enhance the model's performance. Determining good values for these
Hyper-parameters is known as Hyper-parameter tuning. Bayesian Search was the
Hyper-parameter tuning method employed, which was then validated using 10-Fold
Cross Validation over 10 iterations. The configured Hyper-parameters for CatBoost
included depth (1,9), learning_rate (0.01, 1.00), and Iterations (1,500). The aim of this
study was to evaluate the AUC, accuracy, and precision for each model. Testing
CatBoost without Hyper-parameter tuning resulted in an AUC of 0.859, an accuracy
of 71.43%, and a precision of 62.5%. On the other hand, testing CatBoost with Hyper-
parameter tuning yielded an AUC of 0.906, an accuracy of 74.03%, and a precision of
63.46%. Adding Bayesian Search Hyper-parameter tuning to the CatBoost
classification method can improve the AUC value, accuracy, and precision

Kata Kunci : Classification; CatBoost; Accuracy; AUC; Hyper-parameter Tuning;
Bayesian Search
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