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INTISARI

Pada penelitian ini akan mengklasifikasikan data numerik vaitu data loan
yang diambil dan Kagole. Data vang digunakan berjumlsh 9578 dotaset yang
meliputi kelas data dengan peminjam dapat menvelesaikan kredit sebanyak
#0435 record dan peminjaman vang tidak dapat menyelesalkan kredit sebanyak
1533 record. Dan jumlah data tersebut terdapat kendakseimbangan kelas
schingga perlu dilakukan penver i mendapatkan hasil klasifikasi
yang lebih akurat. Tujuan dari nf ‘ndalah meningkatkan akurasi
algoritma hm\-a M dalamy & data numerik. Pempuan

i

aniﬂhu'mﬁﬂnaﬂﬂl___  lebih banyak di in,yang merupakan

hindar kergian. Moo

1 }..'utn Svntotic #m-.-.r-m Oversampiing M(HDTE] dengan
ng-over sampling minoritas dataset. Sc!ammm Ry
Fold Cross Validation untuk mengevaluasi performa dan prose
yﬁ_@ﬁn Praproses data dilakukan uniuk mm&fﬁﬂuﬂm
nilai ¥ ng dan tidak valid sertn menormalisasi data sw'm Sfitur
bem-aka]a yang snmndmmm untuk analisis I:Jaslﬁlmm
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ABSTRACT

Thiz research will elassifv mumerical data, namely foan data taken from
Kagele. The data used amounted to 9378 datasets which included data classes
with borrowers able to complete credit as many as 8043 records and foans that
could mot camplele credit as many as 1333 records, From the amount of dala
there ix an imbaflonce of elasses so it iv ngcessary (o do balancing in order 1o
gel mare accurate classification wrpase af this research ix to
improve the ac the N in classifving mumerical
data. Fraud in of @ case qffmbafmred

; e ater than those

ihe dataset. f.u ﬁd'di!mﬂ it also wes

ate the perfarmance of the a
.‘Jdmel'ndmlﬁﬂﬁnh’ﬁm missimg

mummm&m@m'

8% besides that, before the applicatio ;
the minovity clasy comectiy L er the




BAB I
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Data mining adalah analisis terhadap data untuk menemukan hubungan
yang jelas serta menyimpulkannya yang belum diketahui sebelumnya dengan
cara terkini dipahami dan berguna I}ng; pemilik data tersebut. Data mining
merupakan salah satu cara yang digumik:
baru dengan mmmﬁ!lknnm ﬁhmmgat besar, salah satu teknik

dalam duumimﬂg ndnhw. mﬂﬁkasl nﬂhtﬂgs dasar dari analisis
dntam hcrfimgm memberikan label kelas untuk kasus yang dijelaskan oleh

‘safii set atribut. Sehingga tujuan dari klasifikasi adalah kebenaran datam

-memprediksi sebuah pilai. Beberapa algoritma yang dapat digunakan untuk
:-M..' km 51 ndalah Naive Bayes, Decision tree, AM' ) - o
Ee e il }“'thm 2020},

untuk mendapatkan pengetahuan

Algoritma Naive buyes adalsh salah sutu algoritma kiasifikasi yang
memiliki akurasi yang lebih tinggi dibandingkan oleh algoritma yang lain. Hasil
Klosifikasi sangat berpengaruh jika ferjadinya data yang tidak seimbang.
Ketidakseimbangan data adalah kondisi dimana jumish sampel di satu kelas
jlmll Jeblh hummk dlhnndlngka.u denga.n Leiu ngu. lent mengatasi

sutm}h ﬂthh synm Mﬂmmﬂtﬂ'ﬂﬂmﬁ}m {SMDTE] (Widia,
2023). SMOTE telsh digunaken pﬂ:h berbagai aplikasi, termasuk
pengklasifikasi data MMM erkembang

teknologi vang sangat

cepat, analisis data numerk mmndi sunpt penﬁng dalom berbagai bidang,
seperti bismis, medis, dan ilmu pengetaluan. Dalam beberapa aplikasi, data

numerk dapat memiliki distnbusi tidak seimbang. terutama ketika memiliki

minoritas vang relatif kecil.

Data numerik yang digunakan pada penelitian ini adalah data loan. Data ini
diperoleh dan Kaggle vakni data dan lending club.com. LendingClib.com
adalah platform pinjaman peer-to-peer yang menghubungkan peminjam yang



membutuhkan dana dengan investor yang memiliki dana untuk diinvestasikan.
Data vang digunakan dan tahun 2007-2010 yang mencangkup berbam fitur
atau varigbel didalamnya. Penelitian ini menggunakan 9578 dataset vang
meliputi kelas data dengan peminjam dapat menyelesaikan kredit sebanyak
8045 record dan peminjam vang tidak dapat menyelesaikan kredit sebanyak
1533 record yang dimana menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas.
Maka, metode oversampling mparli SMOTE digunakan untuk menangani
ketidakseimbangan kelus dan mie ning katkan kinerja model klasifikasi pada data
yang akan digunakan. Meskipun dalam beberapa kasus, metode lain seperti
oversampling. undersampling, atay menggunaken algoritma lain seperti
Adaboost atau Bagging dapat digunakan sebagai altematif. Namun, SMOTE
‘tetap menjadi salsh sty metode yang paling efektif dalam mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada klasifikasi. Karena SMOTE dapat nienghasilkan
datn sintetis yang mirip dengan data minoritas, sehingga Mﬁmﬁ tersebut
dapat digunakan sebagai datn latih yang lebih representatif. Dﬂmlﬁﬂ[ﬂmm
model klasifikasi dopat lebih efektif dalam mengklasifikasi diita minoritas
(Nursyahfitri, Rozikin. & Adam, 2022). |

Adapun beberapa penelitian sebelumnya yang terkait dengan algoritma
dan metode yang digunakan pada penelitian ltﬁm:hh I'Hﬂiuan vang
WM{M&MY Shen, 1., &KMLWI:I Penelitian tentang
perluasan dan klasifikasi data tﬂkk ﬂiﬂﬁiﬂgm algoritma SMOTE"
berfokus: pada mengatasi fantangan yang ditimbulkan oleh dotaset tidak
seimbang dalam pembelajaran mesin. M M tidak seimbang dapat
menghasilkan model klasifikasi vang bias ﬁnmﬂnﬂg ke kelas mayoritas. Para
penulis mengusulkan Teknik Over-sampling Minoritas Sintetis (SMOTE) vang
ditingkatkan untuk memperluas dan menyeimbangkan data. Makalah ini
merinei peningkatan algoritma dan mengevaluasi kinerjanye di berbagai
dataset. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa slgoritma SMOTE yang
ditingkatkan secarn  efektif mengatasi ketdakseimbangan  kelas dan

meningkatkan akurasi klasifikasi. Temuan ini menyoroti pentingnya pra-



pemrosesan datz dalam mengembangkan model pembelajaran mesin vang kuat
untuk data tidak seimbang.
Selanjutnya penelitian oleh {Duan, F., Zhang, 5., Yan, Y., & Cai, Z,

2022). Penelitian ini berfokus pada pengembangan metode oversampling baru
untuk mengatasi masalah dats tidak seimbang dalam disgnosis kesalahan
mekanis. Algoritma MeanRadius-SMOTE yang diusulkan menggunakan radius
rata-rata untuk meningkatlkan kualitas data sintetis yeng dihasilkan. Penulis
mengevaluasi kinerjs metode ini melalui berbagai eksperimen dan
membandingkunaya dengan teknik oversampling yang ada. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa MMEMDTE secarn signifikan. meningkatkan
‘wkurasi diagnosis kesalahan  dibandingkan dm :m-elnlip oversampling
tradisional. Temuan i menunjukkan potensi besar dani pendekatan baru ini
dalam meningkatkan keandalan diagnosis kesaldhan mekanis pada, data tidak
omes .

Penelitian oleh (Hairani, H., Anggrawan. A, & Privanto, D, 2023).
Pﬂdﬂlﬁlﬂ ni bertujunn untuk menempkan metode Smote- Tm:qkﬁui dan
‘Random Forest dalam klasifikasi disbetes Data vang digunakan adalah data
‘disbetes yang diperoleh dari Kagale sebanyak ?ﬁﬂ:ﬂﬂhm delapan atribut
#ut dan | output atribut sebagai kelas, pra-pemrosesan data digtlik:m untuk
menyeimbangkan dataset dengan Smote-Tomeklink, klasifikasi menggunakan
m w mﬁﬂe, dan Mlu;s kinerja h&m akurasi, sensitivitas,
presisi, dan skor FI. Bﬂﬂﬂflﬁm pengujiman }Hngﬁ!:!kul.nn dengan cam
membagi data menggunakan validasi silang 10 i_;_nlﬁ_ﬁpnl, algoritma Random
Forest dengan Smote-TomekLink mendapatkan akurasi, sensitivitas, presisi,
dan skor F1 dibandingk.an dengan.. Rmdum Forest dengan Smote. Algoritma
Random Forest dengan Smote-Tomeklink memiliki 86,4% akurasi, sensitivitas
88.2%, presisi 82,3%, dan skor F1 B5.1%. Dengan demikian, penggunaan
Smaote-Tomeklink dapat menmgkatkan kinerja metode hutan acak berdasarkan
akurasi, sensitivitas, presisi, dan skor F1.

