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Abstrak — Kualitas udara tidak boleh dianggap remeh
karena itu adalah masalah yang penting untuk kesehatan dan
lingkungan masyarakat. Model random forest seringkali tidak
efisien dalam hal komputasi, yang menghasilkan pohon
keputusan dengan kedalaman yang besar. Studi ini
menggunakan metode Cost-Complexity Pruning (CCP) pada
algoritma random forest untuk mengoptimalkan ukuran model
tanpan mengurangi akurasi. Dataset yang digunakan pada
penelitian ini Air Quality Index (AQI) yang didapat dari website
kaggle, yang dimana sudah ada kategori menjadi 4 level, yaitu
Good, Moderate, Unhealthy, and Hazardous. Percobaan
menghasilkan bahwa penerapan pruning dengan nilai
pararameter ccp_alpha = 0.001 menunjukkan keseimbangan
yang optimal antara akurasi dan efisiensi, dengan akurasi
mencapai 99.63% yang hanya sedikit lebih rendah dari model
tanpa pruning yaitu 99.95%, tetapi dengan pengurangan
ukuran model yang sangat signifikan hingga mencapai sekitar
79% lebih kecil dan jumlah node berkurang hingga 80% dari
model non-pruning. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode
cost-complexity pruning secara efektif dapat mengurangi
kompleksitas model tanpa menurunkan akurasi secara
signifikan

Kata kunci— machine learning, random forest, index AQI,
CCP, kualitas udara, pruning.

L. PENDAHULUAN

Isi Polusi udara adalah salah satu permasalahan
lingkungan yang sangat sulit diselesaikan dan masalah ini
juga akan langsung berdampak pada kesehatan manusia dan
juga dengan iklim global. Air Quality Index (AQI) adalah
salah satu indikator yang dapat menyediakan informasi
tentang pencemaran udara berdasarkan konsentrasi zat
polutan seperti PM2.5, PM10, NO2, dan O3, dengan ini
masyarakat dapat mengetahui seberapa berbahaya kondisi
Udara di lingkungannya [1].

Menurut Laporan WHO pada tahun 2018 yang dikutip
dalam studi Alzu’bi [2], lebih dari seperempat kematian
orang dewasa di Mediterania Timur Disebabkan oleh Polusi
Udara yang dipicu aktivitas antropogenik seperti industri dan
lalu lintas kendaraan bermotor. Menurut Menéndez Garcia
dkk. [3], polusi udara menyebabkan sekitar 8,5 juta kematian
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setiap tahun secara global. Oleh karena itu system
pemantauan AQI yang andal, efisien, dan akurat sangat
penting, khususnya didaerah urban dengan tingkat emisi yang
sangat tinggi. di Indonesia, kualitas udara bersih telah
menurun hingga ke tingkat kritis di beberapa wilayah
metropolitan, termasuk Jakarta dan kota-kota disekitarnya,
Sehingga menimbulkan kekhawatiran tentang dampak pada
Kesehatan dan lingkungan karena Udara bersih yang
menurun. oleh karena itu sistem pemantauan AQI menjadi
sangat krusial, dan pendekatan berbasis data sangat
bermanfaat untuk mendukung pengambilan keputusan secara
cepat.

Seiring berkembangnya zaman dan teknologi canggih
pun bermunculan, pendekatan berbasis machine learning
sudah lebih umum dipakai untuk menangani tantangan dalam
pemantauan kualitas udara. Random forest telah digunakan
secara luas dalam studi kualitas udara karena kemampuannya
menangani hubungan non- linear yang kompleks antara
variabel meteorologi dan konsentrasi polutan, serta
menghasilkan performa prediksi yang kompetitif dalam
berbagai kondisi spasial dan temporal [4]. Model random
forest mampu mendapatkan akurasi yang tinggi 1 untuk data
urban, ini membuktikan random forest bisa menjadi pilihan
yang sangat ideal untuk sistem pemantauan berbasis data [5],
[6]. Tetapi, walaupun random forest bisa mendapatkan
akurasi tinggi ada masalah yang muncul juga, yaitu waktu
inferensi yang lama dan juga ukuran yang besar, sehingga
kurang efisien untuk implementasi dalam perangkat dengan
sumber daya yang terbatas atau kebutuhan real-time [7].

