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Abstrak—Permasalahan utama di berbagai platform MOOC 

(massive open online course), yaitu tingginya tingkat dropout 

yang bahkan dapat mencapai 91%–93%. Hal ini tentu 

berdampak terhadap profitabilitas bisnis MOOC. Oleh sebab 

itu, diperlukan model prediksi siswa dropout pada MOOC 

untuk memungkinkan adanya intervensi pencegahan dropout. 

Namun, besarnya ukuran data siswa MOOC membuat proses 

pemodelan tersebut memerlukan komputasi yang tinggi. 

Dengan melihat permasalahan tersebut, maka penelitian ini 

membangun model prediksi menggunakan metode stacking 

yang mutakhir, yakni Super Learner, dan dikomputasikan 

secara paralel menggunakan GPU atau CPU dalam lingkungan 

komputasi berkinerja tinggi. Pembelajar dasar yang menyusun 

model Super Learner meliputi Logistic Regression, KNN, SVM, 

Naïve Bayes, Random Forest, dan XGBoost, sedangkan meta-

learner yang dieksperimenkan adalah NNloglik (non-negative 

binomial likelihood maximization) dan AUC-maxim (AUC maxi-

mization). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa Super Learner 

dengan meta-learner AUC-maxim maupun NNloglik berhasil 

mengungguli kinerja model pembelajar dasar dan model yang 

menggunakan metode stacking lainnya, yaitu Stacked 

Generalization. Kedua model tersebut mencapai skor F1 secara 

berurutan sebesar 0,90139 dan 0,90126. Di samping itu, ditemu-

kan bahwa paralelisasi GPU pada percobaan ini menghasilkan 

speedup komputasi hingga 2,4–23,3 kali lebih unggul daripada 

paralelisasi pada CPU. 

 

Kata Kunci—Komputasi Berkinerja Tinggi, MOOC Dropout, 

Stacking, Super Learner. 

I. PENDAHULUAN 

OOC atau massive open online course menjadi salah 

satu bentuk edukasi daring yang kini semakin marak 

seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi informasi 

[1]. Kehadiran MOOC menawarkan kegiatan pembelajaran 

yang fleksibel, baik dari segi waktu dan tempat, serta bersifat 

terbuka bagi siapa pun [2]. Akan tetapi, terlepas dari banyak-

nya siswa yang mendaftar kursus daring (online course), 

nyatanya sekitar 91%–93% siswa pada berbagai platform 

MOOC terbukti dropout atau tidak menyelesaikan pembela-

jaran kursusnya [3]. Hal ini tentunya memberi dampak 

terhadap profitabilitas bisnis MOOC sebab pendapatan utama 

model bisnis MOOC umumnya berasal dari biaya sertifikasi 

setelah siswa menyelesaikan kursusnya [4]. Akibatnya, 

tingginya tingkat dropout ini membuat bisnis MOOC 

berpotensi merugi. Salah satu upaya untuk mengurangi 

tingkat dropout pada MOOC adalah dengan pemodelan 

prediktif (predictive modelling) yang didasarkan pada data 

aktivitas siswa MOOC [5]. Namun, muncul tantangan lain, 

yaitu pemrosesan data MOOC juga bisa memakan waktu 

yang lama, mengingat besarnya volume data tersebut. 

Pada penelitian sebelumnya, Xing et al. (2016) dan 

Youssef et al. (2019) telah mencoba membangun model 

prediksi siswa dropout pada MOOC menggunakan salah satu 

algoritme dari metode ansambel stacking, yaitu Stacked 

Generalization [6−7]. Penelitian Xing et al. (2016) mengim-

plementasikan Stacked Generalization menggunakan algorit-

me Bayesian Network dan Decision Tree (DT) sebagai 

pembelajar dasar (base learner) [6]. Sementara itu, Youssef 

et al. (2019) menggunakan pembelajar dasar yang lebih bera-

gam, yaitu Logistic Regression (LogReg), DT, Support 

Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Naïve 

Bayes (NB), dan Random Forest (RF) dan menggunakan 

metalearner berupa LogReg [7]. Kedua penelitian tersebut 

berhasil menunjukkan bahwa model yang menggunakan 

Stacked Generalization mempunyai keakuratan prediksi yang 

lebih baik dibandingkan hanya menggunakan masing-masing 

pembelajar dasarnya secara individu.  

