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Abstrak— Dalam penelitian ini, dua percobaan terpisah dilakukan
untuk mengklasifikasikan dataset keladi tikus menggunakan
algoritma KNN, Naive Bayes, dan Random Forest. Pertama,
dilakukan pengujian dengan menggunakan dataset yang belum
seimbang, sedangkan kedua, dilakukan Random Undersampling
(RUS) untuk mendapatkan dataset yang seimbang sebelum
melakukan pengujian. Hasil pengujian dibandingkan
menggunakan confusion matrix. Confusion matrix memberikan
informasi lebih rinci tentang performa model dalam
mengklasifikasikan sampel pada setiap kelas. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa penggunaan Random Undersampling
secara signifikan meningkatkan kinerja model Klasifikasi pada
ketiga metode yang diuji. Pada dataset yang telah diseimbangkan
menggunakan Random Undersampling, algoritma Random
Forest menunjukkan performa yang jauh lebih baik dalam hal
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang mencapai 99% jika
dibandingkan dengan Gaussian Naive Bayes dan KNN. Dan juga
pada dataset yang belum seimbang, Random Forest tetap
menunjukkan hasil akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan KNN dan Gaussian NB, meskipun perbedaannya tidak
sebesar pada dataset yang telah diseimbangkan.

Kata kunci— Algoritma, Imbalance Data, Balance Data,
Undersampling, KNN, Random Forest, Gaussian Naive Bayes,
Klasifikasi

I. PENDAHULUAN

Data yang tidak seimbang belakangan ini mendapat
perhatian sebagai masalah serius untuk melakukan penelitian
atau sampai pada kesimpulan yang bermanfaat.
Ketidakseimbangan kelas adalah salah satu masalah dengan
pembelajaran mesin dan penambangan data. Kumpulan data
yang tidak seimbang telah menghambat efektivitas
penambangan data dan algoritma pembelajaran mesin (dalam
hal akurasi keseluruhan, pengambilan keputusan). Masalah
ketidakseimbangan kelas muncul dalam klasifikasi ketika ada

lebih banyak sampel secara signifikan dalam setidaknya satu
kelas daripada sampel di kelas lainnya. Kelas yang memiliki
sampel terbanyak disebut sebagai kelas mayoritas, dan kelas
lainnya disebut sebagai kelas minoritas. [1] Real Data pada
umumnya jarang seimbang dalam berbagai situasi. Satu kelas
sering melebihi jumlah kelas lain dalam koleksi, yang
menyebabkan masalah data kelas yang tidak seimbang atau
unbalance. Salah satunya data yang tidak seimbang yaitu
ditemukan pada penelitian Binanto [2] yang merupakan salah
satu data LCMS yang berasal dari tanaman Keladi Tikus dari
hasil penelitian [3] Data yang tidak seimbang mengenai
tanaman Keladi Tikus ini divisualisasikan seperti pada gambar
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Gambar 1. Visualisasi Data Tidak Seimbang Tanaman Keladi Tikus

Apabila dilakukan klasifikasi pada data keladi tikus yang
tidak seimbang ini dengan menggunakan machine learning
maka hasil yang diberikan tidak akan akurat. Namun, ada
algoritma klasifikasi yang dapat memberikan hasil yang cukup
akurat terhadap data yang tidak seimbang seperti tanaman
Keladi Tikus ini, yaitu algoritma klasifikasi Random Forest [4].
Data tanaman keladi tikus yang tidak seimbang ini akan
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diseimbangkan menggunakan machine
algoritma undersampling.

