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ABSTRACT 

Water quality is a critical factor influencing the success of Pacific white shrimp (Litopenaeus 

vannamei) aquaculture. Fluctuations in water quality parameters such as temperature, pH, 

salinity, dissolved oxygen (DO), and ammonia can significantly affect the growth, health, and 

survival rate of the shrimp. With the increasing volume of water quality monitoring data, an 

efficient method is required to classify aquatic conditions rapidly and objectively. This study 

aims to evaluate the performance of the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm in 

classifying the water quality of vaname shrimp ponds, utilizing data profiles before and after 

the scaling process. The dataset was sourced from Figshare and subsequently underwent 

Exploratory Data Analysis (EDA), missing value imputation, class labeling, and data splitting 

into training and testing sets. Experiments were conducted under two scenarios: without data 

scaling and with the implementation of StandardScaler. To provide a comprehensive evaluation 

of model performance, the assessment focused not only on accuracy but also incorporated log 

loss and overfitting gap analysis. The results demonstrated that the model without data scaling 

achieved an absolute accuracy of 100%, accompanied by a minimal log loss of 0.014 and an 

overfitting gap of 0%. Conversely, the model utilizing feature scaling experienced a significant 

performance degradation, yielding an accuracy of only 38.24% and a log loss reaching 1.239. 

Furthermore, feature importance analysis revealed that ammonia contributed the highest impact 

at 44%, followed by pH at 40%, temperature at 7.8%, salinity at 4.3%, and dissolved oxygen at 

3.64%. 

Keywords: XGBoost, water quality, vannamei shrimp pond, feature importance, scaling 

ABSTRAK 

Kualitas air adalah faktor penting yang memengaruhi keberhasilan dalam budidaya udang 

vaname (Litopenaeus vannamei). Perubahan dalam kualitas air, seperti suhu, pH, salinitas, 

oksigen terlarut (DO), dan amonia, bisa memengaruhi pertumbuhan, kesehatan, serta tingkat 

kelangsungan hidup udang. Dengan semakin banyaknya data hasil pemantauan kualitas air, 

diperlukan cara yang bisa mengklasifikasikan kondisi perairan secara cepat dan tidak memihak. 

Penelitian ini bertujuan untuk mempelajari bagaimana algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) bekerja dalam mengklasifikasikan kualitas air tambak udang vaname, dengan 

menggunakan data yang telah diubah sebelum dan setelah dilakukan proses scaling. Dataset 

yang digunakan berasal dari Figshare, kemudian melalui proses analisis data secara eksploratif 

(EDA), mengatasi nilai-nilai yang hilang, memberi label pada kelas, serta membagi data 

menjadi bagian latihan dan bagian uji. Uji dilakukan dalam dua skenario, yaitu tanpa melakukan 
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scaling dan dengan menggunakan StandardScaler. Evaluasi tidak hanya melihat akurasi saja, 

tetapi juga memperhatikan log loss dan selisih overfitting agar menggambarkan kinerja model 

secara lebih lengkap. Penelitian menunjukkan bahwa model tanpa penyesuaian skala 

memberikan akurasi 100% dengan log loss yang sangat kecil yaitu 0,014 dan gap overfitting 

sebesar 0%. Sebaliknya, model yang menggunakan penyesuaian skala mengalami penurunan 

kinerja dengan akurasi hanya 38,24% dan log loss mencapai 1,239. Analisis pentingnya fitur 

menunjukkan bahwa parameter amonia memiliki kontribusi terbesar sebesar 44%, disusul oleh 

pH dengan 40%, suhu sebesar 7,8%, salinitas 4,3%, dan dissolved oxygen sebesar 3,64%. 

Kata kunci : XGBoost, kualitas air, tambak udang vaname, feature importance, scaling 

PENDAHULUAN 

Budidaya udang vaname (Litopenaeus vannamei) merupakan salah satu sektor 

akuakultur yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan berkontribusi terhadap peningkatan 

produksi perikanan budidaya di Indonesia. Tingginya permintaan pasar mendorong penerapan 

sistem budidaya yang semakin intensif untuk meningkatkan produktivitas tambak. Namun, 

sistem budidaya yang intensif juga meningkatkan risiko terjadinya perubahan kualitas 

lingkungan perairan yang dapat memengaruhi pertumbuhan dan kelangsungan hidup udang. 

Oleh karena itu, kualitas air menjadi salah satu faktor penting yang harus diperhatikan dalam 

keberhasilan budidaya udang vaname (Ritonga et al., 2021). 

Kualitas air berperan langsung terhadap kondisi fisiologis, kesehatan, serta 

produktivitas udang selama masa pemeliharaan. Beberapa parameter yang umum digunakan 

dalam pemantauan kualitas air tambak meliputi suhu, derajat keasaman (pH), 

salinitas, dissolved oxygen (DO), dan amonia. Ketidaksesuaian nilai parameter tersebut dengan 

kisaran optimal dapat menyebabkan stres, menghambat pertumbuhan, menurunkan daya tahan 

tubuh, hingga meningkatkan risiko serangan penyakit pada udang. Oleh karena itu, pemantauan 

kualitas air secara berkala diperlukan untuk menjaga kondisi lingkungan budidaya tetap stabil 

dan mendukung hasil produksi yang optimal (Bambang et al., 2024; Ritonga et al., 2021). 

