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ABSTRACT 
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan model 

prediksi keterlambatan penerbangan maskapai 

menggunakan tiga algoritma machine learning: K-

Nearest Neighbor (KNN), Naïve Bayes, dan Random 

Forest. Data yang digunakan diperoleh dari platform 

Kaggle, terdiri dari 539.382 observasi dengan 6 atribut 

utama. Fitur target dalam prediksi adalah "Class", 

dengan fitur lain seperti 'Flight', 'Time', 'Length', 

'Airline', dan 'DayOfWeek'. Dataset dibagi menjadi data 

latih (60%) dan data uji (40%). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa metode K-Nearest Neighbor 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 64%, diikuti oleh 

Random Forest dengan 62%, dan Naïve Bayes dengan 

60%. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan F1-score. Penelitian ini 

menunjukkan bahwa metode K-Nearest Neighbor lebih 

unggul dibandingkan dua metode lainnya dalam 

memprediksi keterlambatan maskapai. Implikasi dari 

hasil ini mencakup potensi peningkatan efisiensi 

maskapai dalam memitigasi risiko keterlambatan, yang 

berdampak pada kepuasan pelanggan dan pengelolaan 

operasional. 

 

Key words 
Keterlambatan maskapai, K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, 

Random Forest 

1. Pendahuluan 

Perkembangan transportasi udara telah mengalami 

peningkatan signifikan sejak tahun 2003, dengan semakin 

banyak masyarakat yang memilih perjalanan 

menggunakan jasa penerbangan komersial [1]. Moda 

transportasi ini menunjukkan tanda-tanda pertumbuhan 

berkelanjutan di sektor penerbangan [2]. Terdapat banyak 

faktor yang menyebabkan transportasi udara semakin 

populer dan diminati masyarakat. Salah satu faktor utama 

adalah waktu, karena waktu sangat diperhitungkan dalam 

dunia transportasi. Ketika menggunakan transportasi 

udara dengan maskapai penerbangan, waktu yang 

diperlukan untuk menempuh jarak tertentu menjadi lebih 

singkat [1]. 

Meskipun perkembangan transportasi penerbangan 

membawa banyak keuntungan, dampak negatif juga tidak 

dapat diabaikan, seperti terjadinya keterlambatan 

penerbangan. Keterlambatan penerbangan (flight delay) 

merupakan permasalahan serius dalam penerbangan 

komersial. Keterlambatan penerbangan (flight delay) 

didefinisikan sebagai perbedaan waktu antara jadwal 

keberangkatan atau kedatangan dengan waktu aktual 

keberangkatan atau kedatangan [3]. Keterlambatan bisa 

terjadi dikarenakan kondisi cuaca, kepadatan lalu lintas 

udara, masalah teknis pada pesawat, dan lain-lain [4][5]. 

Hal ini membuat permintaan transportasi udara semakin 

meningkat. Namun demikian, permintaan transportasi di 

sebagian besar bandara sibuk sering kali melebihi 

kapasitas bandara karena lambatnya peningkatan 

kapasitas bandara [6]. 

Di bandara-bandara besar, kemacetan merupakan hal 

yang lumrah, dan oleh karena itu, keterlambatan juga 

sering terjadi. Terbatasnya kapasitas mengakibatkan 

pesawat harus mengantri di darat untuk lepas landas (take-

off) dan berputar-putar di udara sebelum mendarat 

(landing) [7]. Oleh karena itu, peneliti berupaya membuat 

klasifikasi untuk membandingkan tingkat keterlambatan 

dalam penerbangan dengan menggunakan metode 

algoritma machine learning seperti KNN ( K-Nearest 

Neighbor ), Naïve Bayes, dan Random forest.  Penerapan 

algoritma machine learning dapat berguna karena data 

penerbangan yang dihasilkan cukup besar serta mencakup 

berbagai fitur dan kombinasi yang berpotensi 

memengaruhi keterlambatan [8]. Data keterlambatan 

maskapai dalam penelitian ini diperoleh dari platform 

Kaggle. Data tersebut berisi informasi terperinci 

mengenai waktu penerbangan, di mana ketepatan waktu 

sangat penting dalam berbagai aspek industri 

penerbangan secara keseluruhan [9]. 

