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Abstrak  
 

Metode klasifikasi berbasis gambar banyak digunakan dalam bidang pertanian untuk mendeteksi penyakit pada 

berbagai tanaman, termasuk jenis yang rentan terhadap infeksi seperti kubis. Namun, performa optimal dalam 

klasifikasi gambar sangat dipengaruhi oleh jumlah dan keseimbangan data. Ketidakseimbangan data dalam 

klasifikasi penyakit tanaman kubis dapat menyebabkan model lebih memfokuskan perhatian pada kelas 

mayoritas, sehingga mengabaikan kelas minoritas, terutama pada klasifikasi multi-kelas. CNN sering digunakan 

dalam klasifikasi gambar, tetapi memiliki kelemahan dalam menangani data tidak seimbang karena cenderung 

lebih fokus pada kelas mayoritas. Untuk mengatasi permasalahan ini, dikembangkan model Hybrid yang 

mengombinasikan metode pembobotan pada CNN untuk ekstraksi fitur, model estimasi menggunakan Decision 

Tree, serta teknik ensemble Adaboost pada tahap klasifikasi. Pendekatan ini dirancang untuk meningkatkan 

kemampuan generalisasi terhadap kelas minoritas serta menghasilkan distribusi prediksi yang lebih seimbang. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Hybrid yang diusulkan mampu meningkatkan performa klasifikasi 

sebagaimana terlihat dari peningkatan Weighted Average F1-score menjadi 97%, dibandingkan model CNN 

tunggal dengan pembobotan yang hanya mencapai 63%. Peningkatan ini menunjukkan bahwa model Hybrid 

tidak hanya lebih efektif dalam menangani ketidakseimbangan data, tetapi juga mampu melakukan generalisasi 

yang lebih baik.  

 

Kata kunci: Adaboost, CNN, Data Tidak Seimbang, Decision Tree, Kubis 

 

 

HYBRID WEIGHTED CNN AND ADABOOST DECISION TREE MODEL FOR 

CABBAGE CLASSIFICATION ON IMBALANCED DATASETS 

 
Abstract 

 

Image-based classification methods are widely used in agriculture to detect diseases in various plants, including 

those susceptible to infections, such as cabbage. However, achieving optimal performance in image 

classification is highly influenced by the quantity and balance of the data. Data imbalance in cabbage disease 

classification can cause the model to focus more on the majority class while neglecting the minority class, 

especially in multi-class classification. CNN is commonly used for image classification but struggles with 

imbalanced data, as it tends to prioritize the majority class. To address this issue, a hybrid model has been 

developed by combining weighting techniques in CNN for feature extraction, a Decision Tree for estimation, and 

the Adaboost ensemble technique for classification. This approach is designed to enhance generalization for 

minority classes and produce a more balanced prediction distribution. The results of the study indicate that the 

proposed Hybrid model is capable of improving classification performance, as evidenced by an increase in the 

Weighted Average F1-score to 97%, compared to the weighted CNN model, which achieved only 63%. This 

improvement demonstrates that the Hybrid model is not only more effective in addressing data imbalance but 

also better at generalizing the data.  

 

Keywords: Adaboost, Cabbage, CNN, Decision Tree, Imbalance Data  

 

 

1. PENDAHULUAN 

Dalam klasifikasi gambar, untuk mendapatkan 

hasil yang maksimal, diperlukan metode yang 

optimal serta penyesuaian algoritma model terhadap 

berbagai jenis data. Salah satu metode yang telah 

banyak digunakan dalam beberapa tahun terakhir 

adalah Convolutional Neural Network (CNN)            

(El Sakka et al., 2024). CNN terbukti unggul dalam 

mengekstraksi fitur-fitur mendalam dari gambar, 
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memungkinkan identifikasi pola yang sulit terdeteksi 

oleh mata manusia (Reya et al., 2022). Keunggulan 

ini menjadikan CNN penting dan diterapkan di 

berbagai bidang, termasuk di sektor pertanian, 

sebagai deteksi dini hama dan penyakit pada 

tanaman kubis untuk membantu petani 

menanggulangi dengan tindakan yang tepat (Myna 

et al., 2023).  