Penelitian vang dilakuan oleh (Setiawan, Erlansar, & San, 2023}

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui gambaran umum dan akurasi review



pengeuna aplikasi TIX [D serta perubahan signifikan akurasi apabila
menggunakan Naive Bayes dengan penambahan Feature SMOTE dan PSO.
Metode yang digunakan adalah Naive Bayes berbasis SMOTE & PS0. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa gambaran umum penerimaan pengguna pada
variabel metode pembavaran DANA masih “Ditolak™ oleh pengguna dengan
nilai probabilitas penerimaan yakni P(C) untuk P{Diterima) = 0,32 < P(Ditolak)
= 0,68. Sedangkan pada vanabel kualitss aplikasi sudah “Diterima” oleh
pengguna den&m'ﬁﬂﬁ- pmbmmmi PIC) untuk PyDiterima)
= 0,585 > P(Ditolak) = 0.:415. Hasil pengujian makuml tertinggi yakni
pada variabel mgmd:gpnmiqmm Acsebesar 93,68 % dafivariabe! kualitas
‘aplikasi sebesar 96,13 % sertn berdasarkan penelitian yang telah dilakukan
terjadinya perubahan signifikn apabila mesambahken Feature SMOTE dan
PSO yakni terjadinya peningkatan akurasi tertinggi yaitu sebesar 14:94 % untuk
variabel metode pembayaran DANA dan 9.06 % % untuk variabel kuulitas

Puﬂman vang dilakukan oleh (Kumnissih & Isvara, 2023), m-liti.ﬂ.ﬂ
1 buﬂ;tﬁuﬁmmk mengklasifikasikan kasus mahosiswa yang okan Iﬁdtup out
atau ﬁﬂ menggunakan metode Naive Bayes m drmgm teknik
‘oversampling SMOTE untuk mengatasi imbalance elass. hasil dari penelitian
“imi yaity Sebi;lum mmnmphng._mudrl klasifiknsi memiliki akurasi sebesar
84%, se ipling. nl‘umsi_-menjﬂiﬂﬁ% Hal ini
mmnjuhhu_ bll:mn tnnhni pﬂmngkumn bnqmyt nilai akurasi setelah
penerapan oversampling menggunakan | m sebesar 2%, Dapat
disimpulkan bahwa  penggunaan muﬂmqﬂiﬂg ‘dengan  SMOTE  berhasil
meningkatkan kemampuan model dalam mengklasifikasikan dengan benar
jumiah tuple dalam data uji. Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE
efektif dalam mengatasi masalah ketidokseimbangan kelas dan meningkatkan
kmerja model dalam mengenali dan memprediksi sampel-sampel dan kelas
minoritas,

Penelitian yang dilaukan oleh (Rahman & Mustikasar, 2024},
Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan prediksi kelulusan mahasiswa




tepat waktu menggunakan metode Binning untuk mengelompokkan vanabel ke
dalam kategoni disknt dan Synthetic Minorty Owversampling Technique
(SMOTE} untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas pada dataset. Hasil dari
penelitian ini, perfama vaitu peningkatan performa dengan Teknik Binning dan
SMOTE, implementasi teknik Binming dan Synthetic Minonty Oversampling
Technique (SMOTE) pada model Random Forest dan Decision Tree secara
signifikan meningkatkan Kinerja pnﬂ!i hlulusan mahasiswa tepat waktu.
Penggunaan Binning membanitu dalam menghasilkan prediksi yang lebih
seimbang antara kelss mayoritas dan minoritas; sementars SMOTE berhasil
mengatasy kﬂldnkmﬂ:mknh dmgm menghns'ﬁnn data sintetis untuk
ketas minoritas, kedua yaitu efckiivitas model Random Forest dan Decision
Tree di mana hasil ﬁlﬁunjukkan bahwa mndd Random Forest memiliki
performa vang baik dalam mengklasifikasikan kelas mayoritas. Naimun, ketika
w}.‘l dengan teknik SMOTE, mndelmlmqnlw&m
kemampuan dalam mengklasifikasikan kelas minoritas dengan tingkat Recall
yang lebih Im.LL Maodel Decision Tree jugza mengnlami pﬂnlngkﬂ-l. yang
sigmifikan ﬁhm kinerja prediksi setelnh penerapan teknik SMUT.E; ketiga
yaitu kombinasi optimal untuk prediksi kelulusan di mana hasil yang paling
mengesankan terjadi ketika teknik Binning dan SMOTE digabungkan dengan
mode] Random Forest dan Dscision Tree. Kombinasi ini menghasilkan hasil
vang sangal baik dalam hal precision, Recall, Fl-score; dan akurasi

‘Berdasarkan uraian latar belakang masalah dan penelitian terdahulu,
maka peneliti akan mengklasifikasikan dsta nnmuih vaitu data loan. Dalam
penelitian ini, akan rﬁ;ﬁgg'una-kan metode SMOTE untuk meningkatkan
recognition rate pads kelas minoritas dengan algoritma Naive Bayes pada data
numenk. Syntetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah
metode yang digunakan untuk meningkatkan akurasi algormtma klasifikasi
dengan cara meng-over sampling minoritas datam dotaset. Dengan demikian,
algoritma dapat lebih baik dalam mengklasifikasikan data yang tidak
seimbang. Padn penelitian ini peneliti jupa menambahkan




pengeunaan metode K-Fold Cross Validation. K-Fold Cross Validation berguna
untuk mengevaluasi performa dan proses algoritma yang digunakan. Salah satu
kelebihan yang didapatkan dari penggunaan K-Fold Cross Validation dalam
penpujian adalah bisa mengetal model dengan nilai skurasi paling batk
dikarenakan sampel data dibagi secara random ke dalam K-partisi sehingga
kompaosisi model vang paling baik dapat diketahur. Oleh karena itu, penelitian
ini akan menggunakan dataset numerik yangmemiliki distribusi tidak seimbang
dan menguji aknii'ﬁ ﬂgﬂﬁlnﬁzﬁﬁ'ﬁ-ﬁp n&gllgm dan setelah penerapan
metode SMOTE dun penggunaan K-Fold Cross Vlﬂdqnan dalam klasifikasi
pada data numerik data loan serta dopat menghasilkan model yang terbaik.
Sehingga dﬁhmpm-ﬂ#ﬁmbenkaﬂ kontribusi .ﬂlﬂ_manﬁlﬁ.

1.2 Rumusan Masalah
Bardasarkan uraian latar belakang di ntas maka umusan masafah infadalah:
|. Bagaimana kinerja nlgoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasikan
daty numerik yang lidok seimbang tanpa menggunakan metode
2, Bagaimana pencrapaan metode SMOTE dapat meny#imbangkan
 distribusi kelas dalam data pumerik? L=
3. Bopmimana peningkatan recognition b d&m niﬁﬂjna Naive
Bayes setelah menerapkan metode mmmmm'!
4. Bq;lmlﬂl pmlpnu Jn.atnde KuFﬂH B:'mi Validation  dapat

1.3 Batasan Massaluah
Agar penelitian ini tidak keluar dan pembahasan, maka pembahasan pada
penelitian ini adalah sebagail berikut:
1. Menggunakan data loan vang diperoleh dari Kaggle data dari lending
club.com. yang terdiri dari 9578 dataset vang meliputi kelas data dengan
peminjam dapal menyelesaikan kredit sebanyak 2045 record dan



peminjam yang tidak dapat menyelesaikan kredit sebanyak 1533 record
yang dimana menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas.

2. Proses pengolahan data hanya menggunakan algoritma Naive Bayes
dengan metode SMOTE dan K-Fold Cross Validation.

3. Menggunakan metode SMOTE untuk menangami ketidakseimbangan

Cross Validation untuk mengevaluasi

1.5 Manfaat Penelitian
l. penelitian ini dihaarapkan dopat menambah wawasan dan ilmu
2. Penelitian ini juga diharapkan dapat menjadi pengaloman dan
pengetahuan serta rujukan tentang pengolahan data menggunakan
algoritma Naive Bayes dengan metode SMOTE dan K-Fold Cross
Validation.






BAB 11
TINJAUAN FUSTAKA

L1 Tinjauan Fustaka

Untuk dapat mengetahui keaslian dari penelitian ini, maka perlu adanya
beberapa hasil kajian dari peneliti lain vang berkaitan dengan penelitian ini.
Berikut ini beberapa penelitian vang sudah dilakukan sebelumnya digntaranya
adalah: -

w:m,; s. D‘ai n'm 1, & !ﬁnn. 1'"[1&1!1 Penelitian tentang
Wmmmmm ymgdmnﬁﬂhﬂdﬂ: /dataset tidak
_mmﬂmm dalam W‘nn mesin. Para penulis mengusulkan Teknik Over-
Mﬁﬂl Minoritas Sintetis (SMOTE) yang w hﬂ_ﬁkmnmperlms
MWlmh:mgkxn dota. Hasil th_q:bemnen mnnﬂﬁﬂm MHWmma

Mw&fm okurasi klasifikasi. Temuan ini men}umu W pra-
peMifosesan data dslam mengenibangkan model pembelajamn tiesin g kuat
uniuk ﬁlﬂ tidak semmbang. Dalam penelitian ini, dgpnt dilihat bahwa
_pﬂuefhan mengrunakan SMOTE untuk mangamt iﬂﬂﬁseﬂhﬂgan data
‘dalam model Klasifikasi. Namun, mereka tidak mmmhm SMOTE
dengan Naive Bayes. Sedangkan pada peneljﬁlﬂ}mgﬂm dilakukan fokus
pada penerapan Naive Bayes yang :hknmhhuihn Jengun K-Fold Cross

Validation pada data numerik. Hal i memungk -
yang lebih kuat dan dapat dipercaya, karena utuhm silang yang digunakan
lebih mendalam dibandingkan dengan yang digunakan dalam penelitian

sebelumnya.

Duan, F ., Zhang, 5., Yan. Y. & Cai, Z (2022). Penelitian ini
berfokus padn pengembangan metode oversampling baro untuk mengatasi
miasalah data tidok seimbang dalam diagnosis kesalahan mekams. Algoritma
MeanRadius-SMOTE vang divsulkan menggunakan radius rata-rata untuk
meningkatkan kualitas dota sintetis yang dihasilkan. Penulis mengevaluasi
kinerja metode ini melalui berbagai eksperimen dan membandingkannya
denpan teknik oversampling vang ada. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
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MeanRadius-SMOTE secara signifikan meningkatkan akurasi diagnosis
kesalahan dibandingkan dengan metode oversampling tradisional. Temuan ini
menunjukkan potensi besar dari pendekatan baru ini dalam meningkatkan
keandalan diagnosis kesalahan mekanis pada data tidak seimbang. Penelitian
ini, mengembangkan teknik SMOTE baru yang disebut MeanRadius-SMOTE
untuk meningkatkan kualitas data sintetis pada kelidakseimbangan kelas.
Sedanpgkan penelitian vang okan dilakuskan berbeds karena mengpgunakan
SMOTE yang digabungkan déngan Naive Bayes dan menggunakan K-Fold
Cross Validstion. Fﬂkm—.pmh pm;:m Naive Bayes: untuk data numerik,
sementara: penclition i lebih menekankan pads pengembangan metode
SMOTE yang ban.