Perkembangan teknologi monitoring dan pencatatan data menghasilkan informasi 

kualitas air dalam jumlah yang semakin besar. Data tersebut memiliki potensi untuk 

dimanfaatkan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam pengelolaan tambak secara lebih 

cepat dan objektif. Akan tetapi, proses analisis secara manual sering kali membutuhkan waktu 

yang relatif lama serta berpotensi menghasilkan penilaian yang kurang konsisten, terutama 

ketika jumlah data yang tersedia terus meningkat. Selain itu, hubungan antarparameter kualitas 

air tidak selalu bersifat sederhana sehingga diperlukan pendekatan yang mampu 

mengidentifikasi pola yang terdapat dalam data secara lebih efektif (Singh et al., 2025). 

Selain jumlah data yang besar, data kualitas air yang diperoleh dari berbagai sumber 

pengamatan sering kali memiliki nilai yang tidak lengkap (missing value). Kondisi tersebut 

dapat terjadi akibat kesalahan pencatatan, keterbatasan alat ukur, maupun perbedaan metode 

pengumpulan data. Keberadaan missing value dapat memengaruhi kualitas model yang 

dibangun karena sebagian algoritma machine learning memerlukan data yang lengkap pada 

setiap atribut. Oleh sebab itu, diperlukan proses penanganan missing value sebelum data 

digunakan dalam proses klasifikasi agar informasi yang tersedia tetap dapat dimanfaatkan 

secara optimal dan menghasilkan model yang lebih representatif. 
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Perkembangan teknologi informasi mendorong pemanfaatan teknik data mining dan 

machine learning dalam berbagai bidang, termasuk sektor akuakultur. Machine learning 

memungkinkan sistem komputer mempelajari pola dari data historis untuk menghasilkan model 

yang mampu melakukan prediksi maupun klasifikasi terhadap data baru. Dalam bidang kualitas 

air, pendekatan machine learning semakin banyak digunakan karena mampu mengidentifikasi 

hubungan kompleks antarparameter lingkungan dan meningkatkan akurasi klasifikasi maupun 

prediksi kualitas perairan (Ab Karim et al., 2026). Dalam konteks kualitas air, 

penerapan machine learning dapat membantu mengidentifikasi kondisi perairan berdasarkan 

kombinasi berbagai parameter yang diamati sehingga proses evaluasi dapat dilakukan secara 

lebih cepat dan objektif dibandingkan pendekatan konvensional (Babshette & S, 2025; Singh 

et al., 2025) 

Salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan dalam permasalahan 

klasifikasi adalah Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Algoritma ini banyak diterapkan 

pada studi kualitas air karena mampu menangani data tabular, menghasilkan akurasi tinggi, dan 

menyediakan interpretasi melalui feature importance maupun explainable AI (Alnemari et al., 

2025; Nallakaruppan et al., 2024). Algoritma ini merupakan pengembangan dari 

metode gradient boosting yang memanfaatkan kombinasi beberapa pohon keputusan untuk 

menghasilkan model dengan performa yang tinggi. XGBoost memiliki berbagai keunggulan, 

seperti kemampuan menangani data tabular secara efektif, efisiensi komputasi yang baik, serta 

mekanisme regularisasi yang dapat membantu mengurangi risiko overfitting. Selain itu, 

XGBoost juga mampu menunjukkan tingkat kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil 

klasifikasi melalui analisis feature importance (Babshette & S, 2025; Naim et al., 2025). 

Penentuan tingkat kelayakan kualitas air tambak merupakan salah satu aspek penting 

dalam pengelolaan budidaya udang vaname. Informasi mengenai kondisi air yang layak, cukup 

layak, atau tidak layak dapat membantu pembudidaya dalam mengambil tindakan yang tepat 

untuk menjaga stabilitas lingkungan tambak. Dengan adanya sistem klasifikasi berbasis data, 

proses penilaian kondisi air dapat dilakukan secara lebih konsisten dan objektif dibandingkan 

metode yang hanya mengandalkan pengamatan manual. 

Sebelum proses pemodelan dilakukan, data umumnya melalui 

tahapan preprocessing untuk meningkatkan kualitas data yang akan digunakan dalam proses 

pelatihan model. Salah satu teknik yang umum digunakan adalah scaling, yaitu proses 

transformasi nilai atribut ke dalam rentang tertentu agar memiliki skala yang lebih seragam. 

Meskipun algoritma berbasis pohon keputusan seperti XGBoost dikenal relatif tidak sensitif 

terhadap perbedaan skala data, pengaruh penggunaan scaling terhadap performa model masih 

perlu dianalisis pada berbagai kasus, termasuk klasifikasi kualitas air tambak udang vaname. 

