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BAB I

PENDAHULUAN

1.1, Latar Belakang Masalah

u musik untuk tidur

[5]. Perkembangan terjadi pada tahun 2021 ketika Scamatt memperius
penelitiannya secara komprehensif untuk mengidentifikasi dan mengkarakterisasi



musik pemicu tidur yang efektif [9]. Dalam studi lanjutan pada tahun 2023,
algoritma K-Means diterapkan untuk membandingkan musik vang digunakan untuk
belajar dan tidur. Studi ini menunjuk an yang signifikan dalam fitur
audio. kategori génré; dan hasil pen ydalah lingkungan audio
trasi [10]

netode - me data,

data, level alg

seperti SMOTE, ADJ Joost yang
haiki distribusi kelas dan meningk:

yang tidak seimbang[11]. Penelitian yang dilakuk

n tahun 2022 meneliti mm fitur terhadap ak

SMOTE, dan Grid® pi belum meneliti
pengaplikasian looping » pengurangan fitur
berulang yang dapat meningkatkan kinerja Random Foresi] 14]. Selain itu, Prasetya

pada tahun 2024 menemukan bahwa kombinasi antara SMOTE dan Randeow Forest




dapat meningkatkan akurasi Klasifikasi pada data yang tidak seimbang sampai
96,28% [15]. Dalam penelitian lain, Bernard Ginn Jr pada tahun 2024 menunjukkan
r audio dan lirik[16],
Savan ki

keampuhan Random Forest dalam men

JEEL ﬁ.”’&h T i ‘ld.ﬁﬂ'-l.ﬂ] }'HDE —y
E. normalisasi data, validasi silang, analisis pent
© Reduction dalam satu kerangka model Random Fo

Eﬂﬂhmmkmdmnibmm menghasilkan m

"Menyelami Perilaku Pengguna di spmf,r-
@Pﬁhhﬂmﬁﬂ%mmmmmw .

s di label besar
1 meningkatkan
kemampuan bahsa i paparan terhadap
bahasa asli yang vengucspan dan pen ndengarkan [7][17].
Pemilihan genre musik diasumsikan berpengaruh terhadap persona pendengar
secars mendalam. Analisis spesifik terhadap fitur-fitur Spotify memungkinkan




pemahaman yang lebih kompleks tentang bagaimana setiap fitur dalam genre musik
berkontribusi terhadap respons pendengar. Oleh karena itu, topik ini penting untuk
diteliti lebih lanjut guna memahami pols otify dalam mengklasifikasikan
Jenis musik yong pat untuk mend

an perbelajaran
i. Dasar

s m{: .--_? Jrdent an
i Study Music/SSM Classical

pefirie h*dlﬁ ¥ Tmh“

model, diterapki

serta meningkatkan efisiensi dan kinerja model. Tahap ak
algoritma Randam Forest untuk melakukan klasifikasi, d

Scarmatt?

2. Bagaiamana mengolzh dataset vang hanya menggunakan Algoritma Random
Faorest pada musik untuk belajar?



3. Bagaimana mengklasifikasikan musik belajar menggunakan Algoritma

Random Foresit?

dengan mengacu pada parameter yang digunakan dalam penelition Rebecea
Jane Scorratt Mengolah fitur audio mengpunakan Algoritma: Random Foress



belajar.
b. Mengimplementasikan Algoritma Ray
musik belajar guna mengidentifik

s O






11 [ETseD MM ETIKAN &ESPIOTasE vane 1&Dn mean

M&Mﬂﬂmmmmm

mmﬂwwummu&,mh

Mguwmﬁmmnﬂwmmm: ,
putar musik untuk tidur di Spotify. yang mengu

itian tersebut,

fapat digumakan
diambil dari database spotify dengan beh ds khusus seperti
sleep/sleeping, studv atau stwdving. Setelah mendapatkan data musik yang
diinginkan. lalu data direduksi secara manual dengan carn melihat deskripsi dari

=H



data musik tersebut. Kemudian data reduksi manual tersebut di filter dan diolah
menggunakan metode KN untuk mengklasifikasi data vang diperoleh.