Hairani, H.. Anggrawan, A. & Priyanto, D, (2023), Penelitian ini
bu'hﬂm untuk menerapkan metode Smme-TM-M E:Imhm Forest
dalam Kklasifikasi dinbetes. Data yang digunakan sdalah data diabetes yang
ﬁﬂm{& dart Kapole sebanyak 768 data dengan delapan stribut npmihn i
outpul  atribui  sebagai  kelas, pra-pemrosesan data digunakan  untuk
nmn]ﬁmugkm dataset dengan Smote Tumcl:luﬂ., icluslﬁklm mﬁn.mumkan

]l‘l‘:;sm. dan skor Fl. Algoritma Random Fﬂrﬂt &nw Smﬂh:[numklml:
wjﬂilﬂﬁrl,-- akurasi, sensitivitas 88.2%, presisi §2.3%. dan skor FI §5,1%
Dengan demikizn, penggumitan Smote-Tomeklink dapat meningkatkan Junm].'l
mﬂﬂﬁ hﬁnm hﬂﬂlﬂu‘hﬂ-mhu‘m suni.ﬁﬁtls,-'.‘_-presisi. dan skor Fl.
Perbedaan dengan penelitian yang kan dilakuskan ferletak pada metode dan
data yang digunakan, Penelitian ini menggunakan Smote-TomekLink dan
Random Forest untuk mengklasifikasikan data diabetes, Sedangkan penelitian
selamjuinya menggunakan SMOTE dengan Naive Bayes dan menggunakan K-
Fold Cross Validation. Menggunakan data loan vang diperoleh dan Kaggle
data dari lending elub.com. vang terdiri dari 9578 datasel yang meliputi kelas
data dengan peminjam dapal menvelesatkan kredit sebanvak B045 record
dan peminjam yang tidak dapat menyelesaikan kredit sebanyak 1333 record
yang dimana menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas.

Setiowan, Erlansari, & Sari. {2023). Metode vang digunakan adalah
Naive Bayes berbasis SMOTE & PSO. penggunn pada vanabel metode
pembayaran DANA masih “Ditolak™ oleh pengouna dengan nilai probabilitas
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penenmaan yakni P(C) untuk P{Ditenma) = 032 < P{Diwolak) = 0.68.
Sedangkan pada wvariabel kualitas aplikasi sudah “Diterima™ oleh pengguna
dengan nilai probabilitas penerimaan yakni F{C) untuk P{Diterima) = 0,585 >
PiDitolak) = 0.415. Hasil pengujian dengan akurasi tertinggi yokni pada
variabel metode pembayaran DANA sebesar 93.68 % dan vanabel kualitas
aplikasi sebesar 96,13 % serta berdasarkan penelitian vang lelah dilakukan
terjadinya perubahan signifikan apabila. menambahkan Feature SMOTE don
PSO yakni terjadinya peningkatan akurasi tertinggi vaitu sebesar 14.94 % untuk
variabel metode pembayaran DANA dan 9.06 % untuk variabel kualitas
aplikasi, - Sedangkan - dalum penelitin yong akan. dilakuskan  tidak
mﬁuﬂlﬂlﬁﬂn PED,'MHHI;H fokus pada K-Foid Efm?lhdanun untuk
menguji mode| Naive Bayes.

 Kumiasih & lsyara, (2023). Penelitian ini Bertujuan untuk
mgﬂﬂiﬁl;nsiknn kasus mahasiswn vang aksn di drop out atou tidak
menggunakan metode Naive Bayes Gaussion dengan teknik oversampling
SMOTE untuk mengatasi imbalince class. hasil dari penelitisn ini yaitu
Snbu]]lm._ oversampling, model klasifikas: memiliki akumsi sebesar 4%,
sedangkan setelah oversampling, akurasi meningkat menjadi 56%. Hal ini
menunjukkan bahwa lerdspat peningkatan besamya nilai akurasi setelah
‘pencrapan  oversampling menggunakan SMOTE sebessr 2%. Dapat
disimpulkan bahwa penggunaan oversampling dengan SMOTE  berhasil
meningkatkan kemampuan model dalam nwlkun dengan benar
Jlﬂ'ﬂllh!ll])h dislamn data uji. Hal ini menunjukkan babwa penggunaan SMOTE
efektif dnlam mengatasi masn]nh ke uduksmhnmielas dan meningkatkan
kinerja model dalam mengenali dan mﬂi’!a:npel—mmpel dari kelas
minoritas. Sedangkan penelitian yong akan dilakuakn berbeda karena
menggunakan K-Fold Cross Validation, yang memberikan hasil evaluasi yang
lebih mendalam dan lebih dapal disndalkan dibandingkan dengan penelitian
ini yang tidak menjelaskan penggunaan teknik validasi tersebut.

Rahman & Mustikasan, (2024), Penelitian ini bertujuan untuk
mengoptimalkan prediksi kelulusan mahasiswa tepal wakiu menggunakan
metode Binning untuk mengelompokkan variabel ke dalam kategori diskrit dan
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada dataset. Hasil dari penelitian ini, pertama yaitu
peningkatan performa dengan Tekmik Binning dan SMOTE, mmplementasi
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tekmik Binming dan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
pada model Random Forest dan Decision Tree secara signifikan meningkatkan
kinerja prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu. Meskipun pada penelitian
ini juga menggunakan SMOTE, namun pada penelitian vang akan ditakukan
lebih fokus pads penggunaan MNaive Bayes dengan K-Fold Cross Validation
pada data numerik. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat memberikan
evaluasi yang lebih kust terhadep perfomma Naive Bayes, sementara penelitian
sebelumnya lebih fokus pada Rmm.f-‘wmdﬂn Decision Tree,

Dar puﬂjthn 1.11 _atns, duapat diﬁhqt mn}'n perbedaan mendasar
dengan penelitian ynngakm ﬁlﬁnhn. terutania {H.lm konteks, jenis data,
dan kombinasi metode yang digunakan, Penelition sebelumnya banyak
menggunakan d.:rh yang _bm'ﬁsnl dari berbagai lmdmg, scpnrtl data ulasan
pengguna atau datn karakteristik kepribadian, m:nmﬂ:&; sifat berbeda
dengan data yang akan saya gunaksn. Misalnya, pﬁﬁﬁlﬁm.djlakukan
Setiawan, Erfansari, & Sari (2023) lebih banyak menggumakan data’yang
rlﬁlﬁﬁi atrbut tekstual atau kategorikal, di mana SMOTE :H;ﬂ:uhummk
mengatas) ketidakseimbangon kelas di dolam konteks tersehut. Namun, dalam
“penelitian ini, saya bermaksud untuk melihat pengaruh SMOTE pada data
numerk. yang memiliki karakteristik berbeda, seperti data pinjoman atau loan
duta yang digunakan dalam penelitian ini. .I

Sela i, pencliian  schelumnys banyak yang menggunakan
pmhpghnm:{mpuhm&n data merﬁtﬁ'#pﬂitihm dan pengujian})
daﬁmmﬂmﬁm@l.m mmﬂmﬁmﬁ:ﬁk validasi silang yang
lebih kit seperti K-Fold Cross ValiduQ0iE B dspat mempenganihi
ketepatan  evaluasi  kinerja  model ferutama  dalam  mengatasi
ketidakseimbangan kelas. Dalam penelitian ini, akon menggunakan K-Fold
Cross Validation untuk mengevaluasi performa model Naive Bayes vang
diterapkan pada datn yang telah diolsh dengan SMOTE, dengan harzpan
mendopatkan hasil vang lebib akurat.

1.1 Landnsan Teorl
L1 Data Mining
Data mining adalah proses ekstraksi, analisis, dan visualisasi dan
data yang telah dikumpulkan wuntuk menemukan pola. struktur, dan
mformasi yang berguna dengan memilah-milah data dalam jumlah besar
yang disimpan di dalam repositon, menggunaksn teknologi pengenalan
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pola seria teknik siatistik dan matematika (Nabila, 2021), Tujuan data
mining adalsh untuk menemukan pola, prediksi. dan penjelasan dari data
yang telah dikumpulkan, serta untuk meningkatkan efisiensi dan kualitas
datam pengambilan keputusan (Urva, 2023}, Proses dota mining terdiri dari
serangkaian fase atau langkah vang dilakukan untuk mengekstrasi informasi
atan pengetahuan berguna dari sejumlah besar datn. Proses: penambahan
data ini bersifat iteratif. dan setmp fase dapat diulangi dan disesuatkan
berdasarkan hasil evaluasi matipun ‘baik dari pengmma dan pengambil

keputusan (Haryanti. 2024).

Data Mining yang disebut juga dengan Knowdedee Discovery in
Database (KDI) adalah suat proses secarn otomalis itas pencarian data di
dalam sebush memori yang amat besar dar data untuk mengetahul pola
dengan menggunakan alat seperti k.lasd'iﬁ,m{m.:mrmn: atau
pengelompokkan (clustering) (Pambudi, 2023} Data mlnil!lg memiliki

kemponen-komponen utama dalam data mining antara lain ( Alfarizi, 2021)

I. Datobase dan data warehouse, World Wide Web, afmu tempat
penyimpanan informasi lamnya, dapat berbentuk satu atagpun banyak
database, spreadsheet, ditd warehouse MSUpGD tempal pu'ﬂ'}.lirnpana.n
informas lainnya. Data efeaning, dﬂh].-_m_ﬁm m.:iﬂfr?gmﬂurr
dapt dijalankn pada data terscbut

2. Datobase dan data warchouse scrver, pada bagian ini memliki
tanggung jawab untuk hal pengambilan data yang memiliki sifat
relevan, mmmm

3. Knawledge Based, bﬂglan i mempﬂkan domain knowledge Vang
dipermmakan untuk memberi arahan terhadap pencarion atau
melakukan evaluasi pola-pola yong didapatkan. informasi tersebut
meliput hirarki konsep yang dipergunakan untuk menporganisasikan
atribut atau nilat atnbut kedalam level abstraksi vang berbeda. informasi
tersebut juga dapat berupa kepercayaan pengouna (user belicf), vang
dapat dipergunakan dalam menentukan pola menank vang didapatkan.

4, Data mining esgine, merupakan suatu bagian yang penting dalam
arsitektur sistemn data mining. Bagian ini terdini ates modul -modul

fungsional seperti asosiasi, analisis cluster, karakterisasi dan klasifikasi,



5. Ghrapical wser inferface (GUT. Modul ini berimteraksi dengan
pengguna {user) dan data mining melalui komponen ini, pengguna dapat
berkomunikasi dengan sistem mengounakan query.

