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Abstrak—Teknik klasifikasi dalam data mining sangat berguna untuk mengelompokkan data berdasarkan keterikatan kriteria dari data historis. Analisa terhadap data barang berkategori slow moving atau tidak, diperlukan untuk mengetahui pola yang dapat diberlakukan dalam mempersiapkan kebijakan terkait penjualan barang berupa makanan ringan kemasan dengan kategori tersebut. Terdapat berbagai algoritma klasifikasi guna mendapatkan hasil prediksi dari data yang menggunakan label dan label kelas, seperti algoritma Random Forest dan Naïve Bayes. Kedua algoritma ini secara detail mampu mendeskripsikan hasil prediksi melalui indikator accuracy, precision dan recall. Data barang yang diujikan menggunakan label kemasan, ukuran, rasa dan kategori untuk memprediksi pola data yang masuk dalam kategori slow moving. Hasil pengujian menunjukkan bahwa hasil prediksi menggunakan algoritma Random Forest memiliki nilai accuracy sebesar 87.33%, precision sebesar 85.82% dan recall sebesar 100%. Bila dibandingkan dengan algoritma Naïve Bayes yang menghasilkan accuracy sebesar 84.67%, precision 88.33% dan recall 92.17%, maka hasil prediksi terbaik yang disarankan ditunjukkan oleh algoritma Random Forest karena memiliki nilai accuracy dan recall tertinggi. Hal ini dikarenakan algoritma Random Forest tidak menghasilkan bias dan sangat stabil. Dengan hasil tersebut, algoritma Random Forest menghasilkan prediksi barang yang masuk dalam kategori slow moving dominan pada barang dengan kemasan plastik yang berukuran besar dan mudah masuk angin.
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I.  Pendahuluan
Barang dapat diklasifikasi berdasarkan pergerakannya pada sau periode tertentu dan barang dengan aliran sangat lambat disebut dengan barang slow moving [1] sehingga barang-barang ini tersimpan di gudang dengan jumlah yang banyak. Barang slow moving masuk ke dalam pergerakan material dengan jumlah sama dengan 1 dalam kurun waktu  setahun [2]. Permasalahan yang berkaitan dengan barang slow moving adalah karena kurangnya analisa terhadap data terdahulu [3]. Analisa dapat dilakukan melalui algoritma klasifikasi dalam data mining. Klasifikasi dapat membentuk pola melalui analisa kedekatan label atau atribut yang membentuk data barang. Pola yang dihasilkan merupakan prediksi barang slow moving.
Algoritma Random Forest dan Naïve Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang dijadikan sebagai alat untuk menguji data training yang berupa data makanan ringan kemasan pada penelitian ini. Kedua algoritma dipilih karena mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat dengan penjelasan yang sesuai dengan keadaan sebenarnya. Perbandingan hasil kedua algoritma ini berupa analisa yang dapat dijadikan masukan dalam mengatur barang slow moving.

Berbagai penelitian yang berkenaan dengan algoritma Random Forest dan Naïve Bayes dalam mengklasifikasi data barang telah  banyak dilakukan. Pada penelitian [4], Random Forest digunakan untuk menganalisa gambar multispectral dengan mengklasifikasi titik pada gambar. Taxonomy algoritma Random Forest juga telah berhasil dideskripsikan dalam penelitian [5] melalui beberapa parameter seperti dasar klasifikasi, ukuran split, jumlah lintasan, kombinasi strategi, jumlah atribut yang digunakan, kriteria, kemampuan pemangkasan, penambahan klasifikasi, dan data set yang digunakan untuk keperluan training. Selain itu, algoritma Random Forest juga mampu memperlihatkan keunggulan dan keuntungan dalam melakukan prediksi pada sejumlah data set yang besar [6].