Pada penelitian ini mencoba penerapan teknik pruning
menggunakan parameter cost-complexity alpha (ccp_alpha)
pada algoritma random forest. Teknik ini dapat mengurangi
kompleksitas pohon keputusan dengan memangkas node-
node yang dianggap tidak penting, sehingga dapat
meningkatkan efisiensi dan akurasi model secara bersamaan
agar bisa menghemat sumber daya komputasi dan dapat
diterapkan menjadi lebih luas untuk sistem pemantauan
kualitas udara.

1I. KAJIAN TEORI
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Studi tentang pemantauan dan klasifikasi kualitas udara
sudah banyak berkembang pesat seiring berkembangnya
zaman. pada studi Hamami dan Dahlan (2022) menggunakan
pendekatan machine learning untuk klasifikasi udara di
daerah perkotaan, pada studinya membuktikan bahwa
pendekatan machine learning mampu mengenali pola polutan
yang kompleks [1]. Lalu ada Chaturvadi (2024) yang
membangun  sistem prediksi kualitas udara yang
komprehensif, mereka menggunakan algoritma supervised
learning yang menunjukkan cukup efektif menangani
variabel lingkungan yang dinamis [6]. untuk kasus yang lebih
spesifik, pada studi Alzu’bi dkk. (2024) melakukan penelitian
kasus di kota Amman Zarqa menggunakan RF untuk
memprediksi kualitas udara secara spasial, namun ada
tantangan dalam resolusi data yang didapat [2]. Kumbhar dan
Jagtap (2025) memperbarui pendekatan ini dengan lebih
memfokuskan pada prediksi rating indeks kualitas udara,
meskipun penelitian mereka lebih merujuk pada
implementasi antarmuka pengguna dibandingkan optimasi
struktur internal model [5].

Lalu efisiensi komputasi juga menjadi isu krusial selain
akurasi prediksi dalam pengembangan model yang siap
dipakai. pada studi Menéndez Garcia dkk. (2022).
memperkenalkan pendekatan menggunakan metode pruning
untuk menangani data yang hilang pada deret waktu kualitas
udara, yang membuktikan bahwa penyederhanaan data tidak
selalu mempengaruhi performa prediksi secara signifikan [3].
Lalu pada studi Sakthivel dkk. (2022), yang mengembangkan
teknik pruning berbasis machine learning untuk komputasi
yang lebih rendah (low power approximate computing), yang
dimana memangkas node yang tidak berpengaruh pada
akurasi terbukti mengurangi beban komputasi secara
signifikan [8]. Pruning juga tidak terbatas pada ensemble
learning, pada studi Li (2024) yang membahas bahwa teknik
pruning pada Deep Neural Networks telah berevolusi yang
memungkinkan untuk menyimpan model yang jauh lebih
hemat (low storage), sebuah konsep yang relevan bisa
digunakan pada algoritma random forest [9].

Adapun bukti lainnya kemampuan random forest yang
memang terbukti memiliki performa yang tangguh dalam
menangani berbagai tipe data dan kasus kompleks di berbagai
sektor krusial, dalam bidang kesehatan Mahendra dkk. (2025)
dalam pada penelitiannya mengembangkan model untuk
memprediksi penyakit kanker serviks berbasis ensemble
learning yang melibatkan algoritma random forest yang
dimana model tersebut bisa mencapai tingkat akurasi hingga
98,4%, presisi 98,45% dan recall 98,45% [10]. Pada
penelitian  Triyani dkk. (2020) juga menunjukkan
penggunaan random forest yang dikombinasikan dengan
seleksi fitur Discrete Wavelet Transform (DWT) yang dapat
menghasilkan akurasi untuk klasifikasi penyakit kanker
hingga 97,06% pada data microarray [11].