Penelitian ini mengkaji berbagai untuk menyeimbangkan data,
serta hybrid/ensemble,

ean e AS RUSBoost yang
jfikasi popularitas musik menggunakan algoritma
vﬂmm&ﬁmﬁwa fitur uniuk meramalkan
teknik penyeimbangan data seperti SMOTE[13]. Sem

Feature Sela mokatkan akurasi
dmmw waktn komputas ormatif dart dataset,
dimana Random Forest menurut Yuan et al. pada tahun 2023 menggunakan

mekanisme Feature fmportance ranking berdasarkan pengurangan indeks untuk
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mengukur kontribusi setisp fitur dalam meningkatkan kemurnian dataset [20],
Information Gain (IG) sebagai metode Feature Selfection penelition menurut

Prastiyowati et al. pada taun 2022 menghfin bobot il entrops maksimum

yang tﬁ‘[ﬁ:‘j dart ban
sebanyak mungkin veriasi dalam dataset, menghasilkan variabel baru vang tidak

memiliki korelasi dan diatur berdusarkan nilai efektivitasnys, dimana dalam



penelitiannya berhasil mereduksi 46,872 fitur menjadi hanya 10 komponen utama
yang mempertahankan variasi terbesar dari seluruh principal components untuk
digunakan sebagai input classifier [22].

kompleks dan bervariasi[17]. Berdasarkan tinjauan




Tabe! 2.1, Detail Tinjouan Pustaka dan Perbandingan denean Algoritma Klasifikasi Lainnva

Peneliti & Tahon Fukus Penelitian Metode & Dats Dampak terhadap | Paper Information
Akorwsi
Prasciva {2024) Klnsiftkas datn Hdak SMOTE + Random Forest | Kombinasi SMOTE dan - | . Prasetys and A Abdurakhman, “Comparison
semmbang Rundom Forest Gf Smote Random Forest And Smiote K-MNearest
micrungkatinn akurasy Neghbors © Classifieation  Amalvss  On
hinzza 96.28% Imbalanced Daw™ AMEDIA STATISTIEA, vol,
15, mo. 3. pp. 19208, Apr. 2023, dox
10,147 [V medsiat | 5.2198-204.
! Klasifikas sunsana hati Random  Forest.  fitur | Random Forest me Bemard Ginn  Je. and  Sejonig  Johnson,
E_F_?m'ﬂ Gme It | herdnearkan bagn yang dipilih | audio & bk ukuras: hingpa 95% d “Evalusting the Efficacy of Random Forest in
(2024) : klasifikasi mood lagu | Mood Classification for Music Recommendation
Sysiem,” 24, dima:
DL T3 I40/RG2 3 32504 (4455
Putn Ayu Fimanda | Prediksi Mklasifikasi berbasis | Datascl numenk. Akuras teriinzgi
(2025) fitur dengan algontms Deosion . Tree  dan menggunakan Random Putn ~Aye  Fimanda ef al. “Anmabiss
‘machine lesrming Random Forest Forest vanp diloporkon Perbandingan Dieciston Tree dan Random Forest
meencapnl #0%%, sedangkan | dalem Klesifikase Pemjunlan  Produk  pada
algortms Decision Tree | Supenmorket.” Emerging . Stadistcs and Dot
mencupan 97, 5% 24] Scigmee Jowrmal, vel, 3, 0o, 1, 2025,
Jiulin Song (2023) | Perbandingan Random Forest | Turkish Music Emetion | Sebelum fewture reduction: | I S omparison and Analysis of Accuracy
dan XiiBoost pada klasfikos | Datscl (LACL), tidek dibaporkan sccam | of Tradiionn! Random Forest Machine Leaming
enosi mustk preprocessing  (duplicate | chksplisit. Sesudsh feature | Model and XGBoost Model On Music Emotion

& outhier removal), Z-
scone stzndardization,
feaiure Teduction berbasis
Pearson correlstion
{pemilihan
teratas), Random Fonest
don XGBoost

fitur

reduction: Randorn Forest
mencapm akorasy B8,
sedangkan X GBoost
mencapai ukurasi 75% pada
daty uji 23]

Classificunion Datases.™ in ACM Tnfermational
Comference Procerding Series, Associotton for
‘Computing Mochmery, Oct. 2023, pp. 712-T16
doe: [0, 1 145736500 1 5 36503440,



















memberikan hasil vang tidak sesuai atau gagal mendeteksi objek. Sebuah
dataset pada dasarnya merupakan kumpulan dats yang terstruktur dan

18
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digunakan sebagai bahan dasar dalam proses pembelajaran mesin untuk
melatih serta menguji model.

