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 ABO₃ perovskite oxide materials exhibit significant variations in electronic 

properties, particularly in their band gap characteristics (direct vs. indirect), which 

are crucial for optoelectronic applications. Experimental approaches and density 

functional theory (DFT)-based calculations for determining the band gap type 

require high costs and computational resources, making Machine Learning (ML) a 

more efficient alternative. However, the imbalanced class distribution in the 

perovskite oxide dataset (84% direct and 16% indirect after data cleaning) potentially 

leads to model bias towards the majority class. This study evaluates the effect of 

applying Tomek Links, a decision boundary cleaning-based undersampling 

technique, on the performance of band gap type classification using Multi-Layer 

Perceptron (MLP), Gradient Boosting, CatBoost, and Extra Trees. The dataset 
consists of 3,469 samples with six predictor numerical features and a binary 

classification target. Tomek Links is applied exclusively to the training data in a 

controlled ML pipeline that includes feature standardization and 5-fold stratified 

cross-validation. Results show that the application of Tomek Links improves 

minority class (Indirect) recall by up to +9% and macro F1-score by up to +0.019 

compared to the baseline, with minimal changes in global accuracy. Feature 

importance analysis identifies average ionic character as the primary determinant of 

classification, consistent with material band structure theory. These findings confirm 

that Tomek Links is effective as a decision boundary cleaning mechanism to reduce 

bias towards the majority class and improve model sensitivity in data-driven material 

exploration. 
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I. PENDAHULUAN 

Material oksida perovskite dengan rumus umum ABO₃ 

merupakan salah satu kelas material kristalin yang banyak 

diteliti berkat fleksibilitas komposisinya dan variasi sifat 

elektronik yang bisa dihasilkan [1], [2], [3]. Struktur dasar 

dari ABO₃ terdiri dari kation A dan B yang menempati lokasi 

yang berbeda di dalam kisi kristal, di mana atom oksigen 
mengelilingi kation B dalam suatu konfigurasi octahedral [1], 

[2]. Variasi unsur di posisi A dan B memberikan kesempatan 

untuk menghasilkan berbagai karakteristik elektronik, 

termasuk perbedaan dalam jenis band gap [1], [3], [4], yang 

membuat material ini relevan untuk berbagai aplikasi seperti 

perangkat optoelektronik, energi, dan katalisis [2], [4], 

Dalam konteks aplikasi tersebut, jenis band gap yang 
bersifat langsung (direct) maupun tidak langsung (indirect) 

memegang peranan penting karena berpengaruh terhadap 

mekanisme transisi elektronik serta efisiensi optik material. 

Penentuan karakter band gap secara konvensional umumnya 

dilakukan melalui eksperimen laboratorium maupun 

perhitungan berbasis density functional theory (DFT). 

Namun, pendekatan-pendekatan ini memerlukan biaya, 

waktu, dan sumber daya komputasi yang signifikan, terutama 

ketika diterapkan pada ruang komposisi material yang luas. 

Kondisi ini menegaskan perlunya pendekatan komputasional 

yang lebih efisien sebagai alternatif untuk mendukung 

eksplorasi sifat material [5], [6]. 
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Pendekatan Machine Learning telah banyak dimanfaatkan 

sebagai solusi berbasis data untuk mempercepat prediksi 

maupun klasifikasi sifat material [5], [6]. Dengan 

mempelajari hubungan antara representasi numerik material 

dan sifat target, ML memungkinkan proses penyaringan 

kandidat material dilakukan secara cepat dan berskala secara 

komputasional tanpa memodelkan mekanisme fisika material 

secara eksplisit [5]. Dalam studi perovskite oksida, Machine 
Learning telah menunjukkan potensi yang besar untuk 

membantu dalam klasifikasi jenis band gap sebagai langkah 

awal dalam penelitian berbasis data mengenai material [6], 

[7], [8]. 

Meskipun demikian, penerapan Machine Learning dalam 

praktik sering dihadapkan pada permasalahan kualitas dan 

karakteristik data [9]. Salah satu tantangan utama adalah 

ketidakseimbangan kelas (class imbalance) yang umumnya 

muncul pada distribusi kelas target dan dapat diperparah oleh 

tumpang tindih distribusi fitur antar kelas di sekitar batas 

Keputusan [9]. Pada dataset perovskite oksida yang 
digunakan dalam penelitian ini, distribusi jenis band gap 

menunjukkan dominasi kelas mayoritas yang cukup menonjol 

[10]. Ketidakseimbangan semacam ini berpotensi 

menyebabkan model klasifikasi menjadi bias terhadap kelas 

mayoritas, sehingga kemampuan model dalam mengenali 

kelas minoritas kurang terwakili meskipun nilai akurasi 

keseluruhan tampak tinggi [9]. 

Berbagai pendekatan telah dikembangkan untuk 

menangani permasalahan ketidakseimbangan kelas dalam 

tugas klasifikasi, termasuk teknik oversampling, 

undersampling, dan pendekatan hibrida, yang masing-masing 

memiliki implikasi berbeda terhadap distribusi data, 
kompleksitas model, dan interpretasi hasil [6], [9]. Oleh 

karena itu, pemilihan dan evaluasi metode penanganan 

ketidakseimbangan kelas perlu disesuaikan dengan 

karakteristik permasalahan yang dihadapi agar pipeline 

klasifikasi yang dibangun tetap andal.  

