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ABSTRACT (10 PT)

Algoritme Random Forest (RF) sangat
populer digunakan pada metode klasifikasi karena
waktu learning yang cepat, mampu melakukan
pembobotan pada variabel, dan kinerja yang sangat
baik pada dataset berukuruan besar, namun

algoritme RF mempunyai performa yang buruk saat
menangani data dengan kelas tidak seimbang. Data
dengan kelas tidak seimbang adalah jumlah data
pada kelas tertentu lebih banyak dibandingkan
dengan jumlah data pada kelas lainnya.
Undersampling (US-RF) adalah salah satu metode
yang digunakan untuk penanganan data dengan
kelas  tidak  seimbang, namun  metode
undersampling akan memilih dan mereduksi data
secara acak pada kelas mayoritas sehingga
berakibat hilangnya data yang berpotensi berguna.
Untuk menghindari hilangnya data yang berpotensi
berguna tersebut karena dipilih secara acak, maka
akan diterapkan penetapan nilai random state pada
metode undersampling. Metode yang diusulkan
diberi nama random state parameter undersampling
Random Forest (RSUS-RF). Dalam penelitian ini
akan dibandingkan antara metode RF, US-RF dan
RSUS-RF. Hasil penelitian menunjukkan nilai rata-
rata akurasi metode RSUS-RF lebih tinggi
dibandingkan dengan metode RF dan US-RF
dengan nilai rata-rata akurasi metode RSUS-RF
sebesar 0.8259, sedangkan nilai rata-rata akurasi
metode RF sebesar 0.8035 dan metode US-RF
sebesar 0.7945. Serta terdapat perbedaan secara
signifikan diantara ketiga metode tersebut ketika
diuji menggunakan Friedman Test dengan nilai p-
value adalah 0.005.

1. INTRODUCTION

Metode Kklasifikasi banyak digunakan peneliti pada bidang data mining dan machine learning
karena mudah diterapkan untuk banyak bidang [1]. Salah satu algoritme pada metode
klasifikasi yang sering digunakan adalah algoritme Random Forest [2]. Algoritme Random
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Forest digunakan dalam beberapa bidang penelitian seperti bidang lingkungan hidup [3],
bidang kesehatan [4], [5], bidang teknik [6], bidang ilmu sosial [7], bidang neuroscience [8],
dan bidang energi [9].

Algoritme Random Forest pertama kali diperkenalkan oleh Leo Breiman [10], algoritme
Random Forest sangat populer digunakan pada metode klasifikasi karena waktu learning
yang cepat, mampu melakukan pembobotan pada variabel, dan kinerja yang sangat baik pada
dataset berukuruan besar [11] [12]. Namun algoritme Random Forest mempunyai performa
yang buruk saat menangani data dengan kelas tidak seimbang [13][14]. Data dengan kelas
tidak seimbang diartikan bahwa jumlah data pada kelas tertentu lebih banyak dibandingkan
dengan jumlah data pada kelas lainnya [15]-[17]. Data pada kelas yang lebih sedikit disebut
dengan kelas minoritas, sedangkan data dengan kelas yang lebih banyak disebut dengan kelas
mayoritas [18].

Data dengan kelas tidak seimbang dapat diselesaikan dengan dua metode, yaitu metode
internal (modifikasi algoritme) dan metode eksternal (pengolahan data awal) [19]. Metode
internal yang pernah diusulkan oleh para peneliti adalah One-Class SVM [20], SVM-Forest [21],
Least Square-SVM [22] dan Fuzzy SVM [23]. Sedangkan pada metode eksternal (pengolahan
data awal) para peneliti menggunakan metode oversampling [24], undersampling [25][26]
dan SMOTE [27][28].