Random forest juga memiliki keunggulan dalam
menangani data teks dan Natural Language Processing yang
berhasil medapatkan performa cukup baik. Pada penelitian
Purbolaksono (2024) algoritma random forest bisa
menghasilkan akurasi sebesar 84,77% dalam menganalisis
sentimen ulasan game di platform Steam menggunakan
algoritma random forest [12]. Lalu adapun itu, pada kasus
klasifikasi multi-label yang lebih kompleks untuk ayat-ayat-
Al-Qur'an, random forest juga membuktikan kemampuannya
yang tangguh bisa mencapai nilai Subset Accuracy tertinggi

e-Proceeding of Engineering : Vol.13, No.3 Juni 2026 | Page 2403

hingga 88,75% dengan tingkat kesalahan (Hamming Loss)
yang sangat rendah yaitu 0,0075 [13].

Adapun pada studi kasus pengolahan data pola gerak
olahraga, Muslim dkk. (2025) menggunakan algoritma
random forest untuk klasifikasi pose memanah yang
dikombinasikan dengan YOLOVS8, yang menghasilkan
kinerja klasifikasi yang presisi dalam mengenali postur atlet
secara real-time [14].

Terakhir ada pada kasus domain lingkungan yang selaras
dengan penelitian ini, Palupi dkk. (2023) menunjukkan
ketangguhan random forest dalam memprediksi titik panas
kebakaran hutan, model random forest yang dikembangkan
bisa menghasilkan skor determinasi R2 hingga 0,9639 pada
data uji, yang dimana ini membuktikan ketangguhan
algoritma random forest dalam menjelaskan secara akurat
variansi data lingkungan hingga 96% [15]. Hal ini
membuktikan alasan kuat pemilihan algoritma random forest
sebagai metode utama dalam penelitian ini.

Namun, menggunakan metode pruning sering kali
menghadapi tantangan yang dimana kelas pada data yang
dikumpulkan tidak seimbang (class imbalance). pada studi
Rahmati (2025) menunjukkan adanya trade-off antara
kompresi model dan keadilan (fairness), yang dimana strategi
untuk menggunakan metode pruning yang cukup agresif
cendrung mengorbankan akurasi pada data kelas minoritas
demi mengecilkan model [16]. ini dibuktikan pada studi
Alshdaifat dkk. (2025) yang menyimpulkan bahwa dataset
yang tidak seimbang pada algoritma pruning standar sering
kali memangkas node pada kelas minoritas [17]. Risiko ini
juga ditekankan oleh Boyko dan Mokryk (2021) dalam studi
deteksi penipuan, model menunjukkan kegagalan dalam
mengenali kelas minoritas (kasus positif/bahaya) yang
memiliki konsekuensi yang jauh lebih fatal daripada kelas
mayoritas [18].

Dalam upaya menungkatkan kinerja algoritma dasar,
Sun dkk. [7] mengusulkan adanya perbaikan pada random
forest berdasarkan pengukuran korelasi pada decision tree,
sementara Hubens dkk. [19] mengeksplorasi dampak pre-
training pada efektivitas pruning. Selain itu ada Diaz Resquin
dkk. [4] menunjukkan adanya perubahan pola kualitas udara
yang drastis yang memerlukan model yang lebih adaptif.
Berdasarkan tinjauan pustaka tersebut, penelitian ini berada
di posisi untuk mengisi celah pada penelitian dengan
menerapkan metode Cost-Complexity Pruning terhadap
keseimbangan antara efisiensi ukuran model dan akurasi
model, aspek yang belum dibahas secara mendalam pada
penelitian prediksi AQI sebelumnya.