Pengujian ini diperlukan untuk mengetahui sejauh mana proses scaling memengaruhi 

kemampuan model dalam membedakan kategori kelayakan kualitas air (Babshette & S, 2025; 

Naim et al., 2025) 

Sejumlah penelitian telah memanfaatkan algoritma machine learning untuk 

memprediksi maupun mengklasifikasikan kondisi kualitas air. Namun sebagian besar penelitian 

berfokus pada peningkatan akurasi model dan integrasi sistem monitoring, sementara evaluasi 

pengaruh preprocessing khususnya scaling terhadap performa XGBoost masih relatif terbatas 

(Baena-Navarro et al., 2025; Nuangpirom et al., 2025). Padahal, karakteristik data kualitas air 

yang memiliki rentang nilai berbeda serta keberadaan missing value berpotensi memengaruhi 

proses pembentukan model. Oleh karena itu, penelitian mengenai pengaruh scaling terhadap 

performa XGBoost menjadi penting untuk dilakukan. Selain itu, sebagian besar penelitian 
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terkini lebih berfokus pada peningkatan akurasi model dan interpretasi hasil prediksi, sementara 

kajian mengenai dampak preprocessing terhadap stabilitas performa XGBoost pada data 

kualitas air masih relatif terbatas (Ab Karim et al., 2026; Nallakaruppan et al., 2024). 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menganalisis 

performa algoritma XGBoost dalam mengklasifikasikan kelayakan kualitas air tambak udang 

vaname menggunakan data sebelum dan sesudah proses scaling. Klasifikasi dilakukan 

berdasarkan parameter suhu, pH, salinitas, dissolved oxygen (DO), dan amonia yang 

dikelompokkan ke dalam kategori layak, cukup layak, dan tidak layak. Performa model 

dievaluasi menggunakan metrik accuracy, log loss, dan overfitting gap untuk memperoleh 

gambaran performa yang lebih komprehensif, tidak hanya dari sisi ketepatan prediksi tetapi 

juga dari sisi kalibrasi probabilistik dan risiko overfitting. Selain itu, penelitian ini juga 

bertujuan untuk mengidentifikasi parameter kualitas air yang memiliki pengaruh terbesar 

terhadap hasil klasifikasi melalui analisis feature importance. Hasil penelitian ini diharapkan 

dapat memberikan gambaran komparatif mengenai pengaruh proses scaling terhadap stabilitas 

kinerja algoritma XGBoost, sekaligus memvalidasi akurasi model secara objektif. 

 

METODE PENELITIAN 

2.1 Studi Literatur dan Landasan Penelitian 

2.1.1 Budidaya Udang Vaname 

Udang vaname (Litopenaeus vannamei) merupakan salah satu komoditas budidaya yang 

banyak dikembangkan karena memiliki pertumbuhan yang relatif cepat, tingkat adaptasi yang 

baik terhadap lingkungan, serta nilai ekonomi yang tinggi. Permintaan pasar yang terus 

meningkat menjadikan budidaya udang vaname sebagai salah satu sektor penting dalam 

kegiatan akuakultur. Namun, keberhasilan budidaya tidak hanya ditentukan oleh kualitas benih 

dan manajemen pakan, tetapi juga dipengaruhi oleh kondisi lingkungan tambak, khususnya 

kualitas air yang menjadi media utama kehidupan udang (Ananta et al., 2024). 

Kualitas air yang tidak sesuai dengan kebutuhan biologis udang dapat menyebabkan 

gangguan pertumbuhan, menurunkan daya tahan tubuh, dan meningkatkan risiko serangan 

penyakit. Oleh karena itu, pemantauan kualitas air secara berkala diperlukan untuk menjaga 

kondisi tambak tetap stabil dan mendukung produktivitas budidaya. Seiring perkembangan 

teknologi, pemanfaatan metode berbasis machine learning mulai diterapkan untuk membantu 

proses pemantauan dan pengambilan keputusan dalam kegiatan budidaya secara lebih cepat dan 

objektif (Ananta et al., 2024; Babshette & S, 2025). 

2.1.2 Parameter Kualitas Air Tambak 

Dalam budidaya udang vaname, kualitas air ditentukan oleh sejumlah parameter fisika 

dan kimia yang memengaruhi kondisi lingkungan tambak. Parameter yang digunakan dalam 

penelitian ini meliputi suhu, derajat keasaman (potential hydrogen atau pH), salinitas, dissolved 

oxygen (DO), dan amonia. Kelima parameter tersebut dipilih karena memiliki keterkaitan 

langsung dengan pertumbuhan, kesehatan, serta tingkat kelangsungan hidup udang vaname 

(Ananta et al., 2024; Himawan et al., 2025). Suhu merupakan parameter yang mempengaruhi 

laju metabolisme dan aktivitas fisiologis udang. Nilai suhu yang berada di luar kisaran optimal 

dapat menyebabkan gangguan pertumbuhan dan menurunkan produktivitas budidaya. pH 
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menunjukkan tingkat keasaman atau kebasaan air tambak yang berpengaruh terhadap proses 

fisiologis dan keseimbangan lingkungan perairan. Salinitas menggambarkan konsentrasi garam 

terlarut yang berperan dalam proses osmoregulasi udang. Sementara itu, DO merupakan 

indikator ketersediaan oksigen yang dibutuhkan dalam proses respirasi. Adapun amonia 

merupakan senyawa hasil sisa metabolisme yang bersifat toksik pada konsentrasi tertentu 

sehingga perlu dikendalikan agar tidak membahayakan udang (Ananta et al., 2024; Himawan 

et al., 2025). 