121 KiasHlkasi

Klasifikasi (Classification) merupakan proses untuk meremukan
sekumpulan model yang menjelaskan dan membedakan kelas-kelas data,
sehingga model tersebut dapat digunakan, untuk memprediksi nilai suatu
kelas mﬂhﬂiﬁﬂﬂikﬂtﬂh.jﬁ Mm‘htuk mendapatkan model,
kita hﬂmmlnkuhqmlmhhﬁp datn ]‘nﬁ:.{humng set) (Pambudi.
2023). Klasifikasi merupakan proses yang terdin duri dua fahap, yaitu tahap
pembelajaran dan tahap pengklasifikasian. Pada thap pembelajaran,
sebuah algoritma klisifikasi akan menthangun sebush model klasifikasi
iﬁﬂﬁﬁ cara menganalisis troiming data {Susana, M}L Dalim data mining.
klasifikasi digunakan untuk menemukan model dari ihh Mhﬂimn

terklasifikasi, sehingga dapat digunakan ontuk mengklasifikas) data baru.
223 Algoritma Naive Bayes

Nnive baves adalnh sebunh a!gm:h supervised learning
berdnsarkan teorema Baves yang digunakan untuk mecahhu masalah
klasifikasi dengan mengikuti pendehm - obabilistik Naive bayes
'M ﬂ ihllmwln htggns Tlmm:.! mgu, vaitu rmampredlkm

iﬁ'ﬂ'ﬁﬁ Eeﬁﬂp_,ﬁi Taummn Bnyus iSubﬂ, m‘j. Klnslﬁkam Naive Bayes
diasumsikan bahiwa ada atau fidak ciri fertentu dari sebuah kelas tidak ada
hubungannya dengan cin dan kelas Tainnva. Niive Bayes berpotensi baik
untuk mengklasifikasikan data karena kesederhanaannya: Naive Bayes
dirancang untuk diperpunakan dengan asumsi bahwa antar sutu kelas
dengan kelas wang lain tidak saling bergantung (independen). Pada
klasifikasi MNaive Bayes, proses pembelajaran lebth ditekankan pada
mengestimasikan probabilitas. Keuntungan dar pendekaton Naive Bayes
adalzh pengklasifikasian akan mendapatkon nilai error yang lebih kecil
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ketika data set bejumlah besar (Weni, 2022}, Klasifikasi Naive Bayes
terbukti memiliki akurasi dan kecepatan vang tingg saat dipublikasikan
kedalam basis data dengan jumlah yang besar,

Persamaan dari Teorema Bayes adalah

| w7y = PH[X}MH)
P(H)| X) =EE2 @
Keterangan :
X D:Lllﬂu:ga.n clasx—j’lﬂghﬁnﬂmhm

merupakan sttt class spesifik
; otesis H berdasar kondisi (pasteriori probability)
F{ﬂ] ﬁmhfpuksm H(prior pmhlﬁ,ﬂ
P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondist pada hipoesis
P{IJ ¢ Probabilitas X
Kaitan antars Naive Bayes dengan klasifikasi, huiuih;;mm
ﬁhﬁtl dengan klasifkasi adalah hahwa hipotesis dalam mﬂ}rﬂs
nmquhn label kelas yang menjadi target pemetaan dalam: Klasifikasi,
edangkan bukti merupakan fitur-fitur }ﬂnqmenpdl masukan dalam model
w Jika X adalsh vektor masukan wmgh&ﬁfﬁhn’ dan ¥ adalah
lnbel kelas, Naive Bayes dituliskan dengan P(?}x] Notasi tﬂmﬁul berarti
prubﬂbllltu label kelas Ydldnpakm setelah ﬂmﬁﬂxm Motasi ini
:MWMMPMEHW Pthlﬂﬁgﬂ' untak ¥, sedungkan
P(Y) disebut probabilitas akhir (prior probability) Y. Selama proses
pelatian harus dilskukan pembelsjaran probalilitas akhir (P(Y]X) pada
model untuk setiap kombinasi X dan ¥ berdasarkan informasi yang didapat
dari data latih. Dengan membangun model tersehut, suatu data uji X dapat
diklasifikasikan dengan mencari nilai Y dengan memaksimalkan nilai
P(Y'IX") yang didapat (Pikir Claudia, 2021),

224  Imbalance Class

Ketidakseimbangan kelas (imbalance cless) mengacn pada kondisi
di mana jumlah sampel antara kelas-kelas vang berbeda dalam dataset tidak
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seimbang atmu tidak proporsional, Ini beranti ada satu atau beberapa kelas
yang memiliki jumlah sampel vang jauh lebih sedikit atau jauh lebih banvak
daripada  kelas lainnva. Masalah ketidakseimbangan kelas dapat
mempenganihi kinerja model pembelajaran mesin. Beberapa dampak vang
mungkin terjadi adalah model dapat cenderung memprediksi secara
dominan kelas mayoritas karena penyebaran yang tidak seimbang. Ini
mengakibatkan kinerja model }Iug!muk dalam mengidentifikasi sampel
dari kelas misoritas. (Isyars, 2023).

228 SMOTE (Symthetc Minarty Over-sampling Technigue)

SMOE (Simsisetic Minority Over-samipags Trchpighc) ialah salah
saty metode yang banvak digunakan untul mengatasi ketidakscimbangan
kelas dslam dataset. Teknik ini berkerjs dengun cars mengambil sampel
data baru. Jumlah data sampel yang diambil menyesuaikan dengan jumish
(datn. minoritas (Kurniadi, 2023), Jika keijdnkseimbnnm-m:i_lmbm
tidak ditangani atau diabaikan maka dapat menyebabkan model memiliki
bias yang sangal signifikan terhadop kelss mayorites: Hal ind dopat
mengakibatkan model yang tidak peka terhadap kisus-kasus dalam kelas
mmonias yang mungkin memiliki mlai prediktif yang penting. Akurasi
model dapat sangat finggi karena dominasi kelas mayoritas, tetapi hasil
prediksi pad kelas minoritas akan menjadi sangat redah.

SMOTE w lﬂnum‘} Ohver-samplimg  Technigue bertujuan
untuk meningkatkan jumlah sampel dalam kelass minoritas dengan
menciptakan sampel sintetis berdasarkan data yang ada (Pulungan, 2023),
Teknik ini bekerla dengan cara membuit dais sintetis atuy, dath bustan
berdasarkan pengukuran kedekatan data numerik dengan jarak Euvclidean,
sedangkan data klasifikasinya lebih sederhana yaitu nilai modus. Berikut
persamazn yvang digunakan:

-'Ys.m =Xi+ ‘xlnn —xl ii’ﬁ 12.?_"
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Dimana, Xsyn adalah data sintesis vang akan diciptokan, X
merupakan jarak terdekat dari data yang dibuat sintesisnya. X, adalah data
dengan atribut ke-i dan & nilai random antara 0 dan | (Aziziah, 2022),
226 K-Fold Cross Validation

Suatu metode dalam data mining yang dipakai untuk mendapatkan
nilai akurasi 'pnllnghn'k ketika ds o1 menjadi data uji dan data latih



2.3 Keasllan Penelltian

Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian
Peningkatan akurasi algoritma naive bayes dengan e 8 1 npling Technigue (SMOTE) pada data numerik)
Judul Peneliti, Media : ! Perbandingan
Publikasi, dan
Tahun
Rescarchonexpansion Wang, 5. D i schelumnys menppunakan
and classification of X, J tH!pldlllgu‘rrhﬂ.SMﬂTElﬂhﬂr
imbalanced data based  Xuan. K imbangkan data yvang tidak seimbang dan
an SMOTE algorithm. caun akurast klasifikasi. Sedongkan
mengzunakon SMOTE don K-
lation. memumgkinkan untuk
ng lebih kuat dan dapat
An oversampling lumnys mengpunaksn
micthod of unbalanced OTE. yang merupakan varasi
datn for mechanical nzan tusuan wisma sdalah
fault dingnmsbas:dnn metode oversempling ban
MemnRadus-SMOTE da penchitmn mengrunakan
i KﬂFﬁll’ Cross ‘lrlllﬁm lII:I.tEk
angka akurasi yang diperoleh
n meningkatkan generalisasi.
performunce of the Angrrawan, AL Smote-Tomeklink dan Random Forest dalom
mndom forest method & Privonto, D. klasifikas digbetes. Sedangkan penchitian
an unbalanced dishetes




Perbandingan

datu classification using Forest dalunyidasifikns preri b 3 mitnys menggunakan SMOTE dengan
Smote-Tomck Link dinbetes”  yang lebih ten _ : ves dan menggunakan K-Fold Cross

Penerapan Data Mining 1 B tahi g} Komplek: 1l nya mengzuntkon kombings)
pada Review TIX D i. & Sa : _ ‘memnpks, cvalumsi lan PS0). Sedangkan
M I Mo . ::: . .:I -_:'..-..- = : = : an SMOTE

? sis = i : a1 |ehil :. Walidotion, untuk menguji
SMOTE & PS0 dan

mumpu&hm-: 123) mahnsi rlu m : Muive Bayes dengan SMOTE
Kll.llﬂ.m”ﬂllﬂm k H s p: atl il [hn_amwBEm SmT'E‘
m:nm-:mahnsuﬂm dengan Naive Bayes
dun menggunakon K-Fold Cross Validoton.,

OPTIMALISASI Hahman &
PREDIKSE Mustikusari
KELULUSAN (2024}

Penclitinn sebelumnyn mengrunakan metode
Rundom Forest don Decision Tree dengan
Bimning dan SMOTE. Sedangkan penelitian
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Dari penelitian sebelumnya dapat ditark kesimpulan bahwa terdapat
perbedaan secara mendasar dengan penelitian yang akan dilakukan oleh peneliti
adalah berbedn dalam konteks, jenis data, dan kombinasi metode yang
digunakan. Penelitian sebelumnya menggunakan berbagai jenis data, seperti
data ulasan pengguna atau data karakteristik kepribadian, yang mungkin
memiliki nfatheﬂledndlniht:mmm‘k ng akan digunakan vaitu data loan.

Fold Cross Validation yang




BARE I1I
METODE FENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian
1. Jenis Fepelitian

Penelitian ini merupakan pepelitian terspan yang bertujuan untuk
meningkatkan akurasi dari sebuah algoritma. Penelitian ini juga merupakan
penelitian mmiﬂ.hf kmmliﬂm yung dilakukan adalah proses

perhitungan matematis untuk mendapotkan dan mienemukan hasil yang
ﬁngmh Dalam penelitian ini dilakukan 'pmmg’ﬂhﬂ akurasi algoritma
ﬂﬂw Bayes w-ﬂe SMOTE unmkﬂaﬁﬂnﬂ dita numerik.

Sifat penelitian yang dilakukan sdalah evaluasi, kagrens penelitian
ini melakukan peningkntan  akurasi  terhadap. uigm'm ~dengan
menggunakan sebuah metode yang sudah ditentukan. Pendekatan pada
penelitian ini adalah pendekatan kuantitatif dimana peneliti akan melakukan
penelitian sesuai dengan tahap-tahap stau alur penelitian yang telah dibuat.