A. Random Forest

Random Forest (RF) adalah algoritma machine learning
yang terdiri dari sekumpulan Decision Tree yang telah
dibangun secara acak. prinsip utama algoritma ini adalah
untuk menggabungkan prediksi dari banyaknya model
individu untuk menghasilkan satu keputusan akhir yang lebih
akurat dan stabil (Ensemble Learning) [20]. Dalam setiap
decision tree yang terbuat, algoritma menggunakan kriteria
splitting  (splitting criteria) seperti Gini Index wuntuk
menentukan fitur terbaik yang memisahkan data pada setiap
node yang ada.
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B. Classification

pada kasus klasifikasi status kualitas udara, Random
Forest menggunakan mekanisme Majority Voting. Yang
dimana prediksi final ditentukan oleh kelas yang sering
muncul dari hasil seluruh prediksi pohon. Berikut rumus
Majority Voting [2], [7] :

y = mode{T; (x), T (x), ..., Ty ()} (1

¥ merupakan hasil prediksi akhir model Random Forest
yang diperoleh melalui mekanisme majority voting. Variabel
x merepresentasikan vektor input yang berisi kumpulan fitur
kualitas udara yang dimasukkan ke dalam model. Parameter
M menyatakan jumlah pohon keputusan (n_estimators) yang
dibangun dalam algoritma Random Forest. Setiap T;(x)
menunjukkan hasil prediksi klasifikasi yang dihasilkan oleh
pohon keputusan individual ke-i terhadap data input x.
Prediksi akhir ditentukan berdasarkan kelas yang paling
sering muncul dari seluruh prediksi pohon keputusan
tersebut.

C. Cost-Complexity Pruning

Cost-Complexity Pruning adalah metode penyederhanaan
model decision tree yang bertujuan menyeimbangkan akurasi
model dengan kompleksitas strukturnya. Metode ini bekerja
dengan cara memangkas node yang tidak mempengarusi
akurasi prediksi pada model, sehingga menghasilkan model
yang lebih ringkas [9], [16].

Algoritma ini mencari sub-pohon terbaik dengan
meminimalkan Cost-Complexity yang didefinisikan sebagai
berikut:

Ro(T) = R(T) + a|T| (@)

R,(T) merupakan nilai cost-complexity total dari pohon
keputusan T yang dipengaruhi oleh parameter kompleksitas
a. Komponen R(T) merepresentasikan tingkat kesalahan
klasifikasi atau ukuran impurity dari pohon T sebelum
dilakukan pruning. Sementara itu, | T | menyatakan jumlah
node pada pohon keputusan T, yang merefleksikan tingkat
kompleksitas struktur pohon. Parameter a = 0 berfungsi
sebagai pengendali kompleksitas yang mengatur frade-off
antara kesalahan klasifikasi dan ukuran pohon, di mana nilai
a yang lebih besar akan mendorong terbentuknya pohon yang
lebih sederhana melalui pengurangan jumlah node.

Nilai a (ccp_alpha) berfungsi sebagai pinalti. Jika @ = 0,
fungsi Cost hanya memperhitungkan error (fullygrown tree).
Semakin besar penalti untuk kompleksitas, akan memaksa
algoritma untuk memangkas pohon menjadi lebih sederhana

[9].

D. Imbalance Data

Dalam kasus klasifikasi kualitas udara, distribusi data
sering kali tidak seimbang. Merujuk pada penelitian Chen
dkk.[21], algoritma Random Forest standar cendrung lebih
bias ke kelas mayoritas dibandingkan dengan kelas minoritas
untuk memaksimalkan total akurasi model. Ketika metode
pruning digunakan, ada risiko untuk nodes kelas minoritas
akan dipangkas karena dianggap tidak berkontribusi terhadap
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akurasi model dan akan dianggap noise oleh model, yang
menyebabkan penurunan yang cukup signifikan pada
kemampuan model untuk deteksi kelas minoritas [17].

I1I. METODE

Pada bini meagian menjelaskan alur rancangan model
Random Forest dari awal hingga akhir. Secara garis besar,
alur  penelitian meliputi tahapan: Input Dataset,
prapemrosesan data, latih model, evaluasi.

