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ABSTRAK

Alief Cahyo Utomo : Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas
metode Halving Random Search Cross Validation sebagai alternatif optimasi
hyperparameter pada model machine learning dibandingkan dengan Grid
Search Cross Validation dan Random Search Cross Validation. Dataset yang
digunakan adalah Internet Service Churn dengan empat algoritma: KNN,
Decision Tree, SVM, dan Gaussian Naive Bayes. Proses pengujian melibatkan

10-fold cross validation dan pengulangan tiga kali untuk memastikan validitas
hasil.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Halving Random Search Cross
Validation mampu mencapai performa akurasi, presisi, dan recall yang
kompetitif (selisth < 0,5%) dibandingkan Grid Search pada sebagian besar
model, dengan penghematan waktu komputasi hingga 62-74% pada KNN,
Decision Tree, dan SVM. Namun, pada Gaussian Naive Bayes dengan ruang
hyperparameter kecil, metode ini lebih lambat karena overhead successive
halving. Random Search menunjukkan kecepatan tinggi tetapi kurang stabil
pada SVM dan Gaussian Naive Bayes.

Kesimpulan penelitian menyatakan bahwa Halving Random Search Cross
Validation adalah metode paling seimbang untuk kasus bisnis seperti prediksi
churn, dengan rekomendasi penerapan pada model kompleks dan
pengembangan lanjutan menggunakan Hyperband atau Bayesian Optimization.

Kata Kunci : Halving Random Search Cross-Validation, Hyperparameter
Optimization, Machine Learning
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Di era digital saat ini, machine learning telah menjadi teknologi utama dalam
berbagai bidang, seperti kesehatan, bisnis, manufaktur, dan keuangan, untuk
menghasilkan prediksi dan wawasan yang bernilai dari data yang kompleks.
Penerapan machine learning dan data mining telah banyak digunakan untuk
mendukung pengambilan keputusan, seperti penentuan pemberian kredit
menggunakan algoritma Naive Bayes serta analisis data transaksi dan klasifikasi
teks pada berbagai domain permasalahan (Nurjanah et al., 2023; Nila, Firliana, &
Sucipto, 2023; Gusti Tammam, Indriati, & Sucipto, 2018). Pengembangan model
machine learning yang akurat dan andal menjadi semakin penting seiring
meningkatnya volume dan kompleksitas data.

Kemampuan suatu model machine learning sangat bergantung pada pemilihan
algoritma yang tepat serta penyesuaian hyperparameter secara optimal.
Hyperparameter merupakan parameter yang ditentukan sebelum proses pelatihan
model dan memiliki pengaruh signifikan terhadap performa model, baik dari sisi
akurasi maupun kebutuhan komputasi. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa
pemilihan dan pengaturan parameter yang tidak optimal dapat menurunkan
kualitas hasil klasifikasi, sebagaimana terlihat pada penerapan model klasifikasi
teks dan deteksi perilaku di media sosial (Anggraini, Sucipto, & Indriati, 2018).

Namun, pemilihan hyperparameter yang optimal bukanlah tugas yang
mudah, terutama ketika bekerja dengan dataset berukuran besar dan memiliki
banyak variabel. Metode pencarian hyperparameter tradisional seperti Grid
Search Cross Validation melakukan evaluasi terhadap seluruh kombinasi
parameter yang mungkin, sehingga membutuhkan waktu dan sumber daya
komputasi yang sangat besar (Muhamad & Matin, 2023). Sebagai alternatif,
Random Search Cross Validation diperkenalkan untuk meningkatkan efisiensi
dengan mengeksplorasi kombinasi hyperparameter secara acak, yang dalam
banyak kasus terbukti lebih efisien dibandingkan grid search (Bergstra, Bengio, &
Bengio, 2012). Meskipun demikian, Random Search Cross Validation tidak selalu

menghasilkan kombinasi hyperparameter yang optimal karena proses pencarian

11
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dilakukan tanpa mempertimbangkan alokasi sumber daya secara adaptif (Putri,
Widiharih, & Santoso, 2023).

Sebagai solusi atas keterbatasan tersebut, dikembangkan metode Halving
Random Search Cross Validation yang mengkombinasikan strategi pencarian acak
dengan pendekatan successive halving. Pendekatan successive halving bekerja
dengan cara mengevaluasi sejumlah besar kandidat hyperparameter menggunakan
sumber daya minimum pada tahap awal, kemudian secara bertahap mengeliminasi
kandidat dengan performa rendah dan melanjutkan kandidat terbaik ke tahap
berikutnya (Soper, 2023). Dengan mekanisme ini, sumber daya komputasi dapat
difokuskan pada kombinasi hyperparameter yang paling menjanjikan, sehingga
waktu optimasi dapat dikurangi secara signifikan tanpa mengorbankan performa
model (Li et al., 2018).