Metode oversampling pernah diusulkan oleh peneliti [29]. Pada oversampling, data minoritas
akan disalin beberapa kali secara acak, sehingga kedua kelas menjadi seimbang, para peneliti
juga menggunakan SMOTE [28], SMOTE adalah pengembangan dan kombinasi dari
undersampling dan oversampling [27]. Metode undersampling mempunyai kelebihan yaitu
sangat mudah diterapan dan digunaan untuk menangani dataset besar yang mempunyai
kelas tidak seimbang [30]. Hasil kinerja metode undersampling lebih baik daripada metode
oversampling untuk menangani data dengan kelas tidak seimbang [31]. Metode
undersampling tepat diterapkan pada algoritme klasifikasi [32] dan metode undersampling
lebih stabil daripada metode oversampling dan SMOTE [33], namun metode undersampling
akan memilih dan mereduksi data secara acak pada kelas mayoritas [34] sehingga berakibat
hilangnya data yang berpotensi berguna [35].

Pada penelitian ini, data pada kelas mayoritas tidak dihilangkan/direduksi secara acak,
karena pemilihan data secara acak dapat mengakibatkan hilangnya data yang berpotensi
berguna [35]. Untuk menghindari hilangnya data yang berpotensi berguna tersebut, maka
akan diterapkan penetapan nilai random state pada metode undersampling. Metode dalam
penelitian ini diberi nama random state parameter undersampling random forest. Tujuan
dalam penelitian ini adalah menerapkan sebuah metode random state parameter
undersampling yang akan diterapkan pada algoritme Random Forest untuk menyelesaikan
masalah data dengan kelas tidak seimbang.

RESEARCH METHODS

Menurut metode, penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimen. Menurut Dawson
[36], metode penelitian eksperimen adalah ujicoba yang dikontrol oleh peneliti sendiri untuk
melakukan investigasi hubungan kausal (hubungan sebab-akibat). Langkah-langkah penelitian
dapat dilihat pada Figure 1, yang berisi sebagai berikut: (1) Tinjauan Pustaka, (2) Pengumpulan
Dataset, (3) Metode yang Diusulkan, (4) Eksperimen dan Pengujian Metode, (5) Evaluasi hasil.
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Analisis Permasalahan dan Tinjauan Pustaka

Algoritme Random Forest pertama kali diperkenalkan oleh Breiman [37]. Random Forest

bersifat ensemble, dimana setiap pengklasifikasi pohon keputusan (decision tree) akan menciptakan
sebuah hutan (forest). Dari seluruh pohon keputusan tersebut akan dipilih jumlah suara terbanyak
(voting) yang akan digunakan untuk menentukan kelas dari sebuah data inputan [38]. Hal ini secara
langsung dapat mengatasi masalah ketika melakukan klasifikasi hanya menggunakan satu pohon
keputusan saja sering kali tidak optimal, tetapi dengan memasukkan banyak pohon keputusan,
maka akan diperoleh nilai akurasi yang optimal secara global.
Algoritme Random Forest adalah gabungan dari algoritme Bagging dan metode random vector
[39]. Setiap pohon dibangun dari sample bootstrap yang berasal dari dataset asli. Random Forest
adalah pengklasifikasi berbentuk pohon {h(x,0 k),k=1,...} dimana 8 k adalah random vector yang
diditribusikan secara independen dan masing masing tree.

Metode undersampling menghitung selisih antara kelas mayoritas dan minoritas kemudian
dilakukan perulangan selisih hasil perhitungan, selama perulangan data kelas mayoritas dihapus
secara acak, sehingga jumlah kelas mayoritas sama dengan minoritas. Langkah pertama pada
metode undersampling adalah pemilihan dataset kemudian dihitung selisih antara kelas mayoritas
dan minoritas, jika masih terdapat selisih antara jumlah kelas maka dataset kelas mayoritas akan
dihapus secara acak sampai jumlah kelas mayoritas sama dengan kelas minoritas. Metode
undersampling dapat lebih efektif dan cepat dalam proses pelatihan klasifikasi untuk data dengan
kelas tidak seimbang. Figure 2 menunjukkan flowchart metode undersampling.

Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset publik bernama Knowledge
Extraction Evolutionary Learning (KEEL) repository dan UCI Machine Learning repository yang
digunakan oleh peneliti dengan topik data dengan kelas tidak seimbang. Dataset KEEL repository
dapat diunduh melalui link https://sci2s.ugr.es/keel/imbalanced.php, sedangkan dataset UCI
machine learning repository dapat diunduh melalui link https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php.
Table 1 menunjukkan dataset yang digunakan pada penelitian ini.

Metode Yang Diusulkan

Dataset yang mengandung data dengan kelas tidak seimbang dihitung jumlah data pada
kelas minoritas dan jumlah data pada kelas mayoritas. Kemudian data pada kelas mayoritas akan
direduksi secara acak menggunakan metode undersampling, agar jumlah data pada kelas mayoritas
sama dengan jumlah data pada kelas minoritas. Untuk menghindari hasil akurasi yang berubah-
ubah karena reduksi secara acak pada metode undersampling, maka ditetapkan nilai random state.
Pengaturan nilai random state yang digunakan dalam penelitian ini adalah sama dengan jumlah data
pada kelas minoritas. Setelah dataset tersebut seimbang, maka akan dilakukan klasifikasi
menggunakan algoritme Random Forest. Metode yang diusulkan ini diberi nama Random State
Parameter Undersamping Random Forest (RSUS-RF). Figure 3 menunjukkan flowchart metode
yang diusulkan.

Eksperimen dan Pengujian Metode
Tahapan eksperimen pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Menyiapkan dan mengumpulkan dataset UCI Machine Learning Repository yang
mengandung data dengan kelas tidak seimbang.

DOl : https://doi.org/ 10.26623/transformatika.v21i2.8901 75



http://dx.doi.org/10.26623/transformatika.v21i2.8901

TRANSFORMATIKA, Vol.21, No.2, Januari 2024, pp. 73 - 83 76

b. Dataset UCI Machine Learning Repository dibagi menjadi dua bagian menggunakan metode
10-fold cross validation.

c. Melakukan pengujian data training dan data testing dengan menggunakan algoritme Random
Forest, kemudian catat hasil akurasinya, metode ini disebut dengan RF.

d. Melakukan pengujian data training dan data testing dengan menggunakan algoritme Random
State Undersampling Random Forest, kemudian catat hasil evaluasi, metode ini disebut
dengan RSUS-RF.

e. Membandingkan hasil akurasi pada metode RF dan RSUS-RF dengan uji beda t-Test,
kemudian mengambil hasil yang terbaik.

Dalam penelitian ini menggunakan program bantu Python versi 3.0, SPSS 16.0, XLSTAT
2016. Spesifikasi komputer yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Table 2.

Tabel 2. Spesifikasi Komputer yang Digunakan

Jenis Keterangan

Processor Intel Core i7-7500U CPU @ 2.70GHz (4 CPUs)
Memory 16 GB

Hardisk SSD1TB

Sistem Operasi ~ Windows 10 Enterprise 64-bit

Aplikasi Python versi 3.0, XLSTAT 2016

Pengukuran evaluasi pada penelitian ini menggunakan akurasi. Nilai akurasi didapatkan
dari tabel confusion matrix. Confusion matrix adalah tabel yang berisi matriks 2 dimensi, salah satu
dimensi menunjukkan nilai prediksi dari klasifikasi dan dimensi lainnya menunjukkan nilai aktual
dari klasifikasi [40]. Table 3 menunjukkan confusion matrix dengan 2 kelas [41]. Jika nilai prediksi
benar dan nilai aktual benar maka disebut True Positive (TP). Jika nilai prediksi salah dan nilai
aktual salah maka disebut True Negative (TN). Jika nilai prediksi benar dan nilai aktual salah maka
disebut False Positive (FP). Jika nilai prediksi salah dan nilai aktual benar maka disebut False
Negative (FN).

Setelah nilai dari confusion matrix diketahui maka langkah selanjutnya adalah menghitung
nilai evaluasi. Formula yang digunakan untuk menghitung nilai evaluasi [42] dapat dilihat pada
persamaan 1.