2.3.1.2 Preprocessing Data
ghah  krusial  dalam
ah ini menca

F yang hilang dan noi
m ‘melalui pemilihan  fitur  dan
duhnmmkmmﬂum&nmkehmm

1 data pelatihan
menghafal data pelatihan (Gverfitting), tetapl juga mampu melakukan
prediksi dengan baik pada data baru. Metode untuk membagi dataset dapat
dilakukan dengan cara pemisahan data yang sederhana (misalnya, 70%



digunakan untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian) atau dengan
menggunakan teknik vang lebih kompleks untuk memastikan validasi

entang (0, 1) [34].
Meskipun SMOTE felah terbukti meningkatkan cfektivitas klasifikasi pada
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seperti potensi menciptakan noise dengan meningkatkan sampe! yang noise
dan menghasilkan sampel sintetis yang dapat tumpang tindih dengan area

menjadi ruang berukuran lebih rendah sedemikian sehinggn representasi berukuran



melalui data preprosesing yang dinamakan teknik reduksi. Langkah reduksi data
bertujuan untuk menghasilkan data yang lebih efisien dan siap diolah dengan baik
[41]. Dibawah ini Teknik Reduksi dala
memahami dena cnik reduksi

am agar pembaca lebih mudah

Twﬁmm teknik pada diagram diatas berikut adalah be
1. Fitur Selection:



Salah satu teknik reduksi fitur adalah Embedded Method, jmitu

metode seleksi fitur yang dilakukan secara langsung selama proses
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ki ool
pembentukan Pada metode ini digunakan algoritma .
model. _ .
. untuk menentukan
yang memiliki kemampuan
Forest,

K
Gini(t) =1—§p:;



Penjelasan Rumus:
Gimii1) < Nilad indeks (Hini pada node 1, digmakan umnk mengokor




T  Toral mwe (jika di Randam Forest). Jika hamya | decision tree,
ke (=1}
AGing(X;) - Pemunman impurity Cini yang dibamilkon oleh fr (X J) pads

split terienin di i

busi AlHi fetuer (X_j) & selurah free
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BATASET

ASEHTORAN HANYAN PTHIN

TUR IMFORTANCE

Pemilihan Bertahap adalah komponen dari Wrapper
Methodyang mempertimbangkan pemilihan fitur sebagai usaha
untuk menemukan subset terbaik dengan cara penambahan dan/atau
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REDUCTION TEWKIQUE: WRAPPER HETHOD -STEPWISE SELECTION

model dilatih padn satu bagian daia dan dievaluasi secara terpisah pada bagian
lamnya, sehingga memberikan pemahaman vang akurat tentang kemampuan



generalisasi model terhadap data yang sebelumnya tidak terlihat [16]. [45]. [46].
[47].

memerlukan transformasi khusus,



3

mampu mengurangi dampak korelasi antar fitur dan menangkap hubungan non-
linear yang kompleks pada data audio. Selain itu, Rundom Forest bersifat robust



Namun, dalam konteks klasifikasi musik m&hﬁju.ﬂmdnmfnmmniliﬁ




True Class
Positive Negative

kesalahan sistematik atau bias.



Alugai =

(TFH+TN}




« FN - False Negatif: Prediksi Anda negatif dan hasilnya juga salah. (juga
dikenal sehagai kesalahan tipe 2)
- .'-l'—llili' l'-_l‘|I dnnmudqlmmqn!dihi

dengan keseluruhan data vang benar positif.



TP




k)

yang  berujuan  untuk

kinerja dilakukan
menggunakan data uji yang tidak terlibat dalam proses pelatihan. Pendekatan ini
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bertujuan untuk memastikan bahwa model tidak hanya menghafal pola pada data

latih, tetapi mampu melakukan generalisasi terhadap data baru.

3.1 Metode Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder vang dikumpulkan melalui
metode analizis dua sekunder. Data ini merupakon catotan yang telah dikumpulkan
sebelumnyn vang dapat diakses publik dan memiliki izin untuk digunakan. Sumber
dats ini biasanya dapat ditemukan di repositon daring seperti Kaggle, GitHub,
Dirive. dan sejenisnya. Dalam melakukan penelitian kali ini peneliti mengambil
dataset vang tersedia secars publik. Tahap praproses dilakukan untuk memastikan
kualitas data sebelum digunakan pada proses seleksi fitur dan klasifikasi. Tabel 3.1

menampilkan dataset yang dizmbil dari source tersebut

Tabel 3.1. Dafiar Feature Dataset Spotify Study Music

b anceshility Ererpy Class: Lahd
o LS 114 : Clirscm! Sowmairacks
[IE R 526 1 Ty Travks
0 THs 3448 i e Tracks
4 BILT Ly ) L Loafi Tracks
5 asn 289 l Piyp Trocks
172814 | 435 (] 5] Lo fi Tracks
LEF-d b End L& i Piypy Trocks
17206 | D419 {hf592 1 Lo-ff Travks
1 T2R 1T AT 0SS ) 1 Lirf§ Trariy
171K | B2 (KL I Pop Tromke