Namun, meskipun CNN sangat efektif dalam 

analisis gambar, model ini menghadapi keterbatasan 

ketika berhadapan dengan data yang tidak seimbang. 

CNN cenderung lebih memfokuskan perhatian pada 

kelas mayoritas, sehingga akurasi klasifikasi kelas 

minoritas seringkali menurun (Dablain et al., 2023). 

Penelitian oleh Dablain et al (2023) menunjukkan 

bahwa hal ini disebabkan oleh ketidakmampuan 

CNN untuk melakukan generalisasi pada data tidak 

seimbang dengan baik. Untuk mengoptimalkan 

generaliasasi data, Dablain menunjukkan 

pembobotan yang disesuaikan dapat membuat model 

memberi perhatian lebih pada kelas minoritas tetapi 

diperlukan strategi lanjutan untuk memperkuat 

model.  

Dalam klasifikasi pada data tidak seimbang, 

jenis data multi-kelas lebih meningkatkan 

kompleksitas model, sehingga model kesulitan 

mempelajari karakteristik data minoritas dan 

menyebabkan salah mengklasifikasi kelas (Dablain 

et al., 2023). Oleh karena itu diperlukan penanganan 

lebih, seperti penerapan Hybrid untuk meningkatkan 

kerja CNN. Misalnya, studi yang dilakukan oleh Jijo 

and Abdulazeez (2021), menunjukkan bahwa 

penggabungan kekuatan CNN dalam ekstraksi fitur 

dengan Decision Tree yang dapat membagi data 

secara efektif, menjadi pilihan yang efektif untuk 

klasifikasi multi-kelas (Sharma and Brar, 2024). 

Namun, model ini juga memiliki kelemahan, yaitu 

sensitivitas terhadap distribusi kelas yang tidak 

seimbang (Chabalala et al., 2023). 

Untuk mengatasi kelemahan ini, teknik 

ensemble seperti Adaboost digunakan. Studi oleh 

Wu et al. (2020), menggabungkan beberapa 

Decision Tree sebagai estimator dasar dan 

menyatakan bahwa Adaboost mampu meningkatkan 

performa model melalui mekanisme pembobotan 

dan pelatihan berulang, yang secara khusus 

membantu model menjadi lebih adaptif terhadap 

kelas minoritas (Taherkhani et al., 2020). Dengan 

demikian, studi ini bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi dalam klasifikasi data tidak seimbang, 

terutama dalam klasifikasi multi-kelas, dengan 

melalui kombinasi antara pembobotan pada CNN, 

kekuatan Decision Tree dalam klasifikasi, serta 

teknik ensemble Adaboost untuk menyesuaikan 

distribusi kelas.  

2. DATA  

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah 

data primer yang didapatkan di Poncokusumo, 

Malang pada bulan Juli tahun 2023. Jenis data 

adalah data citra tanaman kubis terserang beberapa 

jenis hama dan penyakit. Data didapatkan dengan 

menggunakan kamera Canon Mirrorless M100 pada 

lahan seluas 1000 meter persegi. Data citra 

didapatkan pada masa mendekati panen tanaman 

kubis yang berumur 70 sampai 80 hari. Jumlah data 

adalah 242 data, terbagi menjadi 5 kelas yang 

dibedakan dari ciri-ciri hama dan penyakit yang 

nampak dari luar tanaman kubis, yaitu hama 

serangga, penyakit bercak daun, penyakit busuk 

hitam, penyakit busuk lunak, dan penyakit akar 

gada. Dengan jumlah data dapat dilihat pada 

Gambar 1.  

Informasi jumlah data pada Gambar 1 

menunjukkan ketidakseimbangan pada setiap 

distribusi antar kelas. Setelah mengetahui keadaan 

data tersebut maka diperlukan penanganan lebih 

lanjut untuk mengatasi data tidak seimbang. 

