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ABSTRAK

Dalam hal mengolah data dan melakukan perintah tertentu, Machine Learning (ML) sangat berguna.
Meskipun demikian, hasil dari model yang digunakan sangat bergantung pada proses data yang dipelajari mesin.
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengevaluasi Kinerja model-model pembelajaran mesin yang digunakan
dalam klasifikasi berbagai jenis aspal di Jawa Barat. Dalam rangka mencapai tujuan ini, digunakan algoritma
Pohon Keputusan (Decision Tree) dan Hutan Acak (Random Forest). Data set yang digunakan terdiri dari 1.191
data yang dikumpulkan dari opendata.jabarprov.go.id dari tahun 2019 hingga 2022. Dengan menggunakan
aplikasi Google Colab, analisis dilakukan berdasarkan tahapan Knowledge Discovery in Database (KDD). Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model yang menggunakan algoritma Random Forest memiliki akurasi sebesar
90,79% pada dataset yang mengandung aspal di Jawa Barat. Random Forest menunjukkan hasil yang sempurna
100% pada data pelatihan dan 90,79% pada data pengujian dalam evaluasi model. Untuk setiap kelas, metrik
evaluasi presisi, recall, dan s F1-score juga menunjukkan hasil yang baik. Model Random Forest mendapatkan
nilai presisi 91,41%, recall 97,31%, dan Fl1-score 94,27% untuk kelas HOTMIX, sementara model Decision
Tree mendapatkan nilai presisi 91,01%, recall 92,47%, dan Fl-score 91,73% untuk kelas HOTMIX. Model
Random Forest juga mendapatkan hasil yang cukup baik, nilai presisi 72,00%, recall 67,92%, dan F1-score
94,27% untuk kelas HOTMIX. Hasil penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengembangan model

pembelajaran mesin untuk klasifikasi jenis aspal.

Kata kunci: DecisionTree, RandomForest, Mechine Learning, KDD.

1. PENDAHULUAN

Data mining telah menjadi alat penting dalam
era digital saat ini, memungkinkan penemuan pola
dan informasi berharga dari kumpulan data yang
besar. Dalam konteks ini, berbagai teknik dan metode
data mining telah dikembangkan, dan pemilihan
algoritma yang tepat sangat penting untuk mencapai
tujuan analisis yang diinginkan. Algoritma yang
digunakan dalam data mining dapat bervariasi, dan
pemilihan algoritma yang tepat sangat bergantung
pada tujuan dan proses knowledge discovery in
database (KDD) secara keseluruhan [1].

Jawa Barat, yang secara luas diakui sebagai
salah satu pusat utama kemajuan ekonomi di
Indonesia, telah menyaksikan lonjakan luar biasa di
ranah  industri  konstruksi dan  pemeliharaan
infrastruktur  jalan raya. Di tengah lanskap
pengelolaan jalan raya yang terus berkembang,
pemilihan varian aspal yang tepat secara cermat
mengasumsikan  pentingnya untuk  memastikan
tingkat kualitas dan daya tahan yang diinginkan dari
infrastruktur penting tersebut dalam menghadapi
segudang kesulitan lingkungan, mencakup tetapi
tidak terbatas pada suhu ekstrim, curah hujan lebat,
dan beban lalu lintas kendaraan berat yang tak henti-
hentinya.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model prediktif yang akurat menggunakan algoritma
Decision Tree dan Random Forest untuk
memprediksi kualitas dan Kinerja jenis aspal yang
digunakan di Jawa Barat. Dengan memanfaatkan
dataset yang relevan, diharapkan model yang
dikembangkan dapat mengidentifikasi pola-pola
kompleks yang berkaitan dengan karakteristik aspal
dan memberikan dampak signifikan dalam sektor
infrastruktur dan industri konstruksi.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini
melibatkan pengumpulan data jenis aspal dari
berbagai lokasi di Jawa Barat, pembersihan data
untuk menghilangkan nilai yang hilang atau anomali,
serta proses normalisasi dan pengkodean variabel
kategorikal. Model Decision Tree akan dibangun
dengan membagi data berdasarkan aturan keputusan
yang dihasilkan dari atribut yang ada, sementara
Random Forest akan menggabungkan hasil dari
berbagai pohon keputusan yang dibangun secara acak
untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan
dapat diandalkan.