3.2 Metode Pengumpulan Data
Penelitian ini menggunakan data pumerik. Datn numerik vang
‘digunakan adalah data loan. Data mi digunakan hm. memual variabel
yung cocok untuk algoritma Naive Bayes. Hﬂﬁjﬂﬁmmﬁﬁngnn fungsi
‘metode yang digunakan yaitu metode Smm pada data ini terdapat
ketidakseimbanpan distribusi kelas.

Penelitian ini menggunakan dats loan yang merupakan data vang
diperoleh dan Kaggle vakni data dan lendingelub.com. LendingClub.com

adalzh platform pinjaman peer-to-peer yang menghubungkan peminjam
vang membutuhkan dana dengan investor yang memiliki dana untuk
diinvestasikan. Data yang diperoleh untuk penelitian ini bejumlah 9578
dataset yang meliputi kelas data dengan peminjam dapat menyelesaikan
kredit sebanyak 8045 record dan peminjam yang tidak dapat menyelesaikan
kredit sebanyak 1533 record yang dimana menunjukkan adonya
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ketidakseimbangan kelas. Data yang digunakan dan tahun 2007-2010 vang
terdiri dari 14 variabel dimana terdapat 12 variabel vang aken digunakan,
satu diantaranys merupakan variabel target, Variobel target merupakan
variahel yang milminya akan dimodelkan dan diprediksi oleh variabel
lainnya. Variabel-vanabel tersebut diantaranya sebagai berikut:

credit.policy (Kebijakan Kredit)

Wariabel iniomenggambarkan kelayakan kredit dari nasabah, dengan
nilai_| menunjukkan babwa peminjam memenuhi kriteria kredit yang
ditetapkan  oleéh LendingClub, sedanghsn nilsi. 0 menunjukkan
ngl!al.ikn}m. ?ﬂﬂﬂ] mr merupakan mnﬂ‘,umr pﬂnﬁng mengenai
kelayakan nasabah.

Purpose (Tujuan Pinjaman)

Variabel ini menunjukkan tujuan pinjaman, #ﬁwm seperti
credit_card,  debt_comsolidatin,  educational. major_purchuse.
SRl bicsiness, dan all other: Tujuun pinjaman dapat memengaruhi
risiko dan kecenderungan peminjam untuk membayar kembali.
wﬂwmr rate { Tinggkat Bunga )

Variabel ini menggambarkan fingkat bunga pinjaman yang diperoleh
olel nasabah. Peminjam vang dinifai febih beristko uhgq_ml bayar
biasanya dikenikan biunga yang lebi tiggi.

Installment (Angsurn)

Variabel hwﬂu&lu jumial angsuran mingguan, bulanan atau
tahunan yang harus dibayar oleh nasabah jika pinjamannya disetujui.
Log annual.ing

Variabel ini merefresentasikan pendapatan tahunan vang telah di log.
kan dengan tujuan agar data pendapatan tahunan menjadi lebih merata.
Menggunakan logaritma membanty  dalam  menormalkan  data
pendapatan yang mungkin sangat bervariasi.

DTI (Deht 1o Income)

Variabel ini menunjukkan proporsi pendapatan  bulanna  yang
dialokasiakan untuk membayar hutnag. Variabel ini digunakan untuk

mengukur kemampuan seseorang  dalam  memenuhi | kewajiban
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kreditnya dan sening dijadikan salah satu indikator kelayakan kredit.

FICD

FICO score adalah angka (biasanya antara 300-850) wvang
mencerminkan seberapa  besar kemungkinan seszorang  mampu
membayar pinjaman tepat waktu. Semakin tingm skor FICO, semakin
rendah risiko seseorang pagal bayar. dan semakin besar kemungkinan
disetujui untuk pinjaman atau kartu kredit.

Diays, With.Cr.Line

Variabel Days. With. Cr.Line memnunjukkan berapa lama peminjam telah
memiliki akun  kredit. Rm:m kredit vang panjang umummnya
dihubungkan dengan_tingkat nisiko gagal bayar yang lebih rendah
Karena mencerminkan kestabilan dan pengaliman dalam mengeloln
Revol bal {revodving Batance |

Variabel revolbal merepresentasikon jumlah pinjaman aktif (terutama
kartu kredit atau sejenisnya) yang dimiliki oleh peminjam. Nilai ini
ijiglmaknn untuk menilai beban hutang yang.m:ﬁmmeh
peminjam pada sast pengajtan pinjaman

1. Rewval.uti

Persentose dari batas maksimum (limit) kredit yang sudah dignnakan
oleh nasabah.

. Inglast 6mths

Variabel ini menunjukkan frekuensi pnumxﬁu mﬁunn kredit
yang dilakukan oleh peminjam dalam 6 bulan terakhir. Nilai ini
_1' akan untuk menilsi potensi risiko, karena terlalu banyak
pm‘ighjlian redit dalam waktu - singkat  dapat - mengindikasikan
ketidakstabilan fiansial

. Deling 2yrs

Varabel mi menggamborken pumloh kejodian keterlembatan pembayaran
lebih dan 30 han yang dilakukan oleh pemimam dalam dun tabun terakbar.
Milai mi menjadi indikator penting dalim memlai nsiko peminjam, kirena
nwaoyat keierlumbatan serng dikaitkan dengan kemungkinen gagal bayor di

miasa mendatang,

. Pub.rec/ Public records

Vanabel mi menunjukkan jumlah catatan publik negatif terkait
masalah keuangan penninjam. seperti kebangkrutan atsu keputusan
pengadilan terkait utang. Variabel ini menjadi indikator penting karena
keberadaan catatan publik menunjukkan risike gagal bayar yang



signifikan,

14. Not fully paid
Digunakan sebagai variabel target dalam pengklasifiasian. Misalnya,
dengan status “fully paid (lunas) atau “mer fully paid” (belum lunas)

3.3 Metode Analisis Data

Metode analisis data pada penelitian ini adalah kuantitatif karena
sesuai dengan penelitian yang Penelitian ini menggunakan
beberapa teknik dan alat untu ; akurasi algoritma Naive Baves

tmipert numpy ay np
impart maiplotib pyplos as plt
impert seahorn as xas

R omom

Adapun metode analisis data yang dilakukan dalam penelitian ini
adalah:

I} Pengumpulan Data
Pada tahap ini mengumpulkan data loan vang berjumlah 9578 dataset
vang meliputi kelas data dengan peminjam dapat menyelesaikan kredit
sebanyak B3 record dan peminjam vang tidak dapat menyelesaikan
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kredit sebanyak 1533 record yang dimana menurjukkan adanys

ketidakseimbangan kelas. Data vang digunakan dan tahoan 2007-2010.
Data diperoleh dari Kaggle yakni data dari lendingelub.com.

2} Preprosessing Data
Preprosessing data untuk membersihkan dan mempersiapkan data agar
siap digunakan dalam model machine leaming. Proses ini mencakup
pengubahan tipe data yang tidak sesuni dengan kebutuhan analisis dan
normalisasi data,

3) Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
Menerapkan Svetheric Mingrity Qversampling Technigue (SMOTE)
pada data latih untuk ‘menyeimbangkan jumlah sampel antara kelas
mayoritas dan minoritas. SMOTE menghasilkan sampel sintetis dan

hﬂn mmdﬂm melakukan interpolast antar sampel-sampel
minoritas M ada Ini dilakukan tntuk mengatasi masalah
keﬁdu.heiml.jml.ke las yang dupatw_m'tbnnn model,

4) Kiasifikasi Model '
Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini yuitu Naive Bayes.
Naive Bayes adalah algoritma Klasifikasi yang didasarkan pada
Teoremn Bayes dan asumsi independensi antar fitur. Teorema Bayes
M adaloh rumus matematikn yang digumakan uniuk mqﬁhimng
probabilitas sustu kejadian berdasarkan informasi atau Memhunn
yang ada sebelumnya.

8 K-Fold Cress Validatian,,
I—Mﬂmmfdm:chlah teknik validasi ynng digumakan untuk
mengevaluasi performa model dengan membagi data menjadi k subset
‘atau "folds" dan menjalankn iterasi pelatiian dan pengujian sehanyak
I kali.

fi) Evaluasi
Evaluasi dilakuakn dengan tujuan mengukur kinerja model klasifikasi
yang telah dilakuakan. Tahapan il untuk mendapatkan hasil okurassi
yang lerbaik dar algoriima vang digunakan yaitu algomima Naive
Bayes.

3.4 Alar Penelittan
Alur penelitian merupakan penjelasan secara lengkap dan terperinci
tentang langkah-langkah yang dilakukan dalam melakukan penelitian. Alur
penelitian ini disajikan dalam bentuk diagram alir. berikut adalah alur
penyusunan penelitian dan proses analisis penelitian yang dilakukan



34.1. Diagram alir penyusunan penefitian

v dota numerik yang digunakan memiliki distribusi kelas yang
hﬂnksﬂmhﬂnglm.mlnjmjnmhhdﬂnhluml:mﬂnpnh lebih sedikit), sehingga
memengaruhi performa algoritma klasifikasi seperti Naive Bayes.

3) Menyusun Proposal
Menyusun proposal penelitian yang detail mengenai bagaimana rencana
penelitian yang berisi latar belakang, tujuan, metode serta tinjauan pustaka.
4) Mengumpulkan Data
Mengumpulkan data yang relevan yakni yang memiliki fitur numerik dan kelas targat
5) Menganalisis Data
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Menganalisis data untuk menemukan hasil dan penelitizn yang dilakukan

6) Kesimpulan

Menarik kesimpulan akhir berdasarkan termuan yang diperoleh pada saat
proses analisis data.

3.4.2. Diagram alir proses analisis data fanpa SMOTE

| Penzumpulan Data |

| Preprocessine Dai._ |
+
| PembugionData |
* - L
.70 075 .80

Analisis: Analisis Analisas Anahiss Analisi Analisis
fanpa c¥ dengan ev fanpa ov denpan cv b dengin ov

Gambar 3.4.2.1. Dajgrom Alir Penelitian Tanpa SMOTE

Pada Gamabar 3421, dijelaskan lentang langkah-langkah yang

dilakukan dalam melakukan peelitian ini ;

1

Mulzi

Pada tahapan ini merupakan tahapan awal untuk melakukan proses analisis
data.

Pengumpulan Data

Tahapan ini merupakan tahapan untuk mengumpulkan dataset vang akan
digunakan dalsm penelitian. Dalam penelitian ini mengmunakan 9578
dataset vang meliputi kelas data dengan peminjam dapal menyelesaikan
kredit sebanyak 2043 record dan peminjam yang tidak dapal menyelesaikan
kredit sebanvak 153} record yang dimona menunjukkan adanya




3)

4)

3

T

8)

9
ketidakseimbangan kelas. Data yang digunakan merupakan data dan tahun

2007-2010 yang diperoleh dan Kaggle yakni data dan lendingelub.com.
LendingClub.com adalsh  platform  pinjaman  peer-to-peer  vang
menghubungkan peminjam vang membutuhkan dona dengan investor yang
memiliki dana untuk diinvesiasikan.