Salah satu teknik undersampling yang banyak digunakan 

adalah Tomek Links, yang bekerja dengan mengidentifikasi 

pasangan data lintas kelas yang berada sangat dekat dalam 

ruang fitur, sehingga sampel yang ambigu di sekitar batas 

keputusan dapat dihapus untuk mengurangi tumpang tindih 

antar kelas [11], [12].  Meskipun demikian, pengaruh 
penerapan Tomek Links terhadap performa klasifikasi jenis 

band gap pada perovskite oksida, khususnya dalam pipeline 

Machine Learning yang melibatkan standarisasi fitur, masih 

memerlukan kajian empiris lebih lanjut. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini 

bertujuan untuk menganalisis pengaruh penerapan Tomek 

Links terhadap performa klasifikasi jenis band gap pada 

material perovskite oksida ABO₃ yang mengalami 

ketidakseimbangan kelas. Evaluasi dilakukan melalui 

perbandingan performa beberapa algoritma klasifikasi dalam 

pipeline Machine Learning yang terkontrol, dengan 

menekankan dampak penerapan Tomek Links terhadap 
kinerja model pada kondisi data tidak seimbang. Hasil 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

metodologis dalam pengembangan pendekatan klasifikasi 

berbasis data yang lebih andal untuk permasalahan material 

informatics dengan karakteristik data tidak seimbang. 

II. METODE  

Penelitian ini menerapkan pendekatan komputasional 

berbasis data dengan memanfaatkan metode supervised 

Machine Learning untuk melakukan klasifikasi jenis band gap 

pada material perovskite oksida ABO₃. Alur kerja penelitian 
disusun secara sistematis dan dirangkum dalam diagram alir 

pada Gambar 1. Tahapan penelitian meliputi analisis data 

awal, pra-pemprosesan data, penanganan ketidakseimbangan 

kelas, standarisasi fitur, proses pemodelan, serta evaluasi 

kinerja model klasifikasi. 

 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

A. Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersumber 

dari studi yang dilakukan oleh Priyanga dkk. [8] berjudul 

“Prediction of nature of band gap of perovskite oxides (ABO₃) 

using a machine learning approach”. Data tersebut berupa 
data numerik terstruktur (tabular) yang merepresentasikan 

karakteristik fisik dan kimia dari material perovskite oksida 

ABO₃ 

Dalam kerangka supervised Machine Learning, dataset 

diformulasikan sebagai permasalahan klasifikasi biner 

dengan variabel target berupa jenis band gap, di mana kelas 0 

merepresentasikan indirect band gap dan kelas 1 

merepresentasikan direct band gap. Klasifikasi ini memiliki 

signifikansi ilmiah yang krusial bagi desain material 

optoelektronik [7], [5], [13]. Material direct band gap sangat 

diperlukan untuk efisiensi emisi foton pada perangkat seperti 
LED dan laser, sedangkan indirect band gap memiliki 
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karakteristik transisi elektron yang berbeda yang relevan 

untuk aplikasi fungsional lainnya [5], [7], [13], [14]. 

Variabel prediktor terdiri atas fitur-fitur numerik kontinu 

yang mencakup jari-jari ionik (RA, RB), elektronegativitas 

(ENA, ENB), serta fitur turunan seperti Avg Iconic Char [8]. 

Distribusi kelas dalam dataset ini menunjukkan 

ketidakseimbangan, di mana kelas indirect merupakan 

minoritas. Hal ini secara fisik mencerminkan distribusi alami 

dalam database material, di mana konfigurasi atom tertentu 
pada struktur ABO₃ lebih cenderung membentuk sifat direct 

band gap dibandingkan indirect [7], [13]. Contoh sampel data 

yang digunakan ditunjukkan pada Tabel I. 

TABEL I   

CONTOH DATASET PEROVSKITE OKSIDA ABO₃ 

RA RB EN

A 

ENB ENR Avg Iconic 

Char 

Band 

gap 

1,05 1,18 1,25 0,95 -3,306393 0,17924226

8051812 

0 

1,12 0,27 1,1 2,04 -1,1173571 0,14388656

2739263 

0 

0,8 0,71 1,66 1,3 -1,9350715 0,14873741

4161745 

0 

0,83 0,78 1,3 1,83 -2,0316787 0,14175260

8472182 

0 

1,08 0,65 1,22 1,55 -2,0429285 0,15694293

3195844 

0 

… … … … … … … 

B. Exploratory Data Analysis (EDA) dan Pra-pemrosesan 
Data 

Tahap awal penelitian mencakup proses exploratory data 

analysis (EDA) dan pra-pemrosesan data. EDA dilakukan 

untuk memahami karakteristik statistik dan distribusi fitur 

numerik, serta mengidentifikasi potensi permasalahan pada 

data. Tahapan pra-pemrosesan meliputi penanganan nilai 

hilang (missing values) dan penghapusan data duplikat pada 

fitur numerik. 

Nilai pencilan (outlier) tidak dihilangkan dalam penelitian 
ini dengan tujuan mempertahankan representasi distribusi 

alami data material. Selanjutnya, dataset dibagi menjadi data 

latih dan data uji dengan rasio 80:20 menggunakan teknik 

stratified sampling untuk menjaga proporsi kelas pada kedua 

subset. Data uji digunakan secara eksklusif pada tahap 

evaluasi akhir guna memperoleh estimasi kinerja model yang 

objektif [15], [16]. 

C. Ketidakseimbangan Kelas 

Ketidakseimbangan kelas (class imbalance) merupakan 
kondisi ketika distribusi jumlah sampel antar kelas target 

tidak merata, sehingga satu kelas memiliki dominasi yang 

signifikan dibandingkan kelas lainnya. Fenomena ini umum 

dijumpai pada dataset material, termasuk perovskite oksida, 

dan merefleksikan distribusi alami ruang komposisi material 

yang dipengaruhi oleh stabilitas termodinamika serta 

preferensi ikatan kimia tertentu [8]. Akibatnya, konfigurasi 

struktur dan sifat elektronik tertentu, termasuk jenis band gap, 

muncul lebih sering dibandingkan konfigurasi lainnya [17]. 