Dengan fokus pada analisis model pembelajaran
mesin untuk jenis aspal di Jawa Barat menggunakan
algoritma Decision Tree dan Random Forest,
penelitian ini dapat memberikan kontribusi penting
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dalam pengembangan infrastruktur yang lebih baik
dan lebih tahan lama di wilayah Jawa barat.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Studi sebelumnya menunjukkan bahwa Random
Forest cenderung memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan dengan Decision Tree. Misalnya, dalam
penelitian yang dilakukan untuk memprediksi harga
mobil, kedua metode ini digunakan dan hasilnya
menunjukkan bahwa Random Forest memberikan
prediksi yang lebih baik [2].

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Pamuji &
Ramadhan (2021), algoritma Random Forest
menunjukkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dalam
prediksi keberhasilan pengobatan imunoterapi untuk
penyakit kutil dibandingkan dengan Decision Tree,
dengan tingkat akurasi 85,5% berbanding 84,4% [3].

Penelitian Selanjutnya oleh Figri dkk, (2020),
membahas mengenai cara mendeteksi serangan atau
keamanan siber menggunakan klasifier Decision
Tree, Random Forest, dan AdaBoost. Dataset yang
digunakan adalah dataset KDDcup99. Hasil
klasifikasi menggunakan tiga algoritma Decision
Tree menghasilkan akurasi rata-rata sebesar 97,05%,
precision sebesar 96,41%, dan recall sebesar 89,53%.
Random Forest menghasilkan Precision 99.68%,
Recall 97.4%, dan Accuracy 97.7%, dan algoritma
adabost menghasilkan Precision 99.8%, Recall
96.99%, dan Accuracy 97.47%, dari hasil tersebut
menjelaskan hasil algoritma random forest adalah
yang terbaik [4].

Pada penelitian lain membahas mengenai
perbandingan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN),
Decision Tree, dan Random Forest untuk klasifikasi
promosi karyawan. Meskipun KNN dianggap
memiliki performa terbaik dalam studi ini, Random
Forest juga menunjukkan hasil yang baik. Dalam
pengujian, Random Forest mencapai akurasi 87,55%
dalam pelatihan dan 85,29% dalam pengujian, dengan
precision 91,29% dan 88,81% serta recall 83,03% dan
80,74% masing-masing [5].

2.2. Machine Learning

Pembelajaran mesin (Machine Learning) adalah
bidang kecerdasan buatan yang menggunakan teknik
statistik untuk memberikan kemampuan sistem
komputer untuk "belajar” dari data, tanpa diprogram
secara eksplisit. Pembelajaran mesin diciptakan pada
tahun 1959 oleh Arthur Samuel dan digunakan dalam
berbagai tugas komputerisasi dimana merancang dan
memprogram algoritma eksplisit dengan kinerja yang
baik, sulit atau tidak layak [6].

Machine Learning, yang berada di bawah
payung kecerdasan buatan, menyediakan sarana bagi
sistem untuk memperoleh  pengetahuan  dan
meningkatkan Kkinerja mereka melalui pengalaman,
semua tanpa perlu pemrograman eksplisit. Dalam
studi baru-baru ini yang dilakukan oleh Esther et al.,
(2022), berbagai algoritma Machine Learning,

seperti, Support Vector Machine, Decision Tree, dan
Random Forest, digunakan untuk menganalisa
penyakit berdasarkan gejala. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma Machine Learning
memiliki kemampuan luar biasa  secara efektif
memprediksi penyakit hanya berdasarkan gejala [7].

2.3. Decision Tree

Pohon Keputusan atau Decision Tree adalah
algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
tugas-tugas klasifikasi dan regresi. Algoritma ini
membangun model prediksi berdasarkan struktur
pohon atau hirarki keputusan model prediksi dalam
bentuk struktur pohon hierarkis. Struktur ini terdiri
dari node keputusan, yang mewakili pertanyaan atau
kondisi, dan node daun, yang mewakili keputusan
atau hasil akhir. Node keputusan diatur secara
berurutan dan bercabang menjadi dua atau lebih jalur
berdasarkan jawaban dari pertanyaan atau kondisi
tersebut. Node daun berfungsi sebagai representasi
dari keputusan akhir atau nilai prediksi. Decision
Tree sangat berguna dalam menangani data kategoris
dan kontinu. Keuntungan utama dari algoritma ini
adalah kemampuannya untuk dengan cepat
beradaptasi dengan kumpulan data yang ada, yang
memungkinkan proses pemodelan menjadi lebih
efisien. Selain itu, model yang dihasilkan oleh
Decision Tree dapat dengan mudah divisualisasikan
dan dipahami melalui penggunaan diagram "pohon",
yang memudahkan interpretasi dan analisis dari
proses pengambilan keputusan yang mendasarinya.
Hal ini menjadikan Decision Tree sebagai alat yang
berharga dalam analisis data dan sistem pendukung
keputusan [8]

