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Abstract: Modern astronomical surveys such as the Sloan Digital Sky Survey (SDSS) generate mas-

sive datasets that require efficient automated classification techniques. This study evaluates the 

performance of Random Forest, XGBoost, and Logistic Regression in classifying stars, galaxies, and 

quasars using the SDSS17 dataset. Unlike previous studies that primarily focused on classification 

accuracy, this research emphasizes model interpretability and data efficiency through a visual 

workflow approach implemented in Orange Data Mining. The experimental process includes data 

preprocessing, feature selection, and cross-validation on 100,000 samples. The results indicate that 

Random Forest achieved the best and most stable performance, reaching an accuracy of 97.7%. 

Learning curve analysis revealed model convergence when using approximately 60% of the train-

ing data, indicating optimal computational efficiency. Furthermore, feature importance analysis 

identified redshift as the most influential feature, which is scientifically consistent with Hubble’s 

Law in distinguishing local and extragalactic objects. These findings demonstrate that ensemble-

based models not only provide superior statistical performance but also offer meaningful astro-

nomical explanations. The integration of performance evaluation and Explainable Artificial Intelli-

gence (XAI) contributes to the development of transparent, interpretable, and reproducible astro-

nomical classification systems. 

Keywords: Machine Learning; Random Forest; SDSS17; Astronomical Classification; Redshift; Vis-

ual Workflow. 

  

Intisari: Survei astronomi modern seperti Sloan Digital Sky Survey (SDSS) menghasilkan data masif 

yang memerlukan klasifikasi otomatis secara efisien. Penelitian ini mengevaluasi performa Random 

Forest, XGBoost, dan Logistic Regression dalam mengklasifikasikan bintang, galaksi, dan quasar 

menggunakan dataset SDSS17. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang fokus pada akurasi, 

studi ini menekankan pada interpretabilitas model dan efisiensi data menggunakan pendekatan 

visual workflow di Orange Data Mining. Tahapan eksperimen meliputi prapemrosesan data, seleksi 

fitur, dan validasi silang pada 100.000 sampel. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest 

memberikan performa paling unggul dan stabil dengan akurasi mencapai 97,7%. Analisis learning 

curve mengungkapkan terjadinya konvergensi model sejak penggunaan 60% data latih, menan-

dakan efisiensi komputasi yang optimal. Temuan krusial pada analisis feature importance men-

gidentifikasi redshift sebagai fitur paling dominan, yang secara saintifik selaras dengan Hukum 

Hubble dalam membedakan objek lokal dan ekstragalaksi. Penelitian ini membuktikan bahwa 

model berbasis ensemble tidak hanya unggul secara statistik, tetapi juga mampu memberikan pen-

jelasan logis secara astronomis. Integrasi evaluasi performa dan aspek Explainable AI (XAI) ini 
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memberikan kontribusi penting bagi pengembangan sistem klasifikasi astronomi yang transparan 

dan reprodusibel. 

Kata Kunci: machine learning; Random Forest; SDSS17; klasifikasi astronomi; redshift; visual 

workflow. 

1. Pendahuluan 

Perkembangan survei astronomi modern telah mengubah paradigma pengolahan data ilmiah dari skala kecil men-

jadi skala masif. Proyek Sloan Digital Sky Survey (SDSS) secara konsisten menghasilkan jutaan pengamatan fotometrik 

dan spektral setiap tahunnya, mencakup berbagai objek langit seperti bintang, galaksi, dan Quasar. Rilis terbaru SDSS17 

menyediakan katalog observasi dengan resolusi tinggi dan cakupan luas yang menjadi rujukan utama dalam penelitian 

astronomi komputasional [1]. Volume data yang sangat besar tersebut menjadikan proses klasifikasi manual tidak lagi 

praktis, sehingga diperlukan sistem otomatis berbasis pembelajaran mesin untuk mengelompokkan objek secara cepat 

dan konsisten [2], [3]. 

