TUGAS AKHIR
Disusun Sebagai Salah Satu Syarat
Untuk Memperoleh Gelar Sarjana Teknik
Pada Jurusan Teknik Informatika
Oleh
YOLANDA
NIM. 12050120358
UIN SUSKA RIAU
FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI
UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU
PEKANBARU
2024

KLASIFIKASI STATUS MESIN POMPA AIR
MENGGUNAKAN METODE RANDOM FOREST

© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
_Qu_\_._/ﬂ 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
ﬁr .nm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
Iﬁ._\_h__ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.
N USRI 2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
..u__.—m.l 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:;
Mf hn a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
|m/€h_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.
unsusaray 2+ Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
..u__._m.l 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:;
Mf hm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
I“/_Vn b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.
unsusaray 2+ Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



‘nery eysng NN uizi edue) undede ynjuag wejep 1ul siny eAley yninja@s neje ueibeqas yeluegiadwaw uep ueywnwnbuaw Buele|q 'z

)

]

P
)

‘nery eysng NN Jelem BueA uebunuaday uexibniaw yepy uednnbuad ‘g

‘yejesew njens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode] ueunsnAuad ‘yeiw ) eAiey uesinuad ‘uenijeuad ‘ueyipipuad uebunuaday ymun eAuey uednnbuad e

Td VISNS NIN
o1}
S
= b

Jaguins ueyingaAusw uep ueywnjueouaw edue) jul SN} eA1ey yninjes neje uelbeqas diynbusw bBuele|q '}

Buepun-Buepun 1Bunpuijg ediD yeH

1€H @

SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertanda tangan dibawah ini :

Nama : Yolanda

NIM 112050120358

Tempat /Tanggal Lahir : Sawahlunto Sijunjung, 24 Januari 2002

Fakultas : Sains dan Teknologi

Prodi : Teknik Informatika

Judul Skripsi : Klasifikasi Status Mesin Pompa Air Menggunakan Metode
Random Forest

Menyatakan dengan sebenar-benarnya bahwa :
1. Penulisan Skripsi dengan judul “Klasifikasi Status Mesin Pompa Air

Menggunakan Metode Random Forest” adalah hasil pemikiran dan penelitian saya
sendiri.

2. Semua kutipan pada karya ilmiah saya sudah disebutkan sumbernya.

3. Oleh karena itu Skripsi saya ini, saya nyatakan bebas dari plagiat.

4. Apabila dikemudian hari terbukti terdapat plagiat dalam penulisan Skripsi saya tersebut,

maka saya bersedia menerima sanksi sesuai peraturan perundang-undang.
Demikianlah surat pernyataan ini saya buat dengan penuh kesadaran dan tanpa paksaan dari

pihak manapun juga.

Pekanbaru, 26 Juni 2024
Yang membuat pernyataan,

NIM. 12050120358

nery wisey Jure



‘nery eysng NiN uizi edue) undede ynjuag wejep Ul siiN} eAIBY yninjas neje ueibeqas yeAuegiadwaw uep ueyjwnwnbusw Buele|q 'z

VI VHSNS NIN
1o70;

‘nery eysng NN Jelem BueA uebunuaday uexibniaw yepny uednnbuad ‘g

‘yejesew njens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uesode| ueunsnAuad ‘yeiw | efiey uesinuad ‘ueyeuad ‘ueyipipuad uebunuaday ¥ynun eAuey uednnbued e

=8,
\n/’al

-

o

:1agquuns ueyngaAusw uep ueywnjueousaw eduey 1ul sin} BA1ey yninas neje uelbegas diynbusw bBuele|iq |

Buepun-Buepun 1Bunpuijg ediD yeH

D)
£

%LEMBAR HAK ATAS KEKAYAAN INTELEKTUAL

—

19 )

1d

N

'Ifggas Akhir yang tidak diterbitkan ini terdaftar dan tersedia di Perpustakaan
Lj_iqjiversitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau adalah terbuka untuk umum
dgwgan ketentuan bahwa hak cipta pada penulis. Referensi kepustakaan
diperkenankan dicatat, tetapi pengutipan atau ringkasan hanya dapat dilakukan
sg?zin penulis dan harus disertai dengan kebiasaan ilmiah untuk menyebutkan
sgmbernya.

Rjé?nggandaan atau penerbitan sebagian atau seluruh Tugas Akhir ini harus
n%emperoleh izin dari Dekan Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau. Perpustakaan yang meminjamkan Tugas Akhir
ini untuk anggotanya diharapkan untuk mengisi nama, tanda peminjaman dan

tanggal pinjam.

nery Wisey JireAg uejjng jo AJISI3AIU) dTWE][S] 3)e}S



UIN SUSKA RIAU

© c = [%2)
> < g = -
g5 g ¢ 3
< S
s D25 2 8 B
2 § = 8 82
S (1] - — —
§ 2% 8 5 3
e
& s c » = e
~ TS o ©
s 2 2 g - < B
= £ g
= 2 x> S & o 3
=z C @ ®© w© =X o e —
= © o S S = < b
« & ® O »m I (=2 - Yo
= S8 T o 3 X = ®) o
T o 5 X o o3 < N
- < g ¢« £ S
© O .m
VI 2 8 += (=)
° 3 o 5 E
Z H 3 5 8 =
v E - 2 S =
S © g = B >
L © 5§ > X T
(ol © S S o ¢
o] [
nd = 2 c g8 X
E < 5
= x >
A < I<5) S5 X o
E £ 8 o
(ah] <« S = o
S x 2 3 3
M ] =S (@)
X e c O [
L S < o [
¥ 5 o =3 O
- g S
2 c @ &%
S & < =
X ] n
E S 2 = 8
s 8 8 2 5
2 T o © ©
n - @ - <
- ® £ ® E
cC C ©®© ¢ ©
— = o hani——
c © . & ©
S 2 .=— o ©
(o)) =2 >
c 2 9 D g
© Hak cipta¥m _m,_ r._MC _m ﬁpmxm Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



UIN SUSKA RIAU

o — — [
= = 3
< = = S
= =
s = g £
L = = = c
+— O ..n_l.b [3+] <
2 '3 o & -
c <& [ )] I3s]
> £ S = Q
< >+ 4
S » c <
S & o X <
Z s o o B
< 2 g S5 o
(o W T C c
L s 3 S © S
< S s = & &8 5
m s L X . E 2 S
= gEg §8 & ¢
8 E 3 .% © £ =)
e EEL &g & = =
L S ¥ 3 &8 8 © @
< o c
DI C [<5] — v
c O [<5] [J) 15+ [ =
X g £ X D > c
R < = ~ e c
[3o] — o — [3+4 < =
< o 9 = v < )
e 2 o g 3 = [
28] T T D S 0 ]
M 2 9 E x _
L 2 = o c© I
T © o =
L —_— O o O Fer
S < ] -
= o £
= » S © o
XX Q o o
= = (<)
< < - D 2
- ~ c
[%2] —_ <
S < < = o
> 0 o X 5
S @© - S =)
= 2 T 3
5 S 3
© Hak cipta mi&k UIN mrmmxm._uw_mc State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



1V VASAS NIN

‘nery eysng NiN uizi edue) undede ynjuag wejep Ul siiN} eAIBY yninjas neje ueibeqas yeAuegiadwaw uep ueyjwnwnbusw Buele|q 'z

‘nery eysng NN Jelem Buek uebuuaday ueyibniaw yepny uednnbuad "q

‘yejesew nens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw eAiey uesinuad ‘uejsuad ‘ueyipipuad uebunuaday ymun eAuey uedpnbuad e

:1agquuns ueyngaAusw uep ueywnjueousaw eduey 1ul sin} BA1ey yninas neje uelbegas diynbusw bBuele|iq |

Buepun-Buepun 1Bunpuiig edi seH

ABSTRAK

'I%e;)rjadi kerusakan pada mesin pompa air dapat menyebabkan masalah yang besar
sél_ah satunya dapat mengakibatkan kesalahan mekanis pada mesin pompa. Tujuan
o[ari penelitian ini adalah menghitung akurasi dalam proses klasifikasi
menggunakan metode Random forest (RF) serta membandingkan akurasi data
imbalance dan setelah ditangani imbalance data. Pada penelitian ini menggunakan
déta sekunder yang bersumber dari web Kaggle yaitu dataset pump sensor data yang
té;,diri dari 52 kolom sensor dan 3 status mesin yaitu normal, recorvering, dan
t):'rbken. Data ini memiliki masalah ketidakseimbangan data (imbalancing data)
sehingga untuk mengatasi tersebut digunakan metode Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Pengujian pada penelitian ini dilakukan pada
data yang telah ditangani outlier dan tanpa penanganan outlier dengan data balance
dan imbalance menggunakan rasio perbandingan dan kombinasi dari parameter
RF. Hasil penelitian ini mendapatkan akurasi rata-rata sebesar 99,97% pada
klasifikasi menggunakan data tanpa penanganan outlier dan 80,29% menggunakan
data dengan penanganan outlier. Sehingga dapat disimpulkan metode Random

erest efektif digunakan dalam proses klasifikasi multiclass.

Kata kunci: Mesin pompa air, Random forest, Imbalancing data, SMOTE

Vii



‘nery eysng NiN uizi edue) undede ynjuag wejep Ul siiN} eAIBY yninjas neje ueibeqas yeAuegiadwaw uep ueyjwnwnbusw Buele|q 'z

1VId VISNS NIN
o)
P

‘nery eysng NN Jelem Buek uebuuaday ueyibniaw yepny uednnbuad "q

‘yejesew nens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw eAiey uesinuad ‘uejsuad ‘ueyipipuad uebunuaday ymun eAuey uedpnbuad e

:1agquuns ueyngaAusw uep ueywnjueousaw eduey 1ul sin} BA1ey yninas neje uelbegas diynbusw bBuele|iq |

Buepun-Buepun 1Bunpuiig edi seH

ABSTRACT

[?;jimage to the water pump engine can cause major problems, one of which can
rés_ult in mechanical faults in the pump engine. The purpose of this research is to
célculate accuracy in the classification process using the Random forest (RF)
method and compare the accuracy of imbalance data and after handling
iﬁj:balance data. This research uses secondary data sourced from the Kaggle web,
r{émely the pump sensor data dataset which consists of 52 sensor columns and 3
ej;gine statuses, namely normal, recorvering, and broken. This data has the
p;(-)blem of imbalancing data, so to overcome this, the Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) method is used. Testing in this study was
carried out on data that had been handled by outliers and without handling outliers
with balance and imbalance data using comparison ratios and combinations of RF
parameters. The results of this study obtained an average accuracy of 99.97% on
classification using data without outlier handling and 80.29% using data with
outlier handling.. So it can be concluded that the Random forest method is

effectively used in the multiclass classification process.

K_éywords: water pump machine, Random forest, Imbalancing data, SMOTE
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Mesin pompa air digunakan sebagai alat untuk menyalurkan air dari sumber
air (sumur) ke tempat penyimpanan air sementara seperti bak mandi dan tangki
dif(Zhang et al.,, 2019). Terjadi kerusakan pada mesin pompa air dapat
rr_i.e_nyebabkan masalah yang besar salah satunya dapat mengakibatkan kesalahan
mekanis pada mesin pompa. (Ahmad et al., 2020).

