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DAFTAR ISTILAH
: Teknologi kecerdasan buatan yang memungkinkan
mesin meniru perilaku manusia, seperti berpikir dan
belajar dari data.

: Cabang dari Al yang berfokus pada algoritma yang
memungkinkan komputer belajar dari data tanpa
diprogram secara eksplisit.

. Algoritma klasifikasi berbasis ensemble learning
yang menggunakan banyak pohon keputusan untuk
meningkatkan akurasi dan stabilitas model.

: Model klasifikasi berbentuk struktur pohon yang
membuat keputusan berdasarkan atribut dari data.

: Proses dalam machine learning untuk memetakan
data ke dalam kelas atau kategori tertentu.

Dataset dengan distribusi  kelas yang tidak
seimbang, sehingga model cenderung bias terhadap
kelas mayoritas.

: Teknik oversampling yang menghasilkan data
sintetis baru pada kelas minoritas untuk
menyeimbangkan distribusi kelas.

: Teknik undersampling yang menghapus sebagian
data dari kelas mayoritas berdasarkan kedekatan jarak
dengan kelas minoritas.

: Teknik penyeimbangan data dengan menambahkan
salinan atau data baru pada kelas minoritas.

: Teknik penyeimbangan data dengan mengurangi
jumlah data dari kelas mayoritas.

: Matriks evaluasi yang menampilkan hasil

klasifikasi model dalam bentuk jumlah prediksi

benar dan salah.
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: Prediksi benar terhadap data yang memang
termasuk kelas positif.

: Prediksi benar terhadap data yang memang
termasuk kelas negatif.

: Prediksi salah, di mana model memprediksi positif
padahal data sebenarnya negatif.

: Prediksi salah, di mana model memprediksi negatif
padahal data sebenarnya positif.

: Rasio antara jumlah prediksi benar dengan total
keseluruhan data.

: Rasio prediksi benar terhadap kelas positif
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: Rasio prediksi benar terhadap kelas positif
dibandingkan dengan jumlah aktual kelas positif.

: Rata-rata harmonik dari precision dan recall yang
digunakan untuk mengukur keseimbangan antara
keduanya.

: Kurva yang menunjukkan performa model
klasifikasi pada berbagai ambang batas.

: Nilai area di bawah kurva ROC yang
menggambarkan kemampuan model membedakan
antara kelas.

: Proses mengubah data kategorikal menjadi angka
berdasarkan urutan nilai.

: Teknik encoding yang mengubah data kategorikal
menjadi representasi biner (0 dan 1).

: Atribut atau kolom dalam dataset yang digunakan
sebagai input untuk pelatihan model.

: Atribut dalam dataset yang ingin diprediksi oleh
model (output).
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Preprocessing

Streamlit

CSv

Cross Validation

Stratified Sampling

Dataset

: Proses membagi dataset menjadi dua bagian: data
latih dan data uji.

: Tahapan pembersihan dan persiapan data sebelum
digunakan dalam pelatihan model.

: Framework Python untuk membangun aplikasi web
secara interaktif dan cepat, khususnya untuk data
science.

: Format file data berbentuk tabel dengan nilai yang
dipisahkan oleh koma.

: Teknik evaluasi model dengan cara membagi
dataset ke dalam beberapa subset untuk pengujian
silang.

: Teknik pengambilan sampel yang mempertahankan
distribusi kelas asli dalam dataset.

: Kumpulan data yang digunakan untuk membangun

dan menguji model machine learning
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INTISARI

Ketidakseimbangan dalam dataset menjadi tantangan dalam klasifikasi,
terutama dalam dataset di bidang- bidang penting seperti Kesehatan, keuangan, dan
pemeliharaan mesin. Penelitian ini akan membandingkan kinerja metode Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dan NearMiss dalam menangani
ketidakseimbangan data dengan menggunakan algoritma Random Forest. Sepuluh
dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup Credit card Fraud,
Predictive Maintenance, Diabetes, Spam SMS, Customer Churn, Breast Cancer,

Spam Email, dan Employee Performance.

Hasil evaluasi di dalam penelitian ini menunjukan bahwa SMOTE memberikan
hasil yang baik dalam empat dari sepuluh dataset berdasarkan metrik precision,
recall, Fl-score, ROC AUC Score dan Confusion Matrix apalagi dalam kasus
dataset di mana kelas minoritas memiliki jumlah data yang sangat sedikit.
Sebaliknya, NearMiss menunjukan performa yang lebih baik dalam satu dataset,

sedangkan lima dataset lainnya memiliki hasil yang seimbang antara kedua metode.

Secara keseluruhan, dalam penelitian ini SMOTE cenderung lebih efektif
dalam meningkatkan recall kelas minoritas, sedangkan NearMiss dapat mengurangi
bias dalam model dengan menyeimbangkan jumlah sampel dataset. Hasil dari
penelitian ini menjadi temuan dan memberikan wawasan tentang bagaimana
pemilihan metode penyeimbangan dataset dapat mempengaruhi performa model

klasifikasi dalam berbagai scenario dataset.

Kata kunci: klasifikasi, ketidakseimbangan data, SMOTE, NearMiss, Random

Forest.
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ABSTRACT

Imbalance in datasets is a challenge in classification, especially in datasets in
important areas such as Health, finance, and machine maintenance. This research
will compare the performance of the Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) and NearMiss methods in handling data imbalance using the Random
Forest algorithm. The ten datasets used in this research include Credit card Fraud,
Predictive Maintenance, Diabetes, SMS Spam, Customer Churn, Breast Cancer,

GiveMeSomeCredit, Email Spam, and Employee Performance.

The evaluation results in this study show that SMOTE provides good results in
fourout of ten datasets based on precision, recall, fl-score metrics, ROC AUC Score
and Confusion Matrix especially in the case of datasets where the minority class has
a very small amount of data. In contrast, NearMiss shows better performance in one
dataset, while the other five datasets have balanced results between the two

methods.

Overall, in this study SMOTE tends to be more effective in increasing minority
class recall, while NearMiss can reduce bias in the model by balancing the number
of dataset samples. The results of this research are findings and provide insight into
how the choice of dataset balancing method can affect the performance of
classification models in various dataset scenarios.

Keywords: classification, data imbalance, SMOTE, Nearmiss, Random Forest.
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