Berbagai pendekatan Machine Learning (ML) telah diterapkan untuk klasifikasi objek astronomi. Model berbasis 

pohon keputusan seperti Random Forest dan Gradient Boosting banyak dilaporkan mampu menangkap pola non-linear 

pada data fotometrik dan spektral secara efektif [4], [5], [6]. Di sisi lain, model linear seperti Logistic Regression masih 

sering digunakan sebagai baseline karena kesederhanaan formulasi matematis dan interpretasi koefisiennya yang jelas 

[7], [8]. Namun demikian, sifat linear dari model tersebut sering kali tidak cukup untuk memisahkan kelas yang mem-

iliki distribusi fitur kompleks. Sejumlah studi menunjukkan bahwa metode ensemble secara konsisten menghasilkan 

akurasi lebih tinggi dibandingkan pendekatan linear pada data SDSS [6], [5], [9]. Meskipun demikian, sebagian besar 

penelitian terdahulu cenderung berfokus pada peningkatan metrik performa seperti akurasi atau AUC semata. Aspek 

interpretabilitas model serta keterkaitannya dengan prinsip fisika astronomi jarang dianalisis secara mendalam. Pa-

dahal, dalam konteks ilmiah, keandalan model tidak hanya ditentukan oleh ketepatan prediksi, tetapi juga oleh ke-

mampuan menjelaskan alasan di balik keputusan tersebut. 

Konsep Explainable Artificial Intelligence (XAI) hadir untuk menjawab kebutuhan tersebut dengan menyediakan 

teknik analisis kontribusi fitur, seperti feature importance atau metode berbasis SHAP [10], [11], [12]. Pendekatan ini 

memungkinkan peneliti memahami apakah keputusan model selaras dengan teori fisika yang telah mapan. Dalam 

domain astronomi, keselarasan tersebut menjadi penting agar sistem prediktif tidak bersifat “black box”, melainkan 

dapat diverifikasi secara konseptual. Selain itu, banyak implementasi model dilakukan melalui pemrograman khusus 

yang kompleks dan sulit direplikasi. Pendekatan berbasis visual workflow seperti Orange Data Mining menawarkan al-

ternatif yang lebih transparan dan reproducible. Melalui antarmuka berbasis widget, seluruh tahapan eksperimen dapat 

divisualisasikan secara eksplisit tanpa pemrograman manual. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan mengevaluasi tiga algoritma klasifikasi, yaitu Logistic 

Regression, Random Forest, dan XGBoost, serta menganalisis interpretabilitasnya menggunakan dataset SDSS17. 

Penelitian ini berkontribusi melalui perbandingan komprehensif model linear dan non-linear, analisis pengaruh rasio 

data latih terhadap konvergensi model, serta interpretasi feature importance yang dikaitkan langsung dengan konsep 

fisika redshift. Meskipun berbagai penelitian telah menerapkan Random Forest atau XGBoost untuk klasifikasi objek 

SDSS, sebagian besar studi hanya melaporkan metrik akurasi tanpa mengevaluasi stabilitas model terhadap variasi 

jumlah data latih maupun mengaitkan hasil pembelajaran dengan interpretasi fisika astronomi. Selain itu, implementasi 

eksperimen umumnya berbasis pemrograman khusus yang menyulitkan reproduktibilitas. Hingga saat ini, masih 

terbatas penelitian yang secara sistematis menggabungkan evaluasi performa, analisis learning curve, serta interpreta-

bilitas model dalam lingkungan visual workflow yang mudah direplikasi. Celah inilah yang menjadi fokus utama 

penelitian ini. 

2. Metode 

Bagian ini menjelaskan secara rinci rancangan eksperimen, karakteristik data, serta prosedur pengolahan dan eval-

uasi model yang diterapkan dalam penelitian. Seluruh proses dilakukan menggunakan pendekatan visual workflow 

pada perangkat lunak Orange Data Mining. Pendekatan ini dipilih untuk memastikan transparansi metodologi, kemu-

dahan reproduksibilitas, serta menghindari ketergantungan pada pemrograman manual. Dengan memanfaatkan alur 

kerja berbasis widget, setiap tahapan eksperimen dapat divisualisasikan secara eksplisit sehingga mempermudah veri-

fikasi dan validasi oleh peneliti lain. 
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Secara umum, penelitian ini mengikuti alur proses terstruktur yang dimulai dari memasukkan data SDSS17, pre-

processing, data splitting, feature selection, model training (RF, XGB, LR), model evaluation dan interpretation serta physics 

analysis. Alur penelitian tersebut dapat ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur penelitian 

