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Abstrak 

Keselamatan penumpang kapal merupakan aspek penting dalam industri perkapalan, dan 

prediksi yang tepat mengenai situasi darurat dan keselamatan dapat memberikan keuntungan 

besar dalam mengelola risiko di laut. Prediksi yang tepat mengenai situasi darurat dan 

keselamatan dapat memberikan keuntungan besar dalam mengelola risiko di laut. Penelitian 

ini melibatkan pengumpulan dan analisis data historis mengenai insiden kecelakaan kapal dan 

faktor-faktor yang mempengaruhinya. Metode pembelajaran mesin, seperti  logistic regression, 

KNN, Naïve Bayes Classifier, Decision Tree, Random Forest, dll.  akan digunakan untuk 

mengidentifikasi pola-pola dalam data yang dapat digunakan untuk memprediksi keselamatan 

penumpang kapal.  Data yang digunakan dalam penelitian ini mencakup variabel-variabel 

seperti cuaca, keadaan kapal, jumlah penumpang, dan faktor-faktor lain yang relevan. Data 

penelitian diambil dari penumpang titanic. Hasil penelitian ini menghasilkan  model yang 

cocok untuk dijadikan prediksi keselamatan penumpang kapal, yaitu model random forest dan 

decision tree mendapatkan skor tertinggi dibandingkan model yang lainnya, skor prediksinya 

yaitu 84.29%. 

 

Kata Kunci: Keselamatan Penumpang, Pembelajaran Mesin, Prediksi 

 

PENDAHULUAN 
Keselamatan penumpang kapal 

telah menjadi isu utama yang semakin 

mendapat perhatian. Kecelakaan di laut 

dapat berdampak serius, baik dalam hal 

hilangnya nyawa maupun dampak 

ekonomi.Oleh karena itu, menjadi penting 

untuk mengembangkan metode yang dapat 

membantu memprediksi keselamatan 

penumpang kapal dengan tingkat akurasi 

dan efektivitas yang tinggi(Rahmanita et 

al., 2023). Dataset diambil dari sebuah 

tragedi, yaitu titanic. Penggunaan dataset 

titanic ini dapat dijadikan parameter untuk 

mengetahui faktor yang dapat 

mempengaruhi keselamatan penumpang. 

Metode pembelajaran mesin 

digunakan untuk membuat prediksi 

mengenai penumpang yang selamat pada 

saat Titanic tenggelam(Mosavi et al., 

2018). Fitur-fitur seperti tarif tiket, usia, 

jenis kelamin, dan kelas akan digunakan 

untuk membuat prediksi-prediksi tersebut. 

Analisis prediktif adalah suatu prosedur 

yang mencakup penggunaan metode 

komputasi untuk menentukan pola-pola 

penting dan berguna dalam data besar. 

Dengan menggunakan metode 

pembelajaran mesin, kelangsungan hidup 

diprediksi pada berbagai kombinasi fitur(A. 

Singh et al., 2017). 

Beberapa model pada pembelajaran 

mesin akan digunakan untuk membangun 

proses prediksi dataset, seperti model  

logistic regression, KNN, Naïve Bayes 

Classifier, Decision Tree, Random Forest, 

dll(Sarker, 2021) .  Logistic regression 

memiliki kelebihan yaitu memiliki 

kelebihan yaitu mudah diinterpretasi, cocok 

untuk masalah klasifikasi biner, dan 

memiliki kelemahan yaitu terbatas pada 

kasus klasifikasi biner, tidak mampu 

menangani hubungan kompleks antar 

fitur(Ashenden, 2021). KNN memiliki 

kelebihan yaitu mudah diimplementasikan, 

efektif dalam data yang tidak linier , dapat 

digunakan untuk klasifikasi atau regresi, 

sedangkan kelemahannya sensitif terhadap 

data pencilan, memerlukan perhitungan 

yang intensif jika dataset besar, dan 
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membutuhkan pemilihan parameter 

k(Kenyhercz & Passalacqua, 2016). 

Kelebihan SVM yaitu cocok untuk dataset 

dengan jumlah fitur tinggi, efektif dalam 

menangani data yang tidak terpisah secara 

linier, dapat menggunakan fungsi kernel 

dan kelemahannya yaitu memerlukan 

tuning parameter yang tepat, rentan 

terhadap overheating jika tidak diatur 

dengan baik(Pratiwi & Setyawan, 2021). 

Naive Bayes Classifier adalah metode yang 

digunakan dengan cepat untuk 

mengelompokkan data teks dan data 

berkategori, walaupun asumsi bahwa setiap 

fitur dalam data bersifat independen tidak 

selalu benar(de Souza et al., 2022). 

Decision Tree mudah diinterpretasi dan 

mampu mengatasi berbagai jenis data, 

namun cenderung mengalami overfitting 

(Sanni et al., 2022). Random Forest 

mengatasi overfitting dengan 

menggabungkan banyak pohon keputusan, 

meskipun kompleks dan sulit diinterpretasi 

. Perceptron sederhana dan berkinerja baik 

pada data linier, tetapi terbatas pada 

masalah yang kompleks(Widrow & Lehr, 

n.d.). Stochastic Gradient Descent efisien 

pada data besar, meskipun rentan terhadap 

data tidak seimbang(Sharma, 2018). RVM 

(Relevance Vector Machine) efektif dalam 

mengatasi overfitting dan mengidentifikasi 

fitur yang relevan, meskipun memerlukan 

waktu komputasi yang lebih lama dan 

kurang umum digunakan (Tipping, 1999). 

Kelebihan dan kelemahan dari masing-

masing model tersebut akan terjawab 

nantinya pada hasil perbandingan skor 

prediksi, dengan melihat model mana yang 

cocok untuk dijadikan bahan prediksi 

keselamatan penumpang kapal.  