) Input Dataset :
Mulai 47/Kualtas UdaraF‘ Preprocessing Data

Training Random
Forest Awal
(Baseling)

inisiasi cpp_alpha

Split Dataset

Belum

Membandingakan
parameter cop_alpha
A. Input Dataset

Pada penelitian ini dataset yang didapat ada 4 atribut,
yaitu Date, Country, Status, AQI Value tetapi hanya 2 atribut
yang digunakan dari dataset yang didapat, yaitu nilai AQI
sebagai input dan status kategori sebagai target. 2 Atribut ini
dipilih dengan tujuan Eksperimen Terkendali (Controlled
Experimentation) untuk menguji dampak murni dari metode
pruning pada algoritma Random Forest standar. Untuk atribut
sisanya tidak digunakan karena lemahnya feature important
pada model ini. Berikut distribusi atribut status :

Training Model RF
cpp_alpha

Naikkan parameter
cep_alpha

Evaluasi Model RF
Pruning Terbaik dan
Model RF Baseline

Selesai Rl

GAMBAR 1

Distribution of Air Quality Status Categories

HO00 o

caunt

4000 4

2000

GAMBAR 2
A)

B. Pra-pemrosesan Data

Data yang didapat biasanya ada beberapa yang hilang,
outlier, atau formatnya tidak dapat diproses oleh model. Oleh
karena itu tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk menjaga
data agar tetap bersih dan siap untuk pelatihan model.

C. Split Dataset
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Setelah tahap pra-pemrosesan, tahap selanjutnya adalah
membagi dataset dibagi menjadi 2 bagian, data latih dan data
uji. Data dibagi 80% untuk data latih dan sisanya 20% untuk
data uji. Proses distribusi ini menjamin bahwa model dapat
diuji dengan data yang belum dikenali pada latih model,
sehingga pada saat uji model dapat performa yang seimbang.

D. Latih Model Random Forest Baseline

Setelah membagi data, selanjutnya adalah latih model
Random Forest. Model ini merupakan ensemble learning
yang menggabungkan beberapa decision tree untuk
menghasilkan prediksi yang stabil dan akurat. Parameter
dasar seperti jumlah pohon (n_estimators) dan kedalaman
maksimum pohon (max_depth) digunakan untuk membentuk
struktur awal model.

E. Latih Model dengan Pruning ccp_alpha

Tahap Selanjutnya adalah melatih model ke-2 yaitu
model RF menggunakan teknik pruning ccp alpha yang
dimulai dari nilai parameter 0.001 hingga 0.005, jika nilai
parameter belum mencapai 0.005 maka akan terus dinaikkan
hingga 0.005.

F. Membandingkan Nilai Parameter ccp_alpha

Pada tahap ini melakukan analisis komparatif yang
didapat dari hasil nilai parameter ccp alpha 0.001-0.005.
Yang bertujuan untuk megevaluasi pengaruh setiap nilai
alpha terhadap kompleksitas pohon dan akurasi prediksi,
untuk menentukan nilai parameter yang terbak. Nilai
parameter yang terpilih atau terbaik yaitu yang bisa
memberikan keseimbangan yang idean antara kompleksitas
model dan performa model yang nantinya akan dibandingkan
dengan model RF Baseline.

G. Evaluasi Model RF Baseline dan RF Pruning

Evaluasi model RF Baseline dengan RF Pruning dengan
nilai parameter alpha terbaik, ini dilakukan menggunakan
data testing untuk mengukur seberapa baik performa model
dalam melakukan klasifikasi kualitas udara. Berikut adalah
metrik yang digunakan :

Accuracy, yang menghitung proporsi prediksi yang benar:

TP+TN 3)
TP + TN + FP + FN
Precision per kelas, yaitu ketepatan prediksi positif:
TP
— “
TP + FP

Recall per kelas, yaitu kemampuan model menemukan semua
kasus positif:
TP

- 5
TP + FN ©)