Dalam konteks klasifikasi jenis band gap, kondisi ini 

menyebabkan representasi data yang tidak proporsional 

antara kelas direct dan indirect band gap [17]. 

Ketidakseimbangan kelas berdampak langsung terhadap 

kinerja model klasifikasi, di mana model cenderung 

memprioritaskan kelas mayoritas dalam proses pembelajaran, 

sehingga menghasilkan decision boundary yang kurang 

representatif dan menurunkan kemampuan model dalam 

mengenali kelas minoritas, meskipun nilai akurasi 
keseluruhan tampak tinggi [18]. Permasalahan ini semakin 

kompleks ketika terjadi tumpang tindih distribusi fitur antar 

kelas, yang berpotensi menimbulkan bias prediksi dan 

menurunkan kemampuan generalisasi model terhadap 

kandidat material baru [18], [19], [20]. Oleh karena itu, 

penanganan ketidakseimbangan kelas menjadi aspek 

metodologis yang krusial dalam pengembangan model 

klasifikasi sifat material berbasis Machine Learning [20]. 

D. Penanganan Ketidakseimbangan Kelas dengan Tomek 
Links 

Ketidakseimbangan kelas merupakan permasalahan umum 

dalam klasifikasi sifat material berbasis Machine Learning 

[21] yang berpotensi menyebabkan bias model terhadap kelas 

mayoritas serta menurunkan kemampuan deteksi kelas 

minoritas [19], [20]. Oleh karena itu, diperlukan strategi 

penanganan ketidakseimbangan kelas yang selaras dengan 

karakteristik data dan tujuan klasifikasi. 

Dalam penelitian ini, metode Tomek Links diterapkan 

sebagai pendekatan undersampling berbasis batas keputusan 

(decision boundary) untuk mengurangi tumpang tindih 
distribusi fitur antar kelas [12], [22], [23]. Tomek Links 

mengidentifikasi pasangan sampel dari kelas berbeda yang 

saling menjadi nearest neighbor, yang merepresentasikan 

wilayah overlap dan potensi ambiguitas dalam proses 

klasifikasi [12], [22]. 

Penerapan Tomek Links dilakukan dengan menghapus 

sampel dari kelas mayoritas yang terlibat dalam pasangan 

Tomek Links, sementara sampel dari kelas minoritas tetap 

dipertahankan [12], [22], [23]. Metode ini diterapkan secara 

eksklusif pada data latih setelah proses pembagian data dan 

sebelum tahap standarisasi fitur, guna mencegah terjadinya 
data leakage dan menjaga validitas evaluasi model [18]. 

Setelah proses undersampling, fitur numerik pada data latih 

distandarisasi, dan parameter transformasi yang sama 

diterapkan pada data uji untuk menjaga konsistensi skala 

antar partisi data. Selanjutnya, model dievaluasi 

menggunakan stratified k-fold cross-validation pada data 

latih, sementara evaluasi performa akhir dilakukan pada data 

uji terpisah dengan metrik yang sesuai untuk kondisi data 

tidak seimbang. 

 

E. Model Klasifikasi 

Penelitian ini menggunakan beberapa algoritma klasifikasi 

untuk menganalisis pengaruh penerapan Tomek Links pada 

kondisi data tidak seimbang, yaitu Multi-Layer Perceptron 
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(MLP), CatBoost, Extra Trees Classifier, dan Gradient 

Boosting. Pemilihan model didasarkan pada perbedaan 

karakteristik pembelajaran, khususnya dalam menangkap 

hubungan nonlinier, ketahanan terhadap noise, serta 

sensitivitas terhadap tumpang tindih distribusi fitur pada data 

numerik. 

Model MLP dibangun dengan dua hidden layer berukuran 

64 dan 32 neuron, menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan 
optimizer Adam dengan maksimum 500 iterasi. Model 

ensemble lainnya digunakan dengan parameter bawaan 

(default) dari pustaka yang digunakan, dengan pengaturan 

random state yang konsisten untuk menjaga keterulangan dan 

keadilan perbandingan performa antar model. 

Sebelum pemodelan, seluruh fitur numerik distandarisasi 

menggunakan StandardScaler. Pelatihan dan validasi model 

dilakukan pada data latih menggunakan skema Stratified K-

Fold Cross-Validation dengan lima lipatan, sedangkan 

evaluasi performa akhir dilakukan pada data uji terpisah 

untuk menilai kemampuan generalisasi model. 

