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Abstract 

Drinkable water is water that is healthy for humans to drink and does not pose significant health 
risks. To determine whether water has a quality that meets health standards can be determined 
through the substances or minerals contained in it. Conventional methods require quite a long 
time to evaluate and classify water quality as suitable for consumption or not. One approach 
that can be used to overcome this problem is to utilize machine learning. This research uses a 
random forest to carry out classification. Using random forest by default cannot produce optimal 
performance because the parameters used are not necessarily the best. Therefore, this research 
also uses GridsearchCV to find optimal hyperparameter values in the Random Forest Classifier. 
After hyperparameter tuning, an optimal model was obtained with each parameter n_estimators 
100, max_depth 9, max_features 4, and min_samples_split 2. The performance of Random 
Forest after hyperparameter tuning increased accuracy, which was initially 76% increase  to 
84%, precision which was initially 76.19% increase to 81.70%, recall which was initially 74.89% 
increase to 85.53%, and f1-score which was initially 75.53%, increase to 83.57%.   

 
Keywords: Classification, Drinking Water Quality, Random Forest, Optimal Hyperparameters, 
Hyperparameter Tuning, GridSearchCV 

1 Pendahuluan 

Pesatnya pembangunan dan pertumbuhan penduduk menyebabkan terjadinya penurunan 
kualitas air. Hal ini dikarenakan semakin meningkatnya aktivitas manusia dan kompleksitas 
industri akan mengakibatkan tingkat pencemaran semakin meningkat yang berdampak pada 
keseimbangan perairan, kebutuhan sanitasi yang memadai dan akses terhadap air minum sehat 
untuk konsumsi manusia [3]. Berdasarkan data World Health Organization (WHO) sebanyak 663 
juta penduduk kesulitan dalam memperoleh air bersih [4]. World Health Organization (WHO) 
menjelaskan bahwa setiap tahunnya sebanyak 829 ribu orang meninggal karena air minum, 
sanitasi, dan kebersihan tangan yang tidak aman [5]. Setiap tahun sekitar dua juta bayi 
kehilangan nyawa dikarenakan kurangnya akses air minum yang bersih [6]. Perlu dilakukan suatu 
prediksi untuk mengetahui air yang akan dikonsumsi layak atau tidak.  
 
Keberadaan zat-zat yang terdapat didalam air dapat menjadi indikator untuk menentukan kualitas 
air. Umumnya penilaian kualitas air  menggunakan metode perhitungan manual seperti 
menghitung Water Quality Index (WQI) [2]. Water Quality Index (WQI) merupakan suatu metode 
untuk menilai kualitas air dengan mempertimbangkan beberapa karakteristik yang 
merepresentasikan kondisi air [7]. Terdapat sembilan faktor yang digunakan dalam perhitungan 
WQI secara tradisional meliputi PH, Hardness, Solids, Chloramines, Sulfate, Conductivity, 
Organic_Carbon, Trihalomathanes, dan Turbidity. Water Quality Index (WQI) dibuat berdasarkan 
pada standar yang direkomendasikan WHO [8]. Metode konvensional bergantung pada 
pemahaman terhadap parameter-parameter yang telah ditetapkan untuk mengevaluasi dan dan 
mengategorikan kualitas air sebagai air yang aman atau tidak untuk dikonsumsi. Metode 
konvensional seringkali memerlukan waktu lama dalam perhitungannya, sehingga membutuhkan 
sistem yang dapat bekerja secara otomatis.  
 
Pemanfaatan algoritma machine learning dapat diterapkan untuk mengatasi tantangan ini. 
Machine learning memiliki dua aplikasi utama yaitu klasifikasi dan prediksi. Klasifikasi adalah 
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proses pemberian label atau kategori tertentu yang sudah ditetapkan sebelumnya pada objek 
dalam data yang yang akan diklasifikasikan [9]. Dalam kasus ini klasifikasi digunakan untuk 
menentukan apakah air layak untuk dikonsumsi atau tidak. penelitian sebelumnya mengenai 
klasifikasi kualitas air minum telah dilakukan oleh [4] dengan membandingkan berbagai algoritma 
klasifikasi seperti Logistic Regression, Support Vector Machine, K-NN, Decision Trees, Naïve 
Bayes, Random Forest Classifier, XGBosst Classifier, dan Artificial Neural Network dalam menilai 
apakah air dapat dikonsumsi atau tidak dapat dikonsumsi, hasil menunjukkan bahwa model 
klasifikasi Random Forest Classifier mencapai akurasi tertinggi sebesar 72,81%. Penggunaan 
random forest secara default yaitu tanpa dilakukan optimasi tidak dapat mencapai kinerja optimal 
dikarenakan belum tentu parameter yang digunakan adalah parameter yang paling optimal pada 
model [10].  
 
