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PERBANDINGAN REGRESI LOGISTIK, KLASIFIKASI
NAIVE BAYES, DAN RANDOM FOREST

(COMPARISON THE LOGISTIC REGRESSION, NAIVE
BAYES CLASSIFICATION, AND RANDOM FOREST)

SRI WAHYUNI KALUMBANG*, SUBANAR

Abstract. Classification analysis is a method that aims to group a number of obser-
vations or observations into certain classes based on features or independent variables
from these observations. In Hasti et al. [7] it is stated that statistical researchers in 2003
competed various classification methods and various metrics to measure their goodness
in line with the scientific activities carried out by the statisticians above. Therefore, the
researcher is interested in comparing 2 statistic methods and the now popular method,
namely the random forest, using data sets taken from kaggle.com and using FPR and
accuration to see the goodness of the model. The results of this study indicate that the
random forest method has better predictive results than the other two methods seen from
its accuration.
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Abstrak. Analisis klasifikasi adalah suatu metode yang bertujuan untuk mengelom-
pokkan sejumlah observasi atau pengamatan ke dalam kelas-kelas tertentu berdasarkan
feature atau variabel independen dari observasi tersebut. Dalam Hasti dkk [7] disebutkan
bahwa para peneliti statistika pada tahun 2003 melakukan kompetisi berbagai metode
klasifikasi dan berbagai metrik untuk ukuran kebaikannya sejalan dengan kegiatan ilmiah
yang dilakukan para statistikawan di atas. Oleh karena itu, Peneliti mempunyai keter-
tarikan untuk membandingkan 2 metode statistik dan metode yang sekarang populer
yaitu random forest dengan menggunakan data set yang diambil dari kaggle.com dan
menggunakan FPR dan akurasi untuk melihat kebaikan model. Hasil penelitian ini me-
nunjukkan bahwa metode random forest memiliki hasil prediksi yang lebih baik diband-
ingkan dua metode lainnya dilihat dari akurasinya.

Kata-kata kunci: machine learning, klasifikasi, metode klasik, random forest, FPR.
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1. PENDAHULUAN

Analisis klasifikasi adalah suatu metode yang bertujuan untuk mengelompokkan
sejumlah observasi atau pengamatan ke dalam kelas-kelas tertentu berdasarkan feature
atau variabel independen dari observasi tersebut. Kelas-kelas yang dimaksud meru-
pakan bagian dari suatu variabel yang disebut variabel dependen. Umumnya klasifikasi
dapat dilakukan dengan pendekatan statistik maupun pendekatan non statistik.

Salah satu bagian yang paling sulit adalah memilih klasifier yang cocok dan tepat
untuk melakukan pengambilan keputusan. Meskipun ada banyak teknik dalam proses
klasifikasi data, memilih classifier terbaik menjadi pekerjaan yang menantang.Ini mem-
buat masalah bagi para peneliti yang sering menggunakan lebih banyak data untuk
pekerjaan penelitian mereka. Pada penelitian ini, Metode Klasifikasi Bayesian dan Re-
gresi Logistik akan dibandingkan untuk mengetahui klasifier yang sesuai untuk data
saat melakukan pengklasifikasian.

Dalam Hasti et all [7] disebutkan bahwa para peneliti statistika pada tahun 2003
melakukan kompetisi berbagai metode klasifikasi dan berbagai metrik untuk ukuran
kebaikannya sejalan dengan kegiatan ilmiah yang dilakukan para statistikawan di atas.
Peneliti mempunyai ketertarikan untuk membandingkan 2 metode statistik dalam klasi-
fikasi dan metode machine learning.

Mengapa machine learning? Saat ini machine learning sebagai analisis data gen-
erasi ke-3 perkembangannya sangat pesat, termasuk terapannya dalam masalah klasi-
fikasi. Namun demikian analisis ini masih relatif sedikit dikaji oleh para peneliti, salah
satunya metode random forest. Selain itu, baik metode regresi logistik maupun Naive
Bayes mempunyai kelemahan dalam hal bias maupun variansi. Menurut Hastie et
all [7] metode bootstap agregation atau bagging bisa mengatasi masalah-masalah yang
ditimbulkan dari penggunaan regresi logistik atau Naive Bayes Menurut Breiman
[3], random forest adalah modifikasi metode bagging yang lebih sederhana; sebagai ak-
ibatnya random forest sangat populer dan bisa diterapkan dibanyak persoalan. Oleh
karena itu kajian mengenai machine learning melalui random forest untuk data outcome
biner sangat menarik, dan bahkan perlu diketahui tingkat keakuratan, dan kelebihan-
kelebihan metode random forest dibandingkan dengan metode regresi logistik dan klasi-
fikasi Naive Bayes, akan tetapi karena tidak dapat dibandingkan secara teoritis maka
akan dibandingkan secara empiris.