Tabel 2.1 Standar Parameter Kualitas Air Tambak Udang Vaname 

Parameter Layak (Baik) Cukup Layak (Sedang) Tidak Layak (Buruk) 

pH 7,5 - 8,5 7,0 - 7,4  atau 8,6 - 9,0 < 7 atau > 9 

Suhu (°C) 28  - 32 26 - 27 < 26 atau > 32 

Salinitas (ppt) 15  - 30 10 - 14 < 10 atau > 35 

DO (mg/L) > 4 3 - 4 < 3 

Amonia (mg/L) < 0,1 0,1 - 0,5 > 0,5 

Suhu merupakan parameter fisika yang menentukan laju metabolisme udang. Suhu optimal 

untuk pertumbuhan udang vaname berkisar antara 26--30°C. Di luar kisaran ini, proses 

fisiologis udang akan terganggu secara signifikan (Ananta et al., 2024). 

pH mencerminkan derajat keasaman air tambak. Nilai pH yang ideal berada pada kisaran 7,5--

8,5. Nilai yang terlalu rendah atau terlalu tinggi dapat mengganggu sistem pernapasan dan 

osmoregulasi udang (Himawan et al., 2025). 

Salinitas mengacu pada kadar garam terlarut dalam air. Udang vaname bersifat euryhaline 

sehingga dapat beradaptasi pada berbagai tingkat salinitas, namun pertumbuhan optimal 

tercapai pada kisaran 15--25 ppt (Ananta et al., 2024; Himawan et al., 2025). 

Dissolved oxygen (DO) atau oksigen terlarut merupakan parameter vital untuk respirasi aerobik 

udang. Kadar DO yang direkomendasikan adalah lebih dari 4 mg/L. Penurunan DO di bawah 

nilai minimum dapat menyebabkan stres hingga kematian massal (Ananta et al., 2024). 

Amonia (NH₃) merupakan senyawa hasil metabolisme nitrogen yang bersifat toksik bagi udang 

apabila konsentrasinya melebihi batas yang direkomendasikan. Peningkatan kadar amonia 

dapat mengganggu pertumbuhan, menurunkan daya tahan tubuh, serta meningkatkan risiko 

kematian pada udang vaname. Oleh karena itu, parameter amonia menjadi salah satu indikator 

penting dalam pemantauan kualitas air tambak (Ananta et al., 2024; Himawan et al., 2025). 

2.2 Klasifikasi Kelayakan Kualitas Air 

Klasifikasi kelayakan kualitas air merupakan pendekatan untuk mengkategorikan 

kondisi perairan tambak berdasarkan kombinasi nilai parameter ke dalam kelas-kelas tertentu. 

Dalam penelitian ini, kelayakan kualitas air diklasifikasikan ke dalam tiga kelas, yaitu: (1) 

Layak, (2) Cukup Layak, dan (3) Tidak Layak, berdasarkan kesesuaian nilai parameter dengan 

standar budidaya udang vaname (Ananta et al., 2024). 

Penerapan machine learning untuk klasifikasi kualitas air telah dibuktikan efektif dalam 

berbagai studi. Salah satunya adalah penelitian pemantauan kelayakan air rumah tangga 

berbasis IoT dan XGBoost, di mana model mampu mengklasifikasikan kondisi air secara akurat 

berdasarkan parameter pH, turbidity, dan konduktivitas yang dikumpulkan secara real-
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time (Ananta et al., 2024). Pendekatan serupa relevan diterapkan pada konteks tambak udang 

vaname dengan parameter yang disesuaikan. 

2.3 Algoritma XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) 

eXtreme Gradient Boosting  (XGBoost) merupakan algoritma machine 

learning berbasis ensemble yang menggunakan pendekatan gradient boosting dengan optimasi 

bertahap. Algoritma ini membangun serangkaian pohon keputusan (decision tree) secara 

sekuensial, di mana setiap pohon baru berusaha memperbaiki kesalahan prediksi pohon 

sebelumnya (Babshette & S, 2025; Himawan et al., 2025). 

XGBoost memiliki beberapa keunggulan yang menjadikannya pilihan populer dalam 

tugas klasifikasi, di antaranya: 

(1) Efisiensi komputasi yang tinggi berkat implementasi paralel dan optimasi memori. 

(2) Mekanisme regularisasi (L1 dan L2) yang mengurangi risiko overfitting. 