Praprocessing Diata

Tahap ini mencakup pengubahan tipe data. Pengubahan dilakukan apabiln
terdapat variabel yang tidak sesuai dengan kebutuhan dalam tahapan
analisis klasifikasi untuk model yang digunakan.

Pembagian Dataset

Pada tshap ifi dats dibagi menjadi daln latih (traiving) dan data wji
(testing]. ﬁupﬂm puubqghnnﬁ adalah 0%, 75% dan §0% uniuk data
latih (training) dan begitu jugn untuk data untuk datis wi(resting) sebesar
30%. 25% dan 20%. Pembagian dats dilakuksn secam scak untuk
memastikan representasi yang adil dori Setiap kelas dilam data rraining
dan data resting.

Ihﬂﬁmi

Pada fahap ini melakukan proses klasifikesi dengan menggunakan
algoritma Naive Bayes. Model Naive Bayes dilatih mengeunakan data
Jatih yang belum dan telah dioversample dengan SMOTE.

K-Fold Crozs Validotion

Pada tshapan ini yang diloukan adalah melakukan K-Fold Cross
Validation untuk mengevaluasi model Ieh'l.h_'[li;&_iﬂ. "'-Unl‘l.li_-',._#li'_mastikan
model yang dilatih tidak ‘overfitting M'mﬂikﬂﬁ'ﬂﬂ:hman yang
Mm il

Evalusasi
Evaluasi dilakuak déngan tufisan mengukur kinerja mode! klasifikasi vang
telah dilakuakan. Data vong digunakan untuk melakukan evalunsi kinerja
model yang dihasilkon vakni dengan menggunakan duta tesing. Evaluasi
dilakukan dengan cara membandingkan akurasi model sebelum dan
sesudsh penerapan SMOTE.

Kesimpulan

Menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis. Menginterpretasikan hasil
evaluasi dan efektivitas penerapan SMOTE dan K-Fold Cross Validation
dalam meningkatkan akurasi dan performa model Naive Bayes

3.43. Dupgrom abr proscs anolisis mengrunokan metode SMOTE
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l Penpumpulon Dato I

-
I Preprocessing Dala |

+
| SMOTE Data |
+
| Pembagian Data |
¥ 3 +
.70 075 .60

Analisis Amualisis AnnHss Amnalisis Analisiz Analisis
tanpa cw dengan ev tampn v dengan oy tanpa oy, dengan cv

I A = ..

Gambar 3.4.3.1. Daigram Alir Penelitian Dengan SMOTE
Pada Gamabar 3.4.3.1. dijelaskan tentang. langkah-langksh yang

d}lukult_-n l:hlth'tmnlﬂll:uhhpﬂldinn ini :
|} Perumusan masalah dilakukan sniuk menentukan masalah yang dihadapi

2)

3]

dalam penelitian, dan selanjutiya dilakukan perancangan penelitian.
Pengumpulan Datn

Mengumpulkan dataset vang akon digunakan dalam penelitian. Penelitian
imi menggunakan 9578 dataset vang meliputi kelas data dengan peminjam
dapat menyelesaikan kredit sebanyak 8045 record dan peminjam yang tidak
dapat menyelesaikan kredit sebanyak 1533 record yang dimana
menunjukkan adanyns ketidakseimbanpan kelas. Data yvang digunakan dari
tahun 2007-2010. Dipercleh dan Kagele vakni data dori lendingelub.com.
LendingClub.com adalsh  platfrm  pinjaman  peer-to-peer  yang
menghubungkan peminjam vang membutuhkan dana dengan investor yang
memiliki dana untuk dinvestasikan.

Praprocessing Duta

Tahap ini mencakup pengubahan tipe data. Pengubahan dilakukan apabila
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terdapat variabel yang tidak sesuai dengan kebutuhan dalam tahapan

analisis klasifikasi untuk model yang dipunakan dan normalisasi data.

4} Penerapan SMOTE
Menerapkan SMOTE pada data latih untuk menyeimbangkan jumlah
sampel antara kelas mayoritas dan minoritas sebelum dilakokan klasifikas.

51 Pembagian Dataset
Pada tshap ini data dibagi menjadi dats latih dan datn wji. Proporsi
pembagian ini adalah 70% untuk data lath dan 30% untuk data uji
Pembagian data dilakukan secara acak untuk memastikan representasi yang
adil dan setiap kelas dalom dota Iatih dan data wj.

) Klasifikasi
Pada tahap ini Algoritma yang digunakan dalam pengklasifikasian yaitn
Naive Baves. Model Naive Bayes dilatih menggunakan data latih yang
belum dan felah dioversample dengan SMOTE,

7) K-Fold Cross V "alidation
!b!ﬂhkukan K-Fold Cross Validation untuk menge mde] lebih
lanjut.  Untuk memastikon model yang dilatih tidak overfitting. dan
membenkon gambaran vang lebih akurat fentang performa model ]mhiiuiﬂ
Mﬁﬁk terlihat.

8 Evaluasi
Evaluasi dilakuakn dengan tujuan mengukur kinerja model klasifikasi yang
tefah dilakuakan. Menggunakan data uji untuk MEI'IIF'Hhk&I dan
mengevaluasi performa medel. Hitng dan bandingkan akurasi model

9) Kesimpulan
Menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis, Menginterpretasikan hasil
evaluasi dan efektivitas penerapan SMOTE dan K-Fold Cross Validation
dalam meningkatkan alcuﬁsi dan pn'rfdnna model Naive Bayes.

Perbedaan antura diagram alir 3.4.2.1. dengan diagram alir 3.4.3.1 wyiatu pada
proses penerapan teknik SMOTE. Pada diagram alir 3.4.2.1. analisis yang dilakukan yakni
dengan membagi terlebih dahulu datasel yang akan dinuliki menjadi data sredning dan
testing baru kemudian dilakukan proses SMOTE. Sedangkan pada diagram alir 3.4.3.1.
proses yang dilakukan terlebih dahuly yakni dengan menyeimbangkan dataset terlebih
dahulu dengan teknik SMOTE baru kemudian melakukam pembagian data ontuk lanjut ke

proses analisis klasifikasi.



. - --r- ™
- - a5 - - .
o O T o L
- g e “M ’ - '-
SonY . -‘;"" i R
\‘-_ .
"'.l o :l '-.-c
- - L L] - -
'. . * '. i " '. i "

Gambar 3.4.4.1. Proses Analisis SMOTE
mmhuaMlnmbﬂnmwmmﬂmmrmm




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisa dan pembshasan pada bab ini mencakup Pengantar vang berisi
deskripsi singkat dan menjelaskan kembali latar belakang masalah, kemudian
deskripsi data sebelum mendapatkan perfakuan metode SMOTE dan setelah
mendapatkan perlakvan, kemudian hasil cksperimen sebelum SMOTE dan
setelah SMOTE. ketnudian perhandingan hasil dan pembahasan temuoan.

4.1 Pengumpula Daia

Data - dots yang digunakan dalom penelitian ini mempakan data yang
diperoleh website kagele yukni /oan_datae yang merupakan data pinjaman dan
saliih salu bank pembagyaan di Amerika Serikat yakni Lending.com. Data yang
digunakan terdini dari 12 varabel dan salah safu dnmhnnya variabel target
yokni variabel not. follv paid yang dintana variabel yong menunjukkan apakah
nasabah dapat membaysr pimjamannya secara full -staukab tidak. Berikut

penjelasun terkait data yang digunakan
Tabel 4.1.1 Statistik Desknptif Dotaset Loan

VArs n LTI med LT T
int.rate 1 9578 0.12 0.1z foe 0.2
Installment 2 9578 | 319.09 26895 15367 0,14
Log.anunoaling 3 93Tk 1053 1093 T.A5 14.53
1] 4 H3TR 1261 12.66 (N0 1] 2954
Mo 5 9578 | TIDES TOT. 00 612.00 R27.00
days.with.erline s 937E | 456077 | 413996 17896 17639.96
reval.bal T 93TR | 1691396 | BI96.00 IRL] 1207359.00
revolutil L] 957E 4680 : 4630 0.0 119.00
ing. last.emihs 2 9578 .58 1L.o0 0.00 33.00
deling.2yrs 10 | 9378 .16 0.0 .00 13.00
pub.rec 11| 9578 0,0 LELH 000 .00
not Minlly. paid 12 | 9578 (LN 4] - (LEL 1] 100

34



Berikut penjelasan dari deskripsi statistik pada dataset loan:

Tingkat Bunga {int.rafe): Rata-rata tingkat bungs dan pinjaman adalah
sekitar [2% dengan bunga terendah 6% dan tertingsi 22%. Artinya.
sebagian besar pinjaman memiliki bunga di sekitar [2%.

Angsuran Bulanan (insiaffment): Rota-rata angsoran perbulan yakni
sehesar 319 dengan angsuran terendah sebesar 15 dan tertingg sebesar
Q40. Sehmgga Jjumlah wnmg harus dibayarkan oleh nasabah setiop
hulnnnyacub‘.np bervariasi,
PM Tahvnan (fog anmuef inc). Rata-ratn pendapatan  dari
pmln_‘rmumkihriﬂ,ﬁ Jnmg bl:rkzsa.r antnra sekh 155 hingoa 14 juta
rupiah per ahun.

Rasio Utang terhodap Pendapatan {Uﬂ}‘ Rata-rata rasio ulang
terhadap pendapatan adalah 12.6%, yang 'bm ﬂlﬁmbesa: orang
memiliki utwng sekitar 12,6% dari pendapatan merekn. Rasio ini
bervariasi, muln dan 0% hingea sekitar 3006,

Jumlah Pencarian Kredit dalam 6 Bulan Terakhir {ing.lest. Anths): Rata-
kR @fang melakukan sekitar |5 kali pencagian Kredit da$ bulan
terakhir. Namun, ada beberspa orang yang melakukan banyak
penearian, hingga 33 kali.

Delinkuensi  dalam 2 Tahun Terakhir (deling.2yrs); Rata-rata
m{mmﬂilm dua tabiin Wmnw rendah, yaitu
hanya (., 16. Sebagian besar peminjam fidak terlambat dalom melakukan
pembayaran selama dua tahun terakhit.

