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ABSTRAK

Dataset tidak seimbang jika berukuran besar maka tidak berpengaruh
besar terhadap nilai akurasi, tetapi masalah akan muncul ketika
dihadapkan pada data yang tidak normal seperti distribusi kelas tidak
seragam di antara kelas-kelas dengan memiliki jumlah kelas mayoritas
lebih banyak daripada kelas minoritas. Penelitian ini bertujuan untuk
mengatasi jumlah kelas yang tidak seimbang agar tetap ideal dengan
menggunakan metode SMOTE pada data tidak seimbang.
Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, maka penulis
menyimpulkan penelitian ini yaitu bahwa pengujian metode SMOTE
dengan metode klasifikasi mampu menangani jumlah kelas mayoritas
(negatif) dan kelas minoritas (positif) pada data tidak seimbang
dengan menghasilkan nilai MCC dan Gmean mencapai Kinerja
prediksi yang lebih besar. Kinerja dari metode diukur dari nilai MCC
dan Gmean dari masing-masing data tidak seimbang, namun untuk
dataset Binary nilai MCC dan Gmean yang paling tinggi
menggunakan metode SMOTE + KKN dengan nilai MCC = 0,90 dan
nilai Gmean = 0,95 juga dapat mencapai kinerja prediksi yang lebih
besar.

ABSTRACT

If the dataset is not balanced, if it is large, it does not have a big effect
on the accuracy value, but problems will arise when faced with
abnormal data such as the class distribution is not uniform among
classes by having more majority classes than minority classes. This
study aims to overcome the number of unbalanced classes in order to
remain ideal by using the SMOTE method on unbalanced data. Based
on the results of the experiments that have been carried out, the
authors conclude that this study is that the SMOTE method test with
the classification method is able to handle the number of majority
(negative) and minority (positive) classes in unbalanced data by
producing MCC and Gmean values to achieve greater predictive
performance. . The performance of the method is measured by the
MCC and Gmean values of each unbalanced data, but for the Binary
dataset the highest MCC and Gmean values using the SMOTE + KKN
method with MCC values = 0.90 and Gmean values = 0.95 can also
reach greater predictive performance.
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PENDAHULUAN

Klasifikasi dataset tidak seimbang akan menimbulkan masalah pada data mining dan
machine learning[1]. Himpunan data yang tidak seimbang adalah kasus khusus untuk masalah
klasifikasi di mana distribusi kelas tidak seragam di antara kelas-kelas. Biasanya, mereka terdiri dari
dua kelas: kelas mayoritas (negatif) dan kelas minoritas (positif)[2]. Dataset tidak seimbang jika
berukuran besar maka tidak berpengaruh besar terhadap nilai akurasi, tetapi masalah akan muncul
ketika dihadapkan pada data yang tidak normal seperti distribusi kelas tidak seragam di antara kelas-
kelas dengan memiliki jumlah kelas mayoritas (negatif) lebih banyak daripada kelas minoritas
(positif)[3]. Untuk mengatasi permasalahan dataset tidak seimbang adalah dengan menyeimbangkan
distribusi kelas tidak seragam di antara kelas-kelas dengan menggunakan metode SMOTE over-
sampling atau under-sampling supaya jumlahnya seimbang dari kelas mayoritas (negatif) maupun
kelas minoritas (positif)[4]. Pada penelitian lain dijelaskan ketidakseimbangan data bukan satu-
satunya yang mengakibatkan kurangnya kinerja klasifikasi, tetapi faktor data lain seperti disjungsi
kecil, kebisingan, dan tumpang tindih[5].

Metode Klasifikasi yang digunakan untuk mencari nilai akurasi menggunakan machine
learning, kemudian dataset tersebut diuji dan di evaluasi yang akan dipilih metode yang
menghasilkan nilai akurasi paling baik[6]. Selain itu ada metode data tidak seimbang, di uji dan di
evaluasi dengan menggunakan metode SMOTE[7]. Pada penelitian ini menangani
ketidakseimbangan pada kumpulan data repository KEEL dari kelas mayoritas (negatif) dan kelas
minoritas (positif). Penelitian ini bertujuan untuk mempertahankan jumlah kelas yang tidak seimbang

agar tetap ideal dengan melakukan imputasi pada dataset yang tidak seimbang[8].