Akan tetapi, terdapat algoritme stacking yang lebih 

mutakhir daripada Stacked Generalization, yaitu Super 

Learner yang mengombinasikan pembelajar dasar dengan 

dibobotkan secara optimal terhadap fungsi kerugian (loss 

function) atau fungsi obyektif tertentu. Dalam beberapa 

penelitian pada domain lain, telah ditunjukkan bahwa Super 

Learner menghasilkan prediksi dengan keakuratan yang lebih 

baik daripada model Stacked Generalization [8–9]. Oleh 

sebab itu, penelitian ini membangun model prediksi dropout 

menggunakan algoritme Super Learner yang terdiri atas 

pembelajar dasar berupa LogReg, KNN, SVM, NB, RF, dan 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Sementara itu, 

eksperimen terhadap meta-learner pada Super Learner 

meliputi dua metode yang berbeda, yakni NNloglik dan 

AUC-maxim [10].  

Di samping itu, untuk mempercepat waktu komputasi, 

pembangunan model prediksi ini mengimplementasikan 

komputasi paralel dalam lingkungan komputasi berkinerja 

tinggi (high-performance computing/HPC). Penelitian ini 

pun bereksperimen untuk menemukan strategi paralelisasi 

yang paling efisien. Eksperimen dilakukan dengan memban-

dingkan komputasi paralel menggunakan jenis prosesor yang 

berbeda-beda pada mesin HPC. 

Dengan demikian, penelitian ini ditujukan untuk memba-

ngun suatu model prediksi yang mampu mendeteksi dropout 

pada MOOC secara akurat, dan disertai dengan adanya 

efisiensi waktu pembangunan model. Hasil prediksi dropout 

diharapkan dapat membantu pihak penyedia platform MOOC 

dalam memberikan intervensi pencegahan dropout sedini 

mungkin guna meningkatkan retensi siswa sekaligus 

membuat siswa MOOC meraih pengalaman pembelajaran 

yang lebih berkualitas. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

A. Stacking Super Learner 

Super learner merupakan salah satu algoritme dari metode 

ansambel stacking yang mengombinasikan hasil prediksi dari 

sejumlah pembelajar dasar melalui adanya meta-learner. 

Pembelajar dasar merupakan kumpulan pengklasifikasi 

(classifier) dengan algoritme berbeda-beda yang mana hasil 

prediksinya akan dikombinasikan. Meta-learner, yaitu algo-

ritme yang berperan dalam mengombinasikan hasil prediksi 

dari masing-masing pembelajar dasar [11–12]. Pada tahun 

2007, algoritme Super Learner diciptakan sebagai perbaikan 

dari algoritme Stacked Generalization, yang mana meta-

learner pada Super Learner secara otomatis akan mengombi-

nasikan algoritme-algoritme pembelajar dasar dengan bobot 

kombinasi yang optimal. Definisi “optimal” yang dimaksud, 

yaitu dicapainya nilai optimum pada fungsi obyektif tertentu, 

yang dapat berupa maksimasi ataupun minimasi terhadap 

fungsi kerugian [13].  

Cara kerja Super Learner ditunjukkan pada Gambar 1. 

Pertama-tama, data latih dibagi menjadi V-fold untuk kemu-

dian dilakukan pelatihan model pembelajar dasar secara 

validasi silang (cross-validation). Saat melakukan tahapan 

tersebut, hasil prediksi dari setiap pembelajar dasar terhadap 

set data validasi di setiap fold perlu disimpan dan disatukan 

ke dalam suatu matriks Z. Matriks ini digunakan untuk 

melatih algoritme meta-learner agar mampu meminimumkan 

cross-validated risk, yaitu besarnya risiko (berdasarkan 

fungsi kerugian) dari hasil prediksi set data validasi yang 

dijelaskan sebelumnya. Jika risiko (𝑅𝐶𝑉) telah minimal, 

maka dapat dikatakan bahwa bobot-bobot pembelajar dasar 

(𝛽) yang diberikan oleh meta-learner sudah optimal seperti 

pada Persamaan (1). 