Penelitian (Kakde & Agrawal, 

2018) membandingkan beberapa model 

pembelajaran mesin dengan menggunakan 

EDA  yaitu proses analisis data yang 

digunakan untuk memahami karakteristik, 

pola, dan struktur dari data sebelum 

melakukan analisis statistik yang lebih 

mendalam. model yang dipilih dalam 

penelitian (Kakde & Agrawal, 

2018)diantaranya logistic regression, 

random forest, decision tree, dan SVM. 

Setelah melakukan hasil analisis 

menggunakan EDA, pada didapat skor 

prediksi diantaranya logistic regression 

mendapatkan nilai 0,832761504, kemudian 

random forest sebesar 0.826031816, 

selanjutnya decision tree sebesar 

0.817059484, dan yang terakhir yaitu 

model SVM dengan skor 0.831613817. 

Model terbaik yang diperoleh dari 

penelitian (Kakde & Agrawal, 2018)adalah 

SVM. 

Penelitian ini akan menambahkan 

beberapa model dalam pembelajaran mesin 

yang sebelumnya tidak dimasukkan pada 

penelitian (Kakde & Agrawal, 2018) dan 

membuat perbandingan skor prediksinya.  

Penelitian ini berbeda dengan sebelumnya, 

penelitian ini tidak menggunakan R studio 

melainkan dibangun diatas python. 

Perbedaan penggunaan python akan sangat 

terasa, karena banyak berbagai library yang 

dapat mendukung proses prediksi 

keselamatan penumpang. Penggunaan 

python akan menghasilkan skor yang 

bentuknya konstan, tidak berupa decimal. 

Masing-masing fitur yang dimiliki dari 

model-model yang dipakai akan 

mempengaruhi nilai skor prediksi 

keselamatan. Hal yang berbeda juga yaitu 

pada penggunaan metode, penelitian ini 

menambahkan  metode visualisasi data 

pada tahapan proses prediksi datasetnya. 

Peneliti melihat celah pada penelitian 

sebelumnya, celah yang akan diperbaiki 

yaitu pada hasil skor prediksi menggunakan 

algoritma-algoritma yang ada pada 

pembelajaran mesin. Penelitian ini 

membuat skor prediksi dengan nilai persen, 

pada penelitian sebelumnya hasil skor 

prediksi menunjukan nilai desimal. 

 

METODE 

Metode yang digunakan pada 

penelitian ini yaitu menggunakan EDA. 

Analisis Data Eksploratori (Exploratory 

Data Analysis - EDA) adalah suatu 

pendekatan yang digunakan dalam statistik 

dan ilmu data untuk mengungkap struktur 

dan pola dalam dataset. EDA membantu 
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Anda memahami data yang Anda miliki 

sebelum menerapkan model atau statistik 

yang lebih lanjut. Visualisasi data adalah 

salah satu komponen penting dari EDA, 

karena grafik dan plot dapat membantu 

peneliti memahami data dengan lebih 

baik(J. Singh et al., 2022).  

Metode visualisasi data termasuk 

pada bagian tahapan EDA. Metode 

visualisasi data menggunakan python 

dalam kasus prediksi dataset Titanic, 

memiliki beberapa kegunaan yang sangat 

penting. Pertama, visualisasi data 

memungkinkan kita untuk memahami 

karakteristik dan struktur dataset dengan 

lebih baik. Dengan melihat grafik dan plot 

visual, kita dapat mengidentifikasi pola, 

anomali, atau tren yang mungkin ada dalam 

data, seperti distribusi usia penumpang, 

hubungan antara kelas tiket dan 

kelangsungan hidup, atau sebaran data pada 

berbagai fitur. Selanjutnya, visualisasi data 

memungkinkan kita untuk membuat 

keputusan yang lebih baik dalam 

pemrosesan data. Misalnya, kita dapat 

menggunakan visualisasi untuk 

mengidentifikasi data yang hilang atau 

anomali yang perlu diatasi sebelum 

membangun model pembelajaran mesin. 

Hal ini membantu meningkatkan kualitas 

data yang akan digunakan dalam proses 

pembelajaran mesin, yang pada gilirannya 

dapat meningkatkan kinerja model. 

 

Penelitian Terkait 

 Penelitian  (Kakde & Agrawal, 

2018)   melakukan penerapan prediksi 

menggunakan model-model yang ada pada 

pembelajaran mesin, kemudian dibangun 

menggunakan tools R studio. Dataset yang 

dijadikan objek prediksi yaitu 

menggunakan titanic dataset. Metode yang 

digunakan pada penelitian ini yaitu 

menggunakan EDA, merupakan proses 

analisis data yang digunakan untuk 

memahami karakteristik data secara 

mendalam sebelum melakukan analisis 

statistik atau membangun model prediktif. 

EDA melibatkan serangkaian teknik dan 

metode yang bertujuan untuk 

mengidentifikasi pola, anomali, dan 

informasi penting dalam dataset. Hasil dari 

akurasi pada penelitian tersebut didapat 

sebagai berikut logistic regression 

mendapatkan nilai 0,832761504, kemudian 

random forest sebesar 0.826031816, 

selanjutnya decision tree sebesar 

0.817059484, dan yang terakhir yaitu 

model SVM dengan skor 0.831613817. 

 Penelitian yang dilakukan akan 

membuat tahapan prediksi menggunakan 

metode EDA dan visualisasi data. EDA 

adalah proses eksplorasi data yang lebih 

luas yang melibatkan sejumlah teknik dan 

metode untuk memahami karakteristik data 

sebelum membangun model. EDA 

mencakup visualisasi data sebagai salah 

satu komponennya, tetapi juga melibatkan 

perhitungan statistik deskriptif, identifikasi 

anomali, pemahaman distribusi variabel, 

dan eksplorasi hubungan antar variabel. 

Jadi dapat disimpulkan bahwa penelitian ini 

menambahkan metode visualisasi data juga 

dalam tahapan pengeksplorasian dataset 

yang dijadikan objek prediksi. 