Selanjutnya dijelaskan metode yang digunakan pada 

penelitian ini.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Gambar 1. Informasi Data Kubis yang Terserang Hama 

dan Penyakit 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan beberapa metode 

untuk mengatasi data tidak seimbang, sebagaimana 

ditunjukkan pada Gambar 2.  

Gambar 2 menunjukkan langkah-langkah 

penelitian dalam menangani klasifikasi data tidak 

seimbang menggunakan pengoptimalan pembobotan 

melalui ekstraksi fitur gambar oleh CNN, serta 

kombinasi metode klasifikasi Decision Tree dan 

Ensemble Adaboost. Proses dimulai dengan input 

data atau akuisisi data yang kemudian diproses 

melalui tahap preprocessing untuk meningkatkan 

kualitas data. Selanjutnya, dilakukan penyesuaian 

Balanced Class Weight untuk menangani 

ketidakseimbangan kelas. 

Fitur diekstraksi menggunakan CNN, yang 

kemudian digunakan untuk dua pendekatan 

klasifikasi, sebagai berikut.  

1. Klasifikasi langsung menggunakan Softmax pada 

CNN. 
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2. Klasifikasi menggunakan Decision Tree, yang 

selanjutnya diperkuat dengan Ensemble 

Adaboost untuk meningkatkan kinerja model. 

 

 
Gambar 2. Illustrasi Langkah-Langkah Penelitian 

 

Selanjutnya dijelaskan lebih detail langkah-langkah 

dalam penelitian ini sebagai berikut.  

3.1. Preprocessing Data  

Untuk mendapatkan hasil klasifikasi yang 

maksimal, maka data yang digunakan perlu diolah 

dan dibersihkan terlebih dahulu. Langkah 

preprocessing dibagi menjadi tiga, yaitu pengolahan 

gambar mentah, pelabelan, dan segmentasi gambar. 

Pengolahan gambar mentah dilakukan secara manual 

dengan menggunakan photoshop untuk 

menghilangkan background dari tanaman kubis. 

Pelabelan didasarkan pada penyakit dan hama yang 

menyerang tanaman kubis dibedakan dari ciri-ciri 

yang nampak dari luar, dengan label 0 (hama 

serangga), 1 (penyakit bercak daun), 2 (penyakit 

busuk hitam), 3 (penyakit busuk lunak), 4 (penyakit 

akar gada). 

 Segmentasi gambar dilakukan menggunakan 

teknik Morphology dari library OpenCV. Meskipun 

untuk kelas biner, tetapi penyesuaian teknik ini 

dengan threshold pada kelas yang didefinisikan 

dapat membantu model beradaptasi pada data multi-

kelas (Lotufo et al., 2023). Teknik ini unggul dalam 

memastikan keutuhan fitur dari setiap kelas dan 

tidak menghilangkan informasi yang mendasar dari 

data citra (Bhutada et al., 2022). Kemudian sesuai 

dengan prinsip Pareto, maka data yang telah diolah 

dibagi menjadi data latih dan data uji yang dilakukan 

secara random sampling dengan proporsi 80:20 

(Sharp et al., 2019). 

3.2. Model Pembobotan 

Untuk meningkatkan performa model, 

dilakukan pembobotan agar model memahami fitur 

laten sehingga akurasi pada kelas minoritas lebih 

diperhatikan (Dablain et al., 2023). Pembobotan ini 

dihitung menggunakan konsep balanced class 

weight yang bobotnya disesuaikan pada tingkat 

ketidakseimbangan pada data, ditunjukkan pada 

persamaan (1).  

x
k

k

N
W

J n
                          (1) 

Dengan N adalah jumlah total sampel pada dataset. 

k menunjukkan kelas ke- k dan J adalah jumlah 

kelas keseluruhan (Rokhana et al., 2022). Besarnya 

perhitungan bobot kelas minoritas kemungkinan 

menyebabkan terjadinya overfitting, karena bobot 

rendah pada kelas mayoritas (Alzammam et al., 

2020). Untuk mengatasi ini maka dibutuhkan 

strategi lanjutan seperti teknik Hybrid untuk 

menangani generalisasi data.  