METODE
SMOTE

SMOTE sebagai kombinasi dari mayoritas under-sampling dan mayoritas over-sampling.
Bagian under-sampling hanyalah prosedur under-sampling umum. Untuk bagian over-sampling dari
SMOTE, sampel sintetis dibuat secara acak dengan menambahkan selisih bobot antara sampel ke-i
dan k tetangga terdekatnya[9]. Dengan metode over-sampling/under-sampling dengan mudah dapat
membuat data-set menjadi seimbang tetapi metode ini mempunyai kelemahan, over-sampling pada
data-set minority akan menuju model yang overfitting, karena over-sampling dilakukan dengan
duplikasi data yang sudah mempunyai nilai yang sudah kecil, under-sampling pada majority juga

dapat mengakibat data yang penting pembeda dua kelas menjadi diluar dari data-set[10].
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O adalah kumpulan data asli
P adalah himpunan instance positif (instance kelas minoritas)
Untuk setiap contoh x dalam P
Temukan k-tetangga terdekat (instance kelas minoritas) ke x dalam P
Dapatkan y dengan mengacak satu dari k instance
selisih=x-y
gap = bilangan acak antara 0 dan 1
n = x + selisih * gap
Tambahkan n ke O
Akhir

Gambar 1. The Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
Naive Bayes

Naive Bayes adalah salah satu metode machine learning yang memanfaatkan perhitungan
probabilitas dan statistik, yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa
sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes[11]. Rumus Naive Bayes menggunakan
persamaan sebagai berikut:

P(x|c)P(c) 1)
P(CIX) = TP
Logistic Regression

Logistic Regression adalah kasus khusus dari model linier umum yang menyangkut analisis
data biner. Logistic Regression merupakan algoritma klasifikasi machine learning yang digunakan
untuk memprediksi probabilitas variabel dependen kategoris[12]. Dalam fungsi logistic, variabel
dependen adalah variabel biner yang berisi data berkode 1 (berhasil) atau 0 (gagal), di mana fungsi
tautannya adalah fungsi logistic menggunakan persamaan sebagai berikut:

_ 1 )
pi - 1+ e—(wai+b)

KNN

k-Nearest Neighbor (k-NN) adalah algoritma supervised learning dimana hasil dari instance
yang baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari kategori k-tetangga terdekat[13]. Pada k-NN,
nilai k dapat memberikan pengaruh terhadap performa klasifikasi yang dihasilkan jika nilai k terlalu

kecil[14]. Rumus k-NN menggunakan persamaan sebagai berikut:

- ®
dis(xq,x,) = Z(xu — X2)?
i=0
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MCC

MCC sebagai memperhitungkan positif maupun negatif dan umumnya dianggap sebagai
ukuran seimbang yang dapat digunakan bahkan jika kelas memiliki ukuran yang sangat berbeda[15].
Persamaannya adalah sebagai berikut:
TN XTP — FP X FN 4)

MCC =
JTN + FN)(FP + TP)(TN + FP)(FN + TP)

Gmean
Gmean sebagai nilai rata-rata yang diperoleh dengan mengalikan semua data dalam suatu
kelompok sampel[16]. Persamaannya adalah sebagai berikut:

TP TN
Gmean =

(%)

X
TP+FN TN+ FP

HASIL DAN PEMBAHASAN
Desain Penelitian

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah data tidak seimbang dari kumpulan
repository KEEL. Data tidak seimbang ini tersebut akan diolah menggunakan metode SMOTE.
Dalam penelitian ini akan dilakukan beberapa tahap seperti yang digambarkan pada Gambar 2.

Pengumpulan Data —»| Data Processing |—» SMOTE | Hasil — Evaluasi

Gambar 2. Desain Penelitian

Pengumpulan Data
Teknik pengumpulan data public yang dilakukan dengan mempersiapkan data tidak
seimbang dari kumpulan repository KEEL berjumlah 5 dataset Binary, kemudian IR merupakan
jumlah dari imbalance ratio tiap masing-masing data tidak seimbang, instance merupakan jumlah
keseluruhan data tidak seimbang dan attribute merupakan jumlah atribut dari data tidak seimbang.
Data yang telah dikumpulkan dari data public pada Tabel 1 dibawah ini sebagai berikut:
Tabel 1. Dataset Tidak Seimbang

Dataset IR (Imbalance Ratio) Instance Attribute
ecoli4 15.8 336 7
pima 1.87 768 8
new-thyroidl 5.14 215 5
vehicleO 3.25 846 18
wisconsin 1.86 220 7
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Hasil Eksperimen Dataset Binary

Pengujian dilakukan dengan 5 dataset Binary menggunakan SMOTE dan Metode Klasifikasi
kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil pengujian
menggunakan dataset Binary dapat dilihat pada Tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Hasil Eksperimen Data Tidak Seimbang Binary

Dataset Naive Bayes Logistic Regression KNN
MCC Gmean MCC Gmean MCC Gmean
ecoli4 0,84 0,91 0,96 0,98 0,98 0,99
pima 0,41 0,70 0,42 0,71 0,69 0,84
new-thyroidl 0,95 0,97 0,99 0,99 0,96 0,98
vehicle0 0,57 0,94 0,94 0,97 0,92 0,96
wisconsin 0,93 0,96 0,94 0,97 0,97 0,98