Mengatur hyperparameter atau hyperparameter tuning merupakan salah satu metode untuk 
meningkatkan performa model klasifikasi [11].  Hal ini dikarenakan kinerja random forest sangat 
dipengaruhi oleh pengaturan hyperparameter yang dipilih. Optimasi akan memberikan hasil yang 
lebih akurat [12]. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh [13] memperoleh hasil akurasi 
setelah dioptimasi 94,8%, akurasi mengalami peningkatan sebesar 21,5% dari 73,31%.  Selain 
itu penelitian oleh [10] yang memanfaatkan algoritma random forest untuk mengklasifikasikan 
malware dan melakukan penyetelan hyperparameter menggunakan GridsearchCV berhasil 
meningkatkan kinerja model dengan mencapai tingkat akurasi sebesar 99,23%. Mengacu pada 
hasil penelitian sebelumnya maka dilakukan penelitian dengan judul Klasifikasi Kualitas Air Layak 
Minum dengan Algoritma Random Forest Classifier dan GridsearchCV 

2 Metode Penelitian 

Metode penelitian merupakan serangkaian langkah yang dilakukan untuk menyelesaikan 
masalah selama proses penelitian dengan mematuhi aturan dan pedoman yang telah ditetapkan 
oleh peneliti untuk mencapai tujuan yang diinginkan serta memperoleh hasil yang optimal [14]. 
Penelitian ini terdiri dari empat tahapan utama meliputi 

1. Pengumpulan data 
2. Pemrosesan data 
3. Pembuatan model 
4. Evaluasi model 

 
Tahapan penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1 
 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 
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Pada Gambar 1 menunjukkan alur penelitian yang menggambarkan tahapan-tahapan yang 
dilakukan pada penelitian ini. Tahapan penelitian pada penelitian ini terdiri darii tahap 
pengumpulan data, pemrosesan data, pembuatan model dan evaluasi model. Penjelasan rinci 
mengenai alur tersebut disajikan pada bagian berikut 
 

2.1 Pengumpulan Data 

Data pada penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari Water Quality Dataset 
yang diperoleh melalui website kaggle.com dengan jumlah data 3276 dan 10 atribut. Dataset ini 
memiliki 2 kelas output yaitu nilai 1 yang artinya air dapat dikonsumsi dan nilai 0 artinya air tidak 
dapat dikonsumsi. Berikut merupakan tabel atribut dan domain yang digunakan 

Tabel 1. Atribut dan Domain Dataset 

 
 

Pada tabel 1 menjelaskan 10 atribut yang ada didalam dataset beserta deskripsi dan rentang 
nilainya. Atribut-atribut tersebut antara lain pH, hardness, solids, chloramines, sulfate, 
conductivity, organic carbon, trihalomethanes, turbidity, dan potability. Deskripsi menjelaskan 
setiap atribut, sementara kolom domain menunjukkan rentang nilai yang ada pada setiap atribut 
 