Beberapa penelitian telah dilakukan tentang mesin pompa diantaranya
penelitian yang dilakukan oleh Vinaya, dkk tentang klasifikasi kondisi empat
pompa air yang berbeda yang terdiri dari pompa normal, ketidakseimbangan,
ketidaksejajaran, dan kerusakan bantalan. Penelitian ini menggunakan Fuzzy
Inference System (FIS) dan Fast Fourier Transform (FFT). Hasil penelitian
menunjukkan akurasi klasifikasi sebesar 90% (Vinaya et al., 2019). Penelitian yang
dilakukan oleh Minzheng Jiang, dkk menggunakan metode Random forest
rﬁélakukan diagnosis kesalahan pada pompa submersible screw, dimana
menggunakan 10 parameter diantaranya termasuk parameter variabel kontinu dan
kategori seperti daya aktif, produksi cairan, tekanan minyak, tekanan casing, serta
jenis pasir, lilin, tipe pompa, dan nomor sumur. Hasil dari penelitian tersebut
mendapatkan akurasi sebesar 92.86%(Jiang et al., 2020). Penelitian lainnya yang
dilakukan oleh Lestari Handayani untuk memeprediksi kondisi mesin pompa air
sebelum terjadi kerusakan pada dataset pump sensor menggunakan metode Hidden
Semi-Markov Model (Handayani, 2022).

Pada penelitian (Handayani, 2022) bentuk permasalahan yang terjadi dalam
penelitian tersebut yaitu sistem pemompaan air di daerah tersebut mati sebanyak 7
kali dalam setahun sehingga menimbulkan permasalahan yang serius bagi keluarga

tersebut. Menurut seorang konsultan bernama Kaer Halewood, ia memberikan
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informasi mengenai kerusakan pada sistem pompa air. kemungkinan besar

penyebab kegagalan sistem adalah pompa air di stasiun pompa.

Berdasarkan penelitian (Handayani, 2022) telah melakukan prediksi terhadap
kondisi mesin pompa air. Akan tetapi, dalam penelitian tersebut belum dilakukan
proses Klasifikasi terhadap mesin pompa air tersebut sehingga tidak dapat
mengetahui kelas dari status mesin pompa air tersebut yang terdiri dari normal,
recorvery, dan broken. Sehingga pada penelitian ini akan melakukan klasifikasi
status mesin pompa air menggunakan metode Random forest (RF). Beberapa
pénelitian tentang klasifikasi diantaranya yang dilakukan oleh Zainib Noshad dkk.
dimana dalam penelitian tersebut proses klasifikasi menggunakan beberapa
algoritma diantaranya Support Vector Machine (SVM), Convolutional Neural
Network (CNN), Stochastic Gradient Descent (SGD), Multilayer Perceptron
(MLP), Random forest (RF), dan Probabilistic Neural Network (PNN). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa RF adalah metode terbaik dalam pengklasifikasian
yang mengungguli yang lain dalam hal akurasi deteksi, tingkat positif sebenarnya,
koefisien korelasi Matthews, dan skor F1 (Noshad et al., 2019). Penelitian
selanjutnya tentang klasifikasi untuk mendiagnosa kesalahan untuk mesin, dalam
penelitian ini diungguli oleh metode random forest dengan akurasi sebesar 95,58%
(Hu et al., 2020). Pada penelitian lainnya yang dilakukan olen Amirruddin, dkk
metode Decision Tree dan Random forest. Hasil dari penelitian ini menemukan
bahwa algoritma Random forest menunjukkan potensi yang menjanjikan dalam
menilai kandungan klorofil kelapa sawit dengan akurasi rata-rata 96,3%
(Amirruddin et al., 2020).

Berdasarkan uraian beberapa penelitian tentang klasifikasi sebelumnya,
penelitian (Amirruddin et al.,, 2020; Hu et al., 2020; Noshad et al., 2019)
membuktikan bahwa RF adalah metode terbaik dalam proses klasifikasi serta RF
merupakan metode dari klasifikasi yang dapat meningkatkan akurasi hasil dengan
membangkitkan atribut untuk setiap node yang dilakukan secara acak (Nguyen et
al:, 2021). Selain itu, RF memiliki kemampuan melakukan klasifikasi dengan cepat
untuk data yang berjumlah besar (Savargiv et al., 2021).
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Beberapa penelitian yang dijadikan referensi dalam menggunakan metode RF
dalam proses klasifikasi di dalam penelitian ini diantaranya Penelitian yang
dilakukan oleh Bakhtawer, dkk mendapatkan hasil akurasi sebesar 96.5%,
(Bakhtawer, Bushra Naz, Sanam Narejo, Naseer U Din, 2022). Selain itu pada
penelitian yang dilakukan oleh Fahrezal Zubedi dkk, dimana dalam penelitian ini
dilakukan Klasifikasi menggunakan metode Random forest untuk penanganan
ottlier dan data yang tidak seimbang sehingga didapatkan akurasi sebesar 96.43%
(ZUbedi et al., 2022). Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Yafei, dkk dalam
Klasifikasi kesalahan pompa piston mendapatkan hasil akurasi sebesar 97,14%
(Yafei et al., 2021). Penelitan berikutnya yang diteliti oleh Wang, dkk mendapat
zikurasi sebesar 100% dalam mengklasifikasi kesalahan pompa sentrifugal

menggunakan metode Random forest (Wang & Liu, 2019).

Dataset yang digunakan pada penelitian ini memiliki imbalance data yang
dapat terjadi karena jumlah data pada satu kelas lebih banyak dibandingkan kelas
lainnya. Dimana data normal, dan recorvery jumlah nya sangat banyak sedangkan
untuk data broken hanya terdiri dari 7. Berdasarkan penelitian (Zubedi et al., 2022)
metode Random forest bagus digunakan untuk proses klasifikasi data imbalance,
pada penelitian (Wang & Liu, 2019) membuktikan bahwa RF efektif digunakan

datam proses klasifikasi.

12 Rumusan Masalah
Berdasarkan masalah yang dijelaskan pada latar belakang. Adapun rumusan

masalah sebagai berikut :

. 1. Bagaimana performa metode Random forest dalam klasifikasi status mesin
pompa air?
- 2. Bagaimana perbandingan performa metode Random forest setelah dan

sebelum ditangani imbalance data ?

143 Batasan Masalah
Studi kasus yang digunakan berasal dari situs web Kaggle. Data yang

digunakan hanya satu tahun dengan jumlah sensor sebanyak 52 buah dan 3 status
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©
== ([ . . :
mesin yaitu normal, recovering dan broken. Selain itu dalam penanganan outlier

rflgnggunakan metode Interquartile Range (IQR).

Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini sebagai berikut:

Dapat menghitung akurasi metode Random forest dalam klasifikasi status

mesin pompa air

no

Dapat membandingkan akurasi metode Random forest setelah dan sebelum

BYSNS NIN Y!1w gyd
H

ditangani imbalance data

A
1.5 Manfaat Penelitian

A_dapun manfaat dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Sistem bisa mengklasifikasi data mesin pompa air menjadi beberapa kelas
2. Menambah kajian tentang kasus dan metode yang memberi kontribusi pada

penelitian tersebut.

-
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BAB 2
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Mesin Pompa Air

_' - Pompa adalah suatu mesin atau alat yang digunakan untuk mengangkat air
darl dataran ke pegunungan atau untuk meningkatkan tekanan air dari air rendah
agar air menjadi tinggi serta aliran pada sistem jaringan transmisi. Hal ini dicapai
déngan menciptakan tekanan rendah pada saluran masuk atau sisi air dan tekanan
ti,r_jggi pada saluran keluar atau keluar pompa (Khairuddin Tampubolon, Alinur,
Elazhari, Ardi Ermawy, 2021).

Mesin pompa air mengalir air dari sumur ke bak mandi, tandon air, dan
tempat lain yang membutuhkan air. (Arifin et al., 2020). Dengan adanya mesin
pompa air sehingga dapat memudahkan aktifitas yang di lakukan masyarakat untuk

keperluan rumah tangganya.

2.2 Pre-processing

, Pra-pemrosesan data adalah proses awal untuk mengumpulkan dan
rﬁényiapkan data untuk memungkinkan pemrosesan dan penggunaan data mentah
awal pada tahap berikutnya (Muzakir et al., 2022). Pre-processing memiliki
béberapa tahapan diantaranya mengelola missing value, mengelola duplicated data,
mengelola data outliers, normalization data, feature encoding, dan class

imbalance.

2'.-2.1 Missing values

. Tidak adanya satu atau lebih entri dalam matriks yang berisi data
ekSperimen disebut sebagai data yang hilang. Beberapa faktor dapat menyebabkan
data hilang, seperti nilai di luar rentang instrumen, instrumen tidak berfungsi pada
waktu tertentu, kegagalan komunikasi pengontrol digital dan instrumen, beberapa

sensor digunakan untuk tujuan yang sama tetapi pada tingkat pengambilan sampel
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yang berbeda, atau kesalahan instrumental selama proses pengambilan data (Mishra
etal., 2020).

Untuk mengatasi nilai yang hilang, kita harus menemukannya dan
kémudian memilih cara terbaik untuk membersihkannya. Mendeteksi nilai yang
hifang adalah tantangan untuk menangani data yang hilang secara otomatis. Dataset
dé_pat menggunakan berbagai opsi, seperti "?" dan "nan”, untuk menampilkan nilai
y_éng hilang (Bilal et al., 2022).

= Ada dua cara untuk menangani nilai yang hilang. Pertama, kolom
k_é_seluruhan dari nilai yang hilang dihapus. Kekurangan metode ini ialah akan
bérdampak pada performa data secara keseluruhan jika datanya sedikit. Namun,
metode ini dapat digunakan jika datanya banyak (Prabiantissa Citra Nurina, 2021).
Kedua dengan melakukan imputasi pada nilai yang tidak ada. Metode ini adalah
yang terbaik karena memungkinkan proses analisis lanjutan dilakukan tanpa
menghilangkan nilai yang tidak ada. Metode ini bertujuan untuk mengisi nilai yang
tidak ada dengan nilai yang diperkirakan. Metode imputasi memberikan
keuntungan bahwa data dapat dipertimbangkan atau dianalisis dari pengumpulan
data sebelumnya yang memiliki nilai yang hilang. Nilai pengganti dapat dihitung
d:_engan menghitung median dan rata-rata, atau nilai yang merupakan bagian dari
dataset, seperti angka 0 (Fadila & Muchlisoh, 2022). Berikut adalah cara mengatasi

missing value dengan teknik imputasi :

~ 1. Melakukan pengecekan terhadap data yang mengandung missing value
. 2. Menghitung nilai rata-rata untuk data yang terdapat nilai yang kosong
; menggunakan rumus sebagai berikut :

Maxl X+ X+ Xy
N N

X =
(1)
Keterangan :
X = Rata — rata (Mean)

N . xi = Nilai atribut ke i
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N = Jumlah dari seluruh data

" 3. Mengganti data yang mengandung missing value dengan nilai rata-rata yang

telah dihitung.

2:2.2 Outliers

| Outlier adalah jenis pengamatan di mana titik pengamatan menyimpang dari
pela data dan jauh dari pusat data. Outlier biasanya dapat disebabkan oleh
kesalahan manusia, kesalahan instrumen, perilaku curang, perubahan dalam
périlaku sistem atau kesalahan sistem, dan penyimpangan alami dalam populasi.
Ad_a kemungkinan bahwa adanya outlier pada data akan menyebabkan kesalahan
dalam hasil analisis data dan ketidakakuratan hasil penelitian. oleh karena itu, salah
satu cara untuk mengatasi masalah ini adalah dengan mengidentifikasi adanya
outlier pada data (Sari et al., 2021).

Ada beberapa alasan mengapa data outlier muncul. Yang pertama adalah
kesalahan dalam meng-entri data, yang kedua adalah kesalahan dalam
mengidentifikasi nilai yang hilang dalam program komputer, dan yang terakhir
adalah outlier yang berasal dari populasi yang kami sampelkan, tetapi memiliki
nilai yang tidak normal (Pradana & Astika, 2019).