𝛽̂ = arg 𝑚𝑖𝑛𝛽 𝑅𝐶𝑉(𝛽) (1) 

Terakhir, evaluasi Super Learner dilakukan dengan mela-

tih kembali masing-masing pembelajar dasar terhadap kese-

luruhan data latih, lalu pembelajar dasar perlu memprediksi 

data latih ataupun data uji, dan prediksi-prediksi tersebut 

dikombinasikan menggunakan meta-learner yang telah diop-

timalkan [9],13].  

B. Meta-learner NNloglik 

NNloglik merupakan meta-learner yang menggunakan 

algoritme LogReg dengan disertai adanya non-negative 

binomial likelihood maximization yang merupakan bentuk 

penerapan metode MLE (maximum likelihood estimation 

[14]. Likelihood merupakan fungsi dari parameter yang 

menunjukkan seberapa mungkin data observasi (aktual) akan 

terjadi jika menggunakan parameter estimasi di suatu model 

statistik [15]. MLE ini ekuivalen dengan meminimumkan 

residual deviance-nya. Persamaan residual deviance untuk 

model binomial, yaitu (2) dan persamaan ini dijadikan 

sebagai fungsi kerugian pada metode NNloglik. Notasi 𝑝 

adalah prediksi terhadap label sebenarnya (𝑦) yang bernilai 0 

atau 1 [16].  

𝐷 = −2 ∑ 𝑦𝑖  ln(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)  ln(1 − 𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=1

, 𝑦𝑖 ∈ {0,1}(2) 

Sementara itu, LogReg sebagai algoritme meta-learner ini 

mengombinasikan pembelajar dasar melalui fungsi logistik 

sehingga dihasilkan prediksi Super Learner (𝑝′) yang berupa 

probabilitas dengan rentang nilai [0,1] [17]. Persamaan 

LogReg pada NNloglik ditunjukkan pada Persamaan (3) [18].  

𝑝′ =  
1

1 +  𝑒−(𝜷𝟏𝑥1+𝛽2𝑥2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑘)
, 𝛽𝑘 ≥ 0 ∀ 𝑘, ∑ 𝛽𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1(3) 

Notasi 𝛽𝑘menunjukkan koefisien/bobot untuk pembelajar 

dasar ke- 𝑘 dan 𝑥𝑖𝑘 adalah hasil prediksi pembelajar dasar ke- 

𝑘 pada baris data ke- 𝑖 yang ada dalam matriks Z. Intersep, 

 
Gambar 1.  Cara kerja super learner. 
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𝛽0, tidak digunakan dalam NNloglik. Hal tersebut dikarena-

kan Super Learner berupaya untuk mencari kombinasi 

terbobot yang terbaik dari 𝑘 pembelajar dasar sehingga 

diharapkan koefisien {𝛽1, … , 𝛽𝑘} dapat seoptimal mungkin, 

dengan mengabaikan intersep [19]. Selain itu, koefisien 𝛽𝑘 

pada NNloglik memiliki syarat (constraint), yaitu koefisien 

harus bernilai positif dan nilai koefisien perlu dinormalisasi 

sedemikian rupa sehingga total koefisien sama dengan satu 

[10].  

C. Meta-learner AUC-maxim 

AUC-maxim merupakan meta-learner yang menggunakan 

algoritme Linear Regression (LinReg) dengan disertai ada-

nya maksimasi skor AUC, yakni metrik yang mengukur luas 

di bawah kurva ROC (receiver operating characteristic). 

Semakin nilai AUC mendekati 1, maka semakin baik model 

tersebut dalam membedakan kelas positif dari kelas negatif. 

Maksimasi AUC ini ekuivalen dengan meminimumkan rank 

loss seperti pada (4) dan persamaan ini dijadikan sebagai 

fungsi kerugian pada metode AUC-maxim. 

𝑟𝑎𝑛𝑘 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 1 − 𝐴𝑈𝐶 (4) 

LinReg sebagai algoritme meta-learner, seperti pada (5), 

mengombinasikan hasil prediksi pembelajar dasar secara li-

nier sebagai prediksi dari Super Learner (𝑝′). Pada AUC-ma-

xim, persamaan LinReg yang digunakan juga mengabaikan 

intersep (𝛽0) untuk mengoptimalkan koefisien {𝛽1, … , 𝛽𝑘} 

yang berlaku sebagai bobot pembelajar dasar ke-𝑘. Koefisien 

𝛽𝑘 tersebut juga perlu memenuhi syarat, yakni bernilai positif 

dan total koefisien harus sama dengan satu sehingga dilaku-

kan normalisasi koefisien jika perlu [10],[14].  