F. Skema Validasi dan Evaluasi 

Kinerja klasifikasi dievaluasi menggunakan beberapa 

metrik, yaitu accuracy, Precision, Recall, F1-score dan 

confusion matrix. Meskipun akurasi tetap dilaporkan sebagai 

indikator performa global, fokus utama evaluasi diberikan 

pada F1-score makro karena dataset memiliki distribusi kelas 

yang tidak seimbang [24], [25], [26].  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
(3) 

 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

(4) 

Keterangan:  

TP : True Positive 

TN : True Negative 

FP : False Positive 

FN : False Negative 

 

Penggunaan F1-score makro memungkinkan penilaian 

performa yang lebih adil dengan memberikan bobot yang 
setara pada setiap kelas, sehingga lebih representatif 

dibandingkan akurasi dalam kondisi ketidakseimbangan kelas 

[27], [28]. Hasil evaluasi pada tahap pelatihan dilaporkan 

sebagai rata-rata dari Stratified K-Fold Cross-Validation, 

sehingga setiap fold mempertahankan proporsi kelas asli dan 

memungkinkan penilaian performa model yang lebih stabil 

[29], [30], [31]. Evaluasi akhir dilakukan menggunakan data 

uji terpisah, untuk menilai kemampuan generalisasi model 

terhadap data baru dan memastikan performa tidak hanya 

mencerminkan kecocokan terhadap data latih [32], [33], [34].  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Deskripsi Dataset dan Kondisi Ketidakseimbangan Kelas 

Dataset perovskite oksida ABO₃ yang digunakan dalam 

penelitian ini pada tahap awal terdiri dari 5.940 sampel 

dengan 7 atribut, yang mencakup enam fitur numerik sebagai 

variabel prediktor dan satu variabel target berupa kelas jenis 

band gap (direct dan indirect). Pada kondisi awal, distribusi 

kelas target bersifat seimbang dengan rasio 50:50. 

Setelah dilakukan proses pembersihan data melalui 
penghapusan duplikat, jumlah sampel berkurang menjadi 

3.469 data. Distribusi kelas pada dataset hasil pembersihan 

menunjukkan ketidakseimbangan yang signifikan, dengan 

2.913 sampel (84%) pada kelas direct dan 556 sampel (16%) 

pada kelas indirect. Ketidakseimbangan ini berpotensi 

menyebabkan bias model terhadap kelas mayoritas serta 

menurunkan sensitivitas terhadap kelas minoritas. 

Analisis matriks korelasi (Gambar 2) menunjukkan adanya 

korelasi yang relatif tinggi pada beberapa pasangan fitur, yang 

mengindikasikan potensi redundansi informasi. Selain itu, 

distribusi data antar kelas pada ruang fitur memperlihatkan 
adanya kemungkinan overlap pada area batas keputusan. 

Kondisi ini mendasari penerapan metode Tomek Links untuk 

membersihkan sampel borderline dan meningkatkan 

separabilitas antar kelas sebelum proses pemodelan. 

Gambar 2. Correlation Matrix 

B. Dampak Penerapan Tomek Links terhadap Distribusi 
Data 

Penerapan metode Tomek Links dilakukan secara eksklusif 
pada data latih untuk mengurangi tumpang tindih distribusi 

fitur antar kelas di sekitar batas keputusan tanpa 

memengaruhi representasi kelas minoritas. Sebelum 

penerapan, data latih terdiri atas 2.775 sampel dengan 6 fitur 
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numerik, dengan distribusi 2.330 sampel pada kelas direct dan 

445 sampel pada kelas indirect, yang setara dengan proporsi 

84:16. 

Setelah penerapan Tomek Links, jumlah sampel berkurang 

menjadi 2.639. Seluruh 136 sampel yang dihapus (4,90%) 

berasal dari kelas mayoritas, sehingga jumlah kelas mayoritas 

berkurang menjadi 2.194, sementara kelas minoritas tetap 445 

sampel. Proporsi ketidakseimbangan kelas berubah relatif 

kecil dari 84:16 menjadi 83:17. Temuan ini menunjukkan 
bahwa Tomek Links tidak berfungsi sebagai teknik 

rebalancing, melainkan sebagai mekanisme reduksi 

ambiguitas lokal pada area batas keputusan. 

TABEL II   

PERBANDINGAN DISTRIBUSI DATA TRAIN SEBELUM DAN 

SESUDAH TOMEK LINK 

Kondisi Data Sebelum Tomek Links Sesudah Tomek Links 

Jumlah Sample 2.775 2.639 

Direct (1) 2.330 2.194 

Indirect (0) 445 445 

Rasio Kelas 84:16 83:17 

 

 
Gambar 3. Visualisasi data sebelum tomeklinks menggunakan t-SNE 

 
Gambar 4. Visualisasi data sesudah tomeklinks menggunakan t-SNE 

 

 
Gambar 5. Visualisasi data sebelum tomeklinks disertai highlight 

removed points menggunakan t-SNE 
 

Untuk mengevaluasi distribusi spasial sampel yang 

dieliminasi, dilakukan visualisasi reduksi dimensi 
menggunakan t-SNE (Gambar 3–5). Hasil visual 

menunjukkan bahwa sampel yang dihapus terkonsentrasi 

pada zona transisi antar kelas (overlap region), sementara inti 

klaster masing-masing kelas tetap terjaga. Meskipun t-SNE 

tidak sepenuhnya mempertahankan struktur global, pola 

distribusi lokal yang diamati mendukung bahwa proses 

pembersihan terjadi pada area dengan kedekatan lintas kelas 

yang tinggi. 

Dengan proporsi penghapusan yang relatif rendah dan 

tanpa reduksi pada kelas minoritas, risiko hilangnya informasi 

diskriminatif dinilai terbatas. Sebaliknya, pembersihan ini 

berpotensi meningkatkan kejelasan margin antar kelas dengan 
meminimalkan pengaruh noise pada area boundary. 

C. Performa Model Tanpa Penanganan Ketidakseimbangan 

Kelas 

Evaluasi baseline dilakukan tanpa menerapkan teknik 

penanganan ketidakseimbangan kelas untuk mengukur 

kemampuan intrinsik masing-masing model dalam 

menghadapi distribusi kelas yang timpang. Berdasarkan hasil 

pengujian pada data uji, seluruh model menghasilkan nilai 
akurasi yang relatif tinggi, yaitu berada pada rentang 0,8703 

hingga 0,8934 sebagaimana ditunjukkan pada Tabel III. 