F1-Score, yaitu rata-rata harmonik antara precision dan recall

P Precision x Recall ©)
1= xPrecision + Recall
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Selain evaluasi metriks diatas, juga digunakan confusion
matrix untuk menganalis kesalahan klasifikasi antar kategori
AQIL. Confusion matrix menyajikan informasi jumlah
prediksi benar dan salah untuk setiap kelas, yang
direpresentasikan dalam bentuk tabel. Baris pada confusion
matrix menunjukkan label aktual, sedangkan kolom
menunjukkan label prediksi. Dengan metriks ini, dapat
diketahui jenis kesalahan yang paling sering terjadi, misalnya
apakah model sering mengklasifikasikan AQI "Unhealthy"
sebagai "Moderate". Analisis ini sangat membantu dalam
mengidentifikasi kelemahan model dan kelas yang
membingungkan.

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

Tahap pengujian menggunakan 2 model, yaitu RF
Baseline dan RF Pruning ccp_alpha, dengan tujuan untuk
memvalidasi performa dari RF dalam mengklasifikasikan
kualitas udara berdasarkan dataset yang didapat.

RF Baseline dibangun tanpa menggunakan pruning. Pada
model ini dilatih dan diuji dengan pengaturan default tanpa
pembatasan kedalaman pohon atau pemangkasan. Tujuannya
untuk mendapatkan hasil akurasi yang maksimal yang bisa
dicapai oleh algoritma dengan cara membiarkan decision tree
tumbuh secara penuh (fully grown tree) hingga setiap daun
bisa mencapai batas minimum sample. Dan model ini
diharapkan memiliki kompleksitas yang tinggi dengan
jumlah nodes yang banyak yang nanti akan digunakan
sebagai tolak ukur perbandingan dengan model yang
menggunakan metode pruning. Model ini menggunakan
konfigutasi dengan pembagian data 80% latih dan 20% uji,
Parameter n_estimator 100 (defaulf) yang dimana model
membangun 100 decision tree, Parameter criterion Gini
Impurity (Default) untuk mengukur kualitas pemisahan
(split) dan Parameter ccp_alpha: 0.0 (tanpa pruning).

Untuk model kedua berfokus pada optimasi model yaitu
Cost-Complexity Pruning Alpha (ccp_alpha), metode ini
diterapkan dengan cara menyuntikkan parameter ccp alpha
ke dalam algoritma. Eksperimen dilakukan dengan
memvariasikan nilai parameter ccp_alpha dimulai dari 0.001
sampai dengan 0.005. dan nilai terpilih adalah ccp_alpha =
0.001 untuk evaluasi akhir. Tujuan menyuntikkan metode ini
adalah untuk memangkas cabang-cabang pohon yang tidak
memberikan kontribusi signifikan terhadap penurunan
performa model, guna mengurangi ukuran model dan
kompleksitas komputasi. Konfigurasi untuk model ini sama
seperti RF Baseline hanya berbeda dengan menambah
parameter alpha 0.001 sampai 0.005.

A. Hasil
Pada hasil percobaan dengan model baseline yang sudah
dilatih dengan data uji menunjukkan performa yang sangat
tinggi. Pada Tabel 1 menampilkan detail klasifikasi untuk tiap
kelasnya.
TABEL 1

(A)
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Performa Model Baseline
Precision Recall FI1-Score
Good 1.00 1.00 1.00
Hazardous 1.00 0.90 0.95
Moderate 1.00 1.00 1.00
Unhealthy 0.99 1.00 1.00
Unhealthy for
Sensitive 1.00 1.00 1.00
Groups
Unreny - 0.97 0.97 0.97
Macro avg 0.99 0.98 0.99
Weight avg 1.00 1.00 1.00
Accuracy 0.9995
P
Mi]::zrflgg ) 3742.93

Berdasarkan Tabel 1 menunjukkan bahwa performa
model Baseline sangat bagus. Dengan mencapai akurasi
hingga 0.9995 dengan jumlah nodes hingga 33,832 dan ukuran
model hingga 3742.93. Secara overall model sudah bagus
untuk di akurasi tetapi masih kompleks dan juga jumlah nodes
masih besar.