𝑝′ = 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑘 𝑥𝑘 , 𝛽𝑘 ≥ 0 ∀ 𝑘, ∑ 𝛽𝑘

𝐾

𝑘=1

= 1 (5) 

D. Algoritme untuk Pembelajar Dasar 

Algoritme pembelajar dasar yang digunakan untuk memba-

ngun model Super Learner meliputi LogReg, SVM, KNN, 

NB, RF, dan XGBoost. LogReg merupakan model statistik 

untuk klasifikasi yang berbasis pada fungsi logistik [20]. 

SVM bekerja dengan menggunakan kernel untuk mempro-

yeksikan variabel input ke dalam ruang n dimensi, kemudian 

klasifikasi dilakukan dengan membagi ruang menjadi dua 

area terpisah untuk masing-masing kelas [21]. KNN 

mengasumsikan bahwa elemen yang serupa (similar) akan 

saling berdekatan (close proximity) sehingga KNN akan 

mengklasifikasikan sebuah titik 𝑥 dengan melihat kelas yang 

dominan dari 𝑘 titik sampel terdekatnya (neighbours) 

[20],[22]. NB adalah pengklasifikasi probabilistik 

berdasarkan teorema Bayes dengan asumsi yang kuat 

mengenai indepen-densi antar fitur [23]. RF merupakan 

metode ansambel dalam kategori bagging yang melatih 

sekumpulan DT secara paralel dan kemudian hasil akhir 

klasifikasi adalah kelas yang mayoritas dari hasil prediksi 

kumpulan DT tersebut [20],[24]. XGBoost merupakan 

metode ansambel dalam kategori boosting yang 

mengombinasikan prediksi dari sejumlah DT melalui strategi 

pelatihan model yang aditif. Maksud dari pelatihan model 

secara aditif, yaitu di tiap iterasinya, sebuah DT akan dilatih 

berdasarkan residual dari DT sebelumnya agar bias semakin 

berkurang, kemudian pada akhirnya, hasil prediksi dari 

seluruh DT akan dijumlahkan [25].  

E. Paralelisasi dalam Lingkungan HPC 

Komputasi berkinerja tinggi (HPC) ditujukan untuk menye-

lesaikan operasi perhitungan yang kompleks dalam waktu 

singkat. Mesin HPC ditenagai oleh banyak prosesor yang 

membuatnya mampu melakukan berbagai kalkulasi secara 

bersamaan atau secara paralel. Komponen utama HPC adalah 

prosesor berupa GPU dan CPU. Graphic Processing Unit 

(GPU) memiliki banyak computing core sehingga menjadi-

kan GPU mampu menangani komputasi data jumlah besar 

sekaligus secara bersamaan (high throughput) yang berdam-

pak pada berkurangnya latensi. GPU melakukan paralelisme 

yang berbasis data (data-based parallelism), yakni membagi 

data menjadi beberapa bagian dan mendistribusikannya 

kepada masing-masing computing core, kemudian seluruh 

computing core akan secara bersama-sama mengeksekusi 

task yang sama. Di sisi lain, Central Processing Unit (CPU) 

mampu menjalankan sebuah instruksi dengan sangat cepat 

(low latency), yang mana tiap instruksinya dieksekusi secara 

 
(a) 

 
(b) 

 

Gambar 2. Pratinjau data: (a) Clickstream dan (b) data informasi siswa. 

Tabel 1. 

Bobot Pembelajar Dasar di Setiap Model Super Learner 

Pembelajar Dasar 

Bobot Pembelajar 

Dasar pada  

SL-NNloglik 

Bobot Pembelajar 

Dasar pada  

SL-AUC-maxim 

SVM 0 0 

LogReg 

KNN 

0,019 

0,007 

0 

0,02 

NB 0 0 

RF 0,148 0,15 

XGBoost 0,826 0,83 

Total Bobot 1 1 

 

Tabel 2. 