Penelitian ini diawali dengan akuisisi data spektral SDSS17 yang kemudian diproses melalui tahapan preprocessing 

untuk pembersihan dan normalisasi, diikuti dengan pembagian data (data partitioning) menggunakan teknik stratifica-

tion guna menjaga keseimbangan proporsi kelas. Selanjutnya, dilakukan seleksi fitur untuk mengidentifikasi variabel 

paling relevan sebelum diumpankan ke dalam tiga algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest, XGBoost, dan Logistic 

Regression. Seluruh alur ini dijalankan menggunakan pendekatan visual workflow untuk memastikan proses yang trans-

paran dan mudah direproduksi. 

Pada tahap akhir, performa ketiga model diuji melalui metrik evaluasi komprehensif seperti akurasi dan F1-score, 

serta analisis learning curve untuk mengukur efisiensi data. Untuk memberikan validasi saintifik, dilakukan analisis 

interpretasi model melalui Confusion Matrix dan Feature Importance. Analisis ini bertujuan untuk menghubungkan fitur 

teknis seperti redshift dengan prinsip fisika astronomi, memastikan bahwa hasil klasifikasi tidak hanya unggul secara 

statistik tetapi juga memiliki dasar ilmiah yang kuat. 

2.1 Dataset 

Dataset yang digunakan berasal dari Sloan Digital Sky Survey Data Release 17 (SDSS17) [1]. Dataset ini terdiri dari 

100.000 sampel dengan tiga kelas utama, yaitu Star, Galaxy, dan Quasar. Fitur-fitur yang tersedia mencakup pengukuran 

spektral dan fotometrik yang merepresentasikan karakteristik fisik objek. Data astronomi semacam ini umumnya mem-

iliki distribusi non-linear serta korelasi kompleks antar fitur seperti pada penelitian  [13], [14]  sehingga memerlukan 

algoritma klasifikasi yang fleksibel. Untuk keperluan reproduksibilitas eksperimen, dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini juga tersedia secara publik melalui link website berikut (https://www.kaggle.com/datasets/fed-

esoriano/stellar-classification-dataset-sdss17). Ringkasan karakteristik umum dataset SDSS17 yang digunakan dalam 

penelitian ini disajikan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Karakteristik umum dataset SDSS17 

https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/stellar-classification-dataset-sdss17
https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/stellar-classification-dataset-sdss17
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2.2 Lingkungan Eksperimen 

Seluruh eksperimen dilakukan menggunakan perangkat lunak Orange Data Mining. Orange menyediakan 

antarmuka berbasis widget yang memungkinkan pengguna membangun pipeline analisis secara visual tanpa pem-

rograman manual. Pendekatan ini dipilih karena dua alasan utama. Pertama, visual workflow meningkatkan trans-

paransi metodologi, sehingga alur eksperimen dapat dengan mudah direplikasi. Kedua, pendekatan ini menurunkan 

hambatan teknis bagi peneliti yang tidak memiliki latar belakang pemrograman intensif. Dalam penelitian ini, seluruh 

proses mulai dari impor data, prapemrosesan, pelatihan model, hingga evaluasi dilakukan melalui rangkaian widget 

yang saling terhubung. 

2.3 Workflow Eksperimen 

Pipeline eksperimen dimulai dari widget File untuk memuat dataset SDSS17. Data yang dimuat kemudian divisual-

isasikan menggunakan Data Table untuk memastikan struktur atribut telah sesuai. Selanjutnya, widget Preprocess 

digunakan untuk melakukan imputasi nilai hilang dengan rata-rata numerik serta normalisasi standar (mean = 0, 

standar deviasi = 1). Tahap berikutnya adalah seleksi atribut menggunakan Select Columns untuk memisahkan fitur 

relevan dan label kelas. Dataset yang telah dibersihkan kemudian dibagi menggunakan Data Sampler dengan teknik 

stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas. Model klasifikasi dilatih dan dievaluasi menggunakan Test & Score 

yang menyediakan berbagai metrik kinerja secara otomatis. Hasil prediksi divisualisasikan melalui Confusion matrix, 

sedangkan kontribusi fitur dianalisis menggunakan Feature Importance. Seluruh tahapan tersebut membentuk pipeline 

terintegrasi yang konsisten dengan praktik eksperimen berbasis GUI. Alur lengkap proses eksperimen divisualisasikan 

melalui workflow Orange Data Mining sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Workflow Orange 