(3) Kemampuan menangani data tabular secara efektif, termasuk data dengan distribusi 

yang tidak seragam. 

(4) Relatif tidak sensitif terhadap perbedaan skala antar fitur karena berbasis pohon 

keputusan. 

(5) Dukungan analisis feature importance yang dapat mengidentifikasi parameter 

paling berpengaruh (Babshette & S, 2025; Himawan et al., 2025). 

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa XGBoost mampu menghasilkan akurasi yang 

kompetitif dalam klasifikasi kualitas air dibandingkan algoritma lain seperti SVM, Random 

Forest, maupun Neural Network (Alnemari et al., 2025; Babshette & S, 2025; L. Li & Wei, 

2024; Naim et al., 2025; Singh et al., 2025). 

2.4 Feature Importance 

Feature importance merupakan salah satu mekanisme yang tersedia pada algoritma 

XGBoost untuk mengukur tingkat kontribusi masing-masing fitur terhadap hasil prediksi 

model. Dalam penelitian kualitas air modern, analisis feature importance sering 

dikombinasikan dengan pendekatan Explainable Artificial Intelligence (XAI) untuk 

meningkatkan transparansi dan interpretabilitas model machine learning (Ab Karim et al., 2026; 

Aderemi et al., 2025; Nallakaruppan et al., 2024). Nilai feature importance diperoleh 

berdasarkan frekuensi penggunaan fitur dalam proses pembentukan pohon keputusan serta 

kontribusinya dalam mengurangi kesalahan prediksi model (Naim et al., 2025). 

Pada penelitian ini, analisis feature importance digunakan untuk mengetahui tingkat 

pengaruh masing-masing parameter kualitas air terhadap hasil klasifikasi kelayakan tambak 

udang vaname. Melalui analisis tersebut dapat diketahui parameter mana yang memiliki 

kontribusi paling besar dalam proses pengambilan keputusan oleh model sehingga dapat 

menjadi informasi tambahan dalam pengelolaan kualitas air tambak. 
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2.5 Data Scaling (StandardScaler) 

Data scaling merupakan salah satu tahapan preprocessing yang bertujuan untuk 

menyamakan skala antar fitur sebelum digunakan dalam proses pelatihan model. Pada 

penelitian ini, metode StandardScaler digunakan untuk melakukan transformasi data 

berdasarkan nilai rata-rata dan standar deviasi masing-masing fitur. Transformasi tersebut 

menghasilkan data dengan rata-rata mendekati nol dan standar deviasi mendekati satu. 

Secara matematis, proses transformasi menggunakan StandardScaler dinyatakan 

dengan persamaan berikut: 

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇

𝑠
 

Keterangan : 

• 𝑧𝑖 = nilai hasil normalisasi, 

• 𝑥𝑖 = nilai asli data, 

• 𝜇 = rata-rata data, 

• 𝑠 = standar deviasi data. 

Pada penelitian ini, proses scaling dilakukan setelah data dibagi menjadi data latih dan data uji 

untuk menghindari terjadinya data leakage. Selanjutnya, performa model XGBoost yang 

menggunakan data hasil scaling dibandingkan dengan model yang menggunakan data asli. 

Perbandingan tersebut dilakukan untuk mengetahui pengaruh proses scaling terhadap hasil 

klasifikasi kelayakan kualitas air tambak udang vaname. 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan agar mengetahui sejauh mana kemampuan algoritma 

XGBoost dalam mengklasifikasikan tingkat kelayakan kualitas air. Dalam penelitian ini, 

penilaian dilakukan dengan menggunakan tiga metrik utama: 

(1) Akurasi: proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data pengujian. Meskipun 

merupakan metrik yang mudah dipahami, akurasi saja tidak cukup untuk menilai 

kualitas model secara menyeluruh, terutama pada dataset berukuran kecil. 

(2) Overfitting Gap: selisih antara akurasi data latih (train accuracy) dan akurasi data 

uji (test accuracy), dinyatakan dalam persen. Nilai yang mendekati nol menunjukkan 

model mampu menggeneralisasi dengan baik. Nilai positif besar 

mengindikasikan overfitting, sementara nilai negatif mengindikasikan gangguan dalam 

proses pembelajaran model. 

(3) Log Loss (Cross-Entropy Loss): mengukur seberapa jauh prediksi probabilistik 

model dari label sebenarnya. Metrik ini penting untuk menilai kalibrasi model: nilai log 

loss yang rendah menunjukkan model memberikan prediksi probabilistik yang yakin 

dan tepat, sedangkan nilai yang tinggi menunjukkan model sering salah dengan tingkat 

keyakinan yang besar. Secara matematis: 
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𝐿𝑜𝑔𝐿𝑜𝑠𝑠 = −
1

𝑁
∑[𝑦𝑖 log(𝑦𝑖̂) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦𝑖̂)]

𝑁

𝑖=1

 

Keterangan Rumus Log Loss: 

• LogLoss = Nama metrik evaluasi model 

• – = Tanda negatif (karena nilai log dari probabilitas selalu negatif) 