2.2 Pemrosesan Data 

Tahapan pemrosesan data meliputi penanganan data yang memiliki nilai null atau kosong dengan 
cara menghapus nilai null tersebut. Pemrosesan data selanjutnya adalah feature scaling  untuk 
mengubah rentang atau skala nilai dari fitur-fitur dalam dataset ke rentang nilai baru dengan 
menerapkan suatu metode atau pendekatan tertentu sehingga memiliki karakteristik yang serupa 
antar fitur. Metode untuk melakukan feature scaling pada penelitian ini adalah standarisasi.  
Standarisasi mengubah nilai-nilai fitur sehingga memiliki rata-rata nol dan deviasi standar satu. 
Selain itu tahapan pemrosesan data yang dilakukan yaitu resampling untuk menyeimbangkan 
kelas data sehingga menghasilkan dataset baru yang memiliki jumlah sampel yang seimbang 
antara kelas mayoritas dan kelas minoritas. Proses resampling pada penelitian ini diawali dengan 
pengidentifikasian kelas minoritas yang umumnya memiliki jumlah sampel yang lebih sedikit. 
Kemudian, dengan menggunakan teknik resampling, sampel-sampel dari kelas minoritas dipilih 
secara acak. Penggunaan resampling dengan penggantian atau replacement memungkinkan 
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sampel yang sama untuk dipilih beberapa kali, sehingga meningkatkan jumlah sampel kelas 
minoritas.  

 

2.3 Pembuatan Model  

Pada penelitian ini model dibangun dengan dua kondisi. Model pertama yaitu Random Forest 
sebelum hyperparameter tuning atau menggunakan nilai default. Model kedua yaitu Random 
Forest dengan menggunakan GridSearchCV. Model kedua yakni Random Forest dengan optimal 
parameter yang ditemukan melalui hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV. Pada 
model kedua, terlebih dahulu dilakukan hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV  
terlebih dahulu, selanjutnya Random Forest dibangun dengan hyperparameter optimal yang 
sudah ditemukan pada proses hyperparameter tuning 
 

 

Gambar 2.  Tahapan pembuatan model 

Pada Gambar 2 menunjukkan tahapan pembuatan dua model yaitu model pertama yang 
menggunakan parameter default dan model kedua yang menggunakan parameter optimal 
setelah proses hyperparameter tuning. Tahapan ini dilakukan untuk membandingkan performa 
model sebelum dan sesudah hyperparameter tuning, sehingga dapat melihat peningkatan yang 
dihasilkan. Berikut penjelasan untuk setiap tahap pembuatan model yang ditunjukkan pada 
gambar 2 

a. Split data (Train test split) 
Dalam tahap pembagian data, dataset dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian. 
Pembagian ini dilakukan dengan rasio 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data 
pengujian (80:20). 
 

b. Pemodelan Random Forest default 
Random Forest (RF) adalah algoritma klasifikasi ensemble yang menggunakan banyak 
pohon keputusan (Decision Trees). Setiap pohon keputusan memberikan prediksi, dan 
prediksi akhir untuk suatu contoh pengujian dihasilkan dari gabungan prediksi semua 
pohon individu [15]. Proses klasifikasi dalam random forest dimulai dengan membagi 
data, lalu secara acak mengambil sampel untuk dianalisis dalam setiap pohon 
keputusan. Setelah pohon-pohon terbentuk, setiap kelas dari sampel data 
dipertimbangkan, kemudian dilakukan pemungutan suara untuk menentukan kelas yang 
paling sering muncul sebagai prediksi akhir [16].   

 
Gambar 3. Diagram alur Random Forest [16] 

Pada Gambar 3 menunjukkan diagram alur Random Forest yang terdiri dari beberapa 
decision tree yang dibuat dari subset data yang berbeda. Prediksi akhir ditentukan 
melalui majority voting. Majority voting adalah metode dalam Random Forest di mana 
keputusan akhir untuk klasifikasi didasarkan pada suara terbanyak dari semua decision 
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tree [15] . Jika mayoritas decision tree memprediksi kelas tertentu, maka kelas tersebut 
akan menjadi hasil prediksi akhir 

Berdasarkan scikit-learn nilai parameter default random forest yang dimaksud adalah 
jumlah n_estimators 100, max_features menggunakan sqrt, max_depth menggunakan 
None dan jumlah min_samples_split 2. n_estimators yaitu jumlah pohon keputusan. 
max_feature yaitu jumlah fitur acak yang diambil ketika mencari simpul pada tree. 
min_samples_split yaitu parameter yang menentukan jumlah minimum sampel yang 
diperlukan di sebuah node agar node tersebut dapat dibagi selama proses pembangunan 
pohon. 