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang diambil dari kag-
gle.com yaitu income evaluation. Data ini dipilih untuk melihat kebaikan dari ketiga
metode yang akan dibandingkan.

2. RUMUSAN MASALAH

Berdasarkan uraian latar belakang masalah tersebut, maka permasalahan yang
dapat dirumuskan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

(1) Bagaimana metode regresi logistik, naive bayes, dan random forest bekerja?
(2) Bagaimana hasil ketepatan dari metode reggresi logistik, naive bayes, dan ran-
dom forest?
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3. LANDASAN TEORI

3.1. Analisis Klasifikasi. Klasifikasi adalah suatu metode analisis data yang memben-
tuk model (selanjutnya disebut classifier) yang dapat digunakan untuk mendeskripsikan
dan memprediksi kelas dari suatu data, atau dengan kata lain memberi label pada data
berdasarkan suatu variabel dependen atau kelas tertentu. Secara umum klasifikasi data
terdiri dari dua tahap, yaitu learning step di mana algoritma klasifikasi akan membentuk
suatu classifier dengan menganalisa dataset yang ada, atau sering disebut dengan train-
ing set, yang mana training set tersebut telah mengandung label dari masing-masing
data. Tahap kedua testing step yaitu classifier yang telah terbentuk pada learning step
tadi digunakan untuk melakukan klasifikasi atau prediksi terhadap dataset baru yang
tidak diketahui nilai dari variabel dependen atau labelnya.

3.2. Supervised dan Unsupervise Learning. Supervised learning adalah pembela-
jaran terarah/terawasi. Pada supervised learning ada guru yang membuat kunci jawa-
ban, sedangkan pada unsupervised learning tidak ada guru yang mengajar.

3.3. Decision Tree. Decision Tree adalah suatu model klasifikasi dengan menggu-
nakan suatu struktur berbentuk pohon untuk mengambil keputusan.Dalam pemben-
tukan pohon keputusan, diperlukan suatu ukuran yang disebut ukuran pemilihan atribut
(attribute selection measure). Ukuran yang digunakan untuk pemilihan atribut tersebut
yaitu information gain.

4. METODE

4.1. Analisis Regresi Logistik. Analisis regresi logistik adalah analisis regresi di-
mana variabel respon hanya memiliki dua kemungkinan nilai (dikotomous), misalkan
penelitian tentang peluang seorang ibu melahirkan bayi perempuan ada dua kemungk-
inan "Ya” jika ibu melahirkan bayi perempuan dan ”Tidak” jika ibu melahirkan bayi
laki-laki. Model regresi logistik adalah sebagai berikut:

Yi = Bo+ Prx1 + ... + Brr + € (4.1)

_J 1, untuk menyatakan sukses
v= 0, untuk menyatakan gagal

4.2. Metode Klasifikasi Bayes. Metode klasifikasi Bayes memprediksi probabilitas
keanggotaan kelas seperti probabilitas yang dimiliki tuple tertentu ke kelas tertentu.

4.2.1. Algoritma Klasifikasi Bayes.

(1) Misalkan D menjadi set pelatihan tuple dan label kelas yang terkait. Masing-
masing tuple diwakili oleh vektor atribut n-dimensi, X = (21, 22, ..., Z, ), meng-
gambarkan n pengukuran dilakukan pada tupel dari n atribut, masing-masing
Ay, As o AL

(2) Misalkan ada m kelas, C1,Cs,...,Cy,. Jika diberikan tuple X, maka metode
klasifikasi akan memprediksi bahwa X termasuk dalam kelas yang memiliki
probabilitas posterior tertinggi dengan bersyarat X. Artinya, Naive Bayesian
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classifier memprediksi bahwa tuple X termasuk kelas C; jika dan hanya jika

P(Ci|X) > P(cs|X)

untuk 1 <j<m,j=1
maka, dapat dimaksimalkan P(C;|X), Kelas C; dimana P(C;|X) dimaksimalkan
disebut maximum posteriori hypotesis. Berdasarkan teorema Bayes diperoleh:

P(X|C;)P(Cy)

P(CiX) )