Sedangkan model RF ccp_alpha dengan nilai parameter
dimulai dari 0.001 hingga 0.005. berikut adalah perbandingan
efisiensi model penerapan metode ccp alpha yang
memberikan dampak yang signifikan terhadap performa
model yang sebagaimana dirangkum dalam Tabel 2.

TABEL 2
(A)
Perbandingan performa ccp_alpha daro 0.001 hingga 0.005
Ukura F1-
ccp_alp | Akura Total n Score F};}Score
ha si Node | Model | (Haza Unhe‘;fh )
(KB) rdous) Y
0.001 0.9963 6728 778.43 0.46 0.85
0.002 0.9915 4610 546.77 0.00 0.56
0.003 0.9877 3668 443.74 0.00 0.00
0.004 0.9877 3088 380.30 0.00 0.00
0.005 0.9877 2742 342.46 0.00 0.00

Pada Tabel 2 menunjukkan kalau nilai parameter ccp_alpha
0.001 menghasilkan model ddengan total 6.728 node
berkurang hingga 27.104 dibandingkan dengan model RF
Baseline dan dengan ukuran model hanya 778.43 KB jauh
lebih rendah dibanding RF Baseline. Dari sisi performa,
akurasi mencapai 0.9963 hanya lebih rendah sedikit
dibanding dengan RF Baseline (0.9995). berdasarkan tabel
diatas membuktikan semakin tinggi nilai parameter pruning
akan semakin aggresif dan semakin tidak mengenali kelas
minoritas.
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Confusion Matrix - Non-Pruned
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-]
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Gambar 3 menunjukkan hasil Confusion Matrix model
RF Baseline dan RF ccp_alpha 0.001. Nilai parameter ini
dipilih untuk perbandingan dengan model RF Baseline
karena menghasilkan performa paling optimal diantara nilai
parameter lainnya. Walaupun model RF ccp_alpha
mengalami penurunan performa dalam mengenali kelas
minoritas (Hazardous, Very Unhealthy) tetapi masih bisa
menghasilkan performa yang sangat bagus untuk mengenali
pola utama dataset. Pada model RF Baseline sangat mampu
mengenali semua kelas, termasuk kelas minoritas yang
dimana kesalahannya sangat minim. Terutama pada kelas
minoritas Hazardous yang dimana datanya sangat sedikit
tetapi hanya salah prediksi pada 1 data saja.

B. Analisis

Model RF Baseline fullygrown tanpa ccp_alpha untuk
menjadi tolak ukur dari model RF ccp_alpha untuk melihat
dampak pruning pada model RF dan juga mengetahui
performa maksimal yang didapat oleh ccp alpha dalam
mengklasifikasikan kualitas udara, serta untuk mengukur
kompleksitas struktur pohon yang terbentuk secara alami.

Berdasarkan hasil evaluasi pada tabel 1, model RF
Baseline menunjukkan performa yang sangat superior dengan
akurasi sangat tinggi hingga mencapai 0.9995. Hal ini
menunjukkan bahwa tanpa pruning, model mampu mengenali
kelas minoritas walaupun datanya sangat sedikit. Sedangkan
model RF ccp alpha 0.001 berhasil mempertahankan akurasi
total tetap tinggi (0.9963) dan dapat menurunkan total node



ISSN : 2355-9365

dari 33,832 sampai dengan 6,728 penurunan ini sampai 80%
dan juga menurunkan ukuran model dari 3742.93 sampai
dengan 778.43 penurunan ini sampai 79%. Hal ini
membuktikan bahwa dampak Pruning sangat signifikan
terhadap efisiensi model.