Keadaan outlier adalah ketika nilai parameter ekstrim muncul dalam
kumpulan data. Masalah ini perlu ditangani karena pencilan atau outlier dapat
menyebabkan kesalahan klasifikasi model, bias dalam estimasi parameter, atau
hasil data di bawah standar. Metode Interquartile Range (IQR) dapat digunakan
untuk mengatasi outlier (Dinata et al., 2023). Setelah nilai outlier terdeteksi, nilai
te.rsebut dapat diganti dengan mean dari masing-masing kolom yang terdeteksi
outlier (Syukron et al., 2020). Berikut adalah tahapan untuk menghitung IQR
(lrianto et al., 2022) :

1. Menentukan data yang akan diatasi outlier
2" 2. Menentukan nilai Q3 (kuartil 3) dan nilai Q1 (kuartil 1) dengan persamaan

sebagai berikut :
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A
Q)

T
o _ 25

= Q1 =150

)

= (2)
eb]

3 3= 75

- @3 =100 ™

=

C (3)
i 3. Menghitung nilai IQR (Interquartile Range) dengan rumus sebagai berikut
o

=~

Q

— IQR = Q3 — Q1

=

= (4)
Keterangan :

IQR : Nilai interquartil range
Q3 . Nilai kuartil 3
Q1 - Nilai kuartil 1

4. Selanjutnya menghitung nilai batas atas dan batas bawah dengan rumus
sebagai berikut :
Batas atas = Q3 + 1,5 x IQR

(5)
Batas bawah = Q1 — 1,5 * IQR

(6)

5. Langkah terakhir yaitu membandingkan data dengan nilai batas atas dan

ng jo AJISIdATU) dTWIR]S] 3}8}S

bawah untuk mengidentifikasi outlier, setelah itu mengganti nilai outlier

dengan mean.

2:2.3 Normalisasi
A Dalam pemetaan atau penskalaan, salah satu teknik pre-processing adalah

‘!

n§rmalisasi. Pada tahap ini, skala data diubah menjadi skala yang lebih kecil. Skala

nery wisey|
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déta yang baru dapat membantu klasifikasi karena dapat menghapus fitur yang

r%}émiliki tingkat noise dan relevansi yang rendah (Riska Chairunisa et al., 2020).

Ada beberapa metode dalam normalisasi yaitu Min-max normalization dan

Z=score normalization. Z-score normalization merupakan bagian dari teknik

statistika yang dapat digunakan pada big data. Z-score biasanya digunakan dalam

déta mining untuk menemukan data yang merupakan bagian dari outlier data

(Henderi, 2021). Metode normalisasi Z-score menghasilkan hasil dari nilai rata-rata

dén standar deviasi data. Berikut adalah tahapan untuk menghitung Z-score

rfij_rmalization (Gde Agung Brahmana Suryanegara et al., 2021):

1. Menghitung nilai mean atau rata-rata pada data yang akan dinormalisasi

menggunakan persamaan (1)
Menghitung nilai standar deviasi dengan persamaan sebagai berikut :

V2 filx; = %)?
Xfi

(7)
Keterangan :
o = Standar deviasi
x;= Nilai tengah
x = Nilai rata-rata (mean)
fi= Frekuensi
Selanjutnya menghitung hasil Z-score dengan rumus berikut :

Tll'—A

Oy

1
n;

(8)
Dimana :
n} = Hasil Z-score normalization
ni = data yang akan dinormalisasi

A = nilai rata-rata
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0,= standar deviasi

= Penelitian tahun 2021 oleh Henderi, dkk menemukan bahwa hasil penelitian
déhgan menggunakan algortima Z-score untuk proses normalisasi data
rﬁénunjukkan bahwa tingkat akurasi yang diperoleh dari proses klasifikasi telah
méningkat (Henderi, 2021).

22.4 Imbalance

” salah satu komponen paling berpengaruh dalam kinerja prediksi Klasifikasi
a;ialah ketidakseimbangan kelas. Model pembelajaran bias yang dihasilkan oleh
péngklasifikasi cenderung tidak akurat untuk kelas minoritas dibandingkan dengan
Kelas mayoritas. Ini disebabkan oleh fakta bahwa sebagian besar pembelajaran
pengklasifikasi, termasuk pohon keputusan, Neural Network backpropagation,
Support Vector Machines, dan lainnya, dirancang dengan asumsi bahwa distribusi
kelas relatif seimbang. Jika nilai variabel target memiliki jumlah sampel yang jauh
lebih kecil daripada nilainya di kelas lain, data dianggap tidak seimbang. Seperti
gambar berikut (Prasetya, 2022)

]
1

400
1

jurmlah sampel

200

Le b

Gambar 2. 1 imbalance dataset

: Nilai variabel target yang lebih kecil daripada sampelnya menyebabkan
ketidakseimbangan (Prasetya, 2022). Tingkat ketidakseimbangan kelas dapat
dj_hitung dengan dua cara yaitu rasio ketidakseimbangan (imb) seperti yang
ditunjukkan dalam Persamaan (1) atau persentase kelas minoritas (%minoritas)
sl_,éperti yang ditunjukkan dalam Persamaan (2). Di mana M dan m adalah jumlah

instance di kelas mayoritas dan minoritas (Vuttipittayamongkol et al., 2021).

10
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. M
imb =—
m

(9)

minority(%) = % * 100
(10)
Mengatasi kumpulan data yang tidak seimbang dapat dilakukan secara
algoritmik atau di tingkat data. Proses mengubah algoritma pembelajaran mesin
Qﬁtuk menangani ketidakseimbangan data dikenal sebagai pendekatan pada tingkat
aigoritmik. Algoritma seperti Neural Network KMeans, Naive Bayes, Random

forest, dan C4.5 biasanya dimodifikasi.

Dalam pendekatan tingkat data, resampling diperlukan untuk mengurangi
ketidakseimbangan kelas. Dua metode pengambilan sampel yang umum digunakan
pada tingkat data adalah random oversampling (ROS) dan random undersampling
(RUS) (Arifiyanti & Wahyuni, 2020). Selain itu teknik oversampling heuristik
tingkat lanjut yang disebut Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).

2.2.4.1 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

7 Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah metode oversampling
yéng bekerja dengan replikasi data secara acak untuk meningkatkan jumlah kelas
positif, sehingga jumlah data positif sama dengan data negatif. Algoritma SMOTE
m'enggunakan duplikasi data sintetis pada kelas yang kecil untuk menggunakannya.
Iﬁi dilakukan dengan mencari tetangga terdekat k untuk kelas positif, kemudian
membuat duplikasi data sintetis sebanyak persentase yang diinginkan antara kelas
k-'-yang dipilih secara acak dan positif. Metode ini memungkinkan penilai untuk
m_engatasi ketidakseimbangan data (Churn & Kombinasi, 2021).

Rumus perhitungan SMOTE dapat dilihat pada persamaan 12 berikut :
Xsyn =X; + (Xynn — X;) Xt

(11)

Keterangan :

11



1V VHSNS NIN
o
=

‘nery eysng NN Jelem Buek uebuuaday ueyibniaw yepny uednnbuad "q

‘nery e)sns NN uizi edue) undede ynjuag wejep Iul sijn} eAJEY yninjas neje ueibegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|q 'z
‘yejesew nens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw| efiey uesinuad ‘uen@uad ‘ueyipipuad uebunuaday ynmun eAuey uednnbuad ‘e

JJaquuns ueyingaAusw uep ueywnuedusw eduej 1ul sijn} eA1ey yninjas neje uelbeqgas dinbusw Bueleq ||

Buepun-Buepun 1Bunpuiig edi seH

Xgyn = Pengamatan baru hasil pembangkitan
Xl = Pengamatan ke-i

)é,;nn = X terdekat dari xi

t ' = Bilangan acak antara 0 dan 1

Untuk menghindari overfitting, metode sampling SMOTE menambahkan
kélas minoritas dengan menghasilkan data buatan atau sintesis berdasarkan k-

téfangga terdekat (k-nearestneigbor) antar kelas minoritas (Saputro et al., 2020).

2.3 Data mining

Data mining adalah disiplin ilmu yang mempelajari cara mengumpulkan
informasi atau menemukan pola dalam data. Teknologi ini pertama kali muncul di
bidang ilmu komputer pada tahun 1990. Data mining digunakan untuk mencari
pengetahuan dalam basis data yang besar, karena itu sering disebut Knowledge
Discovery Database (KDD). Ini dilakukan dengan mengidentifikasi pola yang
relevan atau menarik dari data yang ada dalam basis data dan menghasilkan data
(Nur, 2022).

: Data mining adalah proses mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi
y:ang relevan dari berbagai database yang sangat besar dengan menggunakan
matematika, statistik, kecerdasan buatan, dan machine learning (Yuli Mardi, 2019).

Salah satu jenis dari kelompok data mining adalah klasifikasi, dimana Pada
data mining, Klasifikasi digunakan untuk mengelompokkan item berdasarkan
kategori. Kategori ini dapat merujuk pada item yang telah digolongkan sebelumnya,
séperti gaji rendah, sedang, dan tinggi, dan curah hujan rendah, sedang, dan tinggi,
antara lain (Dewi, 2020).

2.4 Kilasifikasi
= Salah satu metode pengolahan data adalah klasifikasi, yang menggabungkan
data ke dalam kelompok atau kelas yang telah ditentukan. Metode supervised

Ieérning yang menggunakan klasifikasi data yang dilabelkan untuk menghasilkan

12
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aturan yang mengklasifikasikan data uji ke dalam kelompok atau kelas yang telah
ditentukan (Setio et al., 2020).

Untuk mengevaluasi kinerja algoritma pembelajaran mesin, indikator
penilaian sangat penting. Akurasi dan area under the curve (AUC) adalah dua
indikator penilaian di bidang klasifikasi. Dimana akurasi dapat diukur dengan

pe_rsamaan berikut:

Akurasi = L . X100
Urast = T p Y FP+ TN + FN

(12)

True Positive (TP) adalah jumlah sampel positif yang diprediksi benar,

False Positive (FP) adalah banyaknya sampel positif yang diprediksi salah, True

Negative (TN) adalah jumlah sampel negatif yang diprediksi dengan benar, dan

False Negative (FN) adalah jumlah sampel negatif yang diprediksi dengan salah
(Yoga Religia et al., 2021).

Ada banyak algoritma yang dapat digunakan untuk melakukan proses
klasifikasi teks, seperti Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, Random
forest (RF), k-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree, dan Artificial Neural
Networks (ANN) (Akromunnisa et al., 2019). Metode Random forest dapat

menangani banyak sampel data dan mengklasifikasi data yang tidak lengkap.

2:5 Random forest

. Random forest adalah teknik pembelajaran ensemble yang menggunakan
beberapa pohon keputusan dari berbagai subset data dan melakukan voting terhadap
hasil dari beberapa pohon keputusan untuk menghasilkan output dari pohon random
(Sun et al., 2020). Dengan kata lain, Random forest terdiri dari sejumlah pohon
k.géputusan, atau pohon keputusan. Kumpulan pohon keputusan ini digunakan untuk
m'engklasifikasikan data ke dalam suatu kelas.