(4.2)
Karena P(X) bernilai konstan untuk semua kelas, maka hanya P(X|C;)P(C;)
yang perlu dimaksimalkan. Jika probabilitas prior setiap tidak diketahui, umum-
nya akan diasumsikan bahwa kelas-kelas tersebut memiliki peluang yang sama,
atau P(Cy) = P(Cs) = ... = P(Cy,), maka akan dimemaksimalkan P(X|C;).
Jika tidak, kami memaksimalkan P(X|C;). Namun jika P(C;) diketahui, maka
akan dimemaksimalkan P(X|C;). Probabilitas prior setiap kelas juga dapat
diestimasi dengan persamaan berikut

P(C;) = |C;.D|/|D|,

dimana |C;.D| adalah jumlah tupel training yang termasuk kelas C; dalam D.
Diasumsikan bahwa nilai-niali dari setiap atribut saling independen satu dengan
lainnya atau disebut dengan asumsi class-conditional independence. Dengan
begitu

P(X|C) = ][] Plcy)
k=1

Nilai-nilai P(z1|C;) x P(x2|C;) X ... x P(x,|C;)dapat diestimasi dari tupel train-
ing. Perhatikan masing-masing nilai tersebut berbeda tergantung pada tipe
atribut masing-masing;:

(a) Jika Ay berskala kategorik, maka P(x;|C;) adalah jumlah tupel kelas C;
di D yang memiliki nilai 3 untuk Ay, dibagi dengan |C;.D|, jumlah tupel
kelas C; di D.

(b) Jika A berskala kontinu, dengan atribut bernilai kontinu biasanya diasum-
sikan memiliki distribusi Gaussian dengan mean p dan standar deviasi o.

Untuk memprediksi label kelas X, perlu dihitung nilai P(X|C;)P(C;) untuk
setiap kelas C;. Metode klasifikasi ini akan memprediksi label kelas dari X
adalah C; jika dan hanya jika

P(X|Ci)P(Ci) > P(X|C;)P(C))

untuk 1 < j<m,j=1
Dengan kata lain, label kelas yang diprediksi adalah kelas C; yang memiliki
nilai P(X|C;)P(C;) maksimum.
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4.3. Random Forest. Random forest adalah suatu metode klasifikasi yang dihasilkan
dengan cara menggabungkan sejumlah pohon keputusan.Dalam random forest, dibentuk
pohon keputusan secara rekursif dengan cara memilih sebanyak m variabel secara acak
dari data, kemudian dipilih variabel atau split-point terbaik, kemudian dilakukan split
berdasarkan variabel tersebut.

4.3.1. Algoritma Random Forest. Langkah-langkah dalam klasifikasi dengan metode
random forest adalah sebagai berikut.

(1)

Menentukan parameter yang digunakan. Pada random forest, terdapat dua pa-
rameter utama yaitu n yang menunjukkan banyaknya pohon keputusan yang di-
gunakan, serta m yang menunjukkan banyaknya feature yang dipertimbangkan
dalam setiap split. Nilai n default yang digunakan adalah 100, sedangkan nilai
m default yang digunakan adalah akar kuadrat dari banyaknya feature yang
ada.

Membentuk pohon keputusan (decision tree). Setiap pohon keputusan dibentuk
dengan menggunakan sebanyak m variabel yang dipilih secara acak. Dari m
variabel yang dipilih acak tersebut akan dilakukan proses pemilihan split-point
terbaik berdasarkan nilai Gain. Nilai Gain tersebut dapat dihitung dengan
persamaan berikut

Si
Gain(S, A) = Entropy(S) — 31, ||S|| x Entropy(S;)
Dengan perhitungan nilai Entropy yang dapat dilihat pada rumus sebagai
berikut :

n
Entropy(S) =Y _ —pi x logap;
i=1
dengan S adalah himpunan kasus,A adalah atribut, n adalah jumlah partisi

atribut A, |S;| adalah jumlah kasus pada partisi ke-i, |S| adalah jumlah kasus
dalam |S|, dan p; adalah proporsi dari |.S;| terhadap |S].
Melakukan perulangan terhadap langkah 2 sebanyak n kali, sehingga terbentuk
sebanyak n pohon keputusan.
Melakukan klasifikasi terhadap data testing menggunakan setiap pohon keputu-
san yang terbentuk. Hasil klasifikasi adalah kelas yang paling banyak dihasilkan
oleh pohon-pohon keputusan tersebut.
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5. Syntax Program Python

| # —s— coding: wif—§ —s—

""income.ipyrb

Automatically generated by Colaboratory.