2. Metode Penelitian 

2.1 Data 

Dalam penelitian ini, data yang digunakan diperoleh dari 

platform Kaggle. Dataset ini mencakup 539.382 observasi 

dan terdiri dari tujuh atribut utama. Atribut yang dijadikan 

target prediksi adalah "Class," yang memiliki dua nilai, 

yaitu "delay" (1) dan "no_delay" (0). Fitur-fitur lain yang 

digunakan dalam dataset meliputi 'Flight', 'Time', 
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'Length', 'Airline', 'AirportFrom', 'AirportTo', dan 

'DayOfWeek'. 

Beberapa tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk 

mempersiapkan dataset agar dapat digunakan dalam 

model prediksi. Fitur "AirportFrom" dan "AirportTo" 

dihapus karena hanya berisi kode kota yang tidak relevan 

dalam klasifikasi dan tidak memberikan kontribusi 

signifikan dalam memprediksi keterlambatan. Selain itu, 

fitur "Airline" diubah menjadi representasi numerik agar 

dapat diproses oleh algoritma machine learning yang 

digunakan. 

 

2.2 Pra-premprosesan 

Dataset awal dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih 

(60%) dan data uji (40%). Pembagian ini bertujuan untuk 

menguji performa setiap metode dalam 

mengklasifikasikan penerbangan yang mengalami 

keterlambatan dan yang tidak. Hasil eksperimen 

dievaluasi dan dibandingkan berdasarkan nilai akurasi 

yang dihasilkan oleh setiap metode. 

 

2.3 K-Nearest Neighbor 

Algoritma KNN adalah sebuah algoritma untuk 

mengklasifikasikan objek berdasarkan data latih yang 

mempunyai jarak paling dekat dengan objek tersebut. K-

Nearest Neighbor merupakan sebuah model machine 

learning untuk klasifikasi [10][11]. Cara kerja dari K-

Nearest Neighbor (KNN) adalah melakukan klasifikasi 

dengan melihat kemiripan objek dengan kategori tertentu 

berdasarkan kelas terdekat [12].  

𝐷 = √(𝑥2 − 𝑦1)2 + (𝑥1 − 𝑦2)2
 (1) 

 

D  adalah Jarak tetangga terdekat, X digunakan sebagai 

Sampel data dan Y adalah Data uji 

 

2.4 Naïve Bayes 
Metode Naïve Bayes merupakan algoritma yang mampu 

menerima input dalam bentuk apa pun dan memiliki 

kecepatan tinggi dalam memproses data[13][14]. Naïve 

Bayes dalam penelitian ini digunakan untuk melakukan 

pengkategorian, seperti klasifikasi data menjadi kategori 

"delay" dan "no _delay". Konsep  dasar  yang  digunakan  

pada Naïve  Bayes  adalah Teorema Bayes yang 

dinyatakan  pertamakali  oleh  Thomas  Bayes [15]. 

Pengklasifikasi Bayesian paling baik diterapkan pada 

masalah di mana informasi dari banyak atribut harus 

dipertimbangkan secara bersamaan untuk memperkirakan 

probabilitas keseluruhan dari suatu kejadian [16][17]. 

 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 (2) 

P(A∣B)P(A|B)P(A∣B) menunjukkan probabilitas posteriori 

bahwa kejadian A terjadi setelah memperhitungkan 

informasi B, P(B∣A)P(B|A)P(B∣A) menunjukkan 

probabilitas bahwa bukti B terjadi jika kejadian A benar-

benar terjadi, P(A)P(A)P(A) adalah probabilitas prior 

bahwa kejadian A terjadi tanpa memperhatikan bukti B, 

dan P(B)P(B)P(B) adalah probabilitas bahwa bukti atau 

informasi B terjadi secara keseluruhan. 