Pinjaman vang Belum Sepenubnya Dibayar (not.fully.paid): Sekitar
16% pinjammen dalam dataset i belum dibeysr sepenalinya, yang beniti

sebagian kecil peminjam belum menyelesaikan pembayaran pinjaman
mereka.
Secarn keselurchan, dataset ini memberikan gambaran tentang kondisi

keusngan peminjam. termasuk berapa banyak yang mereka pinjam, seberapa

besar angsuran vang harus mereka bayar, serta profil kredit mereka. Variabel

yanp digunakan sebagai variabel targel yakni variabel notfellvpaid yang
dimana merupakan pinjaman yvang diberikan kepada individu atau entitas belum
sepenuhnyva dilunasi. Ada sejumlah pembayaran yang masih fertunda atau sisa

saldo utsng yang belum dilunasi. Berkut perbandingan amtara status telah



untuk akurasi kelas minoritas.

4.2 Praprosessing Data

Pada tahapan praprosessing data, tahapan yang dilakukan yakni
mengubah tipe variabel target yang awalnyn numerik menjadi factor.
Pengubahan ini dilakukan karens model yang akan dilakukan untuk analisis
klasifikasi memerlukan tipe data untuk variabel target yang bertipe factor.
Selain dari variabel target. semua variabel yang digunakan bertipe numerik



Tabel 4.2.1 Tipe Data Asli
Variabel Tipe

nt.rate Numenk

ing last. 6mths Numerik
pub.rec Numerik
not.fully.paid Factor

Pada tabel 4.2.2, variabel target yakni variabel motfully.paid telah
dirubah menjadi tipe fakior sehingga telah sesuai dengan ketentuan dari yang
dibutuhkan dalam proses analisis. Setelah tipe data varisbel target vakni
variabel “not_fully.paid * diubah dart biner menjadi factor, maka sekarang dari
12 variabel yang digunakan terdapat satu variabel yang bertipe factor. Syntax
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atau kode yang digunakan untuk mengubah tipe data dar numenk menjad:

faktor yakni

Tabel 4.2.3 Syntax untuk mengubah tipe data
# Encode target if cateporical

# Convert columns with comma decimals to float
for col in X.columns:
if X[col].dtype == "ebject’:
try:
X[col] = M[col].str.replace{’,’', ".",
regex=False).astype(float)
except ValueError:
pass # Keep the column as is if conversion fails

Hubunigan antara varinbel mdependen dengan variabel objek

No Varlabel Info Galn Penjelnsan

I Inttate 0.5418 Sangat berpengaruh

2. Inglast6mibs 0.0897 Berpengaruh

3. Fito 0.0713 Lumayan berpengaruh.
4. Dayswith.er.line 0.0297 Lumayun berpengmml
5. DI 0.0154 Agak berpengamuh

6. Instaliment 0.0141 Agak berpengaruh

7. Revol bal 00114 Mgﬂuh kecil

8. Revolulu 0.0089 me.xecﬂ

%  Logannual.inc (LIN2E Hampir tidak berpengaruh
10. Pub.rec 0.0027 Hampir tidak berpengaruh
Il. Deling2yrs 0.0000 Tidak memberikan informasi

Setelah menemukan hubungan antar vanobel, langkah selanjutnya yaitu melakukan
normalisasi datn. Teknik normalisasi yang digmaksn adalah salsh satu bentuk min-max
normalization vakni teknik vang umum digunakan untuk mengubah skala data numenk agar
berada dalam rentang [0, 1].

» normalize ¢- function(x) {

+  return{(x - min(x)) / (max(x} - min{x}})

e |

» X_norm <- as.data.frame(lapply(X, function{col) {
+ if({is.mumeric{col)) normalize(col) else col

+ 1)

» loan_norm <- data.frase(X_norm, not.fully.paid = y)




4.3 Anallsis Naive Bayves Fada Data Yang Tidak Seimbang

Curiea Lair Taee

# it datamst ) |
.K_tl-:i.n.. X cest, f_'l‘.'l:u_'i.n. ¥ best = train test Ipil.i'l_:ll1 ¥ t.n.t_li:lﬂ:ﬂ..ﬂ._l

zandpm AmedisiSZFanpa penerapan K-Fold Cross Validation |
- Corgfusion matriv

0 2255 395
338 173




- Classification report
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precision recall  F-| score Support
0 0.87 0.85 (.56 2650
l 0.30 .34 032 511
Aceuracy 0.77 316l
Macro avg 0.59 (.59 0.59 316!
Weighted avg 0.78 0.77 0.77 3161

b.  Analisis Dengnn penerupan K-Fold Cross Valldation
- Curftesion matiix
Tabel 4.3.1.3 Output model naive baves
] |
0 HERD 1145
1 1053 480

= Classification report

precision recall  F-| score  Suppor

0 0.87 (.86 0.86 8045

I 029 03] 0.30 1333
Accuracy Q.77 Q578
Mucro-avg .58 0.58 0.58 9578
Weighted avg 077 BT 0.7 9578

431, Membagl Data Dengan Perbandingan 0.75 dan 0.25
Tabel 4.3.2.1. Syntax pembagian data training dan testing (.75

§ 3. Bplitc dataset
l_t:l.'nin. X _test. y_r.l:u.i.n.. y teat = trun_l:l:ul:_!pl it(X,
test = impe=0, 25, rl.ndnu._!tl.l:u:d.! )]

Berikut ini adalah jumlah data training dan testing dengan
perbandingan 0.75 data traing dan 0.25 data testing

Tabel 4.3.2.2. Hasil pembapion datasel dengan 0.75

Pembagian o sl i
Traming 634 1150
Testing 2011 383

Total &9 1533
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Dari dataset traiming, kita dapat melihat bahwa 6034 peminjam sudah

membayar pinjaman mereka sepenuhnya, sedangkan hanya 1130 peminjam
yang belum membayar pinjaman mereka sepenuhnya. Kategori ) memiliki
jumlah yang lebih banyak dibandingkan dengan kategori 1. Dalam dataset
testing. distribusi data menunjukkan ketidakseimbangan. Dalam distribusi data
terdapat 2011 peminjam sudah membayar pmjaman mercka sepenuhnya
sedangkan 383 peminjam belum membayar pinjaman mereka sepenubnya.

. Analisls Klasiflkasl Tanpa Croess Valldation

= Conjfusion mabrix

0 |
0. 1696 316
246 137

- Clossificaiion repart

precision recall  F-| score  Suppor

0 0.87 084 0.86 012

I 030 .36 0.33 383
Accuracy 077 2395
Moacro avg 0.59 .60 0.50 2395
Weighted avp 0,78 077 097 2395

b, Analisis Dengan K-Fold Cross Valldation

- Confusion matrix

Tabel 4.3.1.3 Output model naive bayes

0 |
0 G904 1141
1 1051 452

- Classification repart

precision recall”  F-| score  Support

i} 0.87 (.56 0.86 B35

l 030 0.31] 0.30 1533
Aceuracy 0.77 9578
Macro avg (.58 .59 0.58 9578
Weighted avg 0.78 0.77 0.77 9578

4.3.3. Membagl data dengan perbandingan 0.80 dan 0.20
Tabel 4.3.3.1. Syntex pembagian data training dan testing untuk 0.80



41

§ 3. Bplir datssst
X trein, X btest. y_traim, y_test = train test split(X, ¥
= L_lil:e:lil .20, rl.ruiu.._!tl.l:u:d.!l

Bernkut ini adalah jumlah data training dan testing dengan perbandingan (.80 data
traing dan 0.20 data testing
Tabel 4.3.3.2. Hasil Pembagian Data Training dan Testing untuk (.80

Nilal
Pembagian tl 1
Traming 6436 X2
Testing F609 306
Total B49 1533

Dan datasel traiming, kita dapal melihat bahwa 6436 peminjam sudah
membayar pinjaman mereka sepepuhnys, sedangkan hanya 1227 peminjam
yang belum membayar pinjaman mereka sepenuhnya. Kategori ) memiliki
jumlah yang lebib bapyik dibandingkan dengon kategori |. Dalam dataset
testing, distribusi data menumjukkan adanya  ketidakseimbangan. Dalam
distribusi datn tersebit terdapat 1609 pemmnjam sudah membayar pinjaman
merekn sepenuhnya sedangkon 306 pemiujuu:-l belum ﬁlmhﬁ}'nr pinjaman
mereka Sepenuhnya
. Analisis Tanpa K-Fold Cross Validation

= Confivion matrix
i |
0 1344 267
| 187 113

- Classification report

pregision regall Bl score  Suppor

0 0,88 0.83 086 1611

I 0.31 039 034 305
Accumcy 0.76 1916
Macroavg. 0.59 061 0.60 1916
Weightedavg | 0.79 0.76 0.77 1916

b, Analisis dengan K-Fold Cross YValldation
Tabel 4.3.3.4. Output model naive bayes tanpa cv

= Confiision matrix
Tabel 4.3.1.3 Output mode! naive bayes
0 |
0 6E9IE 1147
[ 1057 476




- Classification repart

precision recall  F-l score  Suppon
0 0.87 (.56 0.86 80435
l 029 03] 0.30 1533
Accuracy 077 9578
Macro avg 0.58 (.58 0.58 9578
Weighted avg 0.77 0.77 0.77 0578

4.3.4. Evaluasi
Tabel 43,44 Metrik Evahiasi Model Naive Bayes Tanpa SMOTE
Abmrasi
Remhapmn L mw | TN Fr ™~ ACC | Recall (Fl-score| Prosisi
=4 Sebclumey | 2955 | 173 | 305 | 338 | 077 | 03] 032 030
Sewclahew || gmm | 480 | 1065 | 1053 | 0T 031 .30 (120
9 Sebelum ¥ | jaos | 137 | 316 | 248 | 057 e 033 130
Sefchhov  (“oopg | 482 | 141 | 1050 | waw | o3l 1,30 0.0
&k SHebelumey | 1344 | 118 | 267 | 187 | 07h ] 038 034 .31
Scichhev | seon’ | 496 1157 | 1057 | o7 [ Vo 030 030

- Sebelum v ; Sebelum penerapan k-folif cross velidation

- Sefelahev : Setelah penerapan &-fofd eross validasian

o TP True Positif yakm model memprediksi kefas positif dengan benar

-~ TN : True Negative yakni model memprediksi negatif dan benar nemtif

- FP: False Nembive yakni mode] memprediksi positif padahal negatif

- N ; False Negative yakm model memprediks: negatif padahal posif

- ACC : Akurasi yokni prediksi yang benar dan sefurub prediksi yang
dilakukan

- Fl-Score :
- Presisi : Prediksi positif vang benar-benar positif

Penjelasan dari metnk evaluasi pada tabel 4.3.4.1:
i, Pembagian .67
- Sebelum Penerapan K-Fold Cross Valldation

a) True Positives (TP): 2255 (Model memprediksi (f dan benar, yaitu
pinjaman yang sudsh dibayar sepenuhnya)

b) True Negatives (TN): 173 (Model memprediksi | dan benar, yaitu
pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)