• 1/N = Rata-rata dari seluruh data 

• Σ = Penjumlahan seluruh data dari i=1 sampai N 

• y_i = Label sebenarnya (bernilai 0 atau 1) 

• log = Logaritma natural 

• ŷ_i = Probabilitas prediksi model (nilai antara 0 sampai 1) 

• (1 – y_i) = Kebalikan dari label sebenarnya 

• (1 – ŷ_i) = Probabilitas prediksi untuk kelas negatif 

 

Penggunaan ketiga metrik ini secara bersamaan memungkinkan evaluasi yang lebih 

jujur dan komprehensif dibandingkan hanya mengandalkan nilai akurasi, khususnya dalam 

mendeteksi potensi overfitting laten yang tidak terlihat dari angka akurasi saja. 

2.7 Alur Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahapan sistematis: (1) pengumpulan 

dataset dari Figshare; (2) EDA dan penanganan missing value melalui imputasi; (3) pelabelan 

kelas berdasarkan standar kualitas air; (4) pembagian data latih (80%) dan data uji (20%); (5) 

pembangunan model XGBoost pada dua skenario (tanpa scaling dan dengan scaling); (6) 

evaluasi menggunakan akurasi, overfitting gap, dan log loss; serta (7) analisis feature 

importance. 

Tahap berikutnya adalah pembangunan model menggunakan algoritma XGBoost 

melalui dua skenario pengujian. Skenario pertama menggunakan data tanpa proses scaling, 

sedangkan skenario kedua menggunakan data yang telah ditransformasi dengan metode 

StandardScaler. Kedua model kemudian dievaluasi menggunakan nilai accuracy untuk 

mengetahui performa klasifikasi yang dihasilkan. Selain evaluasi performa model, dilakukan 

pula analisis feature importance untuk mengidentifikasi parameter kualitas air yang 

memberikan kontribusi terbesar terhadap hasil klasifikasi. Selanjutnya, hasil dari kedua 

skenario dibandingkan untuk mengetahui pengaruh proses scaling terhadap performa algoritma 

XGBoost pada klasifikasi kelayakan kualitas air tambak udang vaname. Alur penelitian secara 

lengkap ditunjukkan pada Gambar 2.1 
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Gambar 2.1. Alur Penelitian Klasifikasi Kualitas Air Tambak Udang Vaname Menggunakan 

XGBoost 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Eksplorasi dan Pra-pemrosesan Data 

Tahap awal penelitian dilakukan melalui Exploratory Data Analysis (EDA) untuk 

memahami karakteristik dataset kualitas air tambak udang vaname. Dataset yang digunakan 

terdiri atas lima parameter utama, yaitu suhu, pH, salinitas, dissolved oxygen (DO), dan amonia. 

Kelima parameter tersebut dipilih karena merupakan indikator yang umum digunakan dalam 

pemantauan kualitas air tambak. 

Hasil eksplorasi menunjukkan bahwa terdapat beberapa atribut yang memiliki nilai 

kosong (missing value). Kondisi ini dapat terjadi karena keterbatasan alat ukur, kesalahan 

pencatatan, maupun perbedaan waktu pengambilan data. Keberadaan missing value berpotensi 

menurunkan kualitas model karena sebagian besar algoritma machine learning memerlukan 

data yang lengkap pada setiap atribut. Oleh karena itu, dilakukan proses imputasi untuk mengisi 

nilai yang hilang sehingga seluruh data dapat digunakan dalam proses klasifikasi. 

Setelah proses imputasi selesai, dilakukan pelabelan data berdasarkan standar kualitas 

air tambak udang vaname. Setiap data diklasifikasikan ke dalam tiga kategori, yaitu layak, 

cukup layak, dan tidak layak. Pelabelan dilakukan berdasarkan kombinasi nilai parameter 

kualitas air yang mengacu pada standar budidaya udang vaname. 
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3.2 Perbandingan Performa Sebelum dan Sesudah Scaling 

Perbandingan hasil klasifikasi dilakukan untuk mengetahui pengaruh 

penggunaan scaling terhadap performa algoritma XGBoost. Evaluasi mencakup akurasi, train 

accuracy, test accuracy, overfitting gap, dan log loss. 

Tabel 3.1 Perbandingan Performa Model XGBoost 

Metode 
Akurasi 

(%) 

Train 

Accuracy (%) 

Test Accuracy 

(%) 

Overfitting Gap 

(%) 

Log 

Loss 

Tanpa 

Scaling 
100,00 100,00 100,00 0,00 0,014 

Dengan 

Scaling 
38,24 31,82 38,24 −6,42 1,239 

3.2.1 Analisis Kondisi Tanpa Scaling 

Model tanpa scaling menghasilkan akurasi 100% pada data latih maupun data uji. Hasil 

ini secara wajar menimbulkan kecurigaan: apakah model benar-benar belajar, atau hanya 

"menghafal" data? Untuk menjawab pertanyaan tersebut, dua metrik tambahan 

digunakan. Overfitting gap bernilai 0,00%, yang berarti tidak ada perbedaan antara performa 

pada data latih dan data uji model tidak menunjukkan tanda-

tanda overfitting konvensional. Log loss yang sangat rendah sebesar 0,014 mengindikasikan 

bahwa model memberikan prediksi probabilistik yang sangat yakin dan tepat pada hampir 

seluruh sampel. Kedua metrik ini secara bersama memberikan dukungan empiris bahwa 

performa model konsisten dan tidak bersifat kebetulan semata. 