Dalam algoritma random undersampling, Algoritma ini
menggunakan  teknik-teknik = yang  berfokus  pada
pengoptimalan statistik selain akurasi untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan kelas. Pengklasifikasi ini mampu
memberikan model yang lebih informatif dengan
mengoptimalkan metrik selain akurasi yang lebih sesuai untuk
masalah ketidakseimbangan kelas [5]. Data yang sudah
seimbang tersebut akan dilakukan klasifikasi menggunakan
machine learning dengan menggunakan Gaussian Naive Bayes
(GNB) dan K-Nearest Neighbors (KNN) karena dapat
menghasilkan klasifikasi yang lebih baik penggunaan yang
lebih efektif, mudah dipelajari, tahan dari noise data, dan
efisien apabila data pelatihan yang ditemukan pada dataset
tersebut sangat banyak [6]. Penelitian ini bereksperimen kepada
data yang tidak seimbang dan data seimbang dengan
menggunakan random undersampling untuk menyeimbangkan
datanya kemudian menggunakan pendekatan Random Forest,
KNN dan Gaussian NB sebagai algoritma klasifikasi machine
learning.

learning dengan

I1. STUDI PUSTAKA

A.  Random Undersampling

Algoritma Undersampling merupakan salah satu metode
yang dipilih dalam metode penelitian ini karena algoritma ini
telah menjadi salah satu standar pendekatan untuk
meningkatkan kinerja klasifikasi untuk menangani data yang
tidak seimbang. Selain itu, Algoritma Undersampling memiliki
kinerja prediktif yang tinggi, kompleksitas waktunya dibatasi
oleh ukuran instance kelas minoritas. Teknik ini menemukan
jumlah  kasus  minoritas  yang  sebanding  dan
mengelompokkannya selama fase pelatihan atau training.
Untuk memastikan bahwa setiap kelas memiliki jumlah objek
yang sama, undersampling secara acak menghapus objek dari
kelas yang menjadi mayoritas [7].

B.  Random Forest

Random Forest merupakan metode yang menggunakan
beberapa Pohon Keputusan, di mana setiap pohon keputusan
diuji menggunakan individu dan atribut yang dianggap akurat.
Metode ini memiliki beberapa keunggulan, termasuk
kemampuan untuk meningkatkan kinerja saat ada data yang
kadaluarsa, tahan terhadap outlier, dan efektif dalam
memperluas kumpulan data. Selain itu, Random Forest juga
memiliki proses pemilihan fitur terbaik yang dapat
meningkatkan  kinerja  model  klasifikasi.  Dengan
menambahkan fitur tambahan, Random Forest mampu bekerja
secara efektif dengan data yang besar menggunakan parameter
yang kompleks. Dibandingkan dengan algoritma lainnya.
Algoritma Random Forest dapat bekerja lebih baik dalam
menghasilkan hasil klasifikasi apabila jumlah atribut yang
sama dan juga kumpulan data tersebut besar, dan memiliki
lebih banyak instance [8].

Random Forest memiliki beberapa keunggulan, termasuk
kemampuannya untuk meningkatkan akurasi ketika ada data
yang hilang, serta ketahanannya terhadap outlier. Selain itu,

metode ini efisien dalam penyimpanan data. Salah satu fitur
penting dalam Random Forest adalah proses seleksi fitur, yang
memungkinkannya untuk memilih fitur terbaik dan
meningkatkan performa model klasifikasi. Dengan fitur seleksi
ini, Random Forest dapat efektif bekerja dengan data yang
besar dan menggunakan parameter yang kompleks. Namun,
terkadang Random Forest dapat menghasilkan nilai yang tidak
diharapkan dan tidak mampu memprediksi rentang nilai
respons pada data latih dengan akurasi yang tinggi [9].

Salah satu penelitian yang membahas tentang keunggulan
dan tingkat keberhasilan algoritma Random forest dalam
mengklasifikasikan dataset yang telah diseimbangkan
menggunakan metode Random Undersampling ditemukan
pada penelitian Eko Saputro [18].