TP+TN
Accuracy =

TP+FN+FP+TN

M

RESULTS

Dalam penelitian ini nilai akurasi dari metode yang diusulkan (RSUS-RF) akan
dibandingkan dengan metode Random Forest (RF) dan metode Undersampling Random Forest
(US-RF). Table 4 dan Figure 4 menunjukkan hasil pengukuran akurasi antar metode. Metode
dengan cetak tebal diartikan bahwa metode tersebut lebih baik daripada metode lainnya.

Setelah didapatkan nilai akurasi masing-masing metode, maka langkah selanjutnya adalah
dilakukan uji Friedman Test. Untuk mengetahui apakah terdapat perbedaan secara signifikan lebih
dari dua metode maka digunakan uji Friedman Test [43]. Nilai a yang digunakan dalam penelitian
ini adalah 0.05. Jika nilai p-value lebih kecil daripada nilai o, maka dapat disimpulkan bahwa
terdapat perbedaan signifikan antar metode. Dan sebaliknya jika nilai p-value lebih besar daripada
nilai a, maka dapat disimpulkan tidak terdapat perbedaan signifikan antar metode. Dalam penelitian
ini didapatkan nilai p-value sebesar 0.005 sehingga dapat disimpulkan terdapat perbedaan secara
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signifikan pada metode RF, US-RF, dan RSUS-RF. Table 5 menunjukkan hasil uji Friedman Test
pada penelitian ini.

Dalam uji Friedman Test hanya mengetahui perbedaan signifikan semua metode, namun
tidak diketahui urutan metode terbaik dan metode mana yang berbeda secara signifikan dengan
metode lainnya, sehingga perlu dilakukan uji lanjutan yaitu uji Nemenyi Post Hoc [44]. Uji Nemenyi
Post Hoc dihitung berdasarkan penghitungan average rank (AR) dan critical difference (CD) [45].
Table 6 menunjukkan hasil penghitungan AR, sedangkan nilai CD pada penelitian ini adalah 1.252.
Nilai CD dihitung berdasarkan persamaan 1, dimana nilai q_g= 2.343, nilai k = 3 dan nilai N = 7.
Dari penghitungan AR didapatkan hasil bahwa urutan metode terbaik adalah RSUS-RF, RF,
kemudian US-RF.

k(k+1)

CD = q, N

@)

Setelah diketahui nilai AR dan CD, maka langkah selanjutnya adalah dilakukan
penghitungan pairwase comparison berdasarkan nilai difference (diff). Jika nilai diff lebih besar
dari nilai CD, maka dapat disimpulkan bahwa terdapat perbedaan signifikan, begitu juga sebaliknya
jika nilai diff lebih kecil dari nilai CD, maka dapat disimpulkan tidak terdapat perbedaan signifikan.
Tabel 7 menunjukkan nilai diff penghitungan Pairwase Comparison, dan Tabel 8 menunjukkan
nilai significant difference. Terlihat bahwa terdapat perbedaan signifikan antara metode RSUS-RF
dengan metode RF dan metode US-RF. Sedangkan metode RF dan US-RF tidak terdapat perbedaan
signifikan.

DISCUSSION

Hasil penelitian menunjukkan nilai rata-rata akurasi metode RSUS-RF lebih baik daripada
metode RF dan US-RF dalam penanganan data dengan kelas tidak seimbang, dengan nilai rata-rata
metode RSUS-RF sebesar 0.8259, sedangkan nilai rata-rata akurasi metode RF dan US-RF masing-
masing sebesar 0.8035 dan 0.7945. Terdapat perbedaan signifikan antara ketiga metode ketika diuji
dengan Friedman Test dengan nilai p-value sebesar 0.005. Penelitian ini telah memberikan
kontribusi yaitu penanganan data dengan kelas tidak seimbang pada algoritme Random Forest.
Data dengan kelas tidak seimbang dapat diselesaikan menggunakan metode undersampling dengan
pengaturan nilai random state.