Original file is located at

hitps :/f colab. research. google . com/ drive/l

VAGySdKINIXLISERDQ-MF e OV4E P fun XZ

import numpy as mp

ifimport pandas as pd

3l import os

from scipy import stats
from sklearn. preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn. preprocessing import LabelEncoder

from google.colab import Ffiles

uploaded = files . upload()

i heart = pd. read_csv("/content/income _evaluation.csv™,

delimiter=";")

:| heart. head( 10)
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heart

heart. describe ()

heart.columns = [ "age’, "workclass’, "fnlwgt’™ . "education’

"education —num”

"marital —status’, "“occupation”, ‘relationship’,
race’, "sex’,
"capital —gain", "capital —loss", "hours—per—week’,

native —country ",
Tincome ]

X _data = heart|[["age™ ,"workclass™ ,"fnlwgt™,"education™,”
education —num” " marital —status” " occupation™,”
relationship™,"race”™ ."sex ™ ,"capital —gain™ " capital
loss™ ,"howurs —per—week™ ,"native —country ™ ]]

X _data . head()

sc= MinMaxScaler()
datasetNum = heart.iloc[:,[0.2.4,10.11,12]]

datasetNum = sc. fit_transform{datasetMum )

datasetNum = pd. DataFrame(datasetNum, columns = ["Al™, 7A27

TATT ALY TAST TART])

datasetCat = heart.iloc[:,[1.3.5.6.7.8.9.13]]
datasetCat = mp. array { datasetCat )

label_encoder = LabelEncoder ()

datasetCat[:, O] = label_encoder. fit_transform( datasetCat
[-, O]

datasetCat[:, 1] = label_encoder.fit_transform( datasetCat
[:, 17b

datasetCat[:, 2] = label_encoder. fit_transform( datasetCat
[, 2]¥

datasetCat[:, 3] = label_encoder. fit_transform( datasetCat
[, 31

datasetCat[:, 4] = label_encoder. fit_transform( datasetCat

[-. 4])
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datasetCat[:, 5] = label_encoder. fit_transform ( datase tCat
[, 5]}

datasetCat[:, &] = label_encoder. fit_transform( datase tCat
[:, &])

datasetCat[:, 7] = label_encoder.fit_transform{ datasetCat
[, T}

datasetCat = pd. DataFrame ( datasetCat , columns = [TAT™, "AE”

TADT TALDT TALLIT OTALZT TALRT TAIAT]D

=2|Y = heart[["income™]]

E

TO

T

T3

-

Y.head (10}

=) mp. min(Y)

X = pd.concat (| datasetNum , datasetCat], axis = 1)
¥y = label_encoder. fit_transform { heart. iloc[:, 14])
"rrEplic Daraser ™

from sklearn. model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_traim, y_test = traim_test_split (X.Y,

test_size=0.20, random_state=42)

y_tast
"tULogisric Regression™™
from sklearn. linear_model import LogisticRegression

Ir = LogisticRegression()

2 Ir. fit (X _train ,y _train)

y_predict_Ir = Ir. predict{ X _test)

from sklearn. metrics import confusion_matrix

m(cm = confusion_matrix (y_test . y_predict_Ir)
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cm

from sklearn. metrics import classification_report

aprint{classification_report(y_test , y_predict_Ilr})

""" Random Foresi Classifier”

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

rfc = RandomForestClassifier (random_state =0}
# fir rhe model

rfec. fit {X_traim, y_traimn)

y_predict_rfc = rfc.predict{X_test)
y_predict_rfc

from sklearn. metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix (y_test , y_predict_rfc)

cm

from sklearn. metrics import classification_report
print{classification_report{y_test , y_predict_rfc))
"t Naive Bayes™"”

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
modelnb = GaossianNE ()

nbirain = modelnb. fit{X_train . y_train)

y_pred = nbtrain. predict{ X _test)
y_pred

from sklearn. metrics import confusion_matrix

confusion_matrix { y_test , y_pred)
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| from sklearn. metrics import classification_report

ume| primt{classification_report(y_test ., y_prad))}

6. Studi Kasus

Dataset yang digunakan pada studi kasus ini berjudul income evaluation yang

diperoleh dari Website kaggle. Data yang digunakan merupakan data sekunder. In-
come evaluation dataset berukuran 32561 dengan 15 variabel, yang terdiri dari income
sebagai variabel respon dan 14 variabel lainnya sebagai variabel prediktor . Langkah
pertama yang dilakukan adalah mengimport package data yang akan digunakan( numpy,
pandas, os, scipy, sklearn.preprocessing, sklearn.tree, subprocess, danlpython.display).
Setelah mengimport packagge yang akan digunakan, selanjutnya mengimport file excel
dalam format csv.
Karena rentang antar variabel data besar maka perlu dilakukan normalisasi menggu-
nakan in-Max normalization. Setelah dilakukan normalisasi, dataset kemudian dibagi
menjadi 2 yaitu data training dan data testing. Proporsi yang digunakan yaitu 80%
data training dan 20% data testing.