C. K-Nearest Neighbors

Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) adalah sebuah
algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
klasifikasi dan regresi. Algoritma ini mengukur jarak antara
objek data dalam ruang fitur dan mencari k-nearest neighbors
atau tetangga terdekat dari suatu objek data. Kemudian, dengan
menggunakan mayoritas voting atau rata-rata bobot tetangga
terdekat, algoritma KNN memprediksi label atau nilai target
dari objek data yang diberikan. Algoritma ini terbukti efektif
dalam menyelesaikan berbagai masalah klasifikasi. Pendekatan
ini relatif mudah dan simpel, di mana jumlah tetangga
digunakan untuk mengeliminasi instance dari kelas mayoritas.
Meskipun sederhana, uji klasifikasi menggunakan pendekatan
KNN menghasilkan kinerja yang lebih baik dan lebih akurat
[11].

Berikut ini adalah langkah-langkah sederhana dalam
menjelaskan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN):

1. Tentukan jarak (biasanya Euclidean) antara setiap contoh
set pelatihan T, T, dan xi.

2. Pilih k tetangga terdekat.

3. Kelas yang paling umum di antara k tetangga terdekat
digunakan untuk mengkategorikan dan melabeli instance
xi. Jarak antara tetangga juga dapat digunakan untuk
mempengaruhi pilihan klasifikasi.

4. Buat prediksi: Gunakan label atau nilai target yang dipilih
sebagai prediksi untuk objek data yang diberikan.

Salah satu penelitian yang membahas tentang keunggulan
dan  tingkat keberhasilan algoritma KNN dalam
mengklasifikasikan dataset yang telah diseimbangkan
menggunakan metode Random Undersampling dan metode
Random Oversampling ditemukan pada penelitian oleh
Reasianta Perangin-angin [19].

D. Gaussian Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes adalah metode klasifikasi yang
menggunakan probabilitas sederhana dan didesain dengan
asumsi bahwa kelas-kelas yang ada saling independen satu
sama lain. Dalam klasifikasi Naive Bayes, penekanan utama
adalah pada estimasi probabilitas. Pendekatan ini memiliki
keuntungan di mana klasifikasi akan menghasilkan nilai error
yang lebih kecil ketika digunakan pada data set yang besar,
Menurut Han dan Kamber, klasifikasi Naive Bayes telah



terbukti memiliki tingkat akurasi dan kecepatan yang tinggi
saat diterapkan pada basis data dengan jumlah yang besar.
Selain itu, Algoritma Naive Bayes ini sering digunakan sebagai
metode klasifikasi karena pada prosesnya, Algoritma tersebut
cenderung lebih cepat dan juga mudah untuk diterapkan serta
dapat memberikan hasil yang stabil dan tidak dipengaruhi oleh
data pencicilan atau outlier dalam dataset [12].

Salah satu penelitian yang membahas penggunaan
algoritma Gaussian NB dalam mengklasifikasikan dataset yang
telah  diseimbangkan menggunakan metode Random
Undersampling ditemukan pada penelitian oleh Jus Prasetya
[21].

E. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk menilai performa model klasifikasi dengan
memperbandingkan hasil prediksi model dengan label kelas
yang sebenarnya pada dataset yang diberikan. Confusion
matrix memberikan informasi mengenai jumlah prediksi yang
tepat dan salah yang dilakukan oleh model, serta jenis
kesalahan yang terjadi [14].

TABEL 1
TABEL CONFUSION MATRIX [14]
Kelas Prediksi
1 0
Kelas 1 TP FN
Sebenarnya 0 FP TN

Confusion matrix terdiri dari sebuah matriks berukuran
2x2 (untuk klasifikasi biner) atau ukuran yang lebih besar
(untuk klasifikasi multikelas). Matriks ini terdiri dari empat
bagian yang merepresentasikan kombinasi hasil prediksi dan
label sebenarnya, yaitu:

- True Positive (TP): Jumlah sampel yang diprediksi dengan
benar sebagai positif oleh model.

- True Negative (TN): Jumlah sampel yang diprediksi dengan
benar sebagai negatif oleh model.

- False Positive (FP): Jumlah sampel yang diprediksi keliru
sebagai positif oleh model (kesalahan tipe I atau false
alarm).