Model MLP memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0,8934, 

diikuti oleh CatBoost (0,8847), Gradient Boosting (0,8833), 

dan Extra Trees (0,8703). 

TABEL III   

PERFORMA MODEL BASELINE 

Model Accuracy 
Macro  

F1 

Recall 

(Indirect 0) 

Recall 

(Direct) 

MLP 0,8934 0,7783 0,54 0,96 

CatBoost 0,8847 0,7603 0,51 0,96 

Gradient Boosting 0,8833 0,7563 0,50 0,96 

Extra Trees 0,8703 0,7349 0,49 0,94 
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Namun demikian, evaluasi menggunakan macro F1-score 

menunjukkan nilai yang lebih rendah, yaitu berada pada 

rentang 0,7349 hingga 0,7783. Nilai macro F1 tertinggi 

diperoleh oleh MLP sebesar 0,7783, sedangkan nilai terendah 

terdapat pada Extra Trees sebesar 0,7349. Perbedaan antara 

akurasi dan macro F1-score ini mengindikasikan bahwa 

performa model tidak seimbang antar kelas, terutama pada 

kelas minoritas (Indirect). 
Analisis lebih lanjut terhadap nilai recall menunjukkan 

adanya kesenjangan sensitivitas yang signifikan antara kedua 

kelas. Recall untuk kelas Indirect (0) berada pada kisaran 0,49 

hingga 0,54, sedangkan recall kelas Direct (1) konsisten 

tinggi pada kisaran 0,94 hingga 0,96. Pada model MLP, dari 

total 111 sampel aktual kelas Indirect, hanya sekitar 54% atau 

59 hingga 60 sampel yang berhasil diklasifikasikan dengan 

benar, sementara sisanya salah diprediksi sebagai kelas 

Direct. Kondisi ini lebih rendah pada model Extra Trees 

dengan recall sebesar 0,49, yang berarti lebih dari setengah 

sampel kelas minoritas gagal terdeteksi. 
. 

 
Gambar 5. Confusion matrix MLP sebelum Tomek Link 

 
Gambar 6. Confusion matrix CatBoost sebelum Tomek Link 

 

 

Gambar 7. Confusion matrix Gradient Boosting sebelum Tomek Link 

 

Gambar 8. Confusion matrix Extra Trees sebelum Tomek Link 

Hasil 5-Fold Stratified Cross-Validation pada eksperimen 

baseline disajikan pada Tabel IV. Evaluasi ini bertujuan untuk 

mengukur konsistensi performa model pada berbagai partisi 

data latih tanpa penerapan teknik penanganan 

ketidakseimbangan kelas. 

Berdasarkan hasil validasi silang, model Gradient Boosting 

memperoleh rata-rata akurasi tertinggi sebesar 0,8890 dengan 
interval kepercayaan 95% pada rentang [0,8845–0,8935], 

diikuti oleh MLP sebesar 0,8879 [0,8852–0,8905], CatBoost 

sebesar 0,8864 [0,8812–0,8917], dan Extra Trees sebesar 

0,8732 [0,8666–0,8797]. 

Dari sisi macro F1-score, MLP menunjukkan performa 

terbaik dengan nilai rata-rata 0,7593 [0,7411–0,7775], diikuti 

oleh Gradient Boosting sebesar 0,7553 [0,7461–0,7645], 

CatBoost sebesar 0,7507 [0,7377–0,7637], dan Extra Trees 

sebesar 0,7367 [0,7233–0,7502]. 
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TABEL IV  

HASIL 5-FOLD STRATIFIED CROSS-VALIDATION (BASELINE) 

Model 

Accuracy  

(Mean ± 95% CI) 

Macro F1  

(Mean ± 95% CI) 

MLP 0,8879 ± 0,0019 0,7593 ± 0,0131 

CatBoost 0,8864 ± 0,0038 0,7507 ± 0,0094 

Gradient Boosting 0,8890 ± 0,0032 0,7553 ± 0,0066 

Extra Trees 0,8732 ± 0,0047 0,7367 ± 0,0097 

 
Interval kepercayaan yang relatif sempit pada seluruh 

model mengindikasikan bahwa performa yang diamati stabil 

di berbagai fold dan bukan merupakan hasil fluktuasi acak 

akibat pembagian data tertentu. Meskipun demikian, nilai 

macro F1 yang konsisten lebih rendah dibandingkan akurasi 

menegaskan bahwa keterbatasan dalam mendeteksi kelas 

minoritas bersifat sistematis pada kondisi tanpa penanganan 

ketidakseimbangan kelas. 

Berdasarkan temuan tersebut, diperlukan pendekatan yang 

secara eksplisit menangani distribusi kelas yang tidak 

seimbang untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap 

kelas minoritas tanpa mengorbankan stabilitas prediksi kelas 
mayoritas. 

D. Performa Model dengan Penerapan Tomek Links 

Evaluasi performa model setelah penerapan Tomek Links 

dilakukan menggunakan prosedur yang identik dengan 

eksperimen baseline, yaitu pelatihan pada data latih, 

pengujian pada data uji terpisah, serta validasi menggunakan 

5-Fold Stratified Cross-Validation. Pendekatan ini 

memastikan bahwa setiap perubahan performa yang diamati 
dapat dikaitkan secara langsung dengan mekanisme 

penanganan ketidakseimbangan kelas, bukan akibat 

perbedaan skema evaluasi. 