 Perbedaan selanjutnya yaitu pada 

penggunaan tools pada saat proses prediksi, 

tools yang dipakai pada penelitian 

sebelumnya yaitu menggunakan R studio. 

Penelitian ini menggunakan python. Pada 

hasil skor pun akan berbeda dikarenakan 

tools yang digunakan pun berbeda. 

Kelemahan pada penelitian sebelumnya 

yaitu, didapatkannya hasil skor prediksi 

dari model yang digunakan bernilai 

desimal. Melihat hasil decimal tersebut, 

penelitian ini akan membangun skor 

prediksi model pembelajaran mesin yang 

bersifat konstan.  Skor prediksi didapat dari 

hasil pembuatan model diatas python.  

 

Tahapan Penelitian 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 
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A. Pengumpulan Data 

      Pengumpulan dilakukan dengan 

mengunduh data yang tersedia dalam 

format digital atau dengan mengumpulkan 

data dari berbagai sumber . Pada tahap ini, 

penting untuk memastikan bahwa data 

dikumpulkan dengan integritas yang baik, 

artinya data harus lengkap, akurat, dan 

terstruktur dengan benar. Dataset pada 

penelitian ini diambil dari Kaggle. Data 

yang dikumpulkan harus dimasukkan ke 

dalam format yang sesuai untuk analisis, 

biasanya dalam format DataFrame . Proses 

ini melibatkan pembersihan data, 

penghapusan data yang hilang atau tidak 

valid, dan penyesuaian format data jika 

diperlukan. 

B. Instalasi Tools 

Pada tahap ini akan  melakukan 

instalasi library ataupun model 

pembelajaran mesin yang akan digunakan 

pada tahapan penggambaran dataset. Tahap 

ini juga akan dilakukan pemanggilan model 

dan library yang akan digunakan pada 

proses prediksi dataset. 

 

C. Akuisisi Data  

Akuisisi data bertujuan untuk 

mendapatkan informasi penting terkait 

individu yang terdapat pada dataset. Data-

data tersebut mencakup detail individu 

penumpang seperti usia, jenis kelamin, 

kelas tiket, jumlah saudara kandung atau 

pasangan yang ikut serta dalam perjalanan, 

serta informasi seputar perjalanan seperti 

titik keberangkatan, tujuan, dan biaya tiket. 

Selain itu, data juga mencakup informasi 

kritis tentang kelangsungan hidup 

penumpang, yang merupakan label atau 

target dalam model prediksi.   

 

D. Analisa Data dengan Deskripsi Data  

Tujuan dari analisis data dengan 

cara mendeskripsikan data adalah untuk 

menyelidiki dan memahami karakteristik, 

pola, dan struktur data yang terkandung 

dalam dataset. Melalui analisis deskriptif, 

kita dapat mengidentifikasi statistik dasar 

seperti rata-rata, median, modus, dan 

deviasi standar dari setiap variabel, yang 

memberikan gambaran umum tentang data. 

 

E. Analisa dengan Pivot 

      Analisis melalui fitur  pivoting, 

bertujuan untuk menjelajahi dan 

memahami hubungan antara berbagai fitur 

atau variabel dalam dataset dengan tingkat 

kelangsungan hidup penumpang. Melalui 

teknik ini, peneliti dapat mengidentifikasi 

pola dan korelasi antara berbagai atribut 

seperti kelas tiket, jenis kelamin, usia, 

jumlah saudara kandung atau pasangan, dan 

lainnya dengan kelangsungan hidup 

penumpang. Hal ini penting karena 

membantu peneliti memahami faktor-

faktor apa yang paling mempengaruhi 

peluang seseorang selamat dalam situasi 

bencana seperti yang terjadi pada kapal 

Titanic. 

 

F. Visualisasi Data  

     Analisa menggunakan visualisasi 

data, tujuannya  adalah untuk 

mengidentifikasi pola, tren, dan anomali 

dalam data dengan cara yang lebih jelas dan 

memudahkan pemahaman. Selain itu, 

visualisasi juga membantu dalam 

menjawab pertanyaan-pertanyaan yang 

mungkin timbul, seperti bagaimana sebaran 

usia penumpang Titanic, bagaimana 

hubungan antara variabel jenis kelamin dan 

tingkat kelangsungan hidup, atau apakah 

ada perbedaan signifikan dalam 

kelangsungan hidup antara kelas tiket 

 

G. Membangun Model untuk Prediksi 

Beberapa model akan dimasukkan 

pada python, diantaranya  KNN, Naïve 

Bayes Classifier, Decision Tree, Random 

Forest, dll. Model yang dimasukkan akan 

digunakan untuk melakukan proses 

prediksi skor.  

 

H. Analisa Hasil Skor Prediksi 

Tahap terakhir yaitu analisa hasil 

prediksi, hasil prediksi akan digunakan 

untuk dianalisa yang nantinya akan 

ditemukan model yang memiliki skor 
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prediksi yang lebih baik diantara model-

model lainnya.   

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Berikut adalah hasil dari penelitian  

proses prediksi dataset menggunakan 

python. Pada bagian hasil terdapat tahapan-

tahapan pada saat proses pengeksplorasian 

dan penggambaran data. Bagian 

pembahasan akan menjelaskan tentang 

perbandingan skor prediksi menggunakan 

model pembelajaran mesin yang dipakai 

pada penumpang kapal dengan dataset 

titanic.  

 

Hasil 

A. Akuisisi Data  

 

 
Gambar 2. Akuisisi Data 

 

Gambar 2 menunjukkan tahap awal 

dalam memproses data Titanic, yaitu 

membaca dua file CSV, yaitu "train.csv" 

dan "test.csv," menggunakan library 

Pandas. Setelah membaca kedua file 

tersebut, data dari masing-masing file 

dimuat ke dalam dataframe train_df dan 

test_df. Selanjutnya, kedua dataframe 

tersebut dimasukkan ke dalam list combine. 