Lalu pada Confusion Matrix pada gambar 3 menunjukkan
bahwa RF Baseline menghasilkan prediksi yang sangat
presisi. Hampir seluruh data uji dikenali hingga ke kelas
minoritas masih sangat baik dan memiliki kesalahan sangat
minim, ini menunjukkan bahwa model RF Baseline memiliki
performa sangat baik antar kelas. Sedangkan model RF
ccp_alpha berbeda dengan model baseline yang nyaris
sempurna, Confusion Metrix menunjukkan kalau pruning
menurunkan performa model pada kelas minoritas terutama
hazardous yang dimana hanya mengenali 30% data aktual
dengan benar. Hal ini menandakan kalau kelas minoritas telah
terpangkas karena atanya sangat sedikit sehingga dianggap
menjadi noise oleh pruning.

Meskipun akurasi secara keseluruhan model baseline
masih lebih tinggi dibandingkan dengan model pruning dan
minim kesalahan, tetapi ada trade-off yang cukup signifikan
dari sisi kompleksitas model. Untuk total nodes baseline
hingga 33,832 node dan ukuran model hingga 3742,93 KB.
Sedangkan model pruning dapat menurunkan total node
sampai 80% dan total ukuran sampai 79% saja. Efisiensi ini
dapat dicapai dikarenakan pruning memangkas node yang
tidak berkontribusi besar pada keseluruhan akurasi.

Walaupun pruning berdampak positif pada efisiensi dan
total akurasi model, ada kekurangan yaitu penurunan performa
dalam mengenali kelas minoritas. Fenomena ini dapat
dijelaskan memalui karakteristik dataset yang bisa dilihat pada
gambar 2 bisa dilihat terdapat class imbalance. Class
imbalance ini terjadi karena terdapat perbedaan jumlah data
antar kelas khususnya pada penelitian ini pada kelas
Hazardous dan Very Unhealthy yang memiliki data sangat
sedikit. Dikarenakan cara kerja Cost-Complexity Pruning
dengan cara memangkas nodes yang paling dianggap tidak
berkontribusi besar pada akurasi model. Sehingga kelas
minoritas tidak efisien karena tidak memberikan kontribusi
besar pada akurasi model yang berdampak pada penurunan
kemampuan model untuk mengenali kelas minoritas.

Meskipun terdapat penurunan pada prediksi kelas
minortas, model RF ccp_alpha mencapai tujuan efisiensi dan
menurunkan kompleksitasnya dengan mengurangi jumlah
node hingga 80% dari model baseline. Dan berhasil
mengecilkan ukuran model hingga 79% lebih kecil dari model
baseline. Penggunaan ccp alpha sangat efektif untuk
mendapatkan efisiensi yang tinggi dan menghemat
sumberdaya komputasi. Namun, bukan tanpa kekurangan
yang dimana model ini menjadi kurang sensitif terhadap kelas
minoritas.

Untuk penelitian selanjutnya harus lebih fokus
mengidentifikasi dampak fatal dari kesalahan prediksi pada
kelas minoritas dan menyesuaikan dengan teknologi mutakhir
dengan mengadopsi tekni yang lebih maju untuk menangani
data yang tidak seimbang.

V. KESIMPULAN

Random Forest dengan menggunakan metode Cost-
Complexity Pruning terbukti dapat meningkatkan efisiensi
model tanpa mengurangi akurasi secara signifikan. Nilai

e-Proceeding of Engineering : Vol.13, No.3 Juni 2026 | Page 2407

ccp_alpha sebesar 0.001 menghasilkan keseimbangan yang
optimal dengan akurasi sebesar 99.63%, yang hanya sedikit
lebih rendah dibandingkan model tanpa pruning (99.95%).
Penggunaan nilai tersebut juga mampu mengurangi ukuran
model sekitar 79% serta menurunkan jumlah node hingga
sekitar 80%. Walaupun kinerja pada kelas minoritas
menurun, model ini tetap konsisten dalam mengenali pola
utama pada data kualitas udara. Hal ini menunjukkan bahwa
pruning  efektif untuk  menyederhanakan  sambil
mempertahankan keandalan klasifikasi pada sebagian besar
kategori AQI.
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