TABEL V   

PERFORMA MODEL DENGAN TOMEK LINKS 

Model Accuracy 
Macro  

F1 

Recall 

(Indirect 0) 

Recall 

(Direct) 

MLP 0,8905 0,7761 0,55 0,96 

CatBoost 0,8804 0,7681 0,58 0,94 

Gradient Boosting 0,8847 0,7756 0,59 0,94 

Extra Trees 0,8631 0,7462 0,58 0,92 

 

Berdasarkan hasil pengujian pada data uji, performa model 

setelah penerapan Tomek Links disajikan pada Tabel V. Nilai 

akurasi berada pada rentang 0,8631 hingga 0,8905. Model 

MLP memperoleh akurasi tertinggi sebesar 0,8905, diikuti 

oleh Gradient Boosting (0,8847), CatBoost (0,8804), dan 
Extra Trees (0,8631). Rentang ini relatif sebanding dengan 

baseline, yang menunjukkan bahwa penerapan Tomek Links 

tidak ditujukan untuk meningkatkan akurasi global secara 

substansial, melainkan untuk memperbaiki keseimbangan 

performa antar kelas. 

Perubahan yang lebih relevan terlihat pada metrik macro 

F1-score, yang berada pada kisaran 0,7462 hingga 0,7761. 

Nilai tertinggi diperoleh oleh MLP sebesar 0,7761, diikuti 

sangat dekat oleh Gradient Boosting sebesar 0,7756. Jika 

dibandingkan dengan baseline, terjadi peningkatan macro F1 

sekitar 0,01–0,02 poin pada sebagian besar model. Meskipun 

peningkatan ini bersifat moderat, pola tersebut 
mengindikasikan perbaikan distribusi performa antar kelas, 

terutama dalam konteks data tidak seimbang. 

Analisis recall menunjukkan adanya peningkatan 

sensitivitas terhadap kelas minoritas (Indirect). Nilai recall 

meningkat ke kisaran 0,55–0,59 dibandingkan baseline yang 

berada pada rentang 0,49–0,54. Dengan total 111 sampel 

kelas Indirect pada data uji, recall sebesar 0,59 pada Gradient 

Boosting berarti sekitar 65 sampel berhasil diklasifikasikan 

dengan benar, meningkat dari sekitar 55–60 sampel pada 

kondisi tanpa penanganan ketidakseimbangan. Peningkatan 

ini menunjukkan bahwa Tomek Links mampu mengurangi 
kesalahan klasifikasi berupa false negative pada kelas 

minoritas. 

Sebaliknya, recall kelas mayoritas (Direct) mengalami 

sedikit penurunan pada beberapa model, dari kisaran 0,94–

0,96 menjadi 0,92–0,94. Penurunan ini relatif kecil dan 

mencerminkan adanya trade-off antara akurasi global dan 

keseimbangan performa antar kelas. Dengan kata lain, 

sebagian prediksi yang sebelumnya terdistribusi secara 

dominan pada kelas mayoritas kini lebih seimbang sehingga 

meningkatkan deteksi kelas minoritas. 

Temuan tersebut diperkuat oleh visualisasi confusion 

matrix pada Gambar 9 hingga Gambar 12, yang menunjukkan 
penurunan jumlah false negative pada kelas Indirect 

dibandingkan kondisi baseline. Meskipun terjadi sedikit 

peningkatan false positive terhadap kelas mayoritas, distribusi 

kesalahan menjadi lebih proporsional antar kelas. 

 
Gambar 9. Confusion matrix MLP setelah Tomek Link 
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Gambar 10. Confusion matrix CatBoost setelah Tomek Link 

 

 
Gambar 11. Confusion matrix Gradient Boosting setelah Tomek Link 

 
Gambar 12. Confusion matrix Extra Trees setelah Tomek Link 

 

Dari sisi generalisasi, model Extra Trees menunjukkan 

kesenjangan yang besar antara performa pelatihan dan 

pengujian (accuracy train 0,9989 dan test 0,8631), yang 

mengindikasikan kecenderungan overfitting meskipun recall 

minoritas meningkat. Sebaliknya, MLP dan Gradient 

Boosting memperlihatkan selisih train dan test yang lebih 

terkendali, menunjukkan stabilitas model terhadap perubahan 

distribusi akibat proses decision boundary cleaning. 

Hasil 5-Fold Stratified Cross-Validation setelah penerapan 

Tomek Links disajikan pada Tabel VI. Evaluasi ini digunakan 
untuk mengukur konsistensi performa pada berbagai partisi 

data latih. 

TABEL VI  

HASIL 5-FOLD STRATIFIED CROSS-VALIDATION 

Model 

Accuracy  

(Mean ± 95% CI) 

Macro F1  

(Mean ± 95% CI) 

MLP 0,8844 [0,8778–0,8910] 0,7682 [0,7483–0,7880] 

CatBoost 0,8818 [0,8730–0,8906] 0,7556 [0,7313–0,7800] 

Gradient Boosting 0,8870 [0,8825–0,8915] 0,7627 [0,7478–0,7776] 

Extra Trees 0,8660 [0,8528–0,8791] 0,7373 [0,7132–0,7614] 

 

Interval kepercayaan yang relatif sempit pada seluruh 
model menunjukkan bahwa peningkatan performa terhadap 

kelas minoritas bersifat konsisten pada berbagai fold dan 

bukan merupakan fluktuasi acak akibat pembagian data 

tertentu. MLP dan Gradient Boosting menunjukkan stabilitas 

yang lebih baik dibandingkan Extra Trees, yang memiliki 

variabilitas lebih besar sejalan dengan kecenderungan 

overfitting pada data latih. 