Dengan mengimpor data dari file CSV ke 

dalam dataframe, analis data dapat mulai 

menjelajahi, membersihkan, dan 

mempersiapkan data untuk analisis lebih 

lanjut serta pemodelan machine learning. 

 

B. Analisa Data dengan Deskripsi Data 

 
Gambar 3. Analisa Data dengan Deskripsi 

data 

 

 Pada gambar 3 dapat dilihat bahwa 

tahapan tersebut bertujuan untuk 

memunculkan daftar nama kolom dalam 

dataset train_df, berguna untuk 

mengidentifikasi fitur yang tersedia dan 

memberikan panduan untuk analisis data.  

 
 

Gambar 4. Analisa Data dengan Deskripsi 

data 

 

Perintah pada gambar 4 adalah 

langkah awal yang umum dalam analisis 

data, digunakan untuk menampilkan lima 

baris pertama dari dataframe train_df. 

Dengan melihat beberapa baris awal data, 

dapat dengan cepat mendapatkan gambaran 

tentang struktur dataset dan isi dari kolom-

kolomnya.  

 

 
Gambar 5. Analisa Data dengan 

Deskripsi Data 

 

Gambar 5 mengilustrasikan bahwa 

pemeriksaan informasi seperti ini adalah 

tahap penting dalam eksplorasi awal data. 

Langkah ini tidak hanya membantu dalam 

pemahaman data dan pelaksanaan tahap 

awal pembersihan, tetapi juga membangun 

dasar yang diperlukan untuk analisis yang 

lebih mendalam dan pengembangan model 

machine learning. Tahapan ini memberikan 

kesempatan bagi analis data untuk 

mengidentifikasi potensi masalah dalam 

data dan merencanakan langkah-langkah 

selanjutnya dalam pengolahan dan analisis 

data yang lebih akurat 
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Gambar 6. Analisa Data dengan Deskripsi 

Data 

 

Perintah pada gambar 6 digunakan 

untuk menghasilkan statistik deskriptif dari 

dataset train_df. Hasil dari kompilasi 

kodingan ini adalah tabel yang memuat 

informasi statistik terkait setiap kolom 

numerik dalam dataset, seperti rata-rata 

(mean), standar deviasi (standard 

deviation), nilai minimum (minimum), nilai 

kuartil pertama (25th percentile), median 

(50th percentile), nilai kuartil ketiga (75th 

percentile), dan nilai maksimum 

(maximum). 

 

 
Gambar 7. Analisa Data dengan 

Deskripsi Data 

 

Dalam Gambar 7, tahapannya 

dirancang untuk membantu memahami 

karakteristik dari kolom-kolom kategori 

dalam dataset Titanic. Tahap ini bermanfaat 

dalam menjelajahi distribusi kategori, 

mengidentifikasi nilai yang paling umum, 

serta merencanakan langkah-langkah 

pemrosesan data yang sesuai, seperti 

mengatasi nilai yang hilang atau 

mengkodekan kategori dalam format yang 

cocok untuk pemodelan machine learning. 

 

C. Analisa dengan Pivot 

 
Gambar 8. Analisa dengan Pivot 

 

Gambar 8 menunjukkan perintah 

yang digunakan untuk mengurutkan 

daftar kelas tiket berdasarkan tingkat 

kelangsungan hidup rata-rata. Ini 

bertujuan memberikan wawasan apakah 

kelas tiket berpengaruh pada 

kelangsungan hidup penumpang dalam 

dataset Titanic. Dalam konteks ini, kelas 

tiket dengan tingkat kelangsungan hidup 

rata-rata tertinggi akan muncul sebagai 

yang pertama dalam hasil. 

  

 
Gambar 9. Analisa dengan Pivot 

 

Pada Gambar 9, perintah tersebut 

digunakan untuk menganalisis dampak 

jenis kelamin (kolom 'Sex') terhadap 

tingkat kelangsungan hidup (kolom 

'Survived') dalam dataset Titanic. Kode  ini 

melibatkan serangkaian langkah, termasuk 

pengelompokan data berdasarkan jenis 

kelamin, perhitungan rata-rata, dan 

pengurutan hasil. Hasil yang dihasilkan 

adalah sebuah tabel yang memuat informasi 

tentang rata-rata tingkat kelangsungan 

hidup berdasarkan jenis kelamin, yang 

diurutkan dari yang tertinggi hingga yang 

terendah.  

 

 
Gambar 10. Analisa dengan Pivot 

 

Dapat dilihat pada gambar 10, 

perintah tersebut digunakan untuk 

menganalisis pengaruh jumlah saudara 

kandung/pasangan (kolom 'SibSp') 

terhadap tingkat kelangsungan hidup 

(kolom 'Survived') dalam dataset Titanic. 

Langkah-langkah analisis yang dijalankan 

melibatkan pengelompokan data 

berdasarkan jumlah saudara 

kandung/pasangan, perhitungan rata-rata 
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kelangsungan hidup, dan pengurutan hasil 

berdasarkan tingkat kelangsungan hidup. 

Hasil dari perintah tersebut adalah tabel 

yang memuat informasi tentang rata-rata 

tingkat kelangsungan hidup berdasarkan 

jumlah saudara kandung/pasangan. Tabel 

tersebut diurutkan mulai dari yang tertinggi 

hingga yang terendah berdasarkan tingkat 

kelangsungan hidup. 

 

 
Gambar 11. Analisa dengan Pivot 

 

Perintah pada Gambar 11 

digunakan untuk menganalisis dampak 

jumlah orang tua/anak (kolom 'Parch') 

terhadap tingkat kelangsungan hidup 

(kolom 'Survived') dalam dataset Titanic. 