2.4 Prapemrosesan Data 

Tahap prapemrosesan mencakup tiga langkah utama. Pertama, imputasi nilai hilang dilakukan untuk 

menghindari bias akibat data yang tidak lengkap. Kedua, normalisasi standar diterapkan agar seluruh fitur berada 

pada skala yang sebanding, sehingga model linear maupun berbasis jarak tidak terdistorsi oleh perbedaan magnitudo. 

Ketiga, seleksi fitur bertujuan menghilangkan atribut teknis yang tidak relevan dengan sifat fisik objek. Praktik prape-

mrosesan seperti normalisasi dan seleksi fitur merupakan prosedur standar dalam pembelajaran mesin statistik modern 

[15]. 

2.5 Dasar Teoretis dan Karakteristik Model 

Penelitian ini membandingkan tiga algoritma pembelajaran terawasi, yaitu Logistic Regression, Random Forest, dan 

XGBoost. Ketiga metode tersebut dipilih untuk merepresentasikan pendekatan linear, ensemble berbasis bagging, serta 

ensemble berbasis boosting, sehingga memungkinkan evaluasi komprehensif terhadap karakteristik model dengan ting-

kat kompleksitas yang berbeda. Pendekatan ini penting mengingat data astronomi bersifat non-linear, berdimensi tinggi, 

dan memiliki interaksi fitur yang kompleks [13], [14] .  
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Logistic Regression merupakan model klasifikasi linear yang memodelkan probabilitas keanggotaan suatu sampel 

terhadap kelas tertentu melalui kombinasi linier fitur yang ditransformasikan menggunakan fungsi logistik. Secara 

matematis, probabilitas prediksi dirumuskan pada rumus (1). 

𝑃(𝑦|𝑥) =
1

1+𝑒−(𝑤
𝑇𝑥+𝑏)

  (1) 

Variabel 𝑤 menyatakan bobot parameter dan 𝑏 adalah bias. Transformasi sigmoid membatasi keluaran pada 

rentang nol hingga satu sehingga dapat diinterpretasikan sebagai probabilitas. Untuk kasus multikelas, fungsi ini di-

perluas menggunakan softmax sehingga menghasilkan distribusi probabilitas pada setiap kelas. Model ini unggul dari 

sisi kesederhanaan, efisiensi komputasi, serta interpretabilitas koefisien, namun batas keputusan yang dihasilkan ber-

sifat linear sehingga kurang mampu menangkap hubungan non-linear kompleks pada data spektral [7], [8]. 

Random Forest merupakan metode ensemble berbasis teknik bootstrap aggregation atau bagging yang mengombinasi-

kan banyak pohon keputusan independen [16]. Misalkan terdapat 𝑇 pohon keputusan ℎ𝑡(𝑥), maka prediksi akhir di-

peroleh melalui agregasi mayoritas atau rata-rata pada persamaan (2). 

 

𝑦̂ = mode{ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥),… , ℎ𝑇(𝑥)}  (2) 

 

Proses pelatihan setiap pohon menggunakan subset data acak dan subset fitur acak sehingga menghasilkan model 

yang beragam. Strategi ini menurunkan varians model dan meningkatkan generalisasi. Secara intuitif, pohon kepu-

tusan membagi ruang fitur menjadi partisi-partisi non-linear, sehingga Random Forest mampu membentuk batas kepu-

tusan yang kompleks dan adaptif. Karakteristik tersebut menjadikannya sangat efektif untuk memodelkan distribusi 

objek astronomi yang heterogen dan tidak dapat dipisahkan secara linear.  