_ Random forest adalah salah satu metode data mining CART (Classification
and Regression Tree), yang tidak memerlukan asumsi. Konsep pohon keputusan
(decision tree) digunakan dalam metode ini. Model ini terdiri dari banyak pohon
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s,ghingga membentuk sebuah kumpulan pohon seperti hutan. Untuk melakukan ini,
r%fgtode aggregating bootstrap (bagging) dan pemilihan fitur acak digunakan.
é:;%'\mbar berikut menunjukkan pohon keputusan dan pengambilan keputusan

déngan hutan random (Iman & Wahyu, 2021).

o %,
Clas Claas & ChasC

¢
= Moty vebrg

Gambar 2. 2 llustrasi metode Random forest

2.5.1 Tahapan pembuatan pohon keputusan pada algoritma Random forest

Berikut adalah tahapan dalam pembuatan pohon keputusan

1. Proses pemecahan dan pelabelan simpul. Pada proses ini dilakukan
pemecahan pada simpul akar menjadi dua cabang. Proses pemecahan
simpul ini dilakukan dengan menggunakan indeks gini:

e Gini (T) =1 -3, n?
(13)

- Pada dasarnya, indeks GINI dan entropy informasi adalah beberapa metode
& untuk mengukur kebaikan suatu fitur (juga disebut atribut). Dalam
= kebanyakan kasus, metode ini dianggap menghasilkan pohon yang

sebanding.

= 2. Setelah itu kumpulan data T dibagi menjadi dua himpunan bagian T1 dan
T2, masing-masing dengan ukuran N1 dan N2, dan indeks pada split data
= berisi contoh dari kelas n, maka indeks gini(T) dirumuskan dengan:

Gini split (T) == Gini(T)1 + == Gini(T)2

= (14)

14
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Proses tersebut terus dilakukan pada tiap variabel hingga diperoleh Ginispiit
terkecil. Selanjutnya proses pelabelan kelas diperoleh dari hasil

Ginisplit terkecil.

5"5_: 3. Setelah cabang terbentuk, ulangi langkah 1 dan 2. Namun jika cabang telah
mencapai maksimal cabang yang diperbolehkan, daun akan terbentuk

—  dengan nilai mayoritas dari nilai data.

N

= Random forest membutuhkan dua parameter yaitu jumlah pohon yang akan
d}éunakan dan jumlah variabel independen yang digunakan untuk proses
Qéncabangan. Untuk mencapai nilai yang optimal, kedua parameter ini harus
dipenuhi. Untuk mendapatkan nilai mtry dapat menggunakan rumus berikut

(Perdana et al., 2021):

mery, = 3|V
(15)
mtry, = | /7|
(16)
= mery; = 2x | |/p|
(17)

Dimana:

mtry : banyaknya variabel independent untuk setiap split

>

p banyaknya variabel independent

252 Algoritma Random forest

A_I‘goritma Random forest untuk klasifikasi yaitu sebagai berikut (Lestari & Sirodj,
2022):

1 Membuat suatu bootstrap sample yaitu melakukan penarikan sampel acak

= berukuran N pengamatan dari data training dengan pengembalian

(replacement).

15
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2., Menggunakan sampel bootstrap (BSj) sebagai data training untuk membangun
» pohon ke-j (j = 1, 2, ... ,J), setiap pohon tumbuh secara maksimal tidak
dilakukan pemangkasan. pembangunan pohon klasifikasi dilakukan dengan

menerapkan random future selection dengan mengulangi langkah-langkah
- untuk setiap node terminal pohon, sampai ukuran node minimum tercapai.
(i) Pilih variabel m secara acak dari variabel prediktor p dengan mtry < p.
Menggunakan persamaan (13), (14), dan (15).

(i) Pilih variabel/split terbaik diantara semua kemungkinan mtry fitur dari

proses (i) sebagai penyekat.

—. (ii)Pisahkan node menjadi dua sub — node berdasarkan solusi split yang
' diperoleh dari proses (ii).

3. Ulangi langkah 1-3 sebanyak j kali sehingga terbentuk sebuah hutan yang
terdiri dari j pohon. Tiap pohon Klasifikasi akan menghasilkan satu suara hasil
prediksi sehingga akan didapatkan j buah suara.

4. selanjutnya menentukan hasil prediksi akhir yaitu dengan cara mengaggregasi
atau menggabungkan hasil prediksi setiap pohon dengan menggunakan

pemungutan suara terbanyak (majority vote).

_ Random forest adalah pengklasifikasi yang terdiri dari kumpulan klasifikasi
pohon-terstruktur {h (x, ®k), k =1,..} di mana {®k} adalah distribusi vektor acak
independen dan setiap pohon memberikan satu unit suara untuk kelas paling
populer pada input x Random forest adalah kombinasi pohon prediktor di mana
setiap pohon bergantung pada nilai vektor acak yang dijadikan sampelindependen
dengan distribusi yang sama untuk semua pohon di hutan (Aryani & Wijayanto,
2021).

Untuk mencapai keputusan akhir, RF melakukan Kklasifikasi dengan
rﬁénggunakan metode kelompok dengan kemunculan mayoritas dari berbagai
pohon. Pada algoritma RF, set data pelatihan didefinisikan sebagai S = {(xi, yj), I =
1:2,...,N;j=1, 2,..., M} dengan x sebagai sampel dan y sebagai variabel fitur S.
Jumlah sampel pelatihan adalah N, dan setiap sampel memiliki variabel fitur M
(Yoga Religia et al., 2021).
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Untuk klasifikasi, algoritma RF dibangun dalam tiga langkah:
(1) mengumpulkan himpunan bagian pelatihan k,
(2) membuat setiap model pohon keputusan, dan

(3) menggabungkan k pohon ke dalam model RF. Algoritma RF memiliki hasil
performa yang baik dan waktu eksekusi yang cepat, sehingga dapat diterapkan pada

data yang tidak seimbang dalam jumlah besar.

25.3 Parameter Random forest

Random forest mempunyai beberapa parameter dimana dapat digunakan
sesuai kebutuhan. Parameter ini terdapat beberapa pilihan dimana Ketika
ditentukan, akan melakukan proses pembelajaran sesuai kebutuhan dan keinginan

pengguna. Berikut beberapa parameter yang ada pada Random forest.

a. n_estimator
n_estimator merupakan jumlah pohon yang ada dalam suatu forest. Nilai
pada n_estimator dapat diubah sesuai dengan kebutuhan atau keinginan
pengguna.
b. Criterion
Criterion digunakan untuk mengukur kualitas dari split. Kriteria yang
didukung yakni “gini” untuk ketidakmurnian gini, dan “entropy” digunakan
: dalam perolehan informasi.
I Max_depth
Max_depth merupakan kedalaman maksimum dalam suatu pohon. Jika
tidak ada, maka node akan diperluas sampai semua daun murni atau sampai
semua daun berisi kurang dari sampel min_samples_splits.
= d. Min_samples_split
Min_samples_split merupakan jumlah sampel minimal yang diperlukan
untuk memisahkan node internal.

2" e. min_samples_leaf

17
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2.5.4

A w0 np e

76

Jumlah minimum sampel yang diperlukan berada pada simpul daun. Titik
perpecahan pada kedalaman apa pun hanya akan dipertimbangkan jika
min_samples_leaf masing-masing di cabang kiri dan kanan.

Max_features

Max_features merupakan jumlah fitur yang harus dipertimbangkan disaat
mencari split terbaik. Max_features memiliki nilai-nilai, antara lain auto,
log2, dan sqrt. Pencarian split tidak akan berhenti sampai setidaknya satu

partisi valid dari node sampel ditemukan.

Keuntungan Random forest

Algoritma RF memiliki banyak keunggulan diantaranya

Menghasilkan tingkat kesalahan yang relatif kecil

Kinerja klasifikasi yang luar biasa

Kemampuan untuk menangani jumlah besar data pelatihan

Metode yang efektif untuk memperkirakan data yang hilang menggunakan
sampel pelatihan dan subset yang dipilih secara acak dari variabel input
pada setiap node

Mengatasi masalah utama overfitting pohon keputusan dimana menyimpan
dan menyesuaikan data pelatihan dengan ketat. Beberapa pohon keputusan
dibuat untuk mengatasi masalah ini dan membuat model yang lebih umum
di RF (Agustiani et al., 2022).

Pembagian Data

Pada proses ini data dibagi menjadi dua bagian yaitu data training dan data

testing. Proses pembentukan data training yaitu dengan cara menggunakan

kemposisi yang telah ditentukan dari jumlah seluruh data. Sedangkan data testing

mérupakan sisa komposisi data yang terlah digunakan pada data training (Siti

A'isyah, Sri Wahyuningsih, 2021). Ada tiga pendekatan pembagian jumlah data baik

u_h_tuk data latih maupun data uji dengan perbandingan 90:10, 80:20, 70:30
(Widiastiwi & Ernawati, 2021).
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2':-37 Evaluasi

Tahap selanjutnya adalah evaluasi setelah hasil pengujian dikumpulkan.
éébuah evaluasi dilakukan untuk mengukur peforma model yang dibuat. Matriks
Klasifikasi confusion matrix adalah alat pengukuran performa yang digunakan
dalam penelitian ini. Tabel confusion matrix menunjukkan jumlah prediksi yang

benar dan salah pada set data yang diberikan untuk menjelaskan kinerja model

Qé@belajaran mesin (Martias et al., 2023).

C

Confusion Matrix merupakan sebuah cara untuk mempresentasikan hasil
dgripada akurasi dari model yang sudah dibuat. Confusion Matrix merangkum
performa dalam mengklasifikai sesuai dengan banyaknya kategori yang
diklasifikasi dari nilai benar dari suatu kelas dari objek yang diprediksi (Aldean et

al., 2022).

Table 2. 1 Confusion Matrix

Confosion Matrix

Predicted Positve

Predicted Negative

Actual Positive

TP

TN

Actual Negatif

FP

FN

TP = jumlah data positif yang terklasifikasi benar

TN = jumlah data positf yang terklasifikasi salah

FP = jumlah data positif yang terklasifikasi salah

EN = jumlah data negatif yang terklasifikasi salah.

Berikut adalah rumus yang digunakan untuk perhitungan confusion matrix:

~ 1. Accuracy

W Accuracy adalah persentase prediksi yang benar yang dilakukan oleh model.

7 2. Precision

»Accuracy =

TP+TN
TP+TN+FP+FN
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Precision merupakan sebuah definisi dari ratio antara True Positive dan

Predicted Positive

Recall

Precision =

TP+FP

(19)

Recall adalah rasio antara True Positives dan Actual Positives.

F1-Sscore

Recall =

TP
TP+FN

(20)

F1-score adalah hasil rata-rata dari precision dan recall.

f1—score = 2x

2.8 Penelitian Terkait

precision x recall

precision + recall

(21)

Tabel berikut berisikan jurnal yang berkaitan dengan tugas akhir.