- False Negative (FN): Jumlah sampel yang diprediksi keliru
sebagai negatif oleh model (kesalahan tipe II atau missed
detection) [15].

Perhitungan metriks evaluasi seperti akurasi (accuracy),
recall, presisi (precision), dan Fl-score dapat dilakukan
menggunakan nilai-nilai yang terdapat dalam confusion matrix
[20]. Berikut adalah rumus-rumus perhitungan metrik tersebut:

1) Akurasi (Accuracy)

Akurasi mengukur seberapa baik model dapat
melakukan prediksi yang benar secara keseluruhan.
TP+TN !
TP+TN+FP+FN (1

2) Recall (Sensitivitas atau True Positive Rate)

Recall mengukur seberapa baik model dalam mengenali
atau menemukan sampel positif yang sebenarnya.

TP
TP+FN 2
3) Presisi (Precision)
Presisi mengukur seberapa baik model dalam

mengklasifikasikan sampel sebagai positif dengan benar.

TP
TP+FP

(€))

4) F1-Score
Fl-score adalah rata-rata harmonik antara recall dan
presisi. Metrik ini memberikan keseimbangan antara
recall dan presisi.

2*(Presisi*Recall)

4)

Presisi+Recall

I1I. METODE PENELITIAN

Tahapan penelitian ini meliputi langkah-langkah berikut:
dimulai dengan memilih dataset yang tidak seimbang
(imbalance data) untuk mengevaluasi kinerja beberapa
algoritma klasifikasi, seperti Random Forest, KNN, dan
Gaussian Naive Bayes. Selanjutnya, dilakukan pengolahan
ulang data (reprocessing) untuk mencapai keseimbangan.
Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas dalam
dataset, penelitian ini menggunakan pendekatan level data
dengan menggunakan teknik resampling.

Unbalance Dataset
(Data asli)

A A, v

Balance Dataset
(Metode Random

Undersampling)

Algoritma Random
Forest

Algoritma Gaussin

Algoritma KNN Naive Bayes

L 2 A ]
Confusion Matrix ->
Accuracy, Precission
Recall, F1-Score

A 4

Dlbandingkan
manakah yang
terbaik

Gambar 2. Kerangka Penelitian

Algoritma resampling yang digunakan adalah random
undersampling (RUS). Setelah itu, data yang telah seimbang



tersebut akan digunakan untuk mengukur kembali kinerja
algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest, KNN, dan
Gaussian Naive Bayes. Hasil evaluasi kinerja menggunakan
data yang seimbang dari beberapa algoritma klasifikasi tersebut
akan dibandingkan. Kerangka metode penelitian ditunjukkan
pada gambar 2.

IV. HASIL DAN DISKUSI

A. Data Spliting

Penelitian ini menggunakan dataset keladi tikus yang
merupakan imbalance data. Dataset yang dipakai dalam
penelitian ini berjumlah 663228 baris dengan 6 kolom.
Pembagian data menjadi data pelatihan (training) dan data
pengujian (testing) adalah langkah yang dikenal sebagai Data
Splitting [14]. Data training sebesar 70% dan data testing
sebesar 30%. Parameter yang digunakan dalam penelitian ini
adalah test size = 0.3 dan random state = 42. Tabel 1
memberikan contoh visualisasi dari pembagian data secara
umum.

TABEL 2
ILUSTRASI PEMBAGIAN DATA SECARA UMUM

Dataset

Data Training Data Testing

70% 30%

Berikut adalah label yang terdapat dalam dataset yang kami
gunakan

TABEL 3
INFORMASI DATASET

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 663228 entries, © to 663227
Data columns (total 7 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
] Retention Time 663228 non-null float64
- Intensity 663228 non-null inté4
2 m/z 663228 non-null float64
3 Real_m/z 663228 non-null floaté64
4 NamaSenyawa 663228 non-null object
5 RumusSenyawa 662916 non-null object
6 Status 663228 non-null inté64
dtypes: float64(3), int64(2), object(2)
memory usage: 35.4+ MB
Kami mengimplementasikan undersampling
menggunakan library imblearn, sementara implemetasi

algoritma klasifikasi menggunaan library sklearn. sementara
implementasi algoritma klasifikasi menggunakan library
sklearn.