Kemampuan algoritma Naïve Bayes telah teruji dalam menghasilkan prediksi berbagai data, di antaranya untuk memprediksi prilaku pola pembelian terhadap waktu transaksi [7]. Pola yang terbentuk adalah pembeli lebih banyak melakukan transaksi di siang hari khususnya pada hari minggu. Algoritma Naïve Bayes juga digunakan untuk mengelompokkan data blogger [8] dan data pemasaran produk bank [9]-[10] agar memudahkan pihak bank dalam mendapatkan nasabah. Selain itu, kemampuan algoritma Naïve Bayes telah dibandingkan dengan algoritma klasifikasi lain seperti algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Decision Tree [11] pada pengelompokan data siswa sekolah yang mengkonsumsi alkohol. Walau terdapat perbedaan, namun performa Naïve Bayes berhasil menunjukkan akurasi yang lebih baik dari dua algoritma lainnya.
Hasil penelitian yang telah ada memungkinkan penggunaan algoritma Random Forest dan Naïve Bayes dikembangkan pada klasifikasi barang slow moving. Penggunaan algoritma Random Forest dan Naïve Bayes dalam menghasilkan prediksi barang slow moving sangat membantu decision maker dalam menjalankan kebijakan terkait penangan masalah yang ditimbulkan. Komparasi diperlukan untuk mendapatkan gambaran yang lebih jelas tentang kinerja kedua algoritma tersebut.
II. Materi
A. Algoritma Random Forest
Algoritma Random Forest dibuat dan dikembangkan oleh Tin Kam Ho [12], merupakan model ensemble yang menjadi bagian dari supervised learning dan bekerja berdasarkan perhitungan dari berbagai model untuk mendapatkan hasil [6]. Sebagai model ensemble, Random Forest mampu mengembangkan pohon keputusan dan menggunakan semua aturannya untuk perhitungan hasil akhir dengan rumus sebagai berikut [13]:
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Setelah melakukan training terhadap data, maka hasil prediksi diperoleh dari rata-rata semua pohon yang terbentuk dengan rumus:
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Pada bermacam penerapan, algoritma  Random Forest sangat banyak digunakan karena memiliki keunggulan, di antaranya adalah akurasi yang lebih baik, lebih tahan dari berbagai gangguan, lebih cepat dan mudah untuk diterapkan [14].

B. Algoritma Naïve Bayes
Algoritma Naïve Bayes merupakan teknik klasifikasi probabilistik yang sederhana berdasarkan penerapan teorema Bayes dengan asumsi yang kuat [15]. Naïve Bayes diterapkan pada jumlah data yang tidak terlalu besar untuk mendapatkan parameter yang sesuai untuk pengelompokan. Pada penelitian [11], rumus Naïve Bayes diberikan dalam bentuk:
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(3)
P(H|E) 
= probabilitas data dengan vector E pada kelas H. 

P(H) 
= probabilitas awal kelas H
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= probabilitas independen kelas H dari semua fitur dalam vector E

Adapun kelebihan dari algoritma Naïve Bayes adalah mampu menangani kuantitatif dan data diskrit, kokoh untuk titik noise yang diisolasi, hanya memerlukan sejumlah kecil data pelatihan untuk mengestimasi parameter, mampu menangani nilai yang hilang dengan mengabaikan instansi selama perhitungan estimasi peluang, cepat dan efisiensi ruang serta kokoh terhadap atribut yang tidak relevan.
III. Metode

A. Data Training
Penggunaan kedua algoritma dalam penelitian ini, dilakukan melalui dua training yang berbeda dengan menggunakan aplikasi RapidMiner. Data training merupakan data penjualan barang berupa makanan ringan kemasan yang diambil secara acak. Data disusun berdasarkan beberapa atribut yang dianggap berpengaruh terhadap lajunya transaksi barang, seperti kemasan, ukuran, rasa dan kategori. Deskripsi data ditampilkan pada Tabel 1.
Tabel 1.  Deskripsi Data Barang Kebutuhan Training
	Atribut
	Deskripsi Atribut

	Kode Barang
	Merupakan kode barang makanan ringan kemasan

	Jenis Barang
	Merupakan jenis barang makanan ringan kemasan, seperti permen, permen, jelly, dan sebagainya

	Nama Barang
	Merupakan nama barang makanan ringan kemasan sesuai dengan jenisnya

	Rasa
	Rasa makanan ringan kemasan, seperti manis, pedas, asam manis dan sebagainya

	Kemasan 
	Bentuk kemasan makanan ringan yang terdiri dari plastic, botol dan kaleng

	Ukuran
	Ukuran dari kemasan seperti kecil, sedang dan besar

	Kategori
	Merupakan penjelasan untuk menjelasakan ketahanan kemasan, seperti mudah masuk angin, mudah pecah, dan tahan 