XGBoost atau Extreme Gradient Boosting mengimplementasikan pendekatan boosting berbasis gradien dengan mem-

bangun model secara bertahap untuk meminimalkan fungsi objektif [17]. Prediksi model dinyatakan sebagai penjumla-

han aditif sejumlah pohon menggunakan persamaan (3). Fungsi 𝑓𝑘(𝑥) merepresentasikan pohon keputusan ke-𝑘 . 

Fungsi objektif yang diminimalkan terdiri atas komponen kerugian prediksi dan regularisasi kompleksitas model pada 

persamaan (4). Pendekatan ini memungkinkan setiap pohon baru berfokus pada kesalahan residu model sebelumnya, 

sehingga pembelajaran menjadi lebih presisi. Penambahan regularisasi membantu mengendalikan overfitting sekaligus 

meningkatkan stabilitas. Kemampuan optimasi bertahap ini membuat XGBoost sangat efektif dalam menangkap in-

teraksi fitur yang rumit dan pola non-linear pada data astronomi. 

 

𝑦̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥)
𝐾
𝑘=1   (3) 

ℒ = ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦𝑖̂) + ∑Ω(𝑓𝑘)  (4) 

 

Berdasarkan karakteristik matematis tersebut, model berbasis ensemble seperti Random Forest dan XGBoost secara 

teoritis lebih sesuai untuk dataset SDSS dibandingkan model linear murni. Oleh karena itu, kedua metode tersebut 

diharapkan memberikan performa klasifikasi yang lebih tinggi serta batas keputusan yang lebih representatif terhadap 

struktur fisik objek langit. 

2.6 Metode Evaluasi 

Kinerja model dievaluasi menggunakan pendekatan hold-out validation melalui pembagian data latih dan data uji 

secara terpisah. Dataset terlebih dahulu dipisahkan menjadi data pelatihan dan pengujian menggunakan Data Sampler 

dengan teknik stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas. Pada tahap akhir, model yang telah dilatih diuji pada 

data uji yang tidak pernah dilihat selama proses pelatihan (unseen test data), sehingga hasil evaluasi mencerminkan 

kemampuan generalisasi model secara realistis. 

Pendekatan ini dipilih karena ukuran dataset yang besar (100.000 sampel) telah cukup representatif untuk mem-

bentuk distribusi pelatihan yang stabil, sehingga validasi silang tidak diperlukan dan justru meningkatkan beban kom-

putasi tanpa manfaat signifikan. Evaluasi performa dihitung menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-score, 

dan AUC melalui widget Test & Score. Selain itu, confusion matrix digunakan untuk menganalisis pola kesalahan klasifi-

kasi, sedangkan feature importance dimanfaatkan untuk memahami kontribusi masing-masing fitur terhadap keputusan 

model. 
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3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen serta analisis mendalam terhadap performa model klasifikasi yang telah 

dibangun. Evaluasi tidak hanya difokuskan pada perbandingan metrik kuantitatif seperti akurasi dan AUC, tetapi juga 

mencakup analisis stabilitas model terhadap variasi jumlah data latih serta interpretasi kontribusi fitur terhadap kepu-

tusan prediksi. Pendekatan ini bertujuan untuk memperoleh pemahaman yang komprehensif, sehingga model tidak 

hanya dinilai berdasarkan ketepatan statistik, tetapi juga berdasarkan konsistensi ilmiah dan keterkaitannya dengan 

prinsip fisika astronomi. 

Secara bertahap, pembahasan dimulai dari komparasi kinerja antar algoritma, dilanjutkan dengan analisis learning 

curve dan fenomena diminishing returns, evaluasi pola kesalahan melalui confusion matrix, hingga interpretasi feature 

importance sebagai bentuk implementasi Explainable AI. Dengan struktur ini, hasil penelitian diharapkan memberikan 

gambaran menyeluruh mengenai keunggulan, keterbatasan, serta makna ilmiah dari model yang dikembangkan. 