Table 2. 2 Penelitian terkait

Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
-1. | Yihan Wang, | Centrifuga | Metode diagnosis Kelebihan dari penelitian
: Hongmei Liu | | pump kesalahan pada pompa | ini adalah mendapatkan
~ | fault sentrifugal akurasi tinggi dengan
(Wang & Liu, | . .
2019) diagnosis | menggunakan Entropi | metode yang diusulkan
based on | Informasi Frekuensi mencapai akurasi
MEEMD- | Waktu Modified klasifikasi 100%.
PE Time- | Ensemble Empirical )
- Kekurangan dari
frequency | Mode Decomposition- .
] ] _ penelitian adalah kurang
informatio | Permutation Entropy o
membahas secara rinci
nentropy | (MEEMD-PE) dan
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
and klasifikasi Random mengenai potensi
Random forest. Mendapatkan keterbatasan atau
forest akurasi 100% tantangan dari metode
menggunakan metode | diagnosis kesalahan yang
Random forest. diusulkan untuk pompa
sentrifugal.
2. Qin Hu, Xiao- | A rotating | diagnosis kerusakan Kelebihan penelitian
" Sheng Si, machinery | untuk mesin berputar adalah kemampuan yang
Qing-Hua fault menggunakan Multi- lebih kuat dalam
Zhang, Ai- diagnosis | Scale Dimensionless menyelesaikan masalah
Song Qin method Indicators (MSDIs) dan | klasifikasi kerusakan
based on | klasifikasi Random
(Huetal., | Kekurangannya adalah
) forest (RF). klasifikasi ) )
2020) multi- kompleksitas komputasi
kerusakan ) o
scale yang meningkat seiring
| ) menggunakan RF, )
dimension ) _ dengan peningkatan
menghasilkan akurasi .
less jumlah faktor skala pada
- rata-rata sebesar
indicators MSDls.
95,58%.
and
random
‘ forests
3. Sayed Ali Beam Pompa batang Kelebihan dari penelitian
Sharaf, Pump penghisap (rod ini adalah
Tatweer Dynamom | pumping) adalah kemampuannya untuk
Petroleum, eter Card | metode pengangkatan | meningkatkan efisiensi
Patrick Classificat | buatan yang paling tua | surveilans dan diagnosis
Bangert, ion Using | dan paling banyak pompa batang penghisap
Algorithmica digunakan. Penggunaan
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
Technologies, | Machine | teknik machine (rod pumping) dalam
Mohamed Learning | learning untuk industri minyak dan gas.
Fardan, pengenalan pola dapat
) Kekurangannya adalah
Khalil membantu )
4 Kekurangan dari

Algassab, mengotomatisasi proses S

penelitian ini tidak
Mohamed interpretasi visual, )

disebutkan secara
Abubakr, meningkatkan efisiensi, .

) eksplisit dalam teks yang
Mahmood dan mengurangi
- _ disediakan. Oleh karena
Ahmed, dan aktivitas pemeliharaan | ) -
E § o itu, kutipan spesifik untuk

Tatweer akibat diagnosis dini .

keterbatasan penelitian
Petroleum yang terlewatkan _ .

tidak tersedia
(Sharaf et al.,
2019)

4. | Zainib Fault Penelitian ini Kelebihan dari penelitian
Noshad, Detection | membahas deteksi ini adalah melakukan
Nadeem in kesalahan dalam perbandingan kinerja
Javaid, Wireless | jaringan sensor enam klasifikasi yang
Tanzila Saba, | Sensor nirkabel menggunakan | berbeda, memberikan
Zahid Wadud, | Networks | klasifikasi Random wawasan yang berharga
Muhammad through forest. Studi tentang klasifikasi mana
Qaiser " mengevaluasi kinerja yang paling efektif dalam

e

Saleem, enam Kklasifikasi (SVM, | mendeteksi kesalahan

Random
Mohammad orest RF, SGD, MLP, CNN, | dalam WSN.

ores
Eid Alzahrani . dan PNN) untuk

Classifier ) Kekurangannya adalah
dan Osama E. deteksi kesalahan )

o tidak membahas

Sheta dalam jaringan sensor

nirkabel. Hasilnya

skalabilitas teknik deteksi
kesalahan yang
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Kelebihan dan

kurva ROC. Hasil
evaluasi menunjukkan
bahwa Algoritma
Random forest mampu
menganalisis kredit
dengan akurasi sebesar
87,88%. Model Pohon

Keputusan Algoritma

No | Penulis Judul Hasil

Kekurangan
v (Noshad et menunjukkan bahwa diusulkan, terutama
: al., 2019) RF memiliki kinerja dalam implementasi
lebih baik daripada WSN berskala besar.
Klasifikasi lainnya,
sementara SVM
menempati peringkat
kedua.

5 Nugraha Penerapan | Penelitian ini Kelebihan dari penelitian
Listiana Algoritma | menggunakan model ini adalah menggunakan
Hanun; Klasifikasi | Random forest untuk Algoritma Random forest
Achmad Udin | Random menganalisis kelayakan | Classification untuk
Zailani forest pemberian kredit. Data | menganalisis kelayakan
(Zailani & Untuk uji d?ambil darf Ia[?oran kredij[, yang telah terbukti
Hanun, 2020) Penentuan | kredit Koperasi Mitra | efektif dalam

Kelayakan | Sejahtera tahun 2016 memprediksi debitur
Pemberian | sebanyak 20 sampel. yang bermasalah dan
Kredit Di | Evaluasi model yang tidak bermasalah
Koperasi | dilakukan dengan dengan tingkat akurasi
Mitra menggunakan sebesar 87,88%.
Sejahtera | confusion matrix dan Penelitian ini

menggunakan 20 sampel
dari laporan kredit
Koperasi Mitra Sejahtera
pada tahun 2016,
sehingga memberikan set
data yang spesifik dan

relevan untuk dianalisis.
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
Random forest Kekurangan dari
digunakan untuk penelitian ini adalah
memprediksi kelayakan | hanya menggunakan 20
- pemberian kredit pada | sampel dari laporan kredit
Koperasi Mitra Koperasi Mitra Sejahtera
z Sejahtera. Metode pada tahun 2016, yang
penelitian mungkin tidak
menggunakan model sepenuhnya mewakili
CRISP-DM yang keragaman situasi kredit
terdiri dari enam tahap. | dan peminjam. Selain itu,
Tahap-tahap tersebut penelitian ini tidak
meliputi pemahaman memberikan pembahasan
bisnis, pemahaman rinci tentang potensi bias
data, persiapan data, atau keterbatasan dari
pemodelan, evaluasi, Algoritma Klasifikasi
dan penerapan model. | Random forest, yang
Tahap evaluasi dapat mempengaruhi
melibatkan pengujian akurasi dan generalisasi
dengan Cross hasil.
validation, confusion
matrix, dan kurva
ROC.
6 Siska Implement | Hasil penelitian ini Kelebihan penelitian ini
= Devella; asi menunjukkan bahwa adalah berhasil
Yohannes; Random implementasi metode mengimplementasikan
Firda Novia | forest SIFT dan klasifikasi metode SIFT dan
Rahmawati Untuk menggunakan Random | Klasifikasi Random forest
Klasifikasi | forest berhasil dalam untuk mengklasifikasikan
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Kelebihan dan

penugasan orientasi,
dan deskripsi keypoint.
Random forest
digunakan untuk
klasifikasi motif
songket dan hasil
evaluasi menunjukkan
tingkat akurasi, presisi,
dan recall yang tinggi.
Dengan menggunakan
115 citra dari setiap
motif, penelitian ini
mencapai akurasi
keseluruhan sebesar
92.98%. Saran untuk
penelitian selanjutnya
termasuk menambah
jumlah citra motif
songket dan
menggunakan metode
ekstraksi fitur dan

klasifikasi lainnya.

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
(Devella et | Motif mengklasifikasi motif | motif songket Palembang
al., 2020) Songket songket Palembang. secara akurat. Selain itu,
’ Palemban | Metode SIFT penelitian ini mencapai
g melibatkan deteksi akurasi, presisi, dan
Berdasark | ekstrema skala, recall yang tinggi dalam
Z an SIFT lokalisisasi keypoint, klasifikasi motif, dengan

akurasi keseluruhan
sebesar 92,98%.

Kekurangan dari
penelitian ini adalah tidak
semua objek gambar
dapat diklasifikasikan
secara penuh oleh metode
Random forest karena
adanya perbedaan antara
motif pada dataset
pelatihan dan motif pada
data pengujian. Selain itu,
penelitian ini tidak
mengeksplorasi dampak
potensial dari kondisi
pencahayaan yang
berbeda-beda terhadap
klasifikasi motif, yang
dapat mempengaruhi
akurasi dan ketahanan

model klasifikasi.
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Kelebihan dan

Socorro Dias

digunakan untuk

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
27. | Zahoor Discrimin | Hasil penelitian Kelebihan penelitian ini
= Ahmad, ant menunjukkan bahwa adalah pengembangan
Akhand Rai, | Feature strategi perawatan metode ekstraksi fitur
Andrei S. Extraction | berbasis kondisi diskriminan yang
Maliuk, dan for (CBM) sangat mempertimbangkan
Jong-Myon Centrifuga | menguntungkan untuk | sinyal getaran pompa
Kim I diagnosis kerusakan sentrifugal (CP)
ada pompa sentrifugal | menggunakan fungsi
(Ahmad et al., | Pump o p” Yy : % _ :
(CP). Penelitian ini cross-korelasi.
2020) Fault
i | menemukan bahwa
Diagnosis Kekurangannya adalah
39% kegagalan pompa
\ kurangnya penekanan
disebabkan oleh Ny
pada pengujian dan
kerusakan segel - g
validasi metode di
mekanik.
lapangan yang dapat
mempengaruhi
generalisasi hasil
penelitian ini dalam
situasi nyata.
“8. | Mauricio Fault Penelitian ini bertujuan | Kelebihan dari penelitian
| Barrios identificati | untuk mendeteksi dan | ini adalah menggunakan
Castellanos, on using a | mengklasifikasikan pendekatan yang inovatif
Alberto Luiz | chain of kegagalan incipient dengan menggunakan
Serpaa, Jorge | decision dalam sistem rantai pohon keputusan
Luiz Biazussi, | trees in an | pemompaan. Penelitian | untuk mendeteksi dan
William electrical | lain juga menunjukkan | mengklasifikasikan
Monte Verde, | bahwa analitika kegagalan dalam sistem
submersib )
Natache do canggih dapat pemompaan.
le pump
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
Arrifano operating | pengambilan keputusan | Kekurangannya adalah
Sassim ina berbasis data dalam kurangnya pembahasan
) liquid-gas | manajemen operasi mengenai pengujian dan
(Barrios : o )
flow pompa submersible validasi algoritma yang
Castellanos et o _
listrik serta penggunaan | diusulkan.
al., 2020) ) Y
algoritma pembelajaran
mesin dan analitika
prediktif dapat
membantu dalam
mendeteksi kegagalan
incipient dalam sistem
pemompaan
9. | Minzheng Fault Metode diagnosis Kelebihan dari penelitian
Jiang, Tiancai | diagnosis | kesalahan pompa ini adalah berhasil
ChengID, method of | sekrup submersible mencapai tingkat akurasi
Kangxing submersib | berdasarkan hutan acak | diagnosis kesalahan
Dong, Shufan | le screw telah diusulkan dalam | pompa sekrup
Xu, Yulong penelitian ini. Telah submersible sebesar
pump . :
Geng diverifikasi bahwa 92,86%, menunjukkan
based on _ )
) tingkat akurasi keunggulan dalam
(Jiang et al., | random _ ] S
diagnosis kesalahan mengidentifikasi bentuk
2020) forest

adalah 92,86%. Metode
diagnosis kesalahan
pompa sekrup
submersible
berdasarkan hutan acak

ini telah dibandingkan

kesalahan dengan tepat.