Evaluasi Risiko Model Pembelajar Dasar dan Super Learner 

Model Pembelajar 

Dasar atau 

Super Learner (SL) 

Risiko 

Binomial Residual 

Deviance 
Rank Loss 

SVM 0,94 0,37 

LogReg 1,13 0,28 

KNN 1,58 0,29 

NB 2,3 0,38 

RF 0,78 0,27 

XGBoost 0,76 0,27 

SL-NNloglik 0,72 0,25 

SL-AUC-maxim 0,72 0,25 
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sekuensial sehingga hal ini berguna bagi task yang memer-

lukan dependensi antar data. Pada multi-cores CPU, apabila 

seluruh core digunakan bersamaan, maka CPU melakukan 

paralelisme berbasis task (task-based parallelism), yakni 

memproses sejumlah task secara bersamaan dengan mendis-

tribusikan task kepada masing-masing core [26]. 

III. METODOLOGI 

A. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan adalah data clickstream dari siswa 

MOOC XuetangX pada 247 kursus daring yang berlangsung 

di tahun 2015–2017. Data ini merupakan dataset yang digu-

nakan oleh Feng et al. (2019) [27]. Dataset tersebut dapat 

diunduh oleh publik melalui tautan http://moocdata.cn. 

Seperti pada Gambar 2, dataset ini terbagi menjadi data 

clickstream (Gambar 2(a)) dan data informasi siswa MOOC 

(Gambar 2(b)) yang menunjukkan apakah seorang siswa pada 

akhirnya dropout atau tidak. Pada dataset ini, sampel click-

stream di setiap kursus daring rata-rata diambil dalam kurun 

waktu 36 hari (6–7 minggu) sejak kursus tersebut dimulai, 

namun terdapat beberapa kursus daring yang sampelnya 

diambil dalam kurun waktu < 36 hari.  

B. Analisis Data Eksploratif 

Proporsi siswa yang dropout, yaitu 75,8% dan siswa non-

dropout sebesar 24,16% seperti pada Gambar 3(a). Meskipun 

distribusi kelas pada dataset ini tidak seimbang (imbalanced), 

namun pembangunan model ini difokuskan untuk mempre-

diksi kelas dropout yang merupakan kelas mayoritas sehing-

ga ketidakseimbangan ini tidak menjadi suatu masalah yang 

berarti. Pada Gambar 3(b), ditunjukkan bahwa sebagian besar 

siswa dropout telah berhenti mempelajari kursusnya sejak 

minggu pertama. Di sisi lain, panjang minggu aktif siswa 

non-dropout cenderung terdistribusi merata, yakni terdapat 

siswa non-dropout yang menyelesaikan kursusnya hanya 

dalam satu minggu, dua minggu, dan seterusnya hingga lima 

minggu. Di sisi lain, siswa dengan panjang minggu aktif 

mencapai enam atau tujuh minggu relatif sangat jarang.  

Kemudian, jika dikategorikan berdasarkan bidangnya 

seperti Gambar 3(c), maka lima bidang kursus yang paling 

diminati adalah komputer, bisnis, filosofi, bahasa asing, dan 

ilmu sosial dengan masing-masing siswanya mencapai 

±20.000–35.000 orang. Sementara itu, pada posisi dua 

terbawah, terdapat bidang pendidikan dan bidang tanpa 

kategori (unrecognized) yang masing-masing memiliki siswa 

< 1.000 orang.  

C. Praproses Data 

Tahap praproses data meliputi rekayasa fitur, seleksi fitur, 

pembagian data latih dan data uji, penanganan data pencilan, 

dan penskalaan fitur. Rekayasa fitur dilakukan dengan 

terlebih dahulu melakukan one-hot encoding terhadap kolom 

“action” dan menghitung durasi sesi login berdasarkan 

informasi pada kolom “time”, yang mana kolom-kolom 

tersebut terdapat pada tabel dalam Gambar 2(a). Kemudian, 

menjumlahkan frekuensi clickstream siswa terhadap video 

materi, kuis, forum diskusi, dan laman informasi kursus, serta 

total durasi dan jumlah sesi login di setiap minggunya. 