Proses ini melibatkan serangkaian langkah, 

termasuk pengelompokan data berdasarkan 

jumlah orang tua/anak, perhitungan rata-

rata kelangsungan hidup, dan pengurutan 

hasil berdasarkan tingkat kelangsungan 

hidup. Hasil dari perintah tersebut adalah 

sebuah tabel yang berisi informasi rata-rata 

tingkat kelangsungan hidup berdasarkan 

jumlah orang tua/anak. Tabel tersebut 

diurutkan mulai dari yang tertinggi hingga 

yang terendah berdasarkan tingkat 

kelangsungan hidup. 

 

D. Visualisasi Data 

 

 
Gambar 12. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 12, digunakan library 

Seaborn (disingkat sebagai 'sns') untuk 

membuat visualisasi yang menggambarkan 

distribusi usia penumpang Titanic 

berdasarkan kelangsungan hidup (kolom 

'Survived'). Hasil dari visualisasi ini adalah 

dua histogram yang ditampilkan 

berdampingan, yang masing-masing 

merepresentasikan distribusi usia 

penumpang yang selamat dan yang tidak 

selamat. Visualisasi ini memungkinkan kita 

untuk mengeksplorasi sejauh mana 

distribusi usia mempengaruhi 

kelangsungan hidup penumpang. Informasi 

ini dapat membantu dalam menentukan 

apakah usia memiliki peran signifikan 

dalam tingkat kelangsungan hidup 

penumpang di kapal Titanic. 

 

 
Gambar 13. Visualisasi Data 

 

Gambar 13 menampilkan hasil dari 

grid visualisasi yang terdiri dari sejumlah 

subplot. Setiap subplot menggambarkan 

histogram yang merepresentasikan 

distribusi usia penumpang dalam kelas tiket 

tertentu berdasarkan kelangsungan hidup. 

Visualisasi ini memungkinkan kita untuk 

melakukan analisis terhadap hubungan 

antara distribusi usia dengan faktor kelas 

tiket dan kelangsungan hidup penumpang. 

Informasi yang dihasilkan dari visualisasi 

ini dapat memberikan wawasan yang 

berharga dan lebih mendalam terkait peran 

usia dan kelas tiket dalam tingkat 

kelangsungan hidup penumpang di kapal 

Titanic 
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Gambar 14. Visualisasi Data 

 

Perintah pada Gambar 14 

menciptakan sebuah grid visualisasi yang 

terdiri dari sejumlah subplot. Setiap subplot 

memvisualisasikan data menggunakan 

pointplot, yang memungkinkan kita untuk 

membandingkan hubungan antara kelas 

tiket, kelangsungan hidup, dan jenis 

kelamin penumpang berdasarkan 

pelabuhan embarkasi. Visualisasi ini 

memungkinkan analisis interaksi antara 

berbagai faktor dalam dataset Titanic, 

seperti bagaimana kelas tiket, 

kelangsungan hidup, dan jenis kelamin 

berkaitan dengan pelabuhan embarkasi. 

Informasi yang dihasilkan dari visualisasi 

ini memberikan wawasan yang berharga 

terkait perbedaan dalam distribusi 

penumpang berdasarkan faktor-faktor 

tersebut, dan memungkinkan kita untuk 

lebih memahami bagaimana variabel-

variabel ini saling berhubungan dalam 

konteks peristiwa Titanic. 

 
Gambar 15. Perintah pada Pemrograman 

Python 

 

 
Gambar 16. Hasil dari Perintah 

Gambar(15) 

 

Gambar 16 menggambarkan hasil 

dari perintah pada Gambar 15, yang 

menghasilkan sebuah grid visualisasi yang 

terdiri dari beberapa subplot. Setiap subplot 

menampilkan barplot yang 

membandingkan hubungan antara biaya 

tiket dan jenis kelamin penumpang dalam 

konteks pelabuhan embarkasi serta 

kelangsungan hidup. Melalui visualisasi 

ini, kita dapat melakukan analisis 

mendalam terhadap cara di mana biaya tiket 

dan jenis kelamin berhubungan dengan 

faktor pelabuhan embarkasi dan 

kelangsungan hidup penumpang di kapal 

Titanic. Hasil visualisasi ini memberikan 

wawasan yang berharga dan mendalam 

dalam pemahaman interaksi kompleks 

antara variabel-variabel tersebut dalam 

konteks peristiwa Titanic. 

 
Gambar 17. Visualisasi Data 

 

 Pada Gambar 17, perintah tersebut 

mencetak dimensi dataset setelah 

menghapus kolom yang tidak diperlukan 

dan menampilkan hasilnya sebagai "After". 

Tindakan ini bertujuan untuk memastikan 

bahwa dataset telah dibersihkan dari kolom 

yang tidak relevan sehingga siap digunakan 

dalam tahap analisis dan pemodelan 

selanjutnya. Pemilihan kolom yang relevan 

dan penghapusan kolom yang tidak 



 

 

JAMASTIKA, VOLUME 3 NOMOR 1 APRIL 2024 

 

68 

 

diperlukan merupakan langkah kritis dalam 

persiapan data untuk analisis data dan 

pengembangan model machine learning. 

 

 
Gambar 18. Visualisasi Data 

 

Perintah pada Gambar 18 

merupakan serangkaian langkah 

pengolahan data dalam dataset Titanic yang 

bertujuan untuk mengekstrak gelar 

penumpang dari kolom 'Name'. Hasil dari 

langkah-langkah ini adalah penambahan 

kolom baru 'Title' yang mencerminkan 

gelar penumpang. Hal ini memiliki manfaat 

dalam analisis lebih lanjut untuk 

memahami peran gelar dalam 

kelangsungan hidup penumpang di Titanic, 

sambil juga melakukan penyederhanaan 

data dengan menggantikan gelar-gelar yang 

jarang muncul dengan 'Rare'. 