 

2.5 Random Forest 

Random Forest merupakan salah satu algoritma machine 

learning untuk klasifikasi data dalam jumlah yang 

besar[18]. Metode ini merupakan sebuah ensemble 

(kumpulan) metode pembelajaran menggunakan pohon 

keputusan sebagai base classifier yang dibangun dan 

dikombinasikan. Decision tree atau pohon pengambil 

keputusan adalah sebuah diagram alir yang berbentuk 

seperti pohon, yang memiliki sebuah root node yang 

digunakan untuk mengumpulkan data[19]. Random 

Forest biasanya digunakan untuk analisa klasifikasi dan 

regresi [20]. 

Gini = 1 − ∑(𝑃𝑖)2

𝑐

𝑖=1  

 (3) 

Saat melakukan Random Forests berdasarkan data 

klasifikasi, indeks Gini digunakan sebagai faktor penentu 

dalam membuat keputusan tentang percabangan node 

pada pohon keputusan. Indeks Gini memungkinkan 

perhitungan ketidakmurnian atau ketidakjelasan di setiap 

cabang node, dan ini membantu dalam pemilihan cabang 

yang memiliki kemungkinan lebih tinggi untuk 

menghasilkan prediksi yang akurat. Dalam rumus ini, "pi" 

mengacu pada frekuensi relatif kelas yang diamati dalam 

data, dan "c" adalah jumlah kelas yang ada dalam masalah 

klasifikasi. 

 

2.6 Skema Eksperimen 
Skema eksperimen dalam penelitian yang akan dilakukan 

digambarkan pada gambar 1. Eksperimen akan dimulai 

dengan membuat library disusul dengan memanggil 

dataset dalam format csv. Yang setelah di panggil maka 

dilakukan Pra-processing sebuah data dengan 

mentransformasikan kelas Airline dan menghapus kelas 

AirportFrom dan AirportTo setelah hal itu maka proses 

akan dilanjutkan dengan membuat model K-Nearest 

Neighbor, Naïve Bayes dan Random Forest serta 

menjalankan Train model dan menampilkan output-

output yang akan digunakan untuk di evaluasi lebih lanjut 

pada hasil dan pembahasan 
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Gambar 1 Skema Eksperimen dan Metode Evaluasi 

 

2.7 Metode Evaluasi 
Metode evaluasi akan dilakukan dengan ketiga metode 

yang sudah ditentukan, untuk metode K-Nearest 

Neighbor akan menggunakan kelas terdekat sebanyak 5 

kelas. Setelah model ketiga metode tersebut sudah terbuat 

maka akan dilakukan report classification untuk melihat 

nilai akurasi yang di dapat dan melihat perbandingan 

jumlah delay dan no_delay secara keseluruhan dan secara 

permasing-masing maskapai penerbangan 

 

3. Hasil Percobaan 

Hasil dari klasifikasi menggunakan 3 metode algoritma 

ini mendapatkan laporan klasifikasi yang memberikan 

informasi lebih tentang performa model. 

 

Tabel 3 Laporan klasifikasi menggunakan K-Nearest 

Neighbor 

 K-Nearest 

Neighbor 
Naïve 
Bayes 

Random 
Forest 

0 1 0 1 0 1 

Precision 66 60 61 56 65 57 

Recall 71 55 73 43 67 55 

F1-score 68 57 67 49 66 56 

Accuracy 0.64 0.60 0.62 

 