	Slow Moving
	Menyatakan laju transaksi barang seperti lambat (slow moving) atau Ya dan cepat terjual (fast moving) atau Tidak


B. Kerangka Kerja Penelitian
Untuk menghasilkan prediksi barang slow moving, dilakukan beberapa tahapan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1. Penelitian ini dimulai dengan mempersiapkan data yang akan diuji. Persiapan data mengikuti tahapan pada Knowledge Discovery in Database (KDD) dalam data mining. Pemilahan dan pemilihan data hingga siap untuk ditrainingkan membutuhkan waktu cukup lama karena menyesuaikan dengan algoritma klasifikasi yang dipakai, yakni Random Forest dan Naïve Bayes. Data harus melewati tahapan dalam KDD untuk mendapatkan data training yang layak untuk diujikan. Hasil seleksi KDD, menghasilkan data training dengan deskripsi seperti yang ditampilkan pada Tabel 1.
Selanjutnya dilakukan pemilihan parameter yang dijadikan ukuran untuk membandingkan hasil training, dalam hal ini adalah accuracy, precision dan recall yang diambil dari kriteria Gain Ratio dalam RapidMiner. Pemilihan gain ratio sebagai ukuran perbandingan hasil, lebih kepada kemampuannya dalam memperhitungkan setiap data dalam ruang sampel yang ada. Pemilihan parameter ditujukan untuk melihat perbandingan hasil training kedua algoritma. Selain ketiga parameter, hasil training ditampilkan sesuai dengan fitur algoritma. Setelah training dilakukan, pola yang terbentuk dianalisa untuk mendapatkan prediksi yang sesuai dengan keadaan sebenarnya. Tahap ini memperlihatkan hasil prediksi yang terbaik dari kedua algoritma.
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Gambar 1. Kerangka kerja penelitian
IV. Hasil dan Diskusi
Hasil pengujian terhadap kedua algoritma ditampilkan dalam dua bentuk, yakni hasil prediksi dan hasil parameter. 
A. Hasil Prediksi
Data barang yang diujikan pada kedua algoritma menggunakan 10 iterasi. Setiap iterasi menghasilkan struktur pohon yang berbeda. Confidence yang muncul untuk menunjukkan tingkat kepercayaan setiap atribut dalam menghasilkan tujuan atribut bahwa barang termasuk kategori slow moving atau tidak. Kriteria gain ratio dijadikan ukuran untuk membaca hasil training Random Forest. Terdapat beberapa perbedaan data pada hasil training, terutama pada tujuan atribut “Tidak”. Hal ini disebabkan oleh nilai confidence hasil training “Tidak” lebih besar dari pada tujuan atribut “Ya”. Dari 150 data yang diujikan, terdapat 19 data yang berbeda. Artinya, 12.67% tingkat kesalahan dari perhitungan yang dihasilkan. Adapun aturan (rule) yang dihasilkan dari perhitungan algoritma Random Forest adalah sebagai berikut:
Tabel 2.  Prediksi Aturan Barang Slow Moving Random Forest
	No
	Rule

	1
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=asam manis ^ kemasan=plastic ^ ukuran=kecil ^ kategori=mudah masuk angin, maka slow moving=Ya

	2
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=pedas ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	3
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=pedas ^ kemasan=plastik ^ ukuran=besar ^ kategori=mudah masuk angin, maka slow moving=Ya

	4
	Jika jenis barang=kwaci ^ rasa=manis ^ kemasan=plastik ^ ukuran=kecil ^ kategori=mudah masuk 
angin, maka slow moving=Ya