3.1 Hasil Kinerja Model  

Untuk mengevaluasi performa model secara komprehensif, pengujian dilakukan menggunakan tiga skenario pem-

bagian data latih dan uji, yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20. Pendekatan ini bertujuan menganalisis stabilitas model terhadap 

variasi jumlah data pelatihan sekaligus mengidentifikasi apakah penambahan data latih memberikan peningkatan 

kinerja yang signifikan. Seluruh metrik evaluasi dihitung menggunakan modul Test & Score pada Orange Data Mining 

dan dirangkum pada Tabel 1. 

Tabel 1. Perbandingan Hasil Kinerja Ketiga Model pada Split Data yang Berbeda 

Rasio Split Model AUC CA F1 Prec Recall MCC 

60:40 

XGBoost 0.995 0.975 0.974 0.974 0.975 0.955 

Random Forest 0.995 0.977 0.977 0.977 0.977 0.960 

Logistic Regression 0.986 0.950 0.950 0.951 0.950 0.913 

70:30 

XGBoost 0.995 0.975 0.975 0.975 0.975 0.956 

Random Forest 0.995 0.977 0.977 0.977 0.977 0.960 

Logistic Regression 0.986 0.951 0.951 0.951 0.951 0.914 

80:20 

XGBoost 0.996 0.976 0.975 0.975 0.976 0.957 

Random Forest 0.995 0.977 0.977 0.977 0.977 0.960 

Logistic Regression 0.986 0.952 0.951 0.952 0.952 0.915 

 

Berdasarkan hasil pada Tabel 1, terlihat bahwa model berbasis pohon keputusan secara konsisten mengungguli 

pendekatan linear pada seluruh skenario. Random Forest mencapai akurasi tertinggi dan paling stabil, yaitu sekitar 97,7% 

pada ketiga rasio pembagian data, diikuti oleh XGBoost dengan performa yang sangat mendekati. Sebaliknya, Logistic 

Regression menunjukkan performa yang lebih rendah dengan selisih sekitar dua hingga tiga persen. Dominasi metode 

ensemble ini sejalan dengan berbagai penelitian terdahulu yang melaporkan bahwa pendekatan berbasis pohon lebih 

efektif dalam menangani distribusi non-linear dan interaksi fitur kompleks pada data astronomi [2], [6], [18], [19]. 

Keunggulan tersebut dapat dijelaskan secara teoretis karena Random Forest dan XGBoost membentuk batas kepu-

tusan non-linear melalui kombinasi banyak pohon keputusan, sedangkan Logistic Regression hanya menghasilkan batas 

linear sederhana. Pada dataset spektral seperti SDSS yang memiliki korelasi fitur tinggi dan struktur distribusi hetero-

gen [13], [14], fleksibilitas non-linear menjadi faktor kunci dalam meningkatkan akurasi prediksi. Selain itu, sifat agregasi 

pada Random Forest diketahui mampu menurunkan varians model dan meningkatkan stabilitas generalisasi [8]. 

Analisis terhadap variasi rasio pelatihan menunjukkan bahwa peningkatan proporsi data latih dari 60% menjadi 

80% tidak menghasilkan kenaikan performa yang berarti. Perubahan nilai akurasi, F1-score, maupun AUC hanya berada 

pada kisaran sepersepuluh persen. Pola ini mengindikasikan adanya fenomena diminishing returns, yaitu kondisi ketika 

penambahan data pelatihan tidak lagi memberikan kontribusi signifikan terhadap peningkatan kemampuan prediksi. 

Fenomena serupa juga dilaporkan pada studi klasifikasi [6] dan [5], [9]  astronomi berskala besar, di mana jumlah data 

yang sangat besar menyebabkan model telah mencapai konvergensi lebih awal [20], [21]. Dengan demikian, 

penggunaan data latih yang berlebihan hanya meningkatkan beban komputasi tanpa manfaat performa yang sepadan. 
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3.2 Evaluasi Kesalahan Klasifikasi 

Distribusi kesalahan klasifikasi masing-masing model divisualisasikan melalui confusion matrix pada Gambar 4. 

Confusion matrix menunjukkan bahwa kesalahan prediksi terutama terjadi antara kelas Galaxy dan Quasar. Overlap 

karakteristik spektral kedua kelas tersebut telah dilaporkan dalam beberapa penelitian sebelumnya, seperti [22] dan 

[19] sehingga wajar jika model mengalami ambiguitas pada wilayah batas keputusan. 