 

 
Gambar 19. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 19, terlihat bahwa 

langkah-langkah penggantian gelar-gelar 

dalam bentuk teks dengan representasi 

numerik telah berhasil dilakukan. Proses ini 

memiliki manfaat penting dalam konteks 

pemodelan machine learning, karena 

kebanyakan algoritma model memerlukan 

data dalam bentuk numerik. Dengan 

demikian, dataset telah disiapkan dengan 

baik untuk tahap analisis dan pemodelan 

selanjutnya. Penggunaan perintah terakhir, 

train_df.head(), bertujuan untuk memeriksa 

hasil perubahan tersebut dengan 

menampilkan lima baris pertama dari 

dataset pelatihan. 

 
Gambar 20. Visualisasi Data 

 

Perintah pada Gambar 20 

menghapus kolom-kolom yang dianggap 

tidak relevan dalam dataset, memfokuskan 

data pada informasi yang lebih relevan 

untuk menganalisis faktor-faktor yang 

mempengaruhi kelangsungan hidup 

penumpang Titanic. 

 
Gambar 21. Visualisasi Data  

 

Gambar 21 menunjukkan langkah-

langkah yang mengubah kolom 'Sex' dari 

format teks menjadi format numerik, yang 

merupakan tahap penting dalam persiapan 

data untuk pemodelan machine learning. 

Jenis kelamin penumpang sekarang 

direpresentasikan sebagai angka 1 (untuk 

wanita) dan 0 (untuk pria), yang 

memudahkan penggunaan data ini dalam 

model-model prediksi. Perintah terakhir, 

train_df.head(), digunakan untuk 

memeriksa hasil transformasi ini dengan 

menampilkan lima baris pertama dari 

dataset pelatihan. 

 
Gambar 22. Visualisasi Data  

 

Pada gambar 22, dapat dilihat 

bahwa kode yang diberikan digunakan 

untuk mengisi nilai-nilai yang hilang dalam 
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kolom "Age" dalam dataset Titanic. Proses 

ini dilakukan dengan menghitung nilai 

median usia berdasarkan kombinasi jenis 

kelamin (Sex) dan kelas penumpang 

(Pclass) kemudian menggantikan nilai-nilai 

yang hilang dengan perkiraan usia tersebut. 

Hasil dari pelaksanaan kode ini adalah 

dataset yang telah diperbarui, dengan 

kolom "Age" yang sudah terisi dengan 

perkiraan usia berdasarkan jenis kelamin 

dan kelas penumpang, sehingga tidak ada 

lagi nilai-nilai yang kosong dalam kolom 

"Age." Penambahan informasi ini dapat 

mendukung analisis data yang lebih lanjut, 

terutama jika usia merupakan fitur yang 

penting dalam analisis tersebut. 

 
Gambar 23. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 23, kode ini 

digunakan untuk mengelompokkan nilai 

usia (Age) dalam dataset Titanic menjadi 

beberapa kelompok umur guna 

menyederhanakan analisis. Saat melakukan 

iterasi dataset dalam variabel combine, 

kode ini mengkategorikan nilai-nilai usia 

ke dalam kelompok umur yang relevan. 

Dengan tindakan ini, kolom "Age" dalam 

dataset diperbarui sesuai dengan kelompok 

usia yang telah ditentukan, memberikan 

dasar yang lebih mudah dipahami untuk 

analisis selanjutnya. Pengelompokan usia 

ini memudahkan identifikasi pola-pola 

terkait usia dalam konteks kelangsungan 

hidup atau faktor-faktor lain dalam dataset 

Titanic. Hasil dari perubahan ini dapat 

diamati dengan menjalankan 

train_df.head(), yang menampilkan contoh 

beberapa baris data teratas dalam dataset 

yang telah diperbarui. 

 

 

 
Gambar 24. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 24, perintah ini 

digunakan untuk menghasilkan informasi 

statistik terkait ukuran keluarga 

(FamilySize) dalam dataset Titanic. Saat 

melalui setiap iterasi dataset dalam 

combine, kolom 'FamilySize' dibentuk 

dengan menggabungkan jumlah 'SibSp' 

(saudara atau pasangan) dan 'Parch' (orang 

tua atau anak), ditambah satu, untuk 

merepresentasikan total anggota dalam 

keluarga seseorang di atas kapal. Dengan 

kata lain, 'FamilySize' mengindikasikan 

jumlah individu dalam keluarga. Hasil dari 

perintah ini memberikan wawasan tentang 

keterkaitan antara ukuran keluarga dan 

peluang bertahan hidup di atas kapal 

Titanic 

 
Gambar 25. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 25, perintah ini 

digunakan untuk membuat dan mengisi 

kolom 'IsAlone' dalam dataset Titanic 

dengan tujuan mengklasifikasikan apakah 

seorang penumpang bepergian sendirian 

atau tidak. Saat melalui dataset dalam 

variabel 'combine', kolom 'IsAlone' 

awalnya diinisialisasi dengan nilai 0, 

mengindikasikan asumsi awal bahwa 

penumpang tidak bepergian sendirian. 

Menggunakan .loc, kode mengubah nilai 

'IsAlone' menjadi 1 untuk penumpang yang 

memiliki 'FamilySize' (ukuran keluarga) 

setara dengan 1, menunjukkan bahwa 

mereka tidak memiliki saudara, pasangan, 

orang tua, atau anak yang menemani 

mereka di atas kapal. 



 

 

JAMASTIKA, VOLUME 3 NOMOR 1 APRIL 2024 

 

70 

 

Hasil dari perintah ini memberikan 

informasi apakah penumpang yang 

bepergian sendirian memiliki tingkat 

kelangsungan hidup yang berbeda 

dibandingkan dengan penumpang yang 

bepergian bersama keluarga atau teman. 

Dengan demikian, analisis ini membantu 

mengidentifikasi apakah faktor kesendirian 

berpengaruh terhadap peluang bertahan 

hidup di atas kapal Titanic. 