c. Pemodelan Random Forest menggunakan Optimal Hyperparameter  
Optimal hyperparameter ditentukan melalui proses hyperparameter tuning. 
Hyperparameter tuning merupakan pendekatan yang dapat digunakan dengan mencoba 
berbagai kombinasi parameter untuk mengevaluasi kinerja masing-masing modelnya 
[14]. Grid search adalah sebuah proses memilih kombinasi nilai dari hyperparameter 
yang digunakan dengan mencoba berbagai kombinasi hyperparameter dan 
mengevaluasi masing-masing kombinasi. Grid search digunakan untuk menemukan 
kombinasi terbaik dari hyperparameter untuk suatu model[17].  
 
Grid search cross-validation adalah proses pengujian beberapa kombinasi nilai 
hyperparameter secara simultan dengan menggunakan proses validasi silang [18]. K-
fold cross-validation adalah salah satu metode cross-validation yang memungkinkan data 
pelatihan dan pengujian diulang hingga k iterasi menggunakan 1/k bagian dari kumpulan 
data sebagai data pengujian [19]. Algoritma Random Forest memiliki banyak 
hyperparameter yang dapat dioptimasi. Penelitian ini  berfokus pada beberapa 
hyperparameter dari random forest seperti n_estimators, max_features, max_depth, dan 
min_samples_split. Tabel 2 menampilkan daftar parameter yang diuji menggunakan 
GridSearchCV [20] [21] [22] 

 
Tabel 2. Daftar Parameter Model 

               
 

Pada Tabel 2 menunjukkan rentang parameter yang diuji. Parameter-parameter ini akan 
digunakan dalam proses pengujian untuk menentukan konfigurasi terbaik pada model. 
Hyperparameter tuning untuk model Random Forest dilakukan dengan menggunakan 
Grid Search Cross-Validation yang menggunakan k-fold sebanyak 5. Setelah 
menemukan n_estimators, max_features, max_depth, dan min_samples_split yang 
optimal untuk model Random Forest, langkah berikutnya adalah menggunakan 
hyperparameter tersebut untuk membangun model klasifikasi Random Forest. 

 

2.4 Evaluasi Model  

Confusion matrix digunakan sebagai metode evaluasi untuk mengukur kinerja proses klasifikasi 

dari model dengan membandingkan prediksi yang dihasilkan oleh model dengan data yang 
sebenarnya dari data yang diuji.  
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Tabel 3. Confusion Matrix 

 

Pada tabel 3 menampilkan confusion matrix yang menunjukkan bagaimana prediksi model sesuai 
dengan nilai aktual. True Positive (TP) yaitu banyak data yang secara benar terklasifikasi sebagai 
positif. False Positif (FP) yaitu banyak data yang sebenarnya negatif tetapi terklasifikasi sebagai 
positif. False Negative (FN) yaitu banyak data yang sebenarnya positif tetapi terklasifikasi  
sebagai negatif. True Negative (TN) yaitu banyak data yang sebenarnya negatif yang secara 
benar terklasifikasi sebagai negatif. Dalam mengevaluasi kinerja model, performa yang 
digunakan diantaranya Accuracy, Precission, Recal dan F1-Score. 

a. Accuracy 
Akurasi adalah persentase data yang diklasifikasikan dengan benar setelah diuji. Nilai 
Accuracy dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan 
 

Accuracy  = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
 × 100%      (1) 

b. Precission 
Precission adalah persentase dari data positif yang diprediksi dengan benar dari total 
data yang diprediksi sebagai positif. Nilai Precission dapat diperoleh dengan 
menggunakan persamaan 

Precission  = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 × 100%       (2) 

c. Recall 
Recall merupakan persentase dari data positif yang diprediksi dengan benar dari total 
data positif yang sebenarnya. Nilai Recall dapat diperoleh dengan menggunakan 
persamaan 

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 × 100%        (3) 

 
d. F1-Score  

F1-score adalah metrik yang mengevaluasi hasil dari perhitungan precision dan recall 
dengan menghitung rata-rata harmonik dari keduanya. Nilai F1-Score dapat diperoleh 
dengan menggunakan persamaan 

F1-Score  = 
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛+  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 × 100%      (4) 