Kekurangannya adalah
kurangnya pembahasan
mengenai faktor-faktor
lain yang dapat

mempengaruhi akurasi
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
dengan metode diagnosis kesalahan
diagnosis lainnya pompa sekrup
a submersible
5@0. Amiratul Hyperspec | Klasifikasi tentang Kelebihan penelitian ini
Y2 | Diyana tral kandungan klorofil adalah membandingkan
2| Amirruddin, | remote pada kelapa sawit kinerja klasifikasi
| Farrah sensing dewasa dapat menggunakan decision
Z Melissa for dibedakan secara tree dan random forest,
Muharama, assessmen | efektif menggunakan dengan menunjukkan
Mohd tof kelas-kelas yang bahwa random forest
Hasmadi chlorophyl | diusulkan (rendah, memiliki kinerja yang
Ismailb, [ sedang, dan tinggi) dan | lebih baik
Mohd Firdaus | sufficiency | hasil klasifikasi
) . ] ] Kekurangannya adalah
Ismailc, Ngai | levels in diungguli oleh metode )
tidak menyebutkan secara
Paing Tand, mature oil | RF dengan akurasi am
eksplisit keterbatasan-
< | dan Daljit palm sebesar
Y keterbatasan yang
Singh (Elaeis ] ] o
— ditemui selama penelitian
— | Karamd guineensis
(Amirruddin | ) based on
© |etal, 2020) | frond
' numbers:
Analysis
5 of
‘ decision
=t tree and
7 random
- forest
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Kelebihan dan

yang digunakan dalam

penelitian ini tersedia

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
1. | Yulia Aryani, | Klasifikasi | hasil percobaan kelebihan dari penelitian
= Arie Wahyu Pengemba | menunjukkan prediksi | ini adalah memberikan
Wijayanto lian Radar | dari setiap metode perbandingan yang
) dari klasifikasi dengan komprehensif tentang
(Aryani & . 4 e .
Wijayanto, lonosfer tingkat akurasi dan metode klasifikasi seperti
2001) Mengguna | prediksi yang berbeda- | SVM, Naive Bayes, dan
kan SVM, | beda. Metode Random | Random forest untuk data
Naive forest memberikan return radar ionosfer,
Bayes dan | hasil akurasi, presisi, yang memberikan
Random dan recall terbaik, wawasan tentang
forest dengan tingkat akurasi | keefektifan masing-
mencapai 90.57% dan | masing metode.
presisi sebesar 94.12%. | Kelemahan penelitian ini
adalah penelitian ini
menggunakan metode
Split Validation yang
sederhana untuk validasi
data.
ilZ. Lei Yafei, Fault Membahas tentang Kelebihan penelitian ini
| Jiang Wanlu, | Diagnosis | diagnosis kesalahan adalah Metode yang
Niu Hongjie, | of Axial dan pembuatan model | diusulkan telah diuji dan
Shi Xiaodong | Piston untuk pompa piston berfungsi dengan tingkat
dam Yang Pump aksial, mendapatkan akurasi dan presisi yang
Xukang Based on | akurasi sebesar 97,14% | tinggi, menunjukkan
] Extreme- | menggunakan metode | kehandalan dalam
(Yafei et al., _ _ )
2021) Point Random forest. Data mendiagnosis kesalahan

pada pompa piston aksial.
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Kelebihan dan

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
Symmetric | dari Situs Web Pusat Kekurangannya adalah
Mode Data Case Western kurang membahas secara
’ Decompos | Reserve University. rinci mengenai potensi
ition and keterbatasan atau
Random tantangan dari metode
Z forests yang diusulkan
13 Bakhtawer, Soil Penelitian ini Kelebihan penelitian ini
Bushra Naz, | Classificat | menghasilkan adalah menggunakan
Sanam ion & pengembangan Sistem | algoritme Supervised
Narejo, Prediction | Manajemen Tanaman Learning yaitu Random
Naseer U Din, | of Crop (CMS) yang forest, untuk klasifikasi
Waqar Status menggunakan tanah dan prediksi status
Ahmed with algoritma supervised tanaman. Para penulis
(Bakhtawer, | Supervise | learning, Random mengklaim akurasi 96,5%
| BushraNaz, |d Jforest, untuk klasifikasi | untuk metode Klasifikasi
Sanam Learning | tanah dan prediksi tanah mereka, yang
Narejo, Algorithm | status tanaman. menunjukkan keefektifan
Naseer U Din, | : Random sistem yang
2022) forest dikembangkan.

Kelemahan penelitian ini
adalah ketergantungan
sistem pada berbagai
sensor untuk
pengumpulan data dapat
menimbulkan masalah
potensial terkait akurasi,
pemeliharaan, dan

kalibrasi sensor, yang
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Kelebihan dan

dengan menggunakan
dataset sensor pompa
air untuk memprediksi
kegagalan. Hasil
penelitian
menunjukkan bahwa
metode HSMM-FB
berkinerja lebih baik
dalam mendeteksi
kesalahan dan
memberikan durasi
alarm dibandingkan
dengan metode HMM
dan HSMM-Vit-FB.
Studi ini juga
menyoroti pentingnya
menggunakan data
pelatihan yang tepat

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
dapat berdampak pada
efektivitas sistem secara
keseluruhan.
14. | Lestari Predictive | Studi ini menerapkan Kelebihan Dari penelitian
Handayani Maintenan | Hidden Semi-Markov ini adalah menyajikan
(Handayani, | ce with Model (HSMM) dan beberapa keuntungan dari
2022) Hidden Hidden Markov Model | pendekata yang diusulkan
Semi- (HMM) pada untuk diagnosis dan
Markov Prognostics and Health | prognosis mesin pompa
Model Management (PHM) air. Pendekatan ini

menggunakan Hidden
Semi-Markov Model
(HSMM) dan Hidden
Markov Model (HMM)
untuk memperkirakan
kesehatan suatu sistem
dengan menggunakan
metode Markov dalam

bentuk multi-pengamatan

Kekurangan dari
penelitian ini adalah ,
dataset yang digunakan
dalam penelitian ini
mengandung nilai yang
hilang, dan pendekatan
untuk menangani data

yang hilang tidak dibahas
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Kelebihan dan

96,43% dan 93,41%.

No | Penulis Judul Hasil
Kekurangan
untuk hasil decoding secara ekstensif.
yang akurat. Meskipun penelitian ini
menyebutkan perlunya
mengisi nilai yang hilang
dan menangani outlier
15. | Fahrezal Implement | Penelitian ini bertujuan | Kelebihan penelitian ini
: Zubedi, ation of untuk membandingkan | adalah penggunaan teknik
Bagus winsorizin | kinerja hutan acak winsorizing dan random
Sartono, g and sebelum dan setelah oversampling untuk
Khairil random data diterapkan pada menangani data yang
Anwar oversampl | teknik winsorizing dan | mengandung outlier dan
Notodiputro | ing on random oversampling | tidak seimbang, sehingga
) data untuk memprediksi meningkatkan kinerja
(Zubedi et al., - ) r |4
2022) containing | IDH di kabupaten/kota | metode klasifikasi hutan
outliers di Indonesia bagian acak.
and timur. Hasil klasifikasi
Kekurangannya adalah
hutan acak setelah ) o
unbalance tidak secara eksplisit
penanganan data yang )
d data / membahas potensi
] mengandung outlier
with the _ keterbatasan atau
dan data yang tidak ) )
random ) o tantangan yang dihadapi
seimbang memiliki ) )
forest N | selama implementasi
kinerja yang lebih baik i Vs L
o ) teknik winsorizing dan
classificati | dalam hal akurasi dan i
C o ] random oversampling.
on method | nilai kappa, yaitu
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BAB 3
METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian adalah prosedur atau tahapan yang digunakan untuk

lakukan penelitian. Tujuan metodologi penelitian adalah untuk mencapai hasil

IR 11w ejdio yeH

yéijng diinginkan. Berikut adalah tahapan-tahapan penelitian :

o=

n

Preprocessing

1. Penanganan Missing
Value

- Studi Literatur —>»| 2. Penanganan Outlier »| Pembagian Data

Pengumpulan Data

- Data Set 3. Normalisasi data |

4. Penanganan imbalance

£y 1

Data Latih Data Uji

Klasifikasi
v v

Pelatihan
menggunakan Hiode»| Pengujian
Metode RF

Y

Evaluasi

r: Gambar 3. 1 Tahapan Medodologi Penelitian
3:1 Pengumpulan Data

Pada tahap ini akan menjelaskan bagaimana proses mengumpulkan data serta

-

P A}ISIC

referensi yang digunakan dalam pengumpulan data, penjelasannya sebagai berikut.

.1 Studi Literatur

ueyfiig

Studi literatur mencakup pencarian literatur yang relevan dengan topik

pghelitian saat ini. Dalam tahap ini, sumber-sumber tertulis seperti artikel jurnal

S

iﬁi\iah, buku, tesis, laporan penelitian, dan lainnya harus dikumpulkan, ditelaah

k?mudian dibuat perbandingan yang diharapkan dapat melengkapi dari penelitian
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sebelumnya. Adapun studi literatur yang dilakukan dalam penelitian ini berupa
teori-teori tentang klasifikasi, mesin pompa air, preprocessing, metode yang

digunakan yaitu Random forest dan evaluasi model.

3:1.2 Data set
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang bersumber dari
Web Kaggle yaitu dataset pump sensor data tahun 2018 yang bisa ditemukan

melalui alamat web https://www.kaggle.com/datasets/nphantawee/pump-sensor-

data. Data yang digunakan terdiri time stamp data, data sensor, dan machine status
déngan jumlah data sebanyak 220.320 dengan jumlah sensor sebanyak 52 buah dan
3$tatus mesin yaitu normal, recovering dan broken. Data set yang digunakan pada
penelitian ini merujuk pada penelitian sebelumnya tentang prediksi sebelum
kerusakan terhadap kondisi mesin pompa air menggunakan data set pump sensor
(Handayani, 2022).

3.2 Pre-processing Data

Tahapan yang dilakukan selanjutnya adalah pre-processing data, yang
dimaksud dengan pre-processing adalah metode untuk mempersiapkan dan
membersihkan data sebelum diproses oleh model atau algoritma. Berikut adalah

beberapa teknik pre-processing dalam penelitian ini

32.1 Penanganan Missing Value

Dalam penelitian ini bentuk penanganan missing value diantaranya
m'enggunakan teknik imputasi dengan mengganti nilai dengan rata-rata kolom atau
ntai median untuk kolom yang memiliki missing value dalam jumlah sedikit dan
menghapus baris/kolom yang mengandung missing value dengan jumlah yang
banyak. adapun tahap dalam melakukan missing value sebagai berikut :

1. Melakukan pengecekan terhadap dataset yang digunakan
2. Untuk kolom atau baris yang terdapat banyak missing value, maka

dilakukan penghapusan pada kolom/baris tersebut
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Untuk data yang terdapat beberapa missing value, lakukan teknik imputasi
dmenggunakan persamaan (1) yaitu mengganti nilai yang kosong dengan

rata-rata.

Penanganan Outlier

Dalam penelitian ini data yang mengandung outlier akan diganti dengan

ri'i[ai mean dari setiap kolom yang terdapat outlier jika rentang nilainya jauh

berbeda dibandingkan nilai data lainnya. Pengecekan outlier pada penelitian ini

menggunakan metode IQR (Interquartile Range) dengan tahapan sebagai berikut:

o1
2.

Menentukan data yang akan diatasi outlier

Menentukan nilai Q3 (kuartil 3) dengan persamaan (2) dan nilai Q1 (kuartil
1) dengan persamaan (3)

Menghitung nilai IQR (Interquartile Range) dengan persamaan (4)
Selanjutnya menghitung nilai batas atas dengan persamaan (5) dan batas
bawah dengan persamaan (6)

Langkah terakhir yaitu membandingkan nilai data dengan nilai batas atas
dan bawah untuk mengidentifikasi outllier, lalu mengganti nilai outlier

dengan mean.

Normalisasi Data

Pada tahap ini dilakukan normalisasi data menggunakan metode Z-score

nbrmalization. Sehingga dengan dilakukan normalisasi pada data yang digunakan

pada penelitian ini dapat meningkatkan hasil klasifikasi pada pengujian model

nantinya. Adapun tahapan dalam melakukan normalisasi menggunakan Z-score

nermalization sebagai berikut :

1

Menghitung nilai mean atau rata-rata pada data yang akan dinormalisasi
menggunakan persamaan (1)
Menghitung nilai standar deviasi dengan persamaan (7)

Selanjutnya menghitung hasil Z-Szore dengan persamaan (8).
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3:2.4 Penanganan imbalance data
Dalam penelitian ini akan dilakukan penanganan terhadap data yang
iﬁjbalance menggunakan teknik over sampling dengan metode SMOTE yang

be_rguna untuk meningkatkan hasil klasifikasi yang lebih bagus.