Tabel 3.1 menjelaskan tabel musik dengan label utama vang digunakan pada

Spotify vang diperoleh dari Github. Penelitian ini merujuk pada penelitian yang



berkesinambungan yang dilakukan oleh Rebbeca Jane Scarmat dari tabun 2019
hingga 2023. Dalam dataset ini terdapat 172818 data musik, dengan dataset ini

penelitian bertujuan untuk mengembangk el klasifikasi musik untuk beljar
yang lebih akura
3.3, Met
ﬁ-.-..‘. pan cara

p mva fitur (feam uks fitur
ve recognition) untuk memilih variabel audio ¥
n mendengarkan musik sebagai alat belajar, serta

7 mewwmmm

ilakukan dﬂﬂgﬁﬂ
....... e arest untul si relatif setiap fitur
audio terhadap variabel target. Berdasarkan hasil analisis ini. prosedur seleksi dan




mempertahankan fitur-fitur yang berperan penting dalam proses pembelajaran.
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1 total data 172.819
ftrain_x) 80% g o
Selanjutnya, penyeimbangan ggunakan



memastikan distribusi kelas yang seimbang. Dilakukan mormalisasi data agar data

lebih proporsional dan tidak menimbulkan bias pada model pembelajaran mesin.
Langkah selanjutnya adalah ans _importance untuk memahami
pmgmuh <olin : arha [ pengempiangan mﬂdi‘.a.

ki siling

ini memanfaatkan data publik vang bersumber dari

h Tahq:llﬁ’ll
latih, dengan
tujuan agar data yang nprehensif dan berdistribusi

dependen (Y), dilanjutkan dengan memilah data menjadi data latih (80%) dan data

wji (20%). Karena data latth menunjukkan bias kelas. maka diterapkan teknik




SMOTE {Synthetic Minority Over-sampling Technique} untuk menyeimbangkan
distribusi  data, dilanjutkan  dengan normalisasi  data  untuk  memastikan

itur, dimulai dengan
i t (RF) pada
fiknsi fitur audio g paling
miliki dampak terbesar
ca fitur dengan tingkat kepentingan rendah dihilang
madel Random Forest kinerjanya dievaluasi mengguna
mmmmmﬁmmm
rja klasifikasi kemudian disajikan dalam visualisasi &
mwwmmm
can dengan penelitian sebelumnya yang me an metc

dipengaruhi oleh k a tersebut. Lebih
memperkenalkan potensi bias ke dalam evaluasi. terutama jika distribusi kelas

dalam dataset tidak merata.




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
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11. Mode
12. Duration (ms). durasi dalam milidetik.

A - Pap Tracks, 2.0 - Classical

Soundtracks Tracks, dan 3.0 - Lo-fi Tracks

‘i Menampilkan sebaran dataset setelah menghapus nilai 4.0 Ambient Track



dataset §
. Ratio pembagian X dan Y, Pembagian data memisahkan data menjadi
datset awal dibagi menjadi B0% data train dan 20% data tes. pembagian
data ini menggunakan library py yaitu Scikir-learn yang merupakan library
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yang sangal populer untuk machine learning dan analisis data untuk
memastikan evaluasi model yang objektif dan representatif

4.2, Balancing Data

L] 4 ] "
LHTRsE TSl bainfited b ol b B [LI8 BT Lo Ean  Cladis bapdbacs ¥k
Pl Lada FLaih L

Gambar 4.1 Distribution Claxy Before and Afier SMOTE



4.3, Normalisasl Data

g  BCOUSTICNESS

5 ] T
BEL B B304 AEE 0T BB 0A 4 R 61 A0 A Gl 5 R0 A B LA

puncak sekitar 0_ 6. yang menunjukkan hahwa kebanyakan lagu memiliki tingkat
ketergerakan yang sedang,. Fitur energy dan loudness cenderung berkumpul di nilai
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tinggi 0. 8-1. 0, yang mencerminkan bahwa sebagian besar lagu memiliki intensitas
dan volume suara yang tinggi. Sebaliknya, speechiness dan liveness menunjukkan
puncak tinggi pada nilai rendah sekitar 0. ng berarti kebanyakan lagu tidak
direkam langsung. Fitur

enuju nilai 1. 0,
er akustik dan musil al vang

¢ menurun dari 0. 0 ke 1.0, menunjukkan lebih
keseluruhan, grafik ini menunjukkan bahwa proses o
perubahan kinerja model yang terjadi, yang akan dijabarh

entasikan pola
utama data
dominan atau berlebihan. Setelah pengurangan dimensi, bias bergeser ke
pola dan informasi data global.