2.4. Random Forest

Random Forest (RF) adalah teknik dalam
pembelajaran mesin yang melibatkan pembuatan
sejumlah besar pohon keputusan. Setiap pohon dalam
"hutan" ini dibuat berdasarkan sampel data yang
dipilih secara acak. Ketika membuat prediksi, setiap
pohon dalam hutan memberikan prediksi dan kelas
dengan jumlah suara (vote) terbanyak dipilih sebagai
hasil prediksi model [9].

Dalam konteks klasifikasi, Random Forest
bekerja dengan cara membuat sejumlah besar pohon
keputusan dan setiap pohon memberikan prediksi
kelas. Kelas yang mendapatkan suara terbanyak dari
semua pohon dalam hutan akan menjadi prediksi
model. Salah satu keunggulan Random Forest adalah
kemampuannya untuk menangani data yang memiliki
banyak fitur dan dapat mengurangi risiko overfitting
yang sering terjadi dalam model pohon keputusan
tunggal. Random Forest telah digunakan dalam
berbagai aplikasi, termasuk klasifikasi warna kulit
berdasarkan warna piksel citra, klasifikasi data bank
marketing, dan  prediksi  potensial  gempa
bumi. Dalam semua kasus ini, Random Forest
menunjukkan performa yang baik dalam Klasifikasi,
dengan tingkat akurasi yang tinggi [10].
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3. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, menggunakan metode
Knowledge Discovery In Database (KDD). Berikut
merupakan tahapan — tahapan dan proses yang ada
pada Knowledge Discovey In Database:
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Gambar 1. Langkah-langkah KDD

3.1. Selection Data

Tahap seleksi atau selection merupakan langkah
awal dalam proses data mining, di mana data yang
relevan dipilih dari database.

3.2. Pre-processing

Tahap preprocessing adalah tahap penting
dalam proses data mining yang melibatkan
pembersihan dan persiapan data sebelum analisis
lebih lanjut. Pada tahap ini, dilakukan proses
pengecekan data lebih lanjut agar data bisa diolah
pada tahap berikutnya.

3.3. Transformation

Tahap transformasi dalam proses data mining
melibatkan pengubahan data menjadi format yang
sesuai untuk pengolahan data pada tahap selanjutnya.
Salah satu teknik yang digunakan dalam tahap ini
adalah One-Hot Encoding [11].

3.4. Data Mining

Pada tahap data mining, analisis dan klasifikasi
data dilakukan menggunakan algoritma Decision
Tree dan Random Forest. Algoritma ini digunakan
untuk mengolah dataset jenis aspal di Jawa Barat dan
menghasilkan evaluasi dari kedua algoritma tersebut.

3.5. Evaluation

Selama fase evaluasi penambangan data, kinerja
algoritma Pohon Keputusan dan random forest dinilai
dengan cara menggunakan metrik yang menghasilkan
nilai akurasi, presisi, recall, dan Fl-score yang
memainkan peran penting dalam menentukan
efektivitas dan efisiensi algoritma ini dalam
memproses dan menganalisis kumpulan data yang
diberikan.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada tahap ini menampilkan

penelitian  berdasarkan  penggunaan

Decision Tree dan Random Forest.

Hasil dari
algoritma

4.1. Selection Data

Dalam konteks ini, data yang dipilih adalah data
jenis aspal di Jawa Barat pada tahun 2019 - 2022
yang berjumlah 1191 data. Proses seleksi ini penting
karena tidak semua data yang ada dalam database

dibutuhkan dalam proses data mining
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Gambar 2. Hasil selection Data’

4.2. Pre-processing

Tahap awal yaitu melakukan pemeriksaan
data yang hilang atau handling missing data adalah
tahap penting dalam proses preprocessing data. Tahap
ini melibatkan identifikasi dan penanganan data yang
hilang dalam dataset. Data yang hilang dapat terjadi
karena berbagai alasan, seperti kesalahan entri,
kegagalan sistem, atau data yang tidak dikumpulkan.

