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INTISARI

Machine Learning saat ini ssdah canggih sehinggn bisa membantu
pekerjaan manusia, namun Imbalance dataset menjadi salah satu tantangan dalam
melakukan klasifikasi pada machine learning saat ini, hal ini dikarenaksn dats vang
berasal dan dunia nyats senng condong ke saloh sotu arah, contoh dataset
pendeteksi api. yang d.imana data mw oleh sensor akan lebih banyak
menunujukan hahﬂﬁﬂ’ndn qpmmmyn api, hal im menjadikan
masalah bammmmﬁkﬁmmjmu]ah }'ﬂtﬁ{ﬂ}hﬂgﬂg berjumlah besar,
Saat uumﬁhﬁnynkﬁﬂmﬂmﬁhg maupun teknik indersampling yang bisa
digtinakan unfuk menyeimbangkon data. namun teknik fersebut memiliki cara
wmsmg masing dan belum tentu bisa Wk@lﬁn semua jenis
dataset, Penelitian ini bertujuan untuk mencart whu mmanplmg

terhadap jenis dataset, metodologi yang digunakan adalah eksperimen dengan cara
m-em i teknik oversampling don 6 teknik undersampling h!pll B dataset
dan MMW menggtnakan model Decision Tree. Didapatkan hasil bahwa
tordapat  Keterbatusan  beberapa  teknik  dalam _implementasings  untuk
menyeimbangkan kelas dats, don hasil kinerja tertinggi yang didapat dalam
penelitian ini adalah 100% pada semua teknik yang ditempkan, namun di
mungkinkan tegudil overfiting pada dataset tersgbut. Dari penelitian ini dapat
mnwmmmm resampling hiss diterupkan ke semua dataset.
dan MMWW besar bisa memakan waktu yang lama

sehingga masih befum di dapatkan hasil dan pqmllﬁnm tebknik resampling.

Kata kunci: Machine Le:.:m.:{ng. ﬁmisiur.l-Treh I!ifhw.!r'.;.‘lr|:||JJ'rng~ Undersampling,

Imbalance.
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ABSTRACT

In the present time, Machine Learning has underpone substantial advancements,
providing significant assistance to various human tasks, However, 4 persistent
challenge remains in the form of imbalanced datasets within machine leaming
classification. This challenge arises due to the mhatnthuxuftmpm:mimmai-
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