3. Total jumlah data sebelum di lakukan reduksi dimensi dan setelah
melakukan SMOTE 52. 285 sample dari ketiga kelas utama.

4. Setelah itu baru menerapkan redy

untuk mel

Tahap akhir dalam pra-pengolahan data adalah reduk:
s data nmumn}ri wmw datn berukuran b

W yang terdiri atas variabel {lnlum;i ‘dan kasus al
karena itu. data berukuran besar perlu dianalisis dan dise

elitian ini yang

pertama adalah tekni i enggunakan RF -
wrapper method -Step Wise Selection untuk mengetahui bahwa penghapusan fitur
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rekomendasi[42]. [43]. Diagram penjelasan dapat dilihat pada Gambar 4.3 Fiow

Dimenxionalu Redection Dato di bawah inl.

Mathod

Gambar 4.3 Flow Dimensionaly Reduction Data



4.0 Feature Importance .

Gambar 4.4 Visnalisasi Haxil Feature Importance



Dapat disimpulkan dari visualisasi feature importance bahwa fitur audio
I' W{Wmﬂﬁ N5l an "-. b d'imliﬂiﬂ].




dan akurat [61].[62], [63]. Berikut adalah proses stepsiww feature reduction



4 Loaping fitur yang dihapus, § fitur dihapus satu
penghapusan selesai lalu akan mulai dari fitur

5 Setelah diha n ke daftar hapus
seperti

a.  Peaphapussn pertama mode
k. Pesphapusan fiter kedon mede, popolarity, dst

6. Melatih ulang model Random Forest






57

Gambar 4.6 Penghapusan Popularity




Sbig 5 Feabue Importaroe {lemed: kg




Step 7: Feahure Importance (Remsved: insbrumentainess)

4.9 Hasll Summary Stepwise Feature Reduction
Dengan menerapkan stepwise reduction Peningkatan grafik ditunjukan oleh



1. nilai tertinggi dengan keakuratan model RF tetap konsisten di antara (), 987—
0. 988

Gambar 4.13 Fisualivasi Hasil Stepwise Feature Reduction



6]

Untuk mempermudah membaca hasil reduksi fitur maka dibuatkan tabel
untuk menjelaskan step fitur vang di hapus satu persatu. Terlihat pada tabel 4.1
dibawah ini.

Tabel 4.1 Drop Diata Stepwise Featire Reduction.

Step Fitur Yang Fituwr Fitur Yang Fitur Test
Loopin | Dilapus Yang Diipertahank Pendukung Accuracy
¢ Delete Aman 1N | an Tiduk Boleh
Feature Hapus Dihapus
Lehil Bersamann
Awal Dengan Fitur
Avnal Manpun

Fitar Yang
Dipertahankan
Sicp | Mode Minde 0857
Siep 2 minde. populanty | populanty {LORT
Siep 3 minde. durstion_ms .08
popularty,
durahion_ms
Sicp 4 mode, danceabality [[ETT
popualarty,
duration_ms.
dunceabiliny
Step 3 mode. key 0.988
popularty.
duration_ms.
danceabilioy, key
Sicp 6 miode. Iveness, 0,983
popularty,
duration_ms.,
dunccabihity,
key, hivencss

Siep 7 minde. instrumentulness 0RO
duration_ms,
donccabilfiny,
key,  hveness,
instrumentalness

Sicp B mode. BCoustoness (L9073
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Dapat ditarik kesimpulan dalam penerapan stepwi
e | sw feature reduction

di nilai tertinggi (988, menunjukkan bahwa:

5
Rekomendas] fitur vang di sesnalkan dengan stepwise

yang direkomendasikan untuk sistem rekomendasi musik belajar:



Cognitive Performance 1.2" pada tahun 2010 menunjukan bahwa musik
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ambient atau klasik instrument lembut lebih cocok untuk mendukung kegiatan
belajar.[64] dan juga dipertegas dalam penelitian lain yang dilakukan oleh Lucas

{spurions correlation).