 
Gambar 26. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 25, terdapat perintah 

yang bertujuan untuk menghapus sejumlah 

kolom tertentu dari dataset Titanic yang 

disimpan dalam variabel train_df dan 

test_df. Kolom-kolom yang dihapus 

mencakup 'Parch', 'SibSp', dan 

'FamilySize', yang sebelumnya telah 

digunakan untuk menghitung ukuran 

keluarga dan mengklasifikasikan 

penumpang apakah bepergian sendirian 

atau tidak. Setelah kolom-kolom ini 

dihapus, dataset yang telah diperbarui 

kembali disimpan dalam variabel train_df 

dan test_df. Selanjutnya, kedua dataset ini 

dimasukkan ke dalam variabel combine. 

Dampak dari eksekusi perintah ini 

adalah train_df yang kini hanya berisi 

kolom-kolom yang telah dipilih setelah 

penghapusan. Hasil ini dapat dilihat melalui 

perintah train_df.head(). Penghapusan 

kolom-kolom yang tidak lagi dibutuhkan 

dapat membantu mempermudah analisis 

dataset dan mengurangi kompleksitas data, 

sehingga memungkinkan untuk fokus pada 

fitur-fitur yang lebih relevan dalam proses 

analisis lebih lanjut. 

 

 

 
Gambar 27. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 27, terdapat perintah 

yang bertujuan untuk membuat kolom baru 

yang disebut 'AgeClass' dalam dataset 

Titanic yang disimpan dalam variabel 

train_df dan test_df. Kolom 'AgeClass' ini 

akan mengandung hasil perkalian antara 

nilai usia (Age) dan kelas penumpang 

(Pclass) untuk setiap penumpang dalam 

dataset. Perintah ini digunakan untuk 

menciptakan fitur baru yang 

menggabungkan usia dan kelas penumpang 

menjadi satu variabel, yang dapat 

memberikan wawasan lebih dalam dalam 

analisis data. 

Hasil dari perintah ini 

memungkinkan kita untuk melihat 

bagaimana hasil perkalian usia dan kelas 

penumpang memengaruhi data dalam 

dataset Titanic. Fitur 'Age*Class' memiliki 

potensi untuk memberikan informasi 

tambahan yang berguna dalam analisis 

data, dan dapat membantu dalam 

menentukan apakah ada hubungan antara 

kombinasi usia dan kelas penumpang 

dengan tingkat kelangsungan hidup atau 

faktor-faktor lain dalam dataset tersebut. 

 
Gambar 28. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 28, terdapat kode 

yang memiliki tujuan untuk mengatasi 

nilai-nilai yang hilang dalam kolom 

'Embarked' (pelabuhan embarkasi) dalam 

dataset Titanic serta untuk mengidentifikasi 

hubungannya dengan tingkat kelangsungan 

hidup penumpang.Langkah pertama dalam 

kode ini adalah mencari pelabuhan 

embarkasi yang paling umum (mode) 

dalam dataset pelatihan (train_df). Ini 
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dilakukan dengan menggunakan 

train_df.Embarked.dropna().mode()[0], 

yang akan memberikan nilai pelabuhan 

yang paling sering muncul dalam data 

pelatihan. Selanjutnya, selama perulangan 

melalui dataset dalam variabel combine, 

nilai-nilai yang hilang dalam kolom 

'Embarked' digantikan dengan nilai 

pelabuhan yang paling umum yang telah 

ditemukan sebelumnya. Dengan kata lain, 

langkah ini mengisi nilai-nilai yang kosong 

dengan nilai mode pelabuhan embarkasi. 

Hasil dari perintah ini adalah data 

yang telah diperbarui dengan nilai 

pelabuhan embarkasi yang sesuai dan 

lengkap. Perintah selanjutnya, 

train_df[['Embarked', 

'Survived']].groupby(['Embarked'], 

as_index=False).mean().sort_values(by='S

urvived', ascending=False), digunakan 

untuk menghitung rata-rata tingkat 

kelangsungan hidup (Survived) 

berdasarkan pelabuhan embarkasi 

('Embarked'). Hasilnya disajikan dalam 

urutan menurun berdasarkan tingkat 

kelangsungan hidup, sehingga kita dapat 

memahami sejauh mana pelabuhan 

embarkasi dapat mempengaruhi nasib 

penumpang Titanic dan faktor-faktor yang 

mungkin berkaitan dengannya. 

 
Gambar 29. Visualisasi Data 

 

Pada Gambar 29, ini adalah tahap 

terakhir dalam proses visualisasi data yang 

digunakan untuk mengubah nilai-nilai 

dalam kolom 'Embarked' (pelabuhan 

embarkasi) dalam dataset Titanic menjadi 

representasi numerik, yang lebih mudah 

diproses dalam analisis data. Selama 

perulangan melalui dataset dalam variabel 

'combine', nilai-nilai dalam kolom 

'Embarked' mengalami transformasi 

melalui metode pemetaan (mapping). Nilai 

'S' digantikan dengan 0, 'C' digantikan 

dengan 1, dan 'Q' digantikan dengan 2. 

Setelah tahap pemetaan ini selesai, kolom 

'Embarked' dalam dataset berisi angka-

angka yang mewakili pelabuhan embarkasi. 

Hasil dari perintah ini adalah 

dataset yang telah diperbarui dengan kolom 

'Embarked' yang sekarang memuat nilai-

nilai numerik sebagai pengganti pelabuhan 

embarkasi. Hal ini memudahkan analisis 

data karena algoritma dan metode analisis 

cenderung lebih efisien dalam memproses 

data numerik dibandingkan dengan data 

berjenis teks atau kategori. Perintah 

train_df.head() digunakan untuk melihat 

sepuluh baris pertama dari dataset train_df 

yang sudah diperbarui dengan perubahan 

ini. 