Secara keseluruhan, penerapan Tomek Links tidak 

menghasilkan peningkatan akurasi global yang besar, namun 

secara konsisten meningkatkan recall kelas minoritas dan 

macro F1-score. Temuan ini menegaskan bahwa pendekatan 
decision boundary cleaning lebih efektif dalam mengurangi 

bias terhadap kelas mayoritas dibandingkan dalam 

meningkatkan akurasi total, sehingga relevan untuk 

permasalahan klasifikasi dengan distribusi kelas yang tidak 

seimbang. 

E. Analisis Perbandingan Sebelum dan Sesudah Tomek 
Links 

Analisis komparatif antara eksperimen baseline dan model 

dengan penerapan Tomek Links menunjukkan bahwa 
perubahan performa yang dihasilkan bersifat selektif dan 

terutama terfokus pada peningkatan kinerja kelas minoritas. 

Secara umum, penerapan Tomek Links menghasilkan 

perubahan akurasi yang relatif kecil (−0,72% hingga 

+0,14%), sementara recall kelas Indirect meningkat secara 

konsisten pada seluruh model. Peningkatan terbesar mencapai 

+9% pada Gradient Boosting dan Extra Trees. Kenaikan 

sensitivitas terhadap kelas minoritas ini berdampak langsung 

pada peningkatan macro F1-score, yang mengonfirmasi 

bahwa Tomek Links mampu memperbaiki keseimbangan 

performa antar kelas dengan trade-off yang terbatas pada 
kelas mayoritas. 
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Ditinjau dari karakteristik masing-masing model, Gradient 

Boosting dan CatBoost menunjukkan trade-off yang paling 

seimbang, dengan peningkatan recall kelas Indirect yang 

signifikan tanpa penurunan performa global yang substansial. 

MLP memperlihatkan perubahan yang relatif kecil, yang 

mengindikasikan bahwa model ini telah memiliki decision 

boundary yang cukup stabil sejak kondisi baseline. 

Sebaliknya, Extra Trees memperoleh peningkatan terbesar 

pada recall kelas minoritas, namun disertai penurunan akurasi 
dan recall kelas mayoritas yang lebih nyata. Pola ini 

mengindikasikan bahwa Extra Trees lebih sensitif terhadap 

perubahan distribusi lokal data latih. 

Secara konseptual, temuan ini menegaskan bahwa 

efektivitas Tomek Links bersifat model-dependent dan paling 

optimal ketika diterapkan pada model yang sensitif terhadap 

overlap fitur di sekitar decision boundary. Dengan demikian, 

Tomek Links berfungsi lebih sebagai mekanisme decision 

boundary cleaning dibandingkan sebagai metode 

penyeimbangan kelas berbasis manipulasi kuantitas data 

semata. 

TABEL V II  

PERUBAHAN PERFORMA MODEL (Δ) SETELAH PENERAPAN 

TOMEK LINK  

Model 
Δ 

Accuracy 

Δ  

Macro F1 

Δ Recall 

Indirect Δ (0) 

Δ Recall 

Direct (1) 

MLP −0,0029 −0,0022 +0,01 0,00 

CatBoost −0,0043 +0,0078 +0,07 −0,02 

Gradient 

Boosting 

+0,0014 +0,0193 +0,09 −0,02 

Extra Trees −0,0072 +0,0113 +0,09 −0,02 

F. Analisis Kontribusi Fitur terhadap Klasifikasi Band Gap 

 

Gambar 12. Feature Important dari model terbaik  setelah Tomek Link 

Untuk mengevaluasi apakah model tidak hanya 

memberikan performa prediktif yang tinggi tetapi juga 

memiliki keterkaitan dengan prinsip fisika material, 

dilakukan analisis kontribusi fitur menggunakan model 

terbaik, yaitu Gradient Boosting setelah penerapan Tomek 

Links. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi fitur 
yang paling berpengaruh dalam membedakan material 

dengan karakter band gap direct dan indirect, serta menilai 

keselarasan hasil model dengan teori struktur pita. 

Berdasarkan nilai feature importance yang dihasilkan, fitur 

dengan kontribusi terbesar adalah average ionic character 

(avg ionic char), dengan nilai kepentingan yang secara 

signifikan lebih tinggi dibandingkan fitur lainnya (≈0,47). 

Dominasi fitur ini menunjukkan bahwa tingkat karakter ionik 

dalam ikatan kimia merupakan determinan utama dalam 

proses klasifikasi. Secara fisika, karakter ionik memengaruhi 
distribusi muatan dan sifat orbital yang terlibat dalam 

pembentukan pita valensi dan pita konduksi. Material dengan 

perbedaan elektronegativitas yang besar cenderung memiliki 

kontribusi ionik yang lebih tinggi, yang dapat memengaruhi 

bentuk kurva dispersi energi dan lokasi minimum pita 

konduksi relatif terhadap maksimum pita valensi [35], [36]. 

Hal ini relevan terhadap kemungkinan terjadinya transisi 

direct maupun indirect pada struktur pita. 

Sementara itu, fitur RB dan RA yang berkaitan dengan 

parameter jari-jari atom memiliki kontribusi relatif lebih 

rendah, namun tetap berperan dalam membentuk geometri 
kristal dan parameter kisi. Perbedaan ukuran atom dapat 

memengaruhi jarak antar atom dalam kisi kristal, yang 

berdampak pada tumpang tindih orbital dan bentuk dispersi 

pita energi [37]. Meskipun kontribusinya tidak sebesar 

karakter ionik dan elektronegativitas, fitur geometris ini tetap 

mendukung kemampuan model dalam memisahkan kedua 

kelas. 