Hasil laporan klasifikasi menunjukan bahwa akurasi yang 

di dapat dari metode K-Nearest Neigbor adalah 64% 

dengan nilai sepsifiknya yaitu 0.636704935736699% , 

pada metode Naïve Bayes adalah 60% dengan nilai 

spesifiknya yaitu 0.5955050451210412% , dan pada 

metode Random Forest, hasil akurasi yang di dapatkan 

adalah 62% dengan nilai spesifiknya yaitu 

0.6168952459525476%. adapun hasil precision, recall, 

dan F1-score. Precision merupakan sebuah ukuran yang 

mengukur tingkat proporsi jumlah dokumen yang dapat 

ditemukan kembali oleh sebuah proses pencarian dan 

dianggap relevan untuk kebutuhan pencarian informasi 

atau rasio jumlah dokumen relevan yang ditemukan 

dengan total jumlah dokumen yang ditemukan, dalam 

hasil laporan klasifikasi tersebut metode K-Nearest 

Neighbor menunjukan bahwa dari semua prediksi yang 

dilakukan oleh model sebagai class 0 mendapatkan sekitar 

66% sedangkan class 1 mendapatkan sekitar 60% , pada 

metode Naïve Bayes menunjukan bahwa class 0 

mendapatkan sekitar 61% sedangkan class 1 

mendapatkan sekitar 56% dan pada metode Random 

Forest menunjukan bahwa class 0 mendapatkan 65% 

sedangkan pada class 1 mendapatkan sekitar 57%., pada 

hasil laporan klasifikasi K-Nearest Neighbor menunjukan 

bahwa recall pada class 0 yaitu sekitar 71% dan class 1 

55%, pada klasifikasi dengan Naïve Bayes menunjukan 

bahwa recall pada class 0 yaitu sekitar 73% dan class 1 

43%, dan pada klasifikasi Random Forest menunjukan 

bahwa recall pada class 0 yaitu sekitar 67% dan class 1 

55%. F1-score adalah perbandingan presisi dan perolehan 

rata-rata tertimbang, pada hasil laporan K-Nearest 

Neighbor menunjukan bahwa F1-score di class 0 

mendapatkan sekitar 68% dan class 1 mendapatkan 

sekitar 55%, pada hasil laporan Naïve Bayes menunjukan 

bahwa F1-score di class 0 mendapatkan sekitar 67% dan 

class 1 mendapatkan sekitar 49%, dan pada hasil Random 

Forest menunjukan bahwa F1-score di class 0 

mendapatkan sekitar 66% dan class 1 mendapatkan 

sekitar 56% 

 

 

 
Gambar 2 diagram perbandingan delay dan no delay 

dengan metode K-Nearest Neighbor 

 

Dalam perbandingan disini, menunjukan bahwa not delay 

lebih besar dari delay dengan nilai detailnya yaitu 88007 

untuk delay dan 127746 untuk no delay . Adapun 

perbandingan seberapa banyak sebuah maskapai 

penerbangan terjadi delay dan no delay  
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Gambar 3 diagram perbandingan seberapa sering 

pesawat mengalami delay dan no delay  Pada metode K-

Nearest Neighbor 

 

Pada gambar diatas menunjukan perbandingan beberapa 

maskapai penerbangan dalam seberapa sering mengalami 

keterlambatan, dalam diagram ini menunjukan bahwa 

maskapai penerbangan dengan kode WM sering 

mengalami keterlambatan lebih banyak dari beberapa 

maskapai lainnya. 

 

Tabel  4 nilai spesifik dari perbandingan setiap pesawat 

Airline Delay No Delay 

DL 10255 14290 

OO 8492 11660 

B6 3483 3757 

US 3600 10165 

FL 1735 6526 

WN 27187 10594 

CO 5087 3357 

AA 6079 12217 

YV 841 4576 

EV 3786 7406 

XE 4406 7979 

9E 2675 5664 

OH 856 4213 

UA 2898 8081 

MQ 3810 10726 

AS 1222 3396 

F9 1089 1474 

HA 506 1665 

 

Berbeda dengan hasil delay dan no_delay dari K-Nearest 

Neighbor, pada klasifikasi  Naïve Bayes memiliki 

perbandingan 73918 untuk delay dan 141835 no_delay.  