° data.isnull().sum()

= id
kode_provinsi
nama_provinsi
kode_kabupaten_kota
nama_kabupaten_kota
wilayah_uptd
no_ruas
nama_ruas_jalan
jenis_permukaan
panjang_ruas_jalan
satuan
tahun
dtype: inté4

OO0 000000 OO

Gambar 3. Handling Missing Data

Dari Gambar 3 menampilkan hasil tidak ada
data yang hilang. Selanjutnya Dilakukan pemeriksaan
apakah ada data Yang duplikat menggunakan
operator “data.duplicated().sum()” pada google collab
dan menghasilkan output 0, hal ini mengindikasikan
tidak ada duplikasi data.

[ 1 data.duplicated().sum()

e

Gambar 4. Pengecekan Duplikasi Data
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4.3. Transformation

Teknik yang digunakan pada tahap ini adalah
One-Hot Encoding adalah teknik yang digunakan
dalam pengolahan data untuk mengubah variabel
kategori menjadi vektor biner. Teknik ini sangat
berguna dalam pembelajaran mesin, di mana
algoritma biasanya memerlukan input numerik.
Dengan One-Hot Encoding, setiap kategori dalam
variabel kategori diubah menjadi kolom baru dan
diberi nilai 1 jika kategori tersebut ada dalam baris
tersebut dan 0 jika tidak.

© ¢ et

data = rmukaan’: ["BETON', "HOTMIX']})

# One-Hot Encoding menggunakan pandas
data_encoded = pd.get_dummies(data, columns=['jenis_permukaan’], prefix=['permukaan’])
int(data_encoded)

= permukaan_BETON permukaan_HOTMIX
@ 1 )

Gambar 5. Proses Transformasi

Pada Gambar 5, variabelnya adalah
‘jenis_permukaan' yang mana variabel tersebut
memiliki dua kategori: 'BETON' dan 'HOTMIX,
variabel 'jenis_permukaan' diubah menjadi dua kolom
baru: ‘permukaan_BETON' dan
‘permukaan_ HOTMIX'.  Setiap  baris  dalam
DataFrame sekarang memiliki nilai 1 pada kolom
yang sesuai dengan kategori aslinya dan O pada
kolom lainnya. Data yang dihasilkan dari proses ini
meiliki format vektor biner dan siap untuk diolah
pada tahap berikutnya.

4.4. Data Mining

Proses data mining yang melibatkan dua
tahapan utama: pemilihan model dan pelatihan
model. Berikut adalah penjelasan lebih rinci tentang
kedua tahapan tersebut:

4.4.1. Pemilihan Model
Pemilihan model adalah tahap awal dalam
proses data mining, di mana algoritma yang akan
digunakan untuk analisis data dipilih. Pada penelitian
ini, memilih dua model, yaitu Decision Tree dan
Random Forest pemodelan dalam data pelatihan dan
data pengujian.
1)  Model Decision Tree
Model Decision Tree adalah model yang
menggunakan struktur pohon atau hierarki
keputusan. Setiap node dalam pohon mewakili
suatu fitur atau atribut, dan setiap cabang
mewakili aturan keputusan. Model ini sangat
baik untuk interpretasi karena struktur pohon
memungkinkan visualisasi yang jelas dari
proses pengambilan keputusan.

° from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import classification_report

# Membuat model Decision Tree
dt_classifier = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

# Melatih model Decision Tree menggunakan data training

dt_classifier.fit(X_train, y_train)

[ DecisionTreeClassifier

DecisionTreeClassifier(random_state=42)

Gambar 6. Pemilihan Model Decision Tree

2) Model Random Forest

Model Random Forest adalah teknik dalam
pembelajaran  mesin  yang  melibatkan
pembuatan sejumlah besar pohon keputusan.
Setiap pohon dalam "hutan" ini dibuat
berdasarkan sampel data yang dipilih secara
acak. Ketika membuat prediksi, setiap pohon
dalam hutan memberikan prediksi dan kelas
dengan jumlah suara (vote) terbanyak dipilih
sebagai hasil prediksi model. Salah satu
keunggulan Random Forest adalah
kemampuannya untuk menangani data yang
memiliki banyak fitur dan dapat mengurangi
risiko overfitting yang sering terjadi dalam
model pohon keputusan tunggal.