Selanjutnya, data siswa pada keseluruhan minggu dirata-rata 

secara terbobot berdasarkan keterkinian minggunya sehingga 

tiap siswa kini hanya memiliki satu baris data. Pembobotan 

data tersebut mengikuti fungsi eksponensial seperti (6), 

dengan 
1

5
 sebagai parameter yang mengatur seberapa cepat 

bobot akan mengecil untuk data lampau ke-𝑡 (𝑡 =
0,1,2, … , 𝑡), yang mana bobot untuk data minggu terakhir 

adalah bobot(0) = 1 [28]. 

bobot(𝑡) = 𝑒− 
1
5

 ∙ 𝑡 (6) 

Lalu, kolom “course_category” juga digunakan sebagai 

fitur. Namun, karena tipe datanya kategorial, maka dilakukan 

 
Gambar 3. Analisis data eksploratif: (a) Proporsi kelas dropout dan non-

dropout, (b) panjang minggu aktif siswa di MOOC berdasarkan kelas 

dropout/non-dropout, dan (c) distribusi bidang kursus. 

Tabel 3. 

Perbandingan Kinerja Antarmodel 

Peringkat Model Skor F1 

1 SL-AUC-maxim 0,90147 

2 SL-NNloglik 0,90126 

3 XGBoost 0,90123 

4 SG-LogReg 0,90119 

5 SG-XGBoost 0,90002 

6 SG-SVM 0,90000 

7 SG-RF 0,89902 

8 RF 0,89839 

9 KNN 0,89023 

10 SG-KNN 0,88880 

11 SG-NB 0,87946 

12 SVM 0,87440 

13 NB 0,85903 

14 LogReg 0,83983 

 

http://moocdata.cn/
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pengkodean kategorial menggunakan one-hot encoding se-

hingga menghasilkan 18 kolom baru untuk masing-masing 

bidang kursus (course category). 

Seleksi fitur kemudian dilakukan dengan melihat kekuatan 

korelasi Spearman antara fitur dengan target (kolom 

“dropout”) dan korelasi terhadap fitur lainnya seperti pada 

Gambar 4. Fitur yang terkait dengan clickstream video akhir-

nya tidak digunakan karena berkorelasi kuat dengan fitur 

clickstream laman informasi kursus. Hal ini mengindikasikan 

bahwa fitur tersebut redundan. Dalam hal ini, fitur click-

stream laman informasi kursus lebih dipilih karena korela-

sinya terhadap target lebih kuat.  

Setelah seleksi fitur, maka data selanjutnya dibagi menjadi 

70% untuk data latih dan 30% sebagai data uji. Kemudian, 

pada data latih, dilakukan penanganan data pencilan 

menggunakan teknik winsorisasi standar deviasi. Terakhir, 

melakukan penskalaan fitur dengan teknik normalisasi 

(MinMaxScaler) terhadap data latih maupun data uji. 

Penskalaan fitur ini diperlukan khususnya untuk algoritme 

pembelajar dasar berbasis jarak seperti SVM dan KNN yang 

sensitif terhadap perbedaan skala fitur dan juga dapat 

mempercepat konvergensi pada pembelajar dasar yang 

berbasis gradien seperti LogReg [29–30].  

D. Pembangunan Model Prediksi dengan Super Learner 

Eksperimen pembangunan model ini dilakukan dengan 

memanfaatkan komputasi paralel pada GPU ataupun CPU 

sehingga kecepatan komputasi antarprosesor dapat 

dibandingkan. Model pembelajar dasar XGBoost dibangun 

menggunakan library xgboost, sedangkan pembelajar dasar 

lainnya menggunakan library cuML jika diimplementasikan 

pada GPU dan library scikit-learn apabila pada CPU.  

Hyperparameter tuning pun dilakukan terhadap setiap 

model pembelajar dasar dengan teknik grid search yang 

menggunakan validasi silang 5-fold. Setelah diperoleh model 

dengan set hyperparameter terbaik, maka model pembelajar 

dasar perlu divalidasi silang (5-fold) kembali terhadap data 

latih untuk memprediksi set data validasi pada setiap fold-

nya. Hasil prediksi dari seluruh pembelajar tersebut 

kemudian disatukan ke dalam matriks Z yang digunakan 

untuk melatih meta-learner. 