DOl : https://doi.org/ 10.26623/transformatika.v21i2.8901 7
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1. Tinjauan Pustaka

}

2. Pengumpulan Dataset

}

3. Metode yang Diusulkan

}

4. Eksperimen dan
Pengujian Metode

}

5. Evaluasi Hasil

Figure 1. Tahapan Penelitian

Pilih dataset

v

Hitung jumlah kelas minortias dan
kelas mayoritas

¥

Selisih = jumlah kelas mayoritas -
jumlah kelas minoritas

Hapus data kelas mayoritas
secara acak
i++

Gabung kelas minoritas dan kelas
mayoritas sebagai data dengan
kelas seimbang

Figure 2. Show the flowchart of undersampling method
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Pilih dataset dengan data kelas
tidak seimbang

)

Hitung jumlah kelas minortias dan
kelas mayoritas

)

Setting nilai random state

)

Selisih = jumlah kelas mayoritas -
jumlah kelas minoritas

Hapus data kelas mayoritas
Yak berdasarkan random state
i+

Tidak
v

Gabung kelas minoritas dan kelas
mayoritas sebagai data dengan
kelas seimbang

A 4

Dataset baru dengan data kelas
seimbang

10-fold Cross Validation|

A4

Data

Pisahkan data menjadi 10-fold .
testing

Data
training

Klasifikasi menggunakan algoritme
Random Forest
Tidak

\ 4

Evaluasi hasil klasifikasi <

pakah suda
10 kali?

Ya

¥

Hitung nilai rata-rata evaluasi

Figure 3. Flowchart Proposed Method
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Figure 4. Diagram Nilai Akurasi Antar Metode
Table 1. Dataset dengan Kelas Tidak Seimbang
Repository Dataset Jumlah Data dalam  Jumlah Data dalam Imbalance
Kelas Minoritas Kelas Mayoritas Ratio
KEEL ecolil 77 259 3.36
KEEL yeastl 429 1055 2.46
KEEL pima 268 500 1.87
KEEL glass1 76 138 1.82
UCI german 300 700 2.33
UCI breast cancer 241 458 1.90
UCI credit 307 383 1.25
approval
Table 2. Spesifikasi Komputer yang Digunakan
Processor Intel® Core ™ i5-6200 CPU @ 2.30GHz 2.40GHz
Memory 16 GB
Hardisk SSD1TB
Sistem Operasi Windows 10 Enterprise 64-bit
Aplikasi Python versi 3.0, SPSS 16.0, XLSTAT 2016
Table 3 Confusion Matrix
Keterangan Prediksi Benar Prediksi Salah
Aktual Benar TP FN
Aktual Salah FP TN
Table 4. Rekap Hasil Akurasi Antar Metode
RSUS-RF
Datasets RF US-RF (Proposed

Method)
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breast 0.9565 0.9709 0.9710
cancer

credit 0.8405 0.8499 0.8513
approval

ecolil 0.8472 0.8700 0.8829
german 0.7170 0.7116 0.7314
glass0 0.7809 0.7037 0.8421
pima 0.7526 0.7424 0.7668
yeastl 0.7297 0.7133 0.7355

Table 5. Hasil Uji Friedman Antar Metode

CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS

Penelitian ini telah memberikan kontribusi untuk menangani data dengan kelas tidak
seimbang pada algoritma Random Forest. Namun ada beberapa metode yang dapat diuji coba
lagi pada penelitian selanjutnya agar mendapatkan hasil yang lebih baik. Pada penelitian ini
terdapat dataset yang mempunyai jumlah fitur yang banyak. Penelitian lanjutan mungkin dapat
ditambahkan dengan metode seleksi fitur. Metode seleksi fitur dapat mengurangi dimensi data
dan mengidentifikasi fitur yang relevan sehingga dapat membangun model pembelajaran yang
kuat. Metode seleksi fitur yang pernah diusulkan oleh Khoshgoftaar et al adalah chi-square,
information gain, gain ratio, two types of ReliefF (RF and RFW), dan symmetrical uncertainty.
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