° from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import classification_report

# Membuat model Random Forest
rf_classifier = RandomForestClassifier(random_state=42)

# Melatih model Random Forest menggunakan data training
rf_classifier.fit(X_train, y_train)

E v RandomForestClassifier

RandomForestClassifier(random_state=42)

Gambar 7. Pemilihan Model Random Forest

4.4.2. Pelatihan Model

Proses pelatihan model machine learning yang
digunakan melibatkan dua jenis model, yaitu
Decision Tree classifier dan Random Forest
classifier. Berikut adalah penjelasan detail prosesnya:

a) Model Decision Tree
© # using the model DecisionTreeClassifier

Tree_model = DecisionTreeClassifier(max_depth=10)

fit model
Tree_model . fit(x_train, y train)
y_pred_T = Tree_madel.predict (X_test)

alculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_T)

# Convert accuracy to a percentage string
accuracy_percentage = " {accuracy * 100:.2f}X"

: ", Tree_model.score(X_train, y_train))
~, Tree_model.score(X_test, y_test))
", accuracy percentage)

Gambar 8. Pelatihan Model Decision Tree

Dari Gambar 8, model Decision Tree dibuat
dengan kedalaman pohon keputusan maksimum 10.
Kedalaman ini merujuk pada jumlah maksimum
tingkat dalam pohon keputusan. Model ini kemudian
dilatih menggunakan data pelatihan
(X_train dan y_train). Proses pelatihan ini melibatkan
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pembelajaran struktur pohon keputusan berdasarkan
data input (X_train) dan target yang diinginkan
(y_train). Setelah model dilatih, model ini digunakan
untuk memprediksi target (y_test) berdasarkan data
pengujian (X _test). Hasil prediksi ini kemudian
dibandingkan dengan target sebenarnya untuk
menghitung akurasi model. Akurasi ini dihitung
sebagai persentase prediksi yang benar dari total
prediksi. Akurasi dihitung dua kali: sekali untuk data
pelatinan dan sekali lagi untuk data pengujian.
Akurasi ini kemudian dicetak sebagai persentase.
Akurasi yang dihasilkan pada data latih Decision
Tree Classifier sebesar 96,9% dan akurasi pada data
Ujinya sebesar 87,8%.

b) Model Random Forest

ion . est Classifier

Gambar 9. Pelatihan Model Random Forest

Dari Gambar 9, model Random Forest dibuat
dengan jumlah estimator sebanyak 300. Model ini
kemudian dilatih menggunakan data latih (X_train
dan vy train). Setelah model dilatih, model ini
digunakan untuk memprediksi data uji (X_test) dan
hasil prediksi ini disimpan dalam variabel y_pred_r.
Akurasi dari  model ini dihitung dengan
membandingkan hasil prediksi (y_pred_r) dengan
nilai sebenarnya (y_test) menggunakan fungsi
accuracy_score. Akurasi ini kemudian dikonversi
menjadi persentase. Akurasi yang dihasilkan pada
data latih Random Forest Classifier sebesar 100% dan
akurasi pada data Ujinya sebesar 90%.

4.5. Evaluation

Hasil evaluasi untuk dua model, yaitu Decision
Tree dan Random Forest. Berikut interpretasi
hasilnya:
a) Algoritma Decision Tree
[ N core