4.10 Perbandingan Stepwise Reduction Tanpa Menerapkan Feature

TM&Z?MMMHM@MF i

i

proses penghapusan fitur dapat dilakukan secara lebih terarah dan akurat tanpa
seygibankai Kitietji klasifkas. Dibawah in akursinga

Tanpa Feature Importance



Gambar 4.15 Perbandingan Stepwise Reduction Dengan Feature
Importance
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4.11 Modelling
Setelah itu, kita akan melatih model akhir menggunakan algoritma Random
Forest pada seluruh  data pelatihan obal dan v train bal) yang
h model selesai dilatih,

o Forest selama fitur yang dieliminasi memiliki
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Berdasarkan hasil pengujian yang ditunjukkan pada gambar 4. 14 dibawah
ini Random Forest memiliki tingkat akurasi tertinggl dibandingkan dengan
algoritma lain. Keunggulan ini dapat dikaitkin dengan karakteristik Random Farest
sebogai metode’ ensemble yangd dapal mengurangl wvarians model dengan
menggabingkan beberapa pohon keputusan, Namun, hasil ini tidak dapat dianggap
berlaku secora universal, karena kinerja algoritma zangat dipengorubi oleh sifar
dataset yang ﬁ_gmﬂlk&tl.

acouracy of Diferent Models

[T ]

Bcturary

Gambar 4.16 Perbandingan Model
Berdasarkan hesil evalugsi, model RF menunjukkan kinerjs vang sanpat

tinggi dengan akurasi 98,77% dan nilai presisi, recall, serta skor F1 sebesar 0,99,
yang membuktikan efektivitas metode yang digunakan. Pada tingkat kelas, model
secara konsisten memberikan skor 0.99 di semua metrik untuk kelas ketiga, dengan
jumlah prediksi benar yang sangat tinggi untuk setiop kelas. Mairiks Coffusion
Matrix menunjukkan bahwa dari 25.632 data uji. hanva terdapat 147 kesalahan,

yang mengonfirmasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan musik secara



akurat untuk data pembelajaran. sebagaimana dapat dilihat pada gambar 4.15
dibawzh i

Mhirasl lest 1 007887

demikian, model ini layak diterapkan sebagai metode klasifikasi pada penelition ini



serta memiliki potensi untuk digunakan pada studi lanjutan dengan skala data yang
lebih besar.

9.942 sampel untuk masing-masing kelas. Pencapaian i
4 Model Perfo

Class 2
Class 3

Untuk penjelasan Condusion Matriv pada kelas 1 (Barls Pertama)
menjelaskan dari 13.196 titik data vang sebenamya Kelas 1, model memprediksi
13.047 sampel dengan tepat sebagai Kelas 1. Namun, terdapat kesalahan klasifikasi:



7l

25 sampel diprediksi sebagai Kelas 2 padahal sebenamnya Kelas 1, dan 124 sampel

diprediksi sehagai Kelas 3 padahal sebenamya Kelas 1. Oleh karena itw, dari total
titik data Kelas 1, model membuat kesalah 49 sampel.

Lalu pada kelas 2 (Barl k dota vang sebenarmya

Lelas 2. Terdapat

ﬁ :'-- ENArY

ik b ﬂlﬂ'ﬂ“ﬁ caraxt '8 ]l].l.l.dﬂh

difikasi, dengan total kesalahan hanya |8 sampe

al kesalahan di Kelas 3 adalah 148 sampel, y
tumpang tindih karskteristik yang signifikan, terutama
tabel 4.5 Coffiusion Matrix dibawah ini.




BAB YV

PENUTUF

n adanya bias algoritmik,
pulan data yang

1Lt VA
Mg v BaFl iy hasdl,
et e, Proses nomlss secar fkif memyamakan
ang 0.0-1.0 dengan tetap mempertahankan karakteristik distribusi asl
akurasi 98.77% pada dataset uji dan presisi, recall sert
wa validasi sila

Penelitian
ll'—ll de feature 1mportan e 1 mampu m
jumlah fitur tanpa menurunkan performa klasifikasi, serta meningkatkan efisiensi
maodel. Hasil evaluasi fitur menunjukkan bahwa fitur



T3

: Feature :
Criticul Features | Acousiicness
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berupa keterbatasan waktu komputasi dan kebutuhan respons yang cepat. Untuk
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digunakan untuk mempertahankan fitur yang paling relevan sehingga mempercepat
proses inferensi. Selain itu, model seperti Random Forest perlu
dioptimalkan, pifdlaya dengan
sistem e dan ef
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