3.3. Ekstraksi Fitur dengan Conv-NeXt Tiny  

Meskipun CNN tidak menghasilkan akurasi 

yang baik pada data tidak seimbang, tetapi metode 

ini memiliki kekuatan teknik ekstraksi fitur sehingga 

metode ini dapat digabungkan dengan metode lain 

untuk memperkuat akurasi (Almarshdi et al., 2023). 

Terdapat berbagai algoritma arsitektur CNN, salah 

satunya adalah Conv-Next-Tiny dengan kelebihan 

parameter yang sedikit untuk mereduksi 

kompleksitas model dan meningkatkan efisiensi 

(Jiang et al., 2023). Aristektur ini digunakan karena 

data yang digunakan pada penelitian ini memiliki 

junlah data lebih sedikit. Illustrasi dari ekstraksi fitur 

CNN dengan Conv-NeXt Tiny dapat dilihat pada 

Gambar 3.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 3. Illustrasi Model Dasar CNN dengan Conv-Next 

Tiny 

 

Tahapan ekstraksi fitur pada Gambar 3 dimulai 

dengan mamasukkan data citra berukuran 256x256 

piksel dan kedalaman 4 piksel pada lapisan 2D 



1110   Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 11, No. 5, Oktober 2025, hlm. 1107-1114 

convolutional yang mereduksi dimensi spasial untuk 

mendapatkan fitur level rendah pada gambar seperti 

tekstur, tepian dan pola dari gambar kubis dengan 

kernel berukuran 4x4 (Todi et al., 2023). 

Selanjutnya, model diproses pada ConvNext Block 

yang terdiri dari lapisan Conv2D untuk menerapkan 

filter berkelompok yang jumlahnya tergantung 

kedalaman lapisan piksel. Kemudian diterapkan 

normalisasi untuk menstabilkan proses pelatihan 

Proses ini dilanjutkan dengan lapisan Dense 

untuk lebih mereduksi dan mengekpansi dimensi, 

diterapkan ketika akan dilakukan penyesuaian data 

tidak linier oleh fungsi aktivasi ‘GELU’. Terakhir 

diterapkan drop path untuk menghindari terjadinya 

overfitting (Liu et al., 2022). Berikut illustrasi 

langkah-langkah ConvNeXt Blocks ditunjukkan pada 

Gambar 4. 

 

 

 

 

 
Gambar 4. Illustrasi Conv-NeXt Blocks 

 

3.4. Model Klasifikasi 

Penelitian ini mengusulkan model Hybrid 

dengan menggabungan kekuatan ekstraksi fitur CNN 

dengan model kuat lainya. Hybrid CNN dengan 

Decision Tree, dalam melakukan klasifikasi multi-

kelas menggunakan cabang untuk memfokuskan 

pada aspek visual dengan kriteria pemisahan Gini, 

sehingga meningkatkan generalisasi model (Sharma 

and Brar, 2024). Berikut ditunjukkan perhitungan 

Gini pada model Decision Tree CART 

(Classification and Regression Tree) pada 

persamaan (2).   

 

 
1

( ) 1
K

G i k

k

I p p p


             (2) 

 

Dengan pi adalah proporsi kelas ke-i dalam node. 

Kriteria klasifikasi Gini mengukur elemen yang 

salah diklasifikasikan jika berlabel acak, dimana jika 

nilai Gini rendah maka kelas dikatakan homogen 

dan sebaliknya (Sathiyapriya and Shanthi, 2022).  

Untuk memaksimalkan klasifikasi, Decision 

Tree sebagai model estimasi dasar dioptimalkan 

dengan ensemble Adaboost untuk mengatasi 

distribusi kelas yang tidak seimbang (Taherkhani et 

al., 2020). Adaboost meningkatkan kinerja Decision 

Tree dengan pembobotan secara  beurutan untuk 

memperbaiki kesalahan dari model prediksi dasar 

sebelumnya, sehingga mengurangi overfitting dan 

meningkatkan generalisasi model (Wu et al., 2020). 

Perhitungan Adaboost ditunjukkan pada persamaan 

(3). 