Gambar 10 Evaluasi Decision Tree

Hasil analisis Nilai akurasi 87,03% diperoleh
untuk dataset tipe aspal di Jawa Barat melalui
penerapan algoritma Pohon Keputusan, yang

menandakan efektivitas pendekatan ini dalam
menganalisis data. Selanjutnya, ketika mengevaluasi
model, diamati bahwa akurasi pada data pelatihan (X-
train dengan kereta Y) mencapai sekitar 96,95%.
Tingkat akurasi yang tinggi ini menyoroti kinerja luar
biasa dari model Pohon Keputusan ketika diterapkan
pada data pelatihan. Akurasi pada data pengujian (X-
test dengan Y-test) adalah sekitar 87.03%, yang
mengindikasikan bahwa model Decision Tree
memiliki kinerja yang baik pada data pengujian. Ini
menunjukkan bahwa model tidak terlalu overfitting.
Classification Report menunjukkan metrik evaluasi
presisi, recall, dan Fl-score untuk setiap kelas
(BETON dan HOTMIX). Model Decision Tree
memiliki kinerja yang baik dalam memprediksi
HOTMIX mendapatkan nilai presisi (91,01%), recall
(92,47%), dan Fl1-score (91,73). Sedangkan dalam
memprediksi BETON mendapatkan nilai presisi
(72,00%), recall (67,92%), dan F1-score (69,90%).

b) Algoritma Random Forest
0 o sk mtrics acouraty_scor

X', outpit_dict=True

Gambar 12 Evaluasi Random Forest

Hasil analisis menggunakan Random Forest
mendapatkan nilai akurasi 90,79% pada dataset jenis
aspal di Jawa Barat, Sedangkan untuk evaluasi model
menunjukkan hasil Akurasi pada data pelatihan (X-
train dengan Y-train) adalah sempurna (100%), yang
mengindikasikan bahwa model Random Forest
Classifier mendapatkan hasil sempurna dengan data
pelatihan. Akurasi pada data pengujian (X-test
dengan Y-test) adalah sekitar 90.79%, yang
menunjukkan kinerja yang baik pada data pengujian.
Ini menyiratkan bahwa, berdasarkan evaluasi akurasi,
model Random Forest Classifier mengungguli model
Pohon Keputusan. Classification Report
menunjukkan metrik evaluasi presisi, recall, dan F1-
score untuk setiap kelas HOTMIX mendapatkan nilai
presisi (91.41%), recall (97.31%), dan F1-score
(94.27%), Sedangkan dalam memprediksi BETON
mendapatkan nilai presisi (87.80%), recall (67,92%),
dan Fl-score (76.60%). Model Random Forest
Classifier memiliki Kkinerja yang baik dalam
memprediksi kedua kelas (BETON dan HOTMIX)
dengan akurasi yang tinggi.
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5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini telah berhasil membangun dan
mengevaluasi model Decision Tree dan Random
Forest untuk klasifikasi jenis aspal di Jawa Barat.
Meskipun Algoritma Decision Tree menunjukkan
kinerja yang baik dengan akurasi sekitar 87,03% dan
mampu memprediksi jenis aspal "HOTMIX" dengan
presisi, recall, dan F1-score yang tinggi, Kinerjanya
dalam memprediksi jenis aspal "BETON" sedikit
lebih rendah. Di sisi lain, Algoritma Random Forest
menunjukkan Kkinerja yang lebih unggul dengan
akurasi sekitar 90,79% dan mampu memprediksi
kedua jenis aspal, "HOTMIX" dan "BETON," dengan
presisi, recall, dan F1-score yang sangat baik. Secara
keseluruhan, Random Forest mengungguli Decision
Tree dalam hal akurasi dan metrik evaluasi lainnya,
memberikan hasil yang lebih konsisten dan akurat
dalam mengklasifikasikan jenis aspal.

Disarankan  untuk  penelitian  selanjutnya
menggunakan Random Forest karena kinerjanya yang
superior dibandingkan dengan Decision Tree atau
pohon keputusan, yang dapat meningkatkan akurasi
dan keandalan model. Penting juga untuk
memperhatikan keseimbangan data, karena data yang
tidak seimbang dapat mempengaruhi hasil klasifikasi;
metode seperti oversampling atau undersampling bisa
digunakan untuk mengatasi masalah ini. Selain itu,
evaluasi model tidak hanya harus bergantung pada
akurasi, tetapi juga melibatkan metrik lain seperti
presisi, recall, dan AUC-ROC untuk mendapatkan
gambaran yang lebih komprehensif tentang kinerja
model. Terakhir, hasil penelitian ini memiliki potensi
untuk diaplikasikan dalam konteks lain yang
membutuhkan klasifikasi jenis aspal, seperti dalam
pemeliharaan jalan atau proyek konstruksi, dan lain-
lain sehingga memperluas manfaat dari penelitian ini.
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