B.  Pembahasan

Penelitian ini  melakukan perbandingan antara
implementasi langsung algoritma klasifikasi dengan imbalance
data dan implementasi algoritma klasifikasi dengan balance
data yang telah mengalami proses pengambilan sampel

(sampling) terlebih dahulu. Berikut ini adalah hasil dari
penelitian yang telah dilakukan.
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Gambar 3. Data sebelum diundersampling

Pada gambar 3 diatas menunjukkan dataset yang
imbalance. Dalam diagram visualisasi, sebelum melakukan
random undersampling, terdapat perbedaan yang signifikan
dalam jumlah data antara kelas minoritas dan kelas mayoritas.
Pada kelas minoritas yang ditandai dengan angka 1, memiliki
hanya 9.830 data. Sementara kelas mayoritas, ditandai dengan
angka 0 memiliki 653.398 data.

Oleh sebab itu, dilakukan upaya untuk menyeimbangkan
data dengan menggunakan algoritma undersampling yang
melakukan penghapusan objek secara acak dari kelas mayoritas
sehingga jumlah data menjadi setara dengan kelas minoritas

[7].
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Gambar 4. Data sesudah seimbang

Berdasarkan diagram visualisasi diatas, data pada kelas
mayoritas (0) telah diseimbangkan dengan menggunakan
algoritma RandomUndersampling. Dimana, datanya sudah
sama dengan kelas minoritas (1) yaitu 9.830 data.

Hasil implementasi algoritma klasifikasi langsung ke
dataset imbalance tanpa resampling Random Undersampling
dengan parameter (test_size = 0.3, random_state = 42). Pada
algoritma KNN, nilai K yang dipakai sebagai parameter adalah
akar dari jumlah baris data sebagai berikut :



TABEL 4
HASIL EKSPERIMEN IMBALANCE DATA

HASIL EKSPERIMEN
Imbalance Data
(Data Asli)
Random KNN Gaussian
Forest NB
Accuracy 0.990 0.985 0.985
Recall 0.332 0.000 0.000
Precission 0.996 0.000 0.000
F1-Score 0.496 0.000 0.000
Process 81.231 0.90672 0.16096
Time (s)

Pada imbalance data (data yang tidak seimbang), sebelum
melakukan Random Undersampling, dalam percobaan pada
tabel diatas menggunakan metode Gaussian Naive Bayes
menghasilkan nilai akurasi yang tinggi sebesar 98%. Namun,
precision, recall, dan F1-score memiliki nilai 0% dengan waktu
proses 0.1 detik.

Demikian pula, pada metode KNN sebelum Random
Undersampling, tingkat akurasi mencapai 98%, tetapi
precision, recall, dan F1-score memiliki nilai yang 0% dengan
rata-rata waktu proses 0.9 detik.

Berbeda dengan Random Forest, nilai akurasi dan
precision yang didapatkan mencapai 99% namun nilai recall
dan F1-score antara 30%-50% dengan waktu proses lebih dari
1 menit.

TABEL 5
HASIL EKSPERIMEN BALANCE DATA
HASIL EKSPERIMEN
Balance Data (Data Seimbang) dgn Metode RUS
Random KNN Gaussian

Forest NB
Accuracy 0.991 0.529 0.506
Recall 0.999 0.600 0.500
Precission 0.978 0.520 0.992
F1-Score 0.991 0.525 0.660