1

( ) ( )
J

k k

k

H x sign h x


 
  

 
                                       (3) 

Dengan ( )th x  adalah estimasi dasar oleh Decision 

Tree dan t  adalah bobot dalam klasifikasi yang 

dihitung dengan persamaan (4). 
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ln
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k
k

k






 
  

 
           (4)  

 

Dengan k adalah pembobotan yang eror dalam 

klasifikasi (Mienye and Sun, 2022).  

3.6. Hyperparameter Model 

Untuk melakukan klasifikasi diperlukan 

hyperparameter untuk mengoptimalkan klasifikasi, 

selain bobot yang telah diatur terdapat beberapa 

hyperparameter digunakan untuk model CNN dan 

Decision Tree, ditunjukkan pada Tabel 1.  

 
Tabel 1. Hyperparameter Model 

 

Untuk mengoptimalkan CNN, digunakan optimizer 

Adam dengan batch size sebesar 32 dan jumlah 

epoch sebanyak 100, yang artinya proses pelatihan 

berjalan penuh selama 100 epoch, dengan Adam 

optimizer bertugas memperbarui bobot berdasarkan 

gradien yang dihitung. Pada Decision Tree, 

kedalaman maksimum pohon ditetapkan sebesar 7 

untuk mengontrol kompleksitas.  

3.5. Evaluasi Model 

Untuk mengevaluasi model klasifikasi multi-

kelas digunakan Generalized Confusion Matrix 

ditunjukkan pada Tabel 2. Dengan elemen diagonal 

True Positive (TP) digunakan untuk menghitung 

prediksi benar untuk setiap kelas. Elemen luar 

diagonal menunjukkan jumlah prediksi salah yang 

dibagi dua yaitu diagonal bawah untuk False 

Positive (FP) dan diagonal atas untuk False Negative 

(FN)  (Grandini et al., 2020).  

 
Tabel 2. Generalized Confusion Matrix 

 

Pada data tidak seimbang, evaluasi model biasa 

seperti akurasi tidaklah cukup. Balanced Accuracy 

melakukan evaluasi yang adil pada setiap kelas 

karena perhitungan setara antara true positive dan 

Model Hyperparameter Pengaturan 

CNN 

Model Optimasi Adam 

Epoch 100 

Ukuran Batch 32 

Decision 

Tree 
Kedalaman Pohon 7 

Aktual Prediksi 

Kelas 1 Kelas 2   Kelas-k 

Kelas 1               
Kelas 2               

          
Kelas-k               
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true negative ditunjukkan pada persamaan (5) 

(Byeon, 2021). 

 

1

1
Re

J

k

k

Balanced Accuracy call
J 

                       (5) 

Dengan Recall adalah perhitungan prediksi akurasi 

untuk kelas positif yang ditunjukkan pada 

persamaan (5)  

 

Re k
k

k k

TP
call

TP FN



                                            (6) 

 

Untuk evaluasi lebih lanjut, maka digunakan Macro 

Average F1-score yang lebih memfokuskan prediksi 

pada kelas minoritas tanpa mempertimbangkan 

proporsi label, ditunjukkan pada persamaan (7) 

(Grandini et al., 2020). 

 

1

1
1 1

J

k

k

Macro Average F score F score
J 

        (7) 

 

Untuk memastikan bahwa model juga bekerja 

dengan baik pada kelas mayoritas maka digunakan 

Weighted Average F1-score, ditunjukkan pada 

persamaan (8) (Andriyanto, 2024).  

1

1 1
J

k

Weighted Average F score F score


         (8) 

4. HASIL 

Pada penelitian ini digunakan CNN yang 

diterapkan dengan pembobotan Balance Accuracy 

untuk meningkatkan performa model, kemudian 

dilakukan penggabungan model CNN setelah 

pembobotan untuk ekstraksi fitur dengan Decision 

Tree sebagai model estimasi dasar dan Adaboost 

sebagai eksekusi akhir. Hasil dibandingkan antar 

model tunggal dan model gabungan untuk melihat 

model yang paling optimal. Dimana model dengan 

akurasi tertinggi dinyatakan sebagai model paling 

baik dalam mengatasi data tidak seimbang. 