 

Gambar 4. Perbandingan hasil Confusion matrix pada ketiga model pada data uji 

3.3 Interpretability dan Scientific Insight melalui Feature Importance 

Kontribusi relatif setiap fitur terhadap keputusan model berbasis pohon (tree-based) dianalisis melalui mekanisme 

feature importance, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5. Hasil analisis mengungkapkan bahwa redshift merupa-

kan fitur paling dominan pada seluruh model ensemble. Dominasi fitur ini tidak hanya relevan secara statistik, tetapi 

juga memiliki landasan ilmiah yang kuat dalam bidang astronomi. Dalam kosmologi, redshift (pergeseran merah) meng-

gambarkan perubahan panjang gelombang cahaya akibat ekspansi alam semesta. Berdasarkan Hukum Hubble, ke-

cepatan resesi suatu objek langit berbanding lurus dengan jaraknya dari pengamat (v = H0  d). Bintang yang terletak di 

dalam galaksi Bima Sakti (objek lokal) memiliki nilai redshift yang mendekati nol. Sebaliknya, galaksi dan quasar yang 

berada pada jarak ekstragalaksi menunjukkan nilai redshift yang signifikan [12]. Oleh karena itu, secara alami redshift 

menjadi indikator fundamental dalam membedakan objek lokal dan luar galaksi. Fakta bahwa model machine learning 

secara otomatis menempatkan redshift sebagai fitur terpenting membuktikan bahwa algoritma tersebut mampu me-

nangkap prinsip fisika yang nyata, bukan sekadar korelasi data secara acak.  

Interpretabilitas ini sejalan dengan prinsip Explainable AI (XAI), yang menekankan pentingnya transparansi kepu-

tusan model dalam aplikasi ilmiah [10], [11], [12], [21]. Model yang bersifat explainable memberikan tingkat kepercayaan 

(trust) yang lebih tinggi dan mempermudah validasi konseptual oleh para peneliti. Capaian akurasi sebesar 97,7% da-

lam penelitian ini sebanding dengan studi mutakhir berbasis ensemble learning pada data SDSS lainnya [4], [6], [9]. Hasil 

tersebut menegaskan bahwa pendekatan visual workflow mampu menghasilkan performa yang kompetitif dibanding-

kan implementasi berbasis kode manual (hand-coded), sekaligus menawarkan keunggulan dalam aspek transparansi 

dan reproduktibilitas eksperimen. 

 

Gambar 5. Perbandingan Feature importance pada dua model tree-based 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil mengevaluasi performa Logistic Regression, Random Forest, dan XGBoost dalam klasifikasi 

objek astronomi menggunakan data spektral SDSS17. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model berbasis ensemble 

secara konsisten mengungguli model linear, dengan Random Forest sebagai algoritma paling robust yang mencapai 
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akurasi stabil sebesar 97,7%. Analisis learning curve mengindikasikan bahwa konvergensi model telah tercapai pada 

penggunaan 60% data latih, sehingga penambahan volume data setelah titik tersebut tidak memberikan peningkatan 

performa yang signifikan. Hal ini menunjukkan efisiensi komputasi yang optimal dalam penggunaan dataset masif 

untuk klasifikasi bintang, galaksi, dan quasar. 

Lebih lanjut, integrasi aspek Explainable AI (XAI) mengungkap bahwa redshift merupakan fitur paling dominan, 

sebuah temuan yang secara saintifik selaras dengan prinsip Hukum Hubble mengenai jarak kosmologis. Kesesuaian 

antara hasil model dan teori fisika ini menegaskan bahwa sistem tidak hanya akurat secara statistik, tetapi juga memiliki 

interpretasi ilmiah yang valid. Secara metodologis, penggunaan visual workflow terbukti efektif dalam menghasilkan 

eksperimen yang transparan, kompetitif, dan mudah direplikasi (reproducible). Dengan demikian, penelitian ini mem-

berikan kontribusi praktis sebagai referensi pengembangan sistem klasifikasi astronomi yang tidak hanya berperforma 

tinggi, namun juga dapat dijelaskan secara teoritis. 
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