	5
	Jika jenis barang=bolu ^ rasa=asin ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya


Berdasarkan Tabel 2, perhitungan menunjukkan akurasi sebesar 87.33%. Nilai ini merupakan kesimpulan dari akumulasi setiap pohon keputusan yang dihasilkan Random Forest. Perhitungan gain ratio untuk kelas positif = Ya adalah 45.71%. Sedangkan untuk kelas positif = Tidak adalah 100%.
Prediksi yang dihasilkan dari algoritma Naïve Bayes menggunakan gain ratio, memperlihatkan tingkat kesalahan yang lebih rendah, yakni 8,67%. Terdapat 13 data yang berbeda. Perbedaan prediksi dengan data awal lebih banyak pada atribut tujuan “Tidak” yang menjadi “Ya” berdasarkan hasil perhitungan Naïve Bayes. Artinya, barang yang awalnya tidak termasuk dalam kategori slow moving, menjadi masuk ke dalam kategori tersebut. Nilai confidence yang muncul pada kondisi ini menjadi lebih rendah sehingga mengubah atribut kelas “Tidak” menjadi “Ya”. Naïve Bayes menghasilkan model atribut tujuan slow moving ke dalam 2 kelas di atas dengan nilai masing-masing adalah 0.767 untuk kelas “Tidak” dan 0.233 untuk kelas “Ya”. Adapun aturan (rule) yang dihasilkan dari perhitungan algoritma Naïve Bayes adalah sebagai berikut:
Tabel 3.  Prediksi Aturan Barang Slow Moving Naïve Bayes
	No
	Rule

	1
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=asam manis ^ kemasan=plastic ^ ukuran=kecil ^ kategori=mudah masuk angin, maka slow moving=Ya

	2
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=manis ^ kemasan=botol ^ ukuran=besar ^ kategori=mudah pecah, maka slow moving=Ya

	3
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=manis ^ kemasan=botol ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	4
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=pedas ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	5
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=pedas ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=kecil ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	6
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=pedas ^ kemasan=plastik ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	7
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=manis ^ kemasan=botol ^ ukuran=kecil ^ kategori=mudah pecah, maka slow moving=Ya

	8
	Jika jenis barang=permen ^ rasa=manis ^ kemasan=botol ^ ukuran=besar ^ kategori=mudah pecah, maka slow moving=Ya

	9
	Jika jenis barang=snack ^ rasa=pedas ^ kemasan=plastik ^ ukuran=kecil ^ kategori=mudah masuk angin, maka slow moving=Ya

	10
	Jika jenis barang=snack ^ rasa=pedas ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	11
	Jika jenis barang=bolu ^ rasa=manis ^ kemasan=plastik ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	12
	Jika jenis barang=bolu ^ rasa=asin ^ kemasan=kaleng ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya

	13
	Jika jenis barang=biskuit ^ rasa=susu ^ kemasan=plastik ^ ukuran=besar ^ kategori=tahan, maka slow moving=Ya


Berdasarkan Tabel 3, Naïve Bayes menghasilkan accuracy sebesar 84.67%. Perhitungan gain ratio untuk kelas positif = Ya adalah 60%. Sedangkan untuk kelas positif = Tidak adalah 92.17%.
B. Parameter Accuracy, Precision dan Recall
Penggunaan kriteria gain ratio pada training ini menghasilkan perhitungan yang rinci dalam bentuk confusion matrix. Kedua algoritma berhasil membangkitkan pola-pola yang tersembunyi dari data training. Hasil training menggunakan RapidMiner dengan operator Performance, menampilkan hasil yang diukur melalui 3 parameter, yakni Accuracy, Precision dan Recall, seperti yang ditunjukkan pada Tabel 4.
Tabel 4.  Hasil Perhitungan Parameter
	Parameter
	Algoritma Random Forest
	Algoritma Naïve Bayes

	Accuracy
	87.33%
	84,67%

	Precision
	85.82%
	88.33%

	Recall
	100%
	92.17%


Tabel 4 memperlihatkan bahwa accuracy dan recall algoritma Random Forest lebih tinggi dari algoritma Naïve Bayes. Namun untuk precision, algoritma Naïve Bayes memiliki nilai lebih tinggi. Hal ini dapat dilihat dari aturan yang dihasilkan dalam jumlah yang lebih banyak. Selain itu, untuk menentukan klasifikasi yang lebih baik, dapat dilihat dari kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) yang dihitung dari luas daerah di bawah kurva ROC yang disebut Area Under The ROC Curve (AUC) [7]. Kurva ROC adalah untuk mengekspresikan data confusion matrix, dimana garis horizontal mewakili nilai false positive (FP) dan garis vertikal mewakili nilai true positive (TP). Untuk kedua lagoritma dalam penelitian ini, kurva ROC dapat dilihat pada Gambar 2 dan 3. 
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Gambar 2. Area under curve (AUC) random forest