Meski demikian, nilai sempurna pada dataset berukuran kecil (~100 sampel) tetap harus 

diinterpretasikan dengan hati-hati. Kemungkinan penjelasan yang perlu dipertimbangkan 

meliputi: (1) data yang mudah dipisahkan (linearly separable) karena pola hubungan antar 

parameter kualitas air dan label kelas bersifat tegas; (2) ukuran dataset yang terbatas sehingga 

belum tentu mencerminkan keragaman kondisi tambak secara menyeluruh. Oleh karena itu, 

diperlukan validasi lebih lanjut menggunakan data yang lebih besar dan beragam untuk 

mengonfirmasi kemampuan generalisasi model. 

3.2.2 Analisis Kondisi Dengan Scaling 

Penerapan feature scaling menghasilkan penurunan performa yang signifikan: akurasi 

turun menjadi 38,24%, log loss melonjak ke 1,239, dan overfitting gap bernilai −6,42%. 

Beberapa faktor yang dapat menjelaskan hasil ini: 

Inkompatibilitas algoritma berbasis pohon dengan scaling. XGBoost bekerja 

berdasarkan pemisahan nilai fitur secara ambang batas (threshold-based splitting), bukan 

berdasarkan jarak antar sampel. Secara teoritis, transformasi linier monoton seperti normalisasi 

tidak mengubah urutan relatif nilai sehingga tidak seharusnya memengaruhi hasil. Namun pada 

dataset kecil, transformasi dapat memperbesar pengaruh outlier atau mengubah distribusi nilai 

secara tidak proporsional. 

Overfitting gap negatif. Nilai overfitting gap sebesar −6,42% (akurasi uji lebih tinggi 

dari akurasi latih) merupakan kondisi tidak lazim yang mengindikasikan model gagal 

mempelajari pola dari data latih secara efektif setelah transformasi. Hal ini dapat disebabkan 
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oleh perubahan distribusi fitur yang tidak sesuai dengan karakteristik data, sehingga model 

kehilangan kemampuan membedakan kelas. 

Log loss sebesar 1,239 menunjukkan bahwa model tidak hanya menghasilkan prediksi 

yang salah, tetapi juga memberikan keyakinan tinggi pada kelas yang keliru. Ini merupakan 

indikasi kegagalan pembelajaran yang lebih serius dibandingkan sekadar akurasi rendah. 

Secara keseluruhan, temuan ini menegaskan bahwa penerapan scaling pada algoritma berbasis 

pohon seperti XGBoost tidak hanya tidak memberikan manfaat, tetapi dapat secara aktif 

merusak kemampuan model, terutama pada dataset berukuran kecil. 

3.3 Feature Importance 

Selain mengevaluasi performa model, penelitian ini juga melakukan analisis feature 

importance untuk mengetahui tingkat kontribusi masing-masing parameter kualitas air 

terhadap hasil klasifikasi. 

Tabel 3.2 Hasil Feature Importance 

Parameter Importance (%) 

Amonia 44,00 

pH 40,00 

Suhu 7,80 

Salinitas 4,30 

DO 3,64 

Hasil analisis menunjukkan bahwa parameter amonia memiliki tingkat kontribusi 

tertinggi (44%), diikuti pH (40%), suhu (7,8%), salinitas (4,3%), dan dissolved oxygen (3,64%). 

Temuan ini sejalan dengan berbagai penelitian terkini yang menunjukkan bahwa parameter 

kimia perairan seperti amonia, pH, nitrogen, dan oksigen terlarut sering menjadi faktor dominan 

dalam model klasifikasi maupun prediksi kualitas air berbasis machine learning (W. Li et al., 

2025; Nallakaruppan et al., 2024). Dominasi amonia dan pH dalam menentukan kelayakan 

kualitas air sesuai dengan karakteristik biologis udang vaname: amonia bersifat toksik pada 

konsentrasi tinggi (Alwateer, 2026) sementara pH memengaruhi proses fisiologis dan 

keseimbangan lingkungan perairan secara langsung (Himawan et al., 2025). 

Parameter suhu, salinitas, dan DO memiliki kontribusi lebih rendah, namun tetap 

berperan sebagai faktor pendukung dalam pengambilan keputusan model. Hasil ini 

menunjukkan bahwa klasifikasi kualitas air tidak hanya dipengaruhi satu parameter, melainkan 

kombinasi beberapa parameter yang saling berkaitan. 