Meta-learner dioptimasi menggunakan matriks Z dan label 

aktualnya (y) pada data latih. Meta-learner NNloglik diopti-

masi untuk meminimumkan residual deviance, sedangkan 

AUC-maxim berupaya meminimumkan rank loss. Akhirnya, 

diperoleh bobot pembelajar dasar yang optimal (𝛽̂) seperti 

pada Tabel 1. Dari Tabel 1, terlihat bahwa XGBoost merupa-

kan pembelajar dasar dengan bobot yang paling signifikan 

sehingga dapat dikatakan bahwa prediksi model XGBoost 

adalah yang paling menentukan prediksi Super Learner 

nantinya. Sebaliknya, SVM dan NB secara konsisten berbo-

bot 0 pada meta-learner NNloglik maupun AUC-maxim yang 

artinya hasil prediksi kedua model tersebut tidak ikut 

dikombinasikan dalam Super Learner.  

Terakhir, evaluasi hasil prediksi Super Learner dilakukan 

dengan melatih ulang pembelajar dasar terhadap keseluruhan 

data latih. Lalu, pembelajar dasar memprediksi data latih 

ataupun data uji, Super Learner kemudian mengombinasikan 

hasil prediksi dari seluruh pembelajar dasar menggunakan 

meta-learner yang telah dioptimasi. 

E. Uji Coba dan Evaluasi Model 

Risiko (risk) antara model pembelajar dasar dengan model 

Super Learner pun perlu dibandingkan untuk mengevaluasi 

apakah model Super Learner berhasil mengombinasikan 

pembelajar dasar dengan optimal sehingga dicapai risiko 

yang lebih minimum daripada risiko pembelajar dasar. 

Evaluasi risiko ini dapat dilihat pada Tabel 2 yang 

menunjukkan bahwa Super Learner memiliki risiko residual 

deviance dan rank loss yang paling minimum. Baik Super 

Learner (SL) dengan meta-learner NNloglik maupun AUC-

maxim memiliki nilai residual deviance terendah sebesar 

0,72 dan rank loss terendah sebesar 0,25. Dengan begitu, 

dapat dikatakan bahwa model Super Learner yang dihasilkan 

telah mengombinasikan pembelajar dasar secara optimal 

sehingga dicapai risiko yang minimum. 

Selanjutnya, seperti pada Tabel 3, kinerja model Super 

Learner (SL) dalam memprediksi data uji dibandingkan 

dengan kinerja model lainnya, yaitu tiap-tiap pembelajar 

dasar dan Stacked Generalization (SG) dengan meta-learner 

yang berbeda-beda sebagai algoritme stacking pembanding. 

Secara lebih spesifik, model SG yang dijadikan sebagai bahan 

perbandingan meliputi SG yang menggunakan meta-learner 

LogReg (SG-LogReg), SG-KNN, SG-NB, SG-RF, dan SG-

XGBoost. Metrik yang digunakan, yaitu skor F1 (F1 score). 

 
Gambar 4.  Korelasi fitur dengan target dan korelasi antar fitur. 
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Pada peringkat 1 dan 2, terdapat model Super Learner dengan 

meta-learner AUC-maxim dan NNloglik yang secara 

berurutan mencapai skor F1 sebesar 0,90147 dan 0,90126. 

Sementara itu, XGBoost berada pada peringkat 3 dan menjadi 

model pembelajar dasar terbaik dengan skor F1 sebesar 

0,90123. Kemudian, ditemukan bahwa model Stacked Gene-

ralization justru berperforma lebih rendah daripada ketika 

hanya menggunakan pembelajar dasar XGBoost. Model SG-

LogReg sebagai model Stacked Generalization terbaik hanya 

mencapai skor F1 sebesar 0,90119. Dengan demikian, 

ditemukan bahwa model dengan skor F1 yang paling unggul 

adalah model Super Learner, baik yang menggunakan meta-

learner AUC-maxim maupun NNloglik, daripada model-

model Stacked Generalization ataupun masing-masing model 

pembelajar dasar (tanpa stacking). 