 

 
Gambar 4 diagram perbandingan delay dan no delay 

dengan metode Naïve Bayes 

 

 

Pada perbandingan setiap maskapai penerbangannya, 

Naïve Bayes mendapatkan hampir serupa dengan metode 

K-Nearest Neighbor.  

 

 
Gambar 5 diagram perbandingan seberapa sering 

maskapai penerbangan mengalami delay dan no delay 

pada metode Naïve Bayes 

 

Dalam diagram tersebut menunjukan bahwa penerbangan 

dengan ‘WM’ memiliki delay dan no_delay paling 

banyak dari pesawat lainnya, Adapun nilai spesifik dari 

perbandingan pada gambar 5. 

 

Tabel  5 nilai spesifik dari perbandingan setiap pesawat 

metode Naïve Bayes 

Airline Delay No Delay 

DL 13928 10617 

OO 2719 17433 

B6 4650 2590 

US 8328 5437 

FL 4961 3300 

WN 20013 17768 

CO 5137 3307 

AA 9663 8633 
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YV 1441 3976 

EV 26 11166 

XE 1144 11241 

9E 3 8336 

OH 0 5069 

UA 1642 9337 

MQ 0 14536 

AS 246 4372 

F9 0 2563 

HA 17 2154 

 

Pada klasifikasi Random Forest, hasil perbandingan delay 

dan no_delaynya adalah 92351 untuk delay dan 123402 

no_delay. Dengan bentuk perbandingan diagram sebagai 

berikut :  

 

 
Gambar 6 diagram perbandingan delay dan no delay 

dengan metode Random Forest 

 

 

Adapun perbandingan delay dan no_delay setiap 

maskapai penerbangan, pada metode Random Forest 

perbandingan pesawat kode ‘WM’ memiliki kemiripan 

dengan K-Nearest Neighbor dan Naïve Bayes.  

 

 
Gambar 7 diagram perbandingan seberapa sering 

maskapai penerbangan mengalami delay dan no delay 

pada metode Random Forest  

 

Pada perbandingan tersebut terlihat jelas bahwa maskapai 

penerbangan dengan kode ‘WM’ memiliki perbandingan 

delay dan no_delay paling tinggi dari beberapa maskapai 

penerbangan lainnya, dengan nilai spesifik sebagai 

berikut : 

 

Tabel  6 nilai spesifik dari perbandingan setiap pesawat 

pada metode Random Forest 

Airline Delay No Delay 

DL 10628 13917 

OO 8720 11432 

B6 3377 3863 

US 3999 9766 

FL 1898 6363 

WN 28204 9577 

CO 4941 3503 

AA 6539 11757 

YV 1034 4383 

EV 4150 7042 

XE 4454 8131 

9E 2947 5392 

OH 1088 3981 

UA 3033 7946 

MQ 4463 10073 

AS 1411 3207 

F9 1116 1447 

HA 549 1622 

 

4. Kesimpulan 

Dari ketiga metode ini, metode yang paling tinggi 

mendapatkan akurasinya adalah metode K-Nearest 

Neighbor dengan akurasi mencapai 64% sedangkan 

metode yang mendekati akurasi K-Nearest Neighbor ialah 

metode Random Forest dengan akurasi mencapai 62% 

dan yang terkecil adalah Naïve Bayes dengan akurasi 

mencapai 60%. Hal ini menunjukan bahwa Naïve Bayes 

kurang efektif dalam melakukan klasifikasi pada Data ini, 

Hal yang dapat dipertimbangkan dari ketiga metode ini 

dalam klasifikasi kedepannya yaitu menggunakan metode 

bantuan seperti SMOTE untuk menyeimbangkan setiap 

kelas dalam fitur agar mengurangi kemungkinan 

terjadinya ketidak seimbangan seuatu kelas. 
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