3.4 Diskusi dengan Penelitian Sebelumnya 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma XGBoost mampu menghasilkan 

akurasi sangat tinggi (100%) pada kondisi tanpa scaling. Temuan ini konsisten dengan beberapa 

penelitian terkini yang melaporkan performa unggul XGBoost dalam pemodelan kualitas air 

dan pengambilan keputusan berbasis data lingkungan (Alnemari et al., 2025; W. Li et al., 2025). 

Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menerapkan XGBoost untuk klasifikasi 

kualitas air akuakultur dan memperoleh performa tinggi (Naim et al., 2025) serta penelitian 

yang menyatakan bahwa algoritma berbasis pohon keputusan cenderung tidak sensitif terhadap 

perbedaan skala data (W. Li et al., 2025; Lokman et al., 2025). 
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Namun, penelitian ini memberikan kontribusi lebih lanjut dengan menunjukkan 

bahwa scaling tidak hanya netral, tetapi dapat bersifat destruktif terhadap performa XGBoost 

pada dataset kecil. Penurunan drastis akurasi dari 100% menjadi 38,24% 

setelah scaling merupakan temuan yang penting secara praktis: pemilihan 

teknik preprocessing harus disesuaikan dengan jenis algoritma dan karakteristik dataset, bukan 

diterapkan secara default. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pemilihan teknik preprocessing 

perlu mempertimbangkan karakteristik algoritma yang digunakan dan tidak selalu memberikan 

dampak positif terhadap performa model (Ab Karim et al., 2026; Nallakaruppan et al., 2024). 

Penggunaan metrik log loss dan overfitting gap dalam penelitian ini juga memberikan 

gambaran yang lebih lengkap dibandingkan hanya menggunakan akurasi. Pendekatan evaluasi 

yang komprehensif semakin direkomendasikan dalam penelitian machine learning karena 

mampu menggambarkan reliabilitas, interpretabilitas, dan kemampuan generalisasi model 

secara lebih objektif (Ab Karim et al., 2026; Aderemi et al., 2025). Nilai log loss yang sangat 

rendah (0,014) pada kondisi tanpa scaling mengonfirmasi bahwa model tidak sekadar "benar", 

tetapi juga "yakin dengan benar". Sebaliknya, log loss tinggi pada kondisi scaling (1,239) 

mengungkapkan kegagalan kalibrasi yang tidak terdeteksi dari akurasi saja. 

KESIMPULAN 

Berdasarkan temuan penelitian yang telah dilakukan, algoritma XGBoost berhasil 

mengklasifikasikan kelayakan kualitas air tambak udang vaname berdasarkan parameter suhu, 

pH, salinitas, dissolved oxygen (DO), dan amonia dengan akurasi 100% pada kondisi 

tanpa scaling. Nilai overfitting gap sebesar 0% dan log loss yang sangat rendah sebesar 0,014 

memberikan konfirmasi tambahan bahwa performa model bersifat konsisten dan tidak hanya 

mencerminkan hafalan data, melainkan mencerminkan kemampuan generalisasi yang baik pada 

data yang tersedia (Babshette & S, 2025; Naim et al., 2025). 

Sementara itu, penerapan feature scaling justru menurunkan performa model secara 

signifikan, dengan akurasi turun ke 38,24%, log loss meningkat ke 1,239, dan overfitting 

gap bernilai negatif sebesar −6,42%. Temuan ini konsisten dengan sifat algoritmik XGBoost 

yang berbasis pohon keputusan, di mana proses pemisahan nilai fitur dilakukan secara ambang 

batas sehingga tidak bergantung pada keseragaman skala antarfitur (Babshette & S, 2025; 

Lokman et al., 2025). Dengan demikian, penggunaan StandardScaler tidak hanya tidak 

memberikan manfaat, tetapi secara aktif merusak kemampuan model pada dataset berukuran 

kecil. 

Evaluasi komprehensif menggunakan akurasi, log loss, dan overfitting gap secara 

bersamaan terbukti lebih informatif dibandingkan hanya mengandalkan nilai akurasi. 

Pendekatan ini sejalan dengan perkembangan penelitian machine learning terkini yang 

menekankan pentingnya interpretabilitas, transparansi, dan kemampuan generalisasi model 

dalam mendukung pengambilan keputusan berbasis data (Ab Karim et al., 2026; Aderemi et 

al., 2025). Ketiga metrik ini memberikan gambaran yang lebih jujur tentang kualitas model, 

terutama dalam mendeteksi potensi overfitting laten yang tidak terlihat dari angka akurasi saja 

(Naim et al., 2025; Singh et al., 2025). Selain itu, analisis feature importance mengidentifikasi 

amonia (44%) dan pH (40%) sebagai parameter paling berpengaruh dalam menentukan 

kelayakan kualitas air tambak, yang sesuai dengan karakteristik biologis udang vaname di mana 

kadar amonia yang tinggi bersifat toksik dan perubahan pH secara langsung memengaruhi 

proses fisiologis udang (Bambang et al., 2024; Himawan et al., 2025; Ritonga et al., 2021). 
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