Gambar 2 merupakan kurva ROC yang dihasilkan dari perhitungan algoritma Random Forest dengan perolehan nilai AUC mencapai 0.975. Dalam [8], AUC digunakan untuk mengukur kinerja deskriminatif dengan memprediksi kemungkinan munculnya output dari sampel acak untuk populasi positif dan negatif. Semakin besar AUC maka semakin kuat klasifikasi yang digunakan. AUC merupakan bagian dari daerah unit persegi, nilai AUC akan selalu berada di antara 0.0 hingga 1.0.

Gambar 3. Area under curve (AUC) naïve bayes

Selanjutnya adalah Gambar 3 yang merupakan kurva ROC dari hasil perhitungan algoritma Naïve Bayes dengan AUC sebesar 0.936. Artinya, kedua algoritma menunjukkan model klasifikasi yang hampir sempurna dengan nilai yang mendekati 1.00. 

C. Diskusi

Kedua algoritma menunjukkan kinerja yang baik namun dengan hasil yang berbeda. Secara keseluruhan, hasil pengujian data barang dengan algoritma Random Forest dan Naïve Bayes terdapat dalam Tabel 5 berikut. 
Tabel 5.  Perbandingan Kinerja Random Forest dan Naïve Bayes
	No
	Indikator
	Random Forest
	Naïve Bayes

	1
	Jumlah Aturan
	5
	13

	2
	Prediksi Kesalahan
	Jumlah Data
	19
	13

	
	
	Persentase
	12.67%
	8.67%

	3
	Parameter
	Accuracy
	87.33%
	84.67%

	
	
	Precision
	85.82%
	88.33%

	
	
	Recall
	100%
	92.17%

	4
	Gain Ratio
	Kelas Positif Ya
	45.71%
	23.3%

	
	
	Kelas Positif Tidak
	100%
	76.7%

	5
	Nilai AUC
	0.975
	0.936


Tabel 5 memperlihatkan bahwa kinerja algoritma Random Forest lebih baik. Kemampuan algoritma Random Forest dalam menggabungkan hasil dari setiap pohon keputusan dalam 10 kali iterasi, menghasilkan accuracy yang lebih tinggi dibandingkan algoritma Naïve Bayes. Perhitungan Random Forest, menghasilkan prediksi dari atribut yang menyebabkan barang slow moving. Nilai Recall yang mencapai 100% serta uji kurva ROC yang menunjukkan nilai AUC sebesar 0.975, mengantarkan Random Forest mencapai klasifikasi yang terbaik.
V. Kesimpulan
Pengujian data barang makanan ringan kemasan pada algoritma Random Forest dan Naïve Bayes menghasilkan prediksi dengan tingkat akurasi yang hampir sama. Perbedaan nilai precision menjelaskan bahwa algoritma Naïve Bayes memiliki ketepatan yang lebih baik dalam memastikan barang slow moving pada data training. Hal ini dapat dilihat dari prediksi kesalahan yang lebih kecil dari algoritma Random Forest karena nilai confidence yang dihasilkan cenderung sama. Namun untuk mendapatkan prediksi yang tepat, algoritma Random Forest lebih diandalkan karena dihasilkan dari beberapa pohon keputusan. Berdasarkan penelitian sebelumnya, umumnya hasil prediksi dari sejumlah data yang tidak terlalu besar, algoritma Naïve Bayes selalu dapat diandalkan. Melalui penelitian ini, telah berhasil diperlihatkan bahwa algoritma Random Forest lebih memberikan prediksi yang sesuai dengan kondisi sebenarnya dengan jumlah data terbatas. Hasil kinerja dari kedua algoritma dalam penelitian ini diharapkan dapat memberikan alternatif bagi pengguna dalam memprediksikan suatu keadaan, terutama terhadap lalu lintas barang, dengan cepat dan benar. 
Persantunan
Ucapan terima kasih ditujukan kepada Sekolah Tinggi Ilmu Komputer Pelita Indonesia Pekanbaru yang mendukung penyelesaian dan publikasi penelitian ini.
Daftar Pustaka
[1]
Rajahstan, Reading Material Drug Store Management Rational Drug Use For Medical Officers , Nurses & Pharmacists, no. December. 2010.