Binary SMOTE (ecoli4)

Pengujian dilakukan dengan dataset ecoli4 menggunakan SMOTE dan Metode Klasifikasi
kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil pengujian
menggunakan dataset ecoli4 dapat dilihat pada Tabel 3 sebagai berikut:

Binary SMOTE (ecoli4)

1,05

098 0.99

0,98
0,96
0,95
0,91

0,9 mMCC
0.85 0,84 Gmean

0,8 I
0,75

NB NB LR LR

KNN KNN
Gambar 3. Binary SMOTE (ecoli4)
Binary SMOTE (pima)
Pengujian dilakukan dengan dataset pima menggunakan SMOTE dan Metode Klasifikasi
kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil pengujian
menggunakan dataset pima dapat dilihat pada Tabel 4 sebagai berikut:
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Binary SMOTE (pima)
0,9 0,84
0.8
0,70 0,71 g 69
0,7
0.6
05 41 0,42 = MCC
0,4
® Gmean
03
0,2
0,1
0
NB NB LR LR KNN KNN

Gambar 4. Binary SMOTE (pima)

Binary SMOTE (new-thyroidl)
Pengujian dilakukan dengan dataset new-thyroidl menggunakan SMOTE dan Metode
Klasifikasi kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil

pengujian menggunakan dataset new-thyroidl dapat dilihat pada Tabel 5 sebagai berikut:

Binary SMOTE (new-thyroid1)

0,99 0,99
0,99

0,98
0,98
0,97
0,97
) 0,96 maMCC
0,9 0.95 m Gmean
0,95 ’
0,94 I
0,93
NB NB LR LI

R KNN KNN
Gambar 5. Binary SMOTE (new-thyroidl)

Binary SMOTE (vehicle0)
Pengujian dilakukan dengan dataset vehicleO menggunakan SMOTE dan Metode Klasifikasi

kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil pengujian
menggunakan dataset vehicleO dapat dilihat pada Tabel 6 sebagai berikut:

Binary SMOTE (vehicle0)

| 094 094 097 95 096

0,8
0,6 0,57 mMCC
m Gmean
0,4
0,2
0
NB NB LR LF

R KNN KNN
Gambar 6. Binary SMOTE (vehicle0)
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Binary SMOTE (wisconsin)
Pengujian dilakukan dengan dataset wisconsin menggunakan SMOTE dan Metode
Klasifikasi kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil

pengujian menggunakan dataset wisconsin dapat dilihat pada Tabel 7 sebagai berikut:

Binary SMOTE (wisconsin)
0,99

0,98

0,98 0,97 097
0,97 0.96
0,96
0.95 0,94 mMCC
0.94 0,93 m Gmean
0,93
0,92
0,91

0,9

NB NB LR LR KNN KNN

Gambar 7. Binary SMOTE (wisconsin)

Average Binary SMOTE

Pengujian average dilakukan dengan 5 dataset Binary menggunakan SMOTE dan Metode
Klasifikasi kemudian menggunakan perangkat lunak yang digunakan dalam bahasa Python. Hasil
pengujian menggunakan 5 dataset Binary dapat dilihat pada Tabel 8 sebagai berikut:

Binary SMOTE
1 0,95
09 0,89 0,85 0,92 0,90
0.8 0,74
0,7
0,6
0.5 mMCC
0.4 m Gmean
0,3
0,2
0,1
0
NB NB LR LR KNN KNN

Gambar 8. Average Binary SMOTE
SIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, maka penulis menyimpulkan penelitian
ini yaitu bahwa pengujian metode SMOTE dengan metode klasifikasi mampu menangani jumlah
kelas mayoritas (negatif) dan kelas minoritas (positif) pada data tidak seimbang dengan
menghasilkan nilai MCC dan Gmean mencapai kinerja prediksi yang lebih besar. Kinerja dari
metode diukur dari nilai MCC dan Gmean dari masing-masing data tidak seimbang, namun untuk
dataset Binary nilai MCC dan Gmean yang paling tinggi menggunakan metode SMOTE + KKN
dengan nilai MCC = 0,90 dan nilai Gmean = 0,95 juga dapat mencapai kinerja prediksi yang lebih
besar. Penanganan distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset Binary menggunakan metode
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SMOTE + KKN dapat meningkatkan nilai akurasi MCC maupun Gmean. Hal tersebut menunjukkan

bahwa proses penanganan terhadap distribusi kelas yang tidak seimbang pada tahap preprocessing

data memberikan pengaruh terhadap nilai akurasi MCC maupun Gmean metode SMOTE + KKN.
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