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51  Keslmpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa metode Ensemble Stacking mampu
meningkstkan performa klasifikasi kualitas sir secara menyeluruh pada seluruh
metrik evaluasi dibandingkan model tqp@?ﬁﬁﬁmﬂ. LightGBM, dan CatBoost.
Pada tahap evalussi ‘model dasar; LightGBM ménunjukkan performa terbaik
dengan accuracy sebesar 96069%, Fl-Score #5.40%, dan AUC-ROC tertinggi
sebesar 9m=mmww sebesar B&Jﬁ!ﬁ'w_gl&h CatBoost.
Peth:ﬁ-n.npa{nma-ﬁmuﬂﬂn bahwa tidak ada satu model tunggal vang

Mﬂpan metods Srackime dengan Random Forest Mﬂﬂa learmer
ghasilkan  peningkatan performa pada hampir schuuh metrik  utama.
DIW ‘mode| tumggal terbaik (LightGBM). zccuracy M ‘dan
hnw 97.06% (naik 0,37 poin persentase), recall meningknt dari 85.16%
jﬁmn:ﬂmm 1,10 poin), serta Fl-Score meningkat dari 85 %mnjmh
86.98% (naik 1,58 poin). Peningkatan ini mun}ukmm Em&ing mampu
lrmnmba.ugkan kemampuan deteksi kelas positif dan neg: l:a_p !ﬂ'ﬂlh baik.

Optimalisasi lehih  lamjut  menggunikan  mekanisme  passthrough
memberikan peningkatan yang lebili signifikan ferutama poda aspek ketepatan
prediksi. Model Stacking Passthrough menghasilkan aceuricy sebesar 97,12%,
meningkat 0.43 poin dibandingkan LightGBM, serta precision meningkat dari
#5.64% menjadi 90,00% (natk mpﬁnpﬁmﬂ.ﬁdn saat yang sama, recall
tetap tinggi sebesar ¥4.07% dan Fl-Score meningkat menjadi 86.93%.
menunjukkan bahwa peningkatan precision tidak mengorbankan keseimbangan
performa model. Nifai AUC-ROC sebesar 97.63% juga menunjukkan kemampuan
diskriminasi kelas yang tetap stabil.

Tahap hyperparameter tuning pada model Stacking Passthrough

menghasilkan performa terbaik secam keseluruhan. Model ini mencapai accuracy
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97.12%:, precision 90,48%, recall 83.52%, Fl-Score 86.86%, dan AUC-ROC
07.66%. Dibandingkan model tunggal terbaik, optimasi ini menghasilkan
peningkatan accuracy sebesar (.43 poin, precision sebesar 4.84 poin, F1-Scome
sebesar |46 poin, serta mempertahankan nilai AUC-ROC pada tingkat vang sangat
tinggi.

51  Saram
Berdasarkan proses penehuunﬁlﬂlmdlpemleh terdapat beberapa
hal }'ﬂI‘I.E dupat disarankon untuk mﬂm
. Perlunsan Datasel

'Mm yang w.m:dmﬁ diperluas baik dari segi jumlah sampel,
lingkuingin, maupun tmnmmr kualitas air. Hal

H mmnghnkm mndz! menjadi lebih general dan. l-‘.hphf terhadap
kmiﬁm nyata di berbagar wilsyah

Bhnﬁﬁm selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunann mueta-fearmer
lain, seperti Logistic Regression atau Gradient Boosting, untuk
mengevaltisi spakah terdapat kombinasi yang mampu menghasilks

performa lebih optimal dibandingkan Random Forest. Selain itu, juga dapm
memperluas variasi bare fearmer dengan whm; model-model
w fnim mﬁ Sﬂﬂlﬂt\’ﬂmr Machine, Decision Tree, K-Nearest
Neighbors, dan Naive Bayes, Penambahan Kersgaman modl ini dibarapkan
iﬁ&r_m n'aenmﬂi‘.ﬂ'l‘ltm efekiivitas Emmhhﬁmﬁng melalui kombinasi pola

prediksi yang lebih beragim, seliingga potensi peningkatan akurasi dan
stabilitas model dapat dieksplorasi lebih jauh.

3. Mengatasi Tantangan Saat Penelition
Beberapa proses seperti penyeimbangan data (SMOTE), pemilihan
parameter, hyperparameter tuning dan penyesuaian arsitektur stacking
membutuhbkan waktu kompuwasi tingg. Penelitian berikutmya dapat
menggunakan perangkat keras lebih kuat atau melnkukan optimasi
komputasi agar proses lebih efisien.
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