4.1. Analisis Preprocessing Gambar   

Sebelum dilakukan klasifkasi maka data perlu 

diproses terlebih dahulu, berikut ditunjukkan hasil 

dari proses preprocessing pada Gambar 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Gambar 5. Contoh Gambar Setelah Preprocessing 

 

Gambar (1) menunjukkan data citra mentah yang 

masih terlihat latar belakang dari tanaman kubis 

dengan warna dasar yang mirip dengan kubis, hal ini 

menyebabkan model salah mengklasifikasikan data 

citra apabila tidak diolah terlebih dahulu. 

Selanjutnya pada gambar (2) dilakukan 

penghilangan latar belakang tanaman kubis dengan 

photoshop menyebabkan fitur-fitur pada tanaman 

kubis terlihat jelas. Terakhir untuk merubah jenis 

gambar menjadi RGB maka diterapkan teknik 

segementasi pada gambar (3) serta dilakukan 

peningkatan kualitas gambar dengan mempertajam 

gambar. 

4.2. Hasil Perhitungan Bobot  

Sebelum dilakukan klasifikasi maka Hasil 

pembobotan dengan persamaan (1) ditunjukkan pada 

Tabel 3.  
Tabel 3. Hasil Perhitungan Bobot 

 

 

 

 

 
Hasil pembobotan pada Tabel 3, menunjukkan 

perbedaan ukuran dimana jumlah sampel yang kecil 

mendapatkan bobot yang besar dan sebaliknya. 

Kemudian bobot ini digunakan sebagai 

hyperparameter pada proses CNN dengan tujuan 

menangani ketidakseimbangan data.  

4.3. Analisis Hasil Klasifikasi  

Berikut ini ditunjukkan hasil klasifikasi model 

CNN dengan pembobotan, CNN dengan 

pembobotan yang dikombinasikan dengan Decision 

Tree, serta CNN dengan pembobotan yang 

dikombinasikan dengan Decision Tree dan 

Adaboost. Hasil evaluasi berdasarkan confusion 

matrix ditampilkan pada Tabel 4. 

 
Tabel 4. Hasil Confusion Matrix Model 

 
Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa model 

CNN dengan pembobotan mengalami kesalahan 

Kelas Bobot 

0 0,283 
1 1,379 

2 4,289 

3 3,217 
4 4,825 

Model 
Kelas 

0 1 2 3 4 

CNN 

108 23 7 12 20 

6 14 3 3 9 
2 0 8 0 2 

6 4 0 5 0 

0 2 0 0 8 

CNN+ 
Decision Tree 

164 4 1 1 0 

1 32 2 0 0 

0 0 10 2 0 

0 0 0 15 0 
0 0 0 0 10 

CNN+Decision 

Tree+Adaboost 

169 1 0 0 0 

5 30 0 0 0 
0 0 10 0 2 

0 0 0 15 0 

0 0 0 0 10 
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klasifikasi dengan jumlah besar yang ditunjukkan 

pada kelas 4 sebesar 20 data dan kelas 1 sebesar 23 

data. Tabel confusion matrix menunjukkan bahwa 

model Hybrid CNN dengan model lainya 

menghasilkan ketepatan prediksi lebih banyak untuk 

seluruh kelas, termasuk kelas minoritas seperti kelas 

3 dan 4,  dimana untuk model CNN-Decision Tree 

terdapat 11 data yang mengalami kesalahan 

klasifikasi. Untuk gabungan model CNN-Decision 

Tree-Adaboost menunjukkan kesalahan klasifikasi 

sebanyak 8 data.  

Berikutnya ditunjukkan hasil evaluasi model 

dengan menggunakan Balanced Accuracy, Macro 

Average F1-score dan Weighted Average F1-score, 

yang ditunjukkan pada Tabel 5.  