6.1. Klasifikasi dengan Metode Regresi Loistik. Penerapan metode regresi logis-
tik ini menggunakan modul LogisticRegression. Data train yang digunakan memiliki
nilai akurasi sebesar 0.88. Setelah menerapkan package tersebut pada setiap baris data
testing diperoleh confusion matriz yang menggambarkan ketepatan klasifikasi yaitu:

Disease | No Disease
Disease 4583 359
No Disease 893 678
TABEL 1. confusion matriz
FPR = 0.07
Akurasi = 0.80
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6.2. Klasifikasi dengan Metode Naive Bayes. Penerapan metode Naive Bayes
ini menggunakan modul GaussianNB. Data train yang digunakan memiliki nilai akurasi
sebesar 0.80. Setelah menerapkan package tersebut pada setiap baris data testing diper-
oleh confusion matriz yang menggambarkan ketepatan klasifikasi yaitu:

Disease | No Disease
Disease 4708 234
No Disease 1008 563
TABEL 2. confusion matriz
FPR = 0.04
Akurasi = 0.81

(6.2)

6.3. Klasifikasi dengan Metode Random Forest. Penerapan metode Random
Forest ini menggunakan modul RandomForestClassifier. Metode Random Forest meng-
gunakan gabungan dari sejumlah Decision Tree untuk menghasilkan suatu prediksi.
Dalam implementasi Random Forest pada kasus ini digunakan modul RandomForest-
Classifier pada package sklearn. Ditentukan parameter banyaknya Decision Tree yang
digunakan (n) adalah 100, serta banyaknya feature yang dipertimbangkan untuk setiap
split (m) adalah V14 = 3.74 ~ 4. Sebagai ilustrasi, ditampilkan salah satu Decision
Tree yang dihasilkan, sebagai berikut. Untuk kemudahan ilustrasi, digunakan parame-
ter maz-depth = 3.

Al1<=05
entropy = 0.79

samples = 16472
value = [19812, 6236]
class =

AB<=65
entropy = 0.91
samples = 4699
value = (5083, 2438]
class =no

AL

ntropy = 0.86
2260]

lass =

entiopy = 0,53 entropy = 0.94 entropy =0.99 entropy =0.83 entropy =05 entropy = 1.0
samples = 711 samples = 3988 samples =219 samples = 1797 samples = 6559 =
value =(988,135] | | value = [4095,2303] | | value = [155,194] | | value = [735, 2066] value = [9165, 1146] =l
class =no class = no class = yes class = yes. \ class = no class = no

FIGURE 1. Tlustrasi Decision Tree pada Income evaluation dataset

Tabel Confusion Matriz untuk income evaluation dataset

Disease | No Disease
Disease 4610 332
No Disease 553 1018
TABEL 3. confusion matriz

FPR = 0.06
Akurasi = 0.86
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Data ini juga diujicobakan pada n estimator yang berbeda yaitu 10, 20 dan 50. Berikut
grafik n estimator dan nilai akurasinya:

Akurasi

03

0,89

0,88
0,87

0,86 /,—

0,85

A kurasi
0,84

0,83

0,82

0,81

08 : : : : : :
o 20 40 &0 80 100 120

FIGURE 2. grafik untuk income evaluation dataset

Dari grafik diatas dapat dilihat bahwa pada saat n = 10 nilai akurasinya 0.85,

n = 20 nilai akurasinya 0.86, dan pada saat n = 50 nilai akurasinya 0.86.

7. PENUTUP

Berdasarkan studi kasus yanng dilakukan diperoleh:

Income Evaluation
Akurasi | FPR
Regggresi Logistik | 0.80 0.07
Naive Bayes 0.81 0.04
Random Forest 0.86 0.06

TABEL 4. tabel perbandingan tiga metode

Dari tabel di atas dapat disimpulkan metode random forest lebih baik diband-
ingkan dua metode lainnya dilihat dari nilai akurasinya.
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