Menariknya, dominasi avg ionic char yang konsisten 

dengan teori kimia ikatan menunjukkan bahwa model tidak 

semata-mata menangkap pola statistik dalam data, melainkan 

juga merefleksikan hubungan fisika yang mendasari 

pembentukan band gap. Selain itu, penerapan Tomek Links 
tidak menggeser struktur kontribusi fitur secara drastis, yang 

mengindikasikan bahwa metode tersebut berfungsi terutama 

dalam membersihkan batas keputusan antar kelas tanpa 

mengubah hubungan fundamental antara fitur dan label. 

Dengan demikian, peningkatan performa model setelah 

penerapan Tomek Links dapat diinterpretasikan sebagai hasil 

dari perbaikan kualitas decision boundary, bukan akibat 

perubahan distribusi informasi intrinsik pada fitur dominan. 

Secara keseluruhan, analisis ini memperkuat validitas 

ilmiah model yang dikembangkan, karena fitur-fitur yang 

paling berpengaruh memiliki dasar fisika yang jelas dalam 
teori struktur pita dan mekanisme transisi elektronik pada 

material semikonduktor. 

G. Implikasi Hasil Klasifikasi pada Studi Material 

Peningkatan performa klasifikasi pada kelas minoritas 

setelah penerapan Tomek Links memiliki implikasi penting 

dalam studi material berbasis data. Dalam klasifikasi sifat 

elektronik seperti band gap, peningkatan recall kelas 

minoritas menurunkan risiko kesalahan false negative yang 

dapat menyebabkan kandidat material potensial tereliminasi 
pada tahap awal material discovery maupun high-throughput 

screening. 
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Dengan berkurangnya bias terhadap kelas mayoritas, 

model menjadi lebih sensitif dalam mengidentifikasi material 

dengan karakteristik elektronik tertentu yang jumlahnya 

relatif lebih sedikit dalam dataset. Hal ini meningkatkan 

reliabilitas model sebagai alat bantu pengambilan keputusan 

dalam studi material berbasis pembelajaran mesin, terutama 

pada skenario eksplorasi material baru di mana kegagalan 

mendeteksi kandidat potensial dapat berdampak signifikan 
terhadap efisiensi proses penelitian. 

H. Batasan Penelitian dan Generalisasi Model 

Penelitian ini berfokus secara spesifik pada keluarga 

perovskite oksida dengan struktur kristal ABO₃. Meskipun 

model menunjukkan performa yang andal pada dataset ini, 

perlu dicatat bahwa generalisasi model terhadap keluarga 

perovskite lain, seperti perovskite halida atau double 

perovskite, belum diuji secara eksternal dalam studi ini. 

Perbedaan dalam kation A dan B serta konfigurasi oktahedral 
oksigen pada ABO₃ memberikan karakteristik elektronik 

yang unik, sehingga penerapan model pada struktur kristal 

yang berbeda mungkin memerlukan fine-tuning atau 

penambahan fitur deskriptor baru yang relevan dengan 

kimiawi material tersebut. 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengevaluasi pengaruh penerapan Tomek 

Links terhadap performa klasifikasi jenis band gap (direct dan 

indirect) pada material perovskite oksida ABO₃ dengan 

ketidakseimbangan kelas yang signifikan. Analisis awal 

menunjukkan bahwa model baseline cenderung bias terhadap 
kelas mayoritas, dengan akurasi global tinggi namun recall 

dan macro F1-score rendah pada kelas minoritas (indirect). 

Temuan ini menegaskan bahwa akurasi saja tidak cukup 

untuk menilai performa model pada dataset yang tidak 

seimbang. 

Penerapan Tomek Links pada data latih terbukti efektif 

dalam membersihkan decision boundary melalui 

penghapusan selektif sampel mayoritas di area overlap antar 

kelas, tanpa mengurangi representasi kelas minoritas. Proses 

ini meningkatkan kejelasan margin antar kelas dan 

mengurangi ambiguitas lokal, sehingga mendukung 
pembelajaran model yang lebih seimbang. Visualisasi t-SNE 

menunjukkan bahwa penghapusan terjadi di zona transisi, 

sementara inti klaster masing-masing kelas tetap terjaga. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa akurasi global tetap 

stabil (86,31%–89,05%), namun secara konsisten terjadi 

peningkatan recall kelas minoritas dan macro F1-score pada 

seluruh model. Model berbasis boosting, khususnya Gradient 

Boosting dan CatBoost, menunjukkan trade-off performa 

paling optimal, dengan peningkatan sensitivitas minoritas 

tanpa penurunan performa global yang berarti. Model lain 

seperti Extra Trees menunjukkan peningkatan recall 

minoritas, namun disertai penurunan akurasi dan recall kelas 
mayoritas yang lebih nyata, menegaskan bahwa efektivitas 

Tomek Links bersifat model-dependent. 

Secara keseluruhan, metode Tomek Links berperan 

sebagai mekanisme decision boundary cleaning yang efektif 

untuk klasifikasi sifat elektronik material berbasis Machine 

Learning pada dataset tidak seimbang. Peningkatan 

sensitivitas terhadap kelas minoritas memiliki implikasi 

penting dalam material informatics dan high-throughput 

screening, karena mengurangi risiko false negative dan 

meningkatkan reliabilitas model sebagai alat bantu eksplorasi 
material berbasis data. Penelitian lanjutan dapat 

mengeksplorasi penerapan model pada keluarga perovskite 

lain atau kombinasi dengan teknik penyeimbangan tambahan 

untuk memperluas generalisasi dan stabilitas performa. 
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