Untuk menguji efektivitas metode tersebut, diperlukan dataset yang relevan
dan representatif. Dalam penelitian ini, digunakan dataset Internet Service Churn
yang tersedia secara publik melalui platform Kaggle. Dataset ini dipilih karena
bersifat publik dengan lisensi CCO (Public Domain), berukuran cukup besar , dan
memiliki fitur-fitur bisnis yang representatif untuk prediksi churn di industri
telekomunikasi/internet service provider, seperti subscription age, bill average,
remaining contract, serta download/upload speed. Dataset ini telah digunakan
dalam beberapa penelitian machine learning untuk evaluasi model churn
prediction, termasuk perbandingan model ML dan DL di sektor insurance,
internet service, serta telecokunikasi (AbdelAziz et al., 2025), serta framework
uplift modelling dan prescriptive analysis untuk customer retention (Baskan,
2023). Pemilihan ini juga didukung oleh karakteristik data yang relatif seimbang
pada target churn, sehingga cocok untuk menguji efisiensi optimasi

hyperparameter pada dataset skala besar tanpa bias imbalance yang ekstrem.

B. Identifikasi Masalah
Identifikasi masalah yang terdapat dalam latar belakang tersebut adalah
sebagai berikut:
1. Tingginya beban komputasi dan waktu yang diperlukan pada metode
optimasi seperti Grid Search Cross Validation.

2. Kebutuhan akan metode yang lebih efisien dan efektif.
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3. Belum adanya alokasi sumber daya komputasi yang adaptif pada metode
pencarian hyperparameter tradisional, sehingga banyak waktu komputasi
terbuang untuk mengevaluasi kombinasi hyperparameter yang kurang

menjanjikan
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4. Kurangnya kajian yang secara khusus menganalisis efisiensi waktu

komputasi Halving Random Search Cross Validation dibandingkan Grid
Search Cross Validation dan Random Search Cross Validation.

Belum diketahui sejauh mana metode Halving Random Search Cross
Validation mampu mempertahankan performa model (akurasi, presisi, dan
recall) ketika digunakan sebagai alternatif optimasi hyperparameter pada

dataset yang cukup besar besar.

C. Rumusan Masalah

Berdasarkan permasalahan yang diuraikan latar belakang masalah, rumusan

masalah dapat diambil adalah sebagai berikut :

1.

Bagaimana perbandingan waktu yang diperlukan oleh Halving Random
Search Cross Validation untuk menemukan hyperparameter optimal
dibandingkan metode Grid Search Cross Validation dan Random Search
Cross Validation?

Bagaimana efektivitas Halving Random Search Cross Validation dalam
mengoptimalkan hyperparameter model machine learning dibandingkan
dengan metode pencarian hyperparameter Random Search Cross

Validation dan Grid Search Cross Validation?

D. Batasan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah diatas, terdapat beberapa batasan

masalah agar penelitian lebih terfokus pada tujuan dan manfaat yang diharapkan,

yaitu :

1.

Penelitian ini hanya membandingkan metode Halving Random Search
Cross Validation dengan Grid Search Cross Validation dan Random
Search Cross Validation sebagai metode optimasi hyperparameter.
Penilaian kinerja model dibatasi pada metrik akurasi, presisi, recall, serta
waktu komputasi yang dibutuhkan selama proses optimasi.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini hanya Dataset Internet

Service Churn yang diperoleh dari platform Kaggle.
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4. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma KNN, Decision Tree, Support

Vector Machine, dan Gaussian Naive Bayes sebagai model pembelajaran
mesin.
Pengujian dilakukan menggunakan skema [0-Fold Cross Validation

dengan pembagian data latih dan data uji yang telah ditentukan.

E. Tujuan Penelitian

Berikut merupakan tujuan yang diharapkan dari dilakukannya penelitian ini:

1.

Mengetahui sejauh mana efisiensi waktu komputasi yang dapat dicapai
dengan menggunakan metode Halving Random Search Cross Validation,
jika dibandingkan dengan metode Grid Search Cross Validation dan
Random Search Cross Validation, dalam proses optimasi hyperparameter
pada model machine learning.

Menganalisa efektivitas metode Halving Random Search Cross Validation
dalam mengoptimalkan hyperparameter model machine learning
dibandingkan dengan metode optimasi Grid Search Cross Validation dan

Random Search Cross Validation.

F. Manfaat dan Kegunaan Penelitian

Manfaat dan tujuan dari melakukan penelitian tersebut adalah sebagai berikut:

1.

Bagi Penulis

Sebagai sarana untuk memperdalam pemahaman penulis mengenai metode
optimasi hyperparameter, khususnya Halving Random Search Cross
Validation, serta bagaimana penerapannya dapat meningkatkan kinerja
model machine learning.

Bagi Industri

Mendukung pengembangan model prediktif yang lebih akurat dan andal,
yang pada akhirnya dapat membantu perusahaan dalam pengambilan
keputusan yang lebih tepat dan berdampak pada peningkatan pelayanan
serta kepuasan pelanggan.

Bagi Lingkungan Akademik

Menyumbang informasi tambahan dalam penelitian mengenai cara

mengoptimalkan parameter, khususnya metode Halving Random Search



15

Cross Validation, yang hingga kini belum banyak dibahas secara
mendalam serta dapat menjadi referensi bagi mahasiswa, dosen, dan
peneliti lain yang ingin mempelajari atau melakukan penelitian lebih lanjut
tentang optimasi hyperparameter dan penerapannya dalam model machine

learning.
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