[2]
D. Janari, M. M. Rahman, and A. R. Anugerah, “Analisis Pengendalian Persediaan Menggunakan Pendekatan Music 3D (Muti Unit Spares Inventory Control- Three Dimensional Approach) Pada Warehouse Di PT Semen Indonesia (PERSERO) TBK Pabrik Tuban,” Teknoin, vol. 22, no. 4, pp. 261–268, 2016.

[3]
G. Chodak, “The Nuisance of Slow Moving Products in Electronic Commerce,” MPRA Munich Pers. RePEc Arch., vol. 70141, no. 3, pp. 1–7, 2016.

[4]
B. Lowe and A. Kulkarni, “Multispectral Image Analysis Using Random Forest,” Int. J. Soft Comput., vol. 6, no. 1, pp. 1–14, 2015.

[5]
V. Y. Kullarni and P. K. Sinha, “Random Forest Classifier: A Survey and Future Research Directions,” Int. J. Adv. Comput., vol. 36, no. 1, pp. 1144–1156, 2013.

[6]
N. Horning, “Random Forests: An algorithm for image classification and generation of continuous fields data sets,” in International Conference on Geoinformatics for Spatial Infrastructure Development in Earth and Allied Sciences 2010, 2010, pp. 1–6.

[7]
Susanto, E. D. S. Mulyani, and I. R. Nurhasanah, “Penerapan Data Mining Classification Untuk Prediksi Perilaku Pola Pembelian Terhadap Waktu Transaksi Menggunakan Metode Naïve Bayes,” in Konferensi Nasional Sistem dan Informatika (KNS&I), 2015, pp. 313–318.

[8]
Ardiyansyah, P. A. Rahayuningsih, and R. Maulana, “Analisis Perbandingan Algoritma Klasifikasi Data Mining Untuk Dataset Blogger Dengan Rapid Miner,” J. Khatulistiwa Inform., vol. VI, no. 1, pp. 20–28, 2018.

[9]
I. Oktanisa and A. A. Supianto, “Perbandingan Teknik Klasifikasi Dalam Data Mining Untuk Bank Direct Marketing,” J. Teknol. Inf. dan Ilmu Komput., vol. 5, no. 5, pp. 567–576, 2018.

[10]
N. H. Niloy and M. A. I. Navid, “Naïve Bayesian Classifier and Classification Trees for the Predictive Accuracy of Probability of Default Credit Card Clients,” Am. J. Data Min. Knowl. Discov., vol. 3, no. 1, pp. 1–12, 2018.

[11]
N. Sagala and H. Tampubolon, “Komparasi Kinerja Algoritma Data Mining pada Dataset Konsumsi Alkohol Siswa,” Khazanah Inform. J. Ilmu Komput. dan Inform., vol. 4, no. 2, pp. 98–103, 2018.

[12]
A. K. Mishra and B. K. Ratha, “Study of Random Tree and Random Forest Data Mining Algorithms for Microarray Data Analysis,” Int. J. Adv. Electr. Comput. Eng., vol. 3, no. 4, pp. 5–7, 2016.

[13]
A. Cutler, D. R. Cutler, and J. R. Stevens, “Ensemble Machine Learning,” in Random Forest, no. January, 2011, p. 21.

[14]
E. Goel and E. Abhilasha, “Random Forest: A Review,” Int. J. Adv. Res. Comput. Sci. Softw. Eng., vol. 7, no. 1, pp. 251–257, 2017.

[15]
K. Murphy, “CS340: Machine Learning Naive Bayes classifiers Kevin Murphy 1,” in Machine Learning, pp. 1–17.


Mulai





Persiapan Data





Penentuan Algoritma Klasifikasi





Pemilihan Parameter Pembanding





Proses Klasifikasi (Menggunakan ALgoritma Random Foest dan Naïve Bayes





Analisa Pola Hasil Training





Selesai





Knowledge Discovery in Database (KDD) 





Algoritma Random Forest dan Naïve Bayes





Accuracy, Precision dan Recall





�





�








_1621409069.unknown

_1621410037.unknown

_1621853593.unknown

_1621408247.unknown