3 Hasil dan Diskusi 

Pada model pertama, random forest digunakan dengan konfigurasi default sehingga tidak 
memerlukan hyperparameter tuning. Gambar 4 menggambarkan confusion matrix dari proses 
klasifikasi menggunakan Random Forest tanpa melalui proses hyperparameter tuning. 
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Gambar 4. Confusion Matrix tanpa Hyperparameter Tuning  

Pada gambar 4 menunjukkan hasil confusion matrix dari model tanpa hyperparameter tuning. 
Data yang benar terklasifikasi sebagai positif berjumlah 190, sedangkan data negatif yang salah 
terklasifikasi sebagai positif berjumlah 59. Sebaliknya, data positif yang salah terklasifikasi 
sebagai negatif berjumlah 55, dan data yang benar terklasifikasi sebagai negative berjumlah 176. 

Pada model kedua, random forest mengalami hyperparameter tuning dengan menggunakan 
GridSearchCV. Hyperparameter tuning menggunakan GridSearch Cross-Validation dengan 
jumlah k-fold bernilai 5.  Dalam model Random Forest yang telah melalui proses hyperparameter 
tuning ditemukan bahwa model yang paling optimal menggunakan 100 pada n_estimators, 9 
pada max_depth, 4 pada max_features, dan 2 pada min_samples_split. Gambar 5  merupakan 
confusion matrix dari model klasifikasi Random Forest yang telah mengalami proses 
hyperparameter tuning menggunakan GridsearchCV. 

 

Gambar 5. Confusion Matrix dengan Hyperparameter Tunning GridSearchCV 

Pada gambar 5 menunjukkan hasil confusion matrix dari model tanpa hyperparameter tuning. 
Data yang benar terklasifikasi sebagai positif berjumlah 200, sedangkan data negatif yang salah 
terklasifikasi sebagai positif berjumlah 34. Sebaliknya, data positif yang salah terklasifikasi 
sebagai negatif berjumlah 45, dan data yang benar terklasifikasi sebagai negatif berjumlah 201. 

Evaluasi model meliputi akurasi, presisi, recall, dan f1-sore dihitung berdasarkan data yang 
terdapat dalam confusion matrix. Perbandingan antara random forest tanpa hyperparameter 
tuning atau dengan hyperparameter default dan random forest dengan menggunakan 
GridSearchCV untuk hyperparameter tuning ditunjukan pada Tabel 4 
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Tabel 4. Hasil Perbandingan Performa Random Forest 

 

Pada Tabel 4 menunjukkan hasil perbandingan performa Random Forest sebelum dan sesudah 
hyperparameter tuning. Hasilnya menunjukkan bahwa performa model meningkat setelah 
hyperparameter tuning. Akurasi yang sebelumnya 76% meningkat menjadi 84%, presisi yang 
sebelumnya 76,19% meningkat menjadi 81,70%, recall yang sebelumnya 74,89% meningkat 
menjadi 85,53%, dan nilai f1-score yang sebelumnya 75,53% meningkat menjadi 83,57%. 

4 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa melalui proses hyperparameter tuning 
menggunakan GridsearchCV, kinerja model meningkat dibandingkan dengan model yang tidak 
melalui proses hyperparameter tuning. Sebelum dilakukan hyperparameter tuning, performa 
algoritma Random Forest telah menghasilkan accuracy sebesar 76%, precision sebesar 76,19%, 
recall sebesar 74,89%, dan f1-score sebesar 75,53%. Namun, setelah dilakukan hyperparameter 
tuning dengan parameter n_estimators yaitu 100, max_depth yaitu 9, max_features yaitu 4, dan 
min_samples_split yaitu 2 ditemukan model yang optimal. Hasilnya menunjukkan peningkatan 
dalam performa model, di mana akurasi meningkat menjadi 84,00%, precision meningkat menjadi 
81,70%, recall meningkat menjadi 85,53%, dan f1-score meningkat menjadi 83,57%. Hal ini 
menunjukkan bahwa pengaturan parameter yang tepat dapat secara substansial meningkatkan 
kemampuan prediktif algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan kualitas air layak 
minum. 
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