 

E. Membuat model Menggunakan 

Pembelajaran Mesin 

Berikut adalah perintah untuk 

membangun model pembelajaran mesin, 

yang nantinya akan digunakan untuk 

membuat skor prediksi pada dataset titanic: 

 

 
Gambar 30. Membuat Model  
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Kode di atas menggunakan 

beberapa model pembelajaran mesin 
untuk tugas klasifikasi pada dataset 

Titanic. Model-model yang digunakan 

termasuk Logistic Regression, Support 

Vector Machines (SVM), K-Nearest 
Neighbors (KNN), Gaussian Naive Bayes, 

Perceptron, Linear Support Vector 

Classification (Linear SVC), Stochastic 
Gradient Descent (SGD), Decision Tree, 

dan Random Forest. Setiap model 

digunakan untuk memprediksi 
kelangsungan hidup penumpang 

berdasarkan fitur-fitur dalam dataset. 

Hasil akurasi dari masing-masing model 

diukur menggunakan data pelatihan dan 
digunakan untuk memilih model terbaik 

untuk tugas klasifikasi Titanic. 

 
Gambar 31.Membuat Model 

 

Pada Gambar 31, perintah tersebut 

menjalankan berbagai model machine 
learning untuk tugas klasifikasi Titanic 

dan kemudian menyajikan hasil akurasi 

masing-masing model dalam dataframe 
"models." Akurasi ini diperoleh melalui 

pelatihan setiap model menggunakan data 

pelatihan Titanic dan pengukuran kinerja 

model pada data yang sama. Hasil akurasi 
dari berbagai model ini kemudian 

disajikan dalam urutan menurun 

(descending) berdasarkan skor akurasi 
tertinggi. Informasi ini memudahkan kita 

untuk dengan cepat mengidentifikasi 

model yang memberikan kinerja terbaik 
dalam memprediksi kelangsungan hidup 

penumpang Titanic. 

Pembahasan 

Paper ini bertujuan untuk 
membandingkan kinerja beberapa model 

pembelajaran mesin yang diterapkan pada 

dataset Titanic. Hasil akurasi dari 

berbagai model dievaluasi dan disajikan 

dalam tabel di atas. Model-model yang 
diuji termasuk Random Forest, Decision 

Tree, K-Nearest Neighbors (KNN), 

Logistic Regression, Linear Support 

Vector Classification (Linear SVC), 
Support Vector Machine (SVM), 

Stochastic Gradient Descent (SGD), 

Naive Bayes, dan Perceptron.  
 Berikut adalah hasil dari 

perhitungan skor akurasi yang dilakukan 

menggunakan model-model pada 
pembelajaran mesin dengan dataset 

titanic: 

 

Tabel 1.Perbandingan Model 
No Model 

 

Score 

1 Random Forest  84.29 

2 Decision Tree 84.29 

3 KNN 83.05 

4 Logistic Regression 80.36 

5 Linear SVC 78.79 

6 Support Vector Machine 78.23 

7 Stochastic Gradient Decent 76.66 

8 Naive Bayes 72.17 

9 Perceptron 69.02 

   

Dari Tabel 1, terlihat bahwa 
hasilnya memberikan gambaran yang 

jelas tentang kinerja berbagai model 

dalam memprediksi kelangsungan hidup 

penumpang Titanic berdasarkan fitur-fitur 
dataset. Model-model tersebut diurutkan 

berdasarkan skor akurasi tertinggi hingga 

terendah. Oleh karena itu, hasil ini 
memungkinkan peneliti untuk dengan 

cepat mengidentifikasi model yang 

menghasilkan hasil terbaik dalam konteks 

analisis yang sedang dilakukan. Model 
seperti Random Forest dan Decision Tree 

mencapai akurasi tertinggi, sedangkan 

model-model lain memiliki tingkat 
akurasi yang lebih rendah. Temuan ini 

memberikan panduan dalam pemilihan 

model yang paling sesuai untuk tugas 
klasifikasi pada dataset Titanic. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini memberikan 
pengetahuan dalam memahami peran 
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pemilihan model machine learning dalam 

tugas klasifikasi, khususnya dalam 
konteks prediksi kelangsungan hidup 

penumpang Titanic. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa pemilihan model 

yang tepat sangat penting, dengan model-
model seperti Random Forest dan 

Decision Tree muncul sebagai pilihan 

yang kuat. Kontribusi utama penelitian ini 
adalah memberikan pandangan tentang 

bagaimana berbagai model dapat 

berperilaku dalam analisis data dan 
bagaimana pemilihan model yang bijak 

dapat mengarah pada hasil yang lebih 

baik. 

Kelebihan penelitian ini adalah 
pemahaman mendalam tentang 

karakteristik model-model yang diuji dan 

kemampuan untuk membandingkannya 
secara langsung dalam konteks dataset 

Titanic. Pada penelitian ini juga 

memungkinkan pemilihannya yang lebih 

cerdas dan sesuai dengan situasi tertentu. 
Namun, ada beberapa kekurangan, 

terutama dalam hal pertimbangan praktis. 

Meskipun beberapa model mencapai 
akurasi tinggi, kompleksitas dan sumber 

daya yang dibutuhkan harus 

dipertimbangkan dalam penggunaan 

praktis.  
Penelitian lanjutan dari penelitian 

ini akan mencakup eksplorasi teknik 

ensemble learning, pengembangan fitur 
engineering yang lebih canggih, dan 

integrasi data tambahan yang relevan 

seperti data kru kapal atau data 
penumpang yang lebih rinci. Hal ini 

diharapkan dapat meningkatkan akurasi 

prediksi dan memperkaya dataset dengan 

fitur-fitur informatif. Selain itu, penelitian 
akan fokus pada optimisasi model yang 

lebih efisien, yang mencakup pemilihan 

model yang lebih tepat dan pertimbangan 
praktis. Penelitian ini akan memberikan 

landasan yang kuat untuk pengembangan 

lebih lanjut dalam analisis data 

menggunakan machine learning, terutama 
dalam konteks peristiwa sejarah seperti 

bencana Titanic. 
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