 
Tabel 5. Hasil Evalusai Model 

 

Hasil menunjukkan bahwa model CNN dengan 

pembobotan memiliki akurasi paling rendah pada 

ketiga model evaluasi. Model gabungan CNN 

berbobot dengan Decision Tree memiliki akurasi 

tinggi diatas 90% pada ketiga model evaluasi, tetapi 

hasil akurasi Weighted Average yang lebih tinggi 

dari pada Macro Average menunjukkan bahwa 

model masih lebih baik dalam mengklasifikasikan 

data majoritas. Model gabungan CNN berbobot 

dengan Decision Tree dan Adaboost menunjukkan 

akurasi yang sedikit lebih tinggi daripada model 

sebelumnya, dan sama dengan model CNN Decision 

Tree, model ini menunjukkan bahwa akurasi oleh 

Weighted Average yang lebih tinggi daripada akurasi 

pada Macro Average, yang artinya model masih 

lebih baik dalam mengklasifikasikan data majoritas 

daripada data minoritas.  

Berdasarkan hasil Confusion Matrix, balanced 

accuracy, Macro Average F1-score dan Weighted 

Average F1-score menunjukkan bahwa model CNN 

dengan pembobotan masih belum mampu 

melakukan klasifikasikan data dengan baik, sesuai 

dengan penelitian oleh Dablain et al. (2023). 

Kemudian upaya Hybrid dan ensemble dengan 

Decision Tree dan Adaboost menunjukkan 

peningkatan yang siginifikan dalam klasifikasi, 

dimana kesalahan dalam klasifikasi semakin sedikit 

dan akurasi model meningkat pada data minoritas 

maupun data majoritas. Hal ini menunjukkan bahwa 

penggabungan Decision Tree dan Adaboost dapat 

membantu model dalam generalisasi data, distribusi 

ketidakseimbangan kelas, dan lebih memperhatikan 

kelas yang tidak terlihat atau minoritas sesuai 

dengan penelitian oleh Jijo dan Abdulazeez (2021) 

mengenai penggabungan CNN sebagai ekstraksi 

fitur dengan Decision Tree, serta penelitian oleh Wu 

et al. (2022) mengenai model Adaboost yang dapat 

mengatasi data tidak seimbang pada model Decision 

Tree.  

Meskipun pembobotan pada CNN bertujuan 

untuk meningkatkan perhatian model terhadap kelas 

minoritas, hasil menunjukkan bahwa model masih 

lebih cenderung mengklasifikasikan data mayoritas 

dengan lebih baik. Hal ini sesuai dengan penelitian 

oleh Dablain et al. (2023), bahwa CNN pada 

dasarnya mengoptimalkan bobot berdasarkan 

distribusi awal data, sehingga model tetap 

mengalami bias terhadap kelas mayoritas. 

Penggunaan Decision Tree dan Adaboost membantu 

mengurangi ketidakseimbangan ini dengan cara 

meningkatkan perhatian terhadap kesalahan 

klasifikasi di kelas minoritas melalui mekanisme 

boosting yang memperkuat pengaruh sampel yang 

sulit diklasifikasikan. 

6. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan, penelitian 

ini berhasil mengembangkan model Hybrid CNN 

berbobot, Decision Tree, dan Adaboost untuk data 

multi-kelas dengan ketidakseimbangan. Model ini 

menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 94,25%, 

meningkat secara signifikan dibandingkan model 

tunggal CNN berbobot dengan akurasi 56,71%. 

Evaluasi metrik seperti balanced accuracy dan 

Macro F1-score mengindikasikan bahwa metode 

Hybrid ini mampu meningkatkan sensitivitas 

terhadap data minoritas, tanpa mengabaikan 

performa data mayoritas. Keunggulan ini disebabkan 

oleh kombinasi kemampuan CNN untuk ekstraksi 

fitur, Decision Tree untuk menangani distribusi 

kelas, serta Adaboost untuk memperbaiki kelemahan 

model dalam iterasi sebelumnya. Untuk penelitian 

selanjutnya, peneliti menyarankan menggunakan 

data seimbang dan data tidak seimbang untuk dapat 

membandingkan performa model di dua kondisi 

data, serta upaya penanganan data tidak seimbang 

pada algoritma klasfikasi juga diusulkan pada 

penelitian selanjutnya.  
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