3:3 Pembagian data

' Pada penelitian ini data dibagi menjadi dua bagian yaitu data pelatihan dan
data pengujian. Proporsi pembagian data pada penelitian ini menggunakan 3
pérbandingan yaitu 90:10, 80:20, 70:30. Persentase data pelatihan lebih besar
déripada data uji coba. Data pengujian yang dapat digunakan dari sepuluh persen

hingga tiga puluh persen dari data sebelumnya.

3.3.1 Data Latih

Pada penelitian ini, data pelatihan digunakan dengan komposisi 90%, 80%,
dan 70%. Pembuatan data pelatihan dilakukan dengan menggunakan komposisi
yang telah ditetapkan dari jumlah total data. Sehingga data pelatihan yang diperoleh

digunakan untuk pemodelan klasifikasi.

3.3.2 Data Uji
Pada penelitian ini, data pengujian merupakan sisa dari data pelatihan
dengan komposisi 10%, 20%, da 30%. Hasil data pengujian digunakan untuk

menentukan pemodelan klasifikasi yang terbaik dengan tingkat akurasi.

34 Pelatihan

: - Pada tahap pelatihan ini akan menggunakan algoritma Random forest dalam
melakukan klasifikasi status mesin pompa air terhadap data yang telah dibersihkan.
Berikut tahapan-tahapan dalam melakukan pelatihan dengan klasifikasi dengan
random forest adalah sebagai berikut:

1 Buat suatu bootsrap sample atau pengambilan sampel dengan replacement
_‘ ~ (pengembalian) dari suatu ukuran dari gugus data.

2‘... Pilih m (mtry) variabel secara random dari p variable m < p, menggunakan
. persamaan (15), (16), dan (17).
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3. Setelah dilakukan pemilihan m secara random, maka pohon ditumbuhkan tanpa
pruning (pemangkasan).

4 Langkah 1-3 dilakukan sebanyak kali hingga terbentuk suatu forest sebanyak
:; pohon.

5. Proses penentuan suatu kelas dilakukan dengan majority vote.

6.~ Setelah diperoleh nilai mtry optimal kemudian dilakukan prediksi

< dengan data testing
35 Pengujian
~ Pada tahap ini hasil model dari pelatihan akan melakukan pengujian, pada

penelitian ini ada beberapa bentuk pengujian yang dilakukan terhadap model yang
dibentuk sebagai berikut :

1. Pengujian terhadap data sebelum dan sesudah diatasi imbalance menggunakan
komposisi perbandingan 90:10, 80:20, dan 70:30. Metode imbalance data yang
digunakan adalah SMOTE. Pengujian ini dilakukan terhadap data yang telah
ditangani outlier dan tanpa penanganan outlier.

2. Pengujian selanjutnya yaitu terhadap data sebelum dan sesudah diatasi

’ imbalance dengan kombinasi parameter Metode RF yaitu n_estimators,
T max_dept, min_samples_split, min_samples_leaf. Pada pengujian ini terdapat

_ data yang telah ditangani outluer dan tanpa di tangani outlier.

35.1 Skenario Pengujian

Skenario pengujian pada penelitian ini dilakukan sebanyak dua Kali,
pengujian pertama dilakukan terhadap data imbalance dan data balance dengan
p-fesentase 100%, 25%, dan 10%. Pengujian tersebut dilakukan terhadap data yang
telah ditangani outlier. Pengujian kedua dilakukan terhadap data tanpa penanganan
0.;j._t|ier pada data imbalance dan balance dengan presentase data 100%, 25%, dan
10%. Kedua pengujian menggunakan kombinasi parameter dari metode RF yaitu
n;estimator, max_depth, min_samples_split, dan min_samples_leaf. Dengan rasio
perbandingan 90:10, 80:20, dan 70:30.
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3f Evaluasi

j Pada tahap ini dilakukan evaluasi untuk mengetahui performa algoritma yang
t_éi:ah digunakan dalam penelitian ini yaitu Random forest. Pada tahap evaluasi ini
menggunakan confusion matrix. Dimana dalam confusion matrix menghitung nilai
accuracy menggunakan persamaan (18), precission menggunakan persamaan (19),

recall menggunakan persamaan (20), dan f1-score menggunakan persamaan (21).

-

Y2 Accuracy berfungsi untuk persentase prediksi yang benar yang dilakukan
pﬁ'da klasifikasi status mesin pompa air dalam 3 kelas status mesin yaitu normal,
riéjgorvering, dan broken. Precission dalam dataset pump sensor berfungsi untuk
rﬁ_énentukan ratio antara True Positive dan Predicted Positive mesin pompa air
délam proses klasifikasi. Recall digunakan untuk menentukan rasio antara True
Positives dan Actual Positives pada data mesin pompa air. Sedangkan F1-score
digunakan untuk mendapatkan hasil rata-rata dari precision dan recall pada dataset

pump sensor. Berikut pada tabel 3.2 adalah tabel confusion matrix multiclass :

Tabel 3. 2 confusion matrix multiclass

) ) I Prediksi
Multiclass Confusion matrix

w Normal | Recorvering Broken

=

}}Aktual Normal TP

Recorvering

Broken

......

= 40
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BAB 5
PENUTUP

51 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka dapat ditarik beberapa

k@_simpulan diantaranya :

~ 1. Metode Random forest efektif digunakan dalam proses klasifikasi

multicalss dibuktikan pada penelitian ini menggunakan data pump sensor
mendapatkan akurasi rata-rata sebesar 99,97% pada Klasifikasi
menggunakan data tanpa penanganan outlier dan 80,29% menggunakan
data dengan penanganan outlier yang mengklasifikasi mesin ke dalam tiga
status mesin yaitu normal, recorvering, dan broken.

Performa metode Random forest dalam klasifikasi status mesin pompa air
menggunakan data imbalance mendapatkan rata-rata precision sebesar
0.00% dimana sistem belum bisa mengklasifikasikan data ke tiga status
mesin pompa air. Sedangkan menggunakan data balance 10% mendapatkan
rata-rata precision sebesar 49%, data balance 25% sebanyak 50%, dan data
balance 100% sebesar 68% dimana sistem mampu mengklasifikasikan data
kedalam tiga status mesin yaitu normal, recorvering, dan broken.

Dalam proses klasifikasi pada penelitian ini mendapatkan akurasi terbaik
saat menggunakan data tanpa penanganan outlier dibandingan dengan data
yang telah ditangani outlier

Pada penelitian ini menggunakan dataset pump_sensor semakin besar
presentase data balance yang digunakan pada data yang telah ditangani
outlier maka semakin menurun akurasi yang didapatkan, sebaliknya
semakin besar presentase data balance tanpa penanganan outlier semakin
naik akurasi yang didapatkan pada proses klasifikasi.
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Pada penelitian ini metode yang digunakan untuk penanganan outlier adalah
87

Saran
nik yang lain

ying terdeteksi pada penelitian ini diganti menggunakan nilai mean, teknik tersebut

Kurang cocok untuk digunakan pada data penelitian ini disarankan menggunakan

IQR, terdapat metode lainnya dalam penanganan outlier sehingga disarankan untuk
menggunakan metode penanganan outlier yang lainnya. Selain itu, nilai outlier
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383 ? | 5 428% | 4527% [428% |3267%
5 2358
2 § =t & 10 10 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
@ Q x =
g = 5 5}7 g 5 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
S cil L 10 428% | 4521% | 42.8% | 32,67%
=53 , 5 428% | 4521% | 42.8% | 32,67%
© & B
5 %8 ® o 10 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
= = .0
S5z - 5 42.8% | 4527% | 42,8% | 32,67%
0010 = f 10 42,8% | 4527% | 42,8% | 32,67%
E, =
g. ? ) 5 5 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
= § j
5 g 0 10 42,8% | 4527% | 42,8% | 32,67%
QO B P
> B8 = - 5 42,8% | 4527% | 42,8% | 32,67%
® 4
= § Eg 100 10 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
= E 1
g 8¢ 5 , 5 128% | 4521% | 428% | 32.61%
£ 8§ i 20 10 428% | 4527% | 428% | 32,67%
= E = 5 5 428% | 4527% 42,8% 32,67%
W) }= ~
S
= = :
c & g
s =]
wn § -
@ = u
s 100
5 =
= o
[ab]
&




o § 8 o &
8€€d g
35833
g23a@ 8
-
E 23T
230282
a O = oL ="
Rasio N_estimator | Max_depth | Min_ Min_ accuracy | precision | Recall F1-score
Perbandingan Samples_split | Samples_leaf
;;@ § D_“’ 10 42,8% 45,27% 42,8% 32,67%
525 ¢ | 5 42,78% | 4544% | 42,78% | 32,71%
<%} :,\_
ég g B 0 10 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
» o @
gg 5 E ] 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
QF>¢
o %g E 10 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
W = =  d=
55 23 , 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
wL®
égg g 2 10 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
S m 0 b
S ek ] 5 4278% [ 4544% | 42,78% | 32,71%
a n &
80:20° © & 10 42,78% | 4544% | 42,78% | 32,71%
e , 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
— = ED
= = 0 10 4278% | 4544% | 42,78% | 32,71%
O o
T £ 2 - 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
ey s
g 2 £ 100 10 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
£ 20 :
s = b , 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
= = -t
T 5 & 20 10 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
= e i3 =
5 g = 5 5 42,78% | 45,44% 42,78% | 32,71%
= ro)
c g <
2 =]
wn § e
@ =z u
i 101
s 5




o 8 8o &
22&a g
S =
O o p @ g_
@ >>a@ ¢
SE85@
X S O X
5Z2%e§
Saeoh
Rasio N_estimator | Max_depth | Min_ Min_ accuracy | precision | Recall F1-score
Perbandingan Samples_split | Samples_leaf
ER-I=20 10 42,78% | 4544% | 42,78% | 32,71%
O - O =
S35 E 5 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
228 R 2
228 0 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
(7] a ®
%é 3 c; ) 5 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
Q 2 @
) %g L 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
5523 , 5 4296% | 4553% | 42.96% | 32,91%
mn L D
§§ c 3 2 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
S m 0 b
S o2 : 5 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
o7 2
7030 3735 § 10 42,96% | 4553% | 42,96% | 32,91%
E 3f , 5 4296% | 4553% | 42.96% | 32,91%
— == ED
= 3 3 0 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
) P
3 o2 ] 5 42,96% | 4553% | 42,96% | 32,91%
@ 4 L
§ 2 ; 100 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
= o2 :
A= b , 5 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
o = = -
T 5 & - 20 10 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
= e i3
5 8 5 5 42,96% | 45,53% 42,96% | 32,91%
5 3 =
N’ 3 =
= = :
c B :
Pt = 7
w = -
@ =z u
s 102
T =
- =.
[ab]
S
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2k cipta mili[g Suska Riau State Islamic University of Sultan Syar
72}
pta Dilindungi Unda N_ g
rang mengutip seb i seldiruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
engutipan hanya ui ntingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan
engutipan tidak me W epentingan yang wajar UIN Suska Riau.
rang mengumumks .S |mperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
o =
2 3
X o