Process Time (s) 2.128 0.01847 0.00435

Dalam kondisi imbalance data, di mana jumlah sampel
dalam setiap kelas tidak terdistribusi secara merata, terdapat
beberapa faktor yang dapat menyebabkan terjadinya perbedaan
antara nilai akurasi yang tinggi dan nilai recall, presisi, serta F1
score yang rendah atau bahkan 0%. Hal ini disebabkan oleh
ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Ketika terdapat
perbedaan yang signifikan dalam jumlah sampel antara kelas
mayoritas dan kelas minoritas dalam dataset, algoritma
pembelajaran mesin cenderung untuk memprediksi dengan
benar kelas mayoritas sebagian besar waktu. Dalam hal ini,
nilai akurasi akan menjadi tinggi karena kelas mayoritas
diprediksi dengan benar, namun nilai recall, presisi, dan F1

score untuk kelas minoritas akan menjadi rendah karena
algoritma cenderung mengabaikan atau salah
mengklasifikasikan sampel dari kelas minoritas [16][17].

Implementasi algoritma klasifikasi setelah dilakukan
Random Undersampling pada dataset dengan parameter
(test_size=0.3, random_state =42). Pada algoritma KNN, nilai
K yang dipakai sebagai parameter adalah akar dari jumlah baris
data.

Pada data seimbang atau data yang sudah dilakukan
Random Undersampling, berdasarkan tabel diatas, dalam
percobaan dengan metode Gaussian Naive Bayes akan
menghasilkan nilai akurasi sebesar 50%, precision sebesar
50%, recall sebesar 99%, dan F1-score sebesar 66% dengan
ata-rata waktu proses 0.004 detik.

Hasil implementasi dengan metode KNN pada data yang
seimbang dalam percobaan menghasilkan nilai akurasi sebesar
52%, precision sebesar 52%, recall sebesar 60%, dan F1-score
sebesar 52% dengan waktu proses 0.01 detik.

Hasil implementasi algoritma Random Forest pada data
yang seimbang dalam percobaan menghasilkan nilai akurasi
sebesar 99%, precision sebesar 97%, recall sebesar 99% dan

F1-score 99% dengan waktu proses lebih dari 2 menit.

V. KESIMPULAN

Pada data yang seimbang, dimana jumlah sampel dalam
setiap kelas dataset terdistribusi secara merata, memiliki nilai
akurasi, presisi, recall, dan F1-score yang setara atau mendekati
nilai yang sama dianggap lebih baik. Hal ini menunjukkan
adanya keseimbangan yang baik dalam melakukan klasifikasi
untuk kedua kelas. Dalam konteks ini, nilai-nilai evaluasi yang
setara pada data yang seimbang menunjukkan keseimbangan
yang baik dalam kinerja klasifikasi untuk kedua kelas. Ini
menjadi indikasi bahwa algoritma mampu memperlakukan
kedua kelas dengan baik dan menghasilkan hasil klasifikasi
yang dapat diandalkan pada data seimbang.

Pada penelitian ini, terdapat dataset tidak seimbang yang
telah  diseimbangkan menggunakan metode Random
Undersampling dan telah diuji coba menggunakan 3 algoritma
berbeda yaitu Random Forest, Gaussin Naive Bayes, dan K-
Nearest Neighbors. Sehingga berdasarkan hasil penelitian ini
dapat disimpulkan bahwa Random Forest menunjukkan
performa yang jauh lebih baik dalam hal akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score yang mencapai 99% jika dibandingkan dengan
Gaussian Naive Bayes dan KNN. Namun, pemilihan algoritma
yang tepat tergantung pada prioritas dan kebutuhan spesifik
pengguna. Jika fokus utama adalah mencapai performa tinggi
dengan nilai akurasi, recall, presisi, dan F1-score yang setara,
maka Random Forest mungkin merupakan pilihan yang lebih
baik. Meskipun prosesnya membutuhkan waktu yang lebih
lama, hasilnya dapat memberikan kinerja yang lebih baik dalam
memprediksi kelas pada data yang seimbang. Namun, jika
terdapat batasan waktu yang ketat dan kebutuhan akan waktu
proses yang cepat, KNN bisa menjadi pilihan yang lebih baik.
Meskipun KNN memiliki kinerja yang sedikit lebih rendah,
namun waktu prosesnya jauh lebih singkat.
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