Selain kinerja model, waktu komputasi pun dianalisis, 

yakni ketika dilakukan komputasi yang memanfaatkan 

paralelisasi prosesor GPU ataupun prosesor CPU dalam 

lingkungan HPC. Mesin HPC yang digunakan, yaitu 

NVIDIA DGX A100. Pada HPC tersebut, dilakukan ekspe-

rimen paralelisasi terhadap beberapa jenis prosesor seperti 

pada Tabel 4. Adapun paralelisasi yang disoroti dalam hal ini, 

yaitu paralelisasi terhadap eksekusi algoritme pembelajaran 

mesin. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa urutan 

prosesor dari yang paling cepat, yaitu (i) satu GPU dengan 

RAM 20 GB, (ii) satu GPU dengan RAM 40 GB, (iii) satu 

CPU 28 core dengan total RAM 120 GB, dan (iv) satu CPU 

12 core dengan total RAM 60 GB. Dari hasil tersebut, 

diketahui bahwa eksekusi kode program pada GPU bisa 2,4–

23,3 kali lebih cepat daripada CPU. Hal ini mengindikasikan 

bahwa paralelisasi pada GPU dalam hal ini dinilai lebih 

efisien daripada paralelisasi terhadap CPU. Selain itu, 

ditemukan bahwa GPU dengan ukuran RAM yang lebih besar 

justru menjadi sedikit lebih lambat dalam percobaan ini. Hal 

tersebut dapat terjadi karena GPU yang mengalami under-

utilization. Permasalahan ini muncul ketika ukuran data ter-

lalu kecil dan/atau skala paralelisasi yang dilakukan terlalu 

kecil sehingga biaya (cost) untuk transmisi data dari memori 

ke GPU menjadi lebih mahal daripada keuntungan yang 

diperoleh dari proses paralelisasi tersebut. Apabila terjadi 

underutilization pada GPU, maka waktu eksekusi akan 

menjadi lebih lambat dari semestinya [31]. Oleh sebab itu, 

penggunaan GPU dengan RAM 20 GB dinilai lebih cocok 

untuk percobaan ini daripada RAM 40 GB, mengingat data 

latih maupun data uji terdiri atas < 200.000 baris data serta 

berdimensi < 50 fitur. Lain halnya pada CPU di percobaan ini 

yang mengalami peningkatan performa seiring dengan 

bertambahnya ukuran memori dan jumlah core, meskipun 

percepatan (speedup) yang dihasilkan belum sebaik GPU. 

IV. KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian ini, didapatkan bahwa model terbaik 

adalah model Super Learner dengan meta-learner AUC-

maxim mencapai skor F1 tertinggi, yaitu 0,90147 dan disusul 

oleh model Super Learner dengan meta-learner NNloglik 

yang mencapai skor F1 sebesar 0,90126. Sementara itu, di 

antara pembelajar dasar SVM, LogReg, KNN, NB, RF, dan 

XGBoost, didapatkan XGBoost sebagai model pembelajar 

dasar terbaik yang hanya mencapai skor F1 sebesar 0,90123. 

Kemudian, jika dibandingkan dengan model-model Stacked 

Generalization (SG) yang menggunakan meta-learner Log-

Reg (SG-LogReg), SG-KNN, SG-NB, SG-RF, dan SG-

XGBoost, ternyata diperoleh model SG-LogReg sebagai 

model Stacked Generalization terbaik yang bahkan mencapai 

skor F1 lebih rendah, yaitu 0,90119. Dengan demikian, kedua 

model Super Learner berhasil mengungguli kinerja dari 

model pembelajar dasar yang menyusunnya maupun model 

yang menggunakan algoritme Stacked Generalization.  

Paralelisasi komputasi juga telah dilakukan dengan mesin 

HPC NVIDIA DGX A100. Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa urutan prosesor dari yang paling cepat, yaitu (i) satu 

GPU dengan RAM 20 GB, (ii) satu GPU dengan RAM 40 

GB, (iii) satu CPU 28 core dengan total RAM 120 GB, dan 

(iv) satu CPU 12 core dengan total RAM 60 GB. Pada 

percobaan ini, GPU dengan RAM yang lebih besar justru 

mengalami underutilization sehingga membuat waktu 

eksekusi menjadi sedikit lebih lambat. Di sisi lain, CPU justru 

mengalami peningkatan performa seiring dengan 

bertambahnya ukuran memori dan jumlah core. Meskipun 

demikian, paralelisasi pada GPU nyatanya 2,4–23,3 kali lebih 

cepat daripada paralelisasi CPU dalam percobaan ini. 
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