v &2 g &
d€4da g
35535
22523
Q Q S
SE858
=T T o
C X< [
330832
5 @ Efo =
Lampirar IH g&%l%engu‘jian 25% data balance dengan penanganan outlier
L = s © -
S Q :(,;_ = =
Rasio N_estimator | Max_depth | Min_Samples | Min_ accuracy | precision | recall F1-score
Perbandingan _split samples_leaf
283 = ] 5 92,08%  [84,79% [92,08% | 88.29%
sS85 " 10 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
= =
2E0o ] 5 92,08% | 84,79% [92,08% | 88.29%
O DY I
> c?g 0 10 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
Q E é:: =]
0 O 25 . 5 92,08% | 84,79% [92,08% | 88.29%
558 3 2 10 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
TAE O
g F 2 ! 5 92,08%  |84,79% |92,08% | 88.29%
< 3 3
9016 3 10 92,08% | 84,79%  [92,08% | 88.29%
- 3 5] , 5 92,08% | 84,79%  [92,08% | 88.29%
5 ©3 " 10 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
S
% 3 & = - 5 92,08% | 84,79%  [92,08% | 88.29%
£ £35 100 ¢ 10 92,08% | 84,79%  |9208% | 88.29%
]
T 3 , 5 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
o] P o
5 B8 20 10 92,08% | 84,79%  [92,08% | 88.29%
Q ju3]
3 1 s 5 5 92,08% | 84,79% | 92,08% | 88.29%
N 1
= = :
c 2 .
= =
w 3 -
@ = u
5 104
n 8
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g 8 g 3
3223 g
35532
2585233
@2 3@ §
3§585%
SZ25 a2 S
= 3 - s —
a @ oL
Rasio N_estimator | Max_depth | Min_Samples | Min_ accuracy | precision | recall F1-score
Perbandingan _split samples_leaf
2858 10 92,08% | 84,79% |92,08% | 88.29%
5 =0 <
5315 i 5 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
< ¢ =
2583 o 10 91,94% | 84,53% | 91,94% | 88,08%
5 Lo
gg D E ] 5 91,94% | 84,53% [9194% | 88,08%
O
DR S 10 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
2 cg s 50
22 E3 , 5 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
0 i
= ﬁiiﬂg § . 10 91,94% | 84,53% | 91,94% | 88,08%
E 2 i)
=2 f% ] 5 91,94% | 84,53% | 91,94% | 88,08%
= & D £
8028 I 2 10 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
= [\
% 3o , 5 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
5. ¥
s %3 | o 10 01,94% | 8453% | 91,94% | 88,08%
=L T o
3 %3 - 5 91,94% | 8453% | 91,94% | 88,08%
o 5 O
g Z 2 100 5 10 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
£S5 P
s 3 e , 5 91,94% | 8453% | 91,94% | 88,08%
) == :
E 8% e 20 10 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
g ¢ = 5 5 91,94% | 8453% |91,94% | 88,08%
5 3 =
5 c :
c & %
= =]
wn § -
& =z U
5 o 105
n B
T
- =,
o
S




v &2 g &
8€2a g
3 553 =
5838 %a
Q «Q £
S SFgEa
g sl el =
53%5¢3
A g ol —
Rasio N_estimator | Max_depth | Min_Samples | Min_ accuracy | precision | recall F1-score
Perbandingan _split samples_leaf
S8 %8 10 91,94% 84,53% 91,94% 88,08%
5 =0 <
53 7T S 5 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
2278 x 2
=< & 3 10 91,9% 84,45% | 91,9% 88,02%
g2 &0 10
§:8E ] 5 91,9% 84,45% | 91,9% 88,02%
=9 71 2
DR S i 10 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
©CPE
2 =3 5 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
823 3 2
233 2 10 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
E 2 i)
i ] 5 019% | 8445% | 91,9% | 88,02%
 c P E
7030 5 132 10 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
= [\
% $ o , 5 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
3. ax
s 23 | o 10 01,9% | 8445% |91,9% | 88,02%
S
3 %3 - 5 91,9% 84,45% | 91,9% 88,02%
o 5 O
g b % 100 - 10 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
£ S e
2 fo , 5 91,9% 84.45% | 91,9% 88,02%
) == :
E 8% e 20 10 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
g g 2 5 5 91,9% 84,45% 91,9% 88,02%
c & %
2 =]
wn § -
& =z U
5 o 106
n B
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S S




ik cipta mili

pta Dilindungi Unda
rang mengutip sebj
engutipan hanya uf

engutipan tidak me
rang mengumumks

2 o
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S
m buska Riau State Islamic University of Sultan Syar
=
)
3
N_ selufuh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
#rggn pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan
W pentingan yang wajar UIN Suska Riau.
.S mnperpanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
o =
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v &2 g &
c€€c o
35833
g23a@ 8
SE8s5é
2225 ¢
25202
B @Sgs .
Lampiran 1Y Hasil Pengujian 10% data balance dengan proses outlier
L = > < .
S g Ay = =
Rasio ) ) ) ) o
Perbandi N_estimator | Max_depth | Min_samples_split | Min_Samples_leaf | accuracy | precision | recall | F1-score
erpandingan
EEEE , 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
) 3
~% &3 o 10 92,50% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
@ Q = =
gs8% ! 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
§ i"é & 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
§ = o 50
E 5§ ) 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
[0} i E
§ 5% 2 o 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
= =5
552 - 5 92,50% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
90:10 g 2 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
E, = 3
2 s g . 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
= =
S 0 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
Q s -
- Ba = ! 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
@ El- )
2 £ F 100 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
=~ c 3 ¥
£ B¢ , 5 9259% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
£ 3§ 20 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
- E 5 5 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
o 9
5 S
= =
c B
prd =
» 3
& Z
8
n B
SR
: =.
o
S




o § 8 o &
s¢€2 s
35833
-
-
g T S hel =
13%8¢2
Q?'JV O = O p
Rasio . . o -
) N_estimator | Max_depth | Min_samples_split | Min_Samples_leaf | accuracy | precision | recall | F1-score
Perbandingan
3g354° O 10 92,59% | 85,72% | 92,59% | 89,02%
g S (el =y 3
il , 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
3 e S
Eg S 8 " 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
7] 3 o
gtg 5 E; ! 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
Q 2w
) %g 4 » 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
5523 , 5 02,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
» B o
égi; 2 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
= o
Sn2d ! 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
g O W EF
8020 5 | 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
£ % % ) 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
= = 5 0 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
D [
3 2 g - 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
@© =
g 2 § 100 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
2 53
> 5 ¢ , 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
=) 5 9 -
T 5 g = 20 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
S e 5
5 8 5 5 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
53 @
N =)
5 c :
c g :
P = c
2 2 5
s 109
? =
o
5




v &2 g &
d€e3dg
38823
25538
c = gc 3
320 = Q
55589
Sz =gs
Rasio . : . .
) _estimator ax_aept In_samples_split In_samples_lear | accuracy | precision reca -Score
N Max_depth | M les_split | Min_Samples_leaf Il |F1
Perbandingan
3g354° O 10 92,85% | 86,22% | 92,85% | 89,41%
g S (el =y 5
] , 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
@ =
Eg S 8 " 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
w S o
§c§ 5 o ] 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
Q =2
553 g . 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
5522 , 5 92,02% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
w By
S G2 : " 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
= @ 3
Snc § ! 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
AT =
358 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
080 S 3 ) 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
= = 5 0 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
D [
3 2 g - 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
@© =
g 24 16 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
-
> 5 ¢ , 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
=) 5 9 -
2 5 2 20 10 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
= (=18
5 o 5 5 92,92% | 86,34% | 92,92% | 89,51%
S — =
— @ o
N, = w
c g ;.
= S ..
W Y -
o -~ -
5 ® 110
o 2
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[ab]
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ik cipta mili

pta Dilindungi Unda

rang mengutip sebd
engutipan hanya ui
engutipan tidak me

rang mengumumkg®

5 [
O i
D 5,
L
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= o
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S_
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E Suska Riau State Islamic University of Sultan Syar
w_
= g
rsefuruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
= ntingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan
° 2 ppentingan yang wajar UIN Suska Riau.
] .W mpefbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
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g 8 g 3
d€4da g
S 5535
co 823
Q i 2 @ g
S8 5e
ERX2° ¢
23282 =
e E>Sa8 = . .
Lampira@\él—@sﬂg.p%ngujlan data imbalance tanpa proses outlier
L = > < .
S g = =
Rasio ) Max_dept ) | Min_samples_lea | accurac | precisio F1-
) N_estimator Min_samples_split recall
Perbandingan h f y n score
3¢5 = 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
5383 2
i@ S 2 10 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
@ Q x =
g = 5 057 . 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
§ i‘% ; - 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
c §§§ , 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
[0} = 3
5 %8 P 4 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= =2
55 = 2 - 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
9080 =3 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= Si=
;. ?’ S > 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= § =)
5 o3 10 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
QO < =
- 8% ! 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
@ = -
= § Q;? 100 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= -
% § § ) 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
£ 88 i 20 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
% E = 5 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
W) }= ~
N 3
5 £ -
c B £
= =
wn § e
@ = u
5 112
a2
g -
S
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9 §$ § o &
@€€ag
35833
8233 ¢
= G
g T} =il =
13%8¢2
Ao E 6
Rasio ) Max_dept ) | Min_samples_lea | accurac | precisio F1-
) N_estimator Min_samples_split recall
Perbandingan h f y n score
ER-EEX1n 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
DS A —
535 < , 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
Ay
§g %g 10 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
w o
%% 5% c 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
Q 2 o
o) %g S; - 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
gé' % %§ ) 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
nwi o
§§ ;% od 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= © >
= {;‘1 §§ ; 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
d 2@ =
80@0: 5 3 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
% % i ) 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
i g g 10 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
O ®
e ;;D = c 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
3 =
§ E § 100 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
= (I
4 § ; 5 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
o =
§ i) % 20 10 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
= (@ e
5 O 5 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
5T
hf D
N =
5 £
c g
=z =)
5 o
o 2
= 5
[ab]
5
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9 §$ § o &
@€€ag
35833
8233 ¢
= G
£2273 ¢
330832
g ® E O g
Rasio ) Max_dept ) | Min_samples_lea | accurac | precisio F1-
) N_estimator Min_samples_split recall
Perbandingan h f y n score
ER-EEX1n 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
DS A —
R 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
S8R Z 2
gg 3 3 10 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
w o
;%é 5= ! 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
Q = o
T3 S - 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
5523 , 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
nwi o
ég =3 od 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
= © >
= 33 §§ ; 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
d 2@ =
70580; 5 3 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
s 23 , 5 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
= g g 10 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
O ®
E j;D = 5 5 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
3 =
g 2 100 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
= (I
A= ; ) 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
o =
§ g% 20 10 99,98% | 99,98% | 99,98% | 99,98%
= (e o
& S 5 5 99,99% | 99,99% | 99,99% | 99,99%
5T
c 2
. =3
5 o
o 2
¢ 5
[ab]
5




score
99,98%

F1-

recall
99,98%

precisio
n
99,98%

y
99,98%

lea | accurac

ples_
f
10

Min_sam
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ples_split

Min_sam

pt

h

Max de

1k cipta mili Suska Riau State Islamic University of Sultan Syar

N estimator

pta Dilindungi Unda e}
rang mengutip sebq I selliruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

engutipan hanya ui ntingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan
engutipan tidak me epentingan yang wajar UIN Suska Riau.

rang mengumumkg’ mpefbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
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pth | Min_samples_split | Min_samples_leaf | accuracy | precision

 k cipta mili Suska Riau State Islamic University of Sultan Syar
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engutipan hanya ui htingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan
engutipan tidak me epentingan yang wajar UIN Suska Riau.

rang mengumumkg mperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.
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