¢} False Positives (FP): 395 (Model memprediksi 0, tetapi seharusnya
!
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d) False Negatives (FN): 338 {Model memprediksi |, tetapi seharusnya

0

e) Ace (Akurasi)=10.77 atau akurasi sebesar 77% menunjukkan bahwa
model berhasil memprediksi dengan benar sekitar 77% dari seluruh
sampel yang diuji

f} Recall = 0.34 untuk mengukur kemampuan model untuk mengenali
kelns 0 {pinjaman vang sudah dibayar sepenubnya).

g Fl-Score =10.34 ukuran gabungan dan precision dan recall

h) Precision = 030 menunjukkan bahwa 0% dari prediksi 0 oleh
made] adalah benar-bemiﬁ..piru pinjaman vang sudah dibayar

Setelah Pencrapan K-Fold Cross Validation

a) True Positives (TP): 6880 (Model memprediksi 0 dan benar, yait
pinjuman yang sudih :Iih-:tynr sepenuhnya)

b) True Negatives (TN): 480 (Model memprediksi 1. dan benar, yaitu
pinjaman yang belum dibayar sepenithnya)

¢) False Positives (FP); 1165 (Model mum;nﬂﬁﬁ 0, wtetapi
seharusnya |

d) False Megatives (FNj: 1053 (Model memprediksi 1, tetapi
sehurusnya 0

g} Acc (Akurasi) = 0.77 atou ukurasi sebesar 77% menunjukkan bahwa
nodel berhasit memprediksi dengan hBRERSRIERS 7THRMAL: scliruh
sampel yang diuji

ﬁ M ‘—‘Hi mmﬂlgukur kemampuan mode| untuk mengenali
Kelas 0 (pinsman yang sudsh ibayarsepelnya)

g Fl-Score = 0.30 ukuran gabungun dari precision dan recall

h) Precision = .29 menunjukkan bahwa 29% dari prediksi 0 oleh
model adalah benar-benar 0, yaitu pinjaman yang sudah dibayar
sepenuhnya.

b. Pembagian 0.78

Sebelum Penerapan K-Fold Cross Valldation

a) True Posttives (TP): 1696 (Model memprediksi 0 dan benar, yaitu
pinjaman yang sudsh dibayar sepenuhnya)

b) True Negatives (TN): 137 (Mode! memprediksi 1 dan benar, yaitu
pinjaman yang belum dibavar sepenubnya)

¢} False Positives (FP): 316 (Model memprediksi 0. tetapi seharusnya
1



44
d) False Negatives (FN): 246 {(Model memprediksi |, tetapi seharusnya

0

e) Ace (Akurasi)=10.77 atau akurasi sebesar 77% menunjukkan bahwa
model berhasil memprediksi dengan benar sekitar 77% dari seluruh
sampel yang diuji

f) Recall = 0.36 untuk mengukur kemampuan model untuk mengenali
kelns 0 {pinjaman vang sudah dibayar sepenubnya).

gl Fl-Score =10.33 ukuran gabungan dan precision dan recall

h) Precision = 030 menunjukkan bahwa 0% dari prediksi 0 oleh
made] adalah benar-bemiﬁ..piru pinjaman vang sudah dibayar

- Setelah Penerapan K-Fold Cross Valldation

1) True Positives (TP): 6904 (Model memprediksi O dan benar. yaitu
SRR ot ity screfUR

b) True Negatives (TN): 482 (Model memprediksi | dan benar, ynitu
pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)

¢) False Positives (FP): 1141 (Model memprediksi 0, fetapi
seharusnya | .

d) False Negatives (FN): 1051 (Model memprediksi 1, tetapi
sy 0

e} Acc(Akurasi)=0.77 atm akurasi sebesar 77% menunjikkan bahwa
sampel yang diuji

f M ’“ﬂﬁiﬂﬂﬁmm keuunpm.tﬂudel untuk mengenali
Kelas 0 (pinjaman vang sudah dibayar sepenuhnya).

g) Fl-Score = 0.30 ukuran gabtngan dari precision dan recall

h) Presisi = 0.30 menunjukkan baliwa 30%% dari prediksi 0 oleh model
adalah benar-bepar 0, wyaitu pinjaman yang sudah  dibayar
sepenuhnya.

¢. Pembaglan .80
- Sebelum Pencrapan K-Fold Cross Valldation

a) True Positives (TP} 1344 (Model memprediksi 0 dan benar, yaitu
pinjaman yarg sudah dibayar sepenuhnya)

b) True Negatives (TN): 118 (Model memprediksi | dan benar, yoitu
pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)

¢} False Positives (FP): 267 (Model memprediksi 0, tetapi seharusnya
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l

d) False Negatives (FN): 187 (Model memprediksi 1, tetapi
seharusmya 0

e} Ace (Akurasi)=0.76 atau akurasi sebesar 76% menunjukkan bahwa
mede] berhasil memprediks: dengan benar sekitar 76% dan seluruh
sampel yang diuji

fi Recall = 0.39 untuk mengukur kemampuan model untuk mengenali
kelas 0 (pinjaman vang sudah dibayar sepemuhnya).

g Fl-Score =034 ukuran gabunpgan dari precision dan recall

h) Presisi = (1L.3] menunjukkan l::uh':ﬁ:! 1% dari prediksi 0 oleh model
adalah bénar-benar 0, yaitu pinjaman yang sudah  dibayar
sepenuhnya.

= Betelah penearan K-Fold Cross Valldation

a) True Positives (TP): 6898 (Model memprediksi 0 dan benar, yaitu
pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya)

b} True Negatives (TM): 476 (Model mmﬁmﬂlkai ! dan benar, yaitu
pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)

¢) False Positives (FP) 1157 (Model memprediksi 0, detap
sehurusnya |

d) False Negntives (FN): 1057 (Model memprediksi I, tetapi
seharusnya 0 .

e} Acc (Akurasi)= 0,77 atou akurasi schesar 77% menunjukkan bahwa
mddhrhuﬂ memprediksi deng:m"bm‘ﬁﬂnr T7% dari seluruh

) Recall = 0.31 imfuk menmikur Wmudei untuk mengenali
kelas 0 (pinjoman yang sudah dibaysr sepenuhnya).

g) Fl-Seore =030 ukuran gabungan dard precision dan recall

hy Presisi = 0.30 menunjukkan babhwa 30% dari prediksi 0 oleh model
adalah benar-benar (, waitu pinjaman yang sudah dibayar
sepenuhnya.

4.4.Anallsls Klasifikas] MNaive Bayes Dengan Penerapan Teknlk SMOTE
Jumlah dats vang digunakon yakni sebanyak 9578, Terdapat tiga
komposisi perbandingan data training dan testing yang digunakan yakni
sebesar 0.7:0.3, 0.75:0.25, dan 0.80:0.20. Perbandingan vaniabel yang berkode
( dengan | yakni sebesar (.84 : (.16 . Berdasarkan ketidakseimbangan data
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vang ada, makn akan dilakukan pengolahan data ootk mengatasi masalah

ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Metode i bekerja dengan cara
menghasilkan data sintetik dari kelas minoritas sehingga menghasilkan data
vang seimbang antara kelas mavoritas dengan kelas minoritas. Setelah melalui
proses  penyeimbangan dengan menggunakan teknik SMOTE, berikut
distribusi data sermbang yang dapat dilihat pada histogram gambar

Histogram of loan_smote$not.fully.paid

Gambar 4.4.1. Histogam Data Setelah Penerapan SMOTE
Berdasarkan histogram, kategori 0 dan | terlihat telah Hﬁmg
'W persentase pemirjam kntegori funas (0) sebesar (.49% dmhlegun
Eﬂqﬂt unas membayar (1) sebesar 0. Sﬁﬁr ,Fj:]:lenlq# tersebut
menunjukkan bahwa baik kelas 0 maupun kelas 1 tidak ads yang mnejadi
- kelas dengan sebutan kelas mayoritas, makufm;m'is tﬁliﬂ'ikasl yang
wmm m:ﬂl.ﬂmk SMOTE yang digunakan yakni package
:‘m (Random ﬁwm Examples) yang dimana teknik tersebut
digunakan untuk mere: ing data dengan mlﬂmn sampel sintetis
berdusarkan distribusi kelas den dapat membantu meningkatkan performa
miodel,

44.1. Dengan perbandingan 0.07 dan (L33
i, Analisis Tanpa K-Fold Cross Valldation

- Confusion matriv

0 i
t 1786 915
1 1130 1479

- Classificarion repaort
precision recall  F-| score  Suppon
1] 06l (.66 od 2701
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| 0.62 0.57 0.59 2609
Accuracy 0.61 5130
Macro avg (.62 (.61 0.61 5130
Weighted avg 0.62 .61 0.61 5130

b. Amnalisis Dengan K-Fold Cross Validation
Pada peneliian ini, ~metode yang digunakan untuk

mengoptimalkan model nafve bayes yang dihasilkan yakni dengan
menggunakon metode K-Fold Cross Palidation. Fungsi yang digunakan
merupakan fungsi “frofControl”™ dari paket “caret”. Kemudian untuk
metode dalim K-Fold Cross Validation ity sendir menggunakan metode
“oo' atau  eress welidotion. Hosil gnalisis deags SMOTE  dan
mengrumakan crmss validation. .

=~ Confuston matric

Tabel 4.3.1.3 Output model naive bayes

1 |
0 5435 2610
1 [99 234

- Clasxification report

precision recoll F-l score Support

(i .89 (.68 07T 2045

I 0.24 034 034 1533

Acetracy 0.65 9578

Macro avg 0.56 .61 0.35 9578

Weighted avg 0.78 .63 0.70 9578
6.4.2. Dengan perbandingan 0,75 dan (0.25

n. Analisis Kiasifikasl Tanpa Cross Valldation
- Confision matrix

Tabel 4.3.1.3 Output mode] naive bayes
0 |
0 1328 691
1 883 1121

- Classification report



precision recall  F-1 score  Suppor
0 0.60 0.6y 0.63 2019
I 0.62 0.56 0.59 2WM
Accuracy 0.61 4023
Macro avg .61 .61 0.61 4023
Weighted avg .61 (.61 .61 4023

b, Analisis Dengan K-Fold Cross Valldation
- Confusion mairic

Tabel 4.3.1.3 Outpui mode] naive bayes

0 |
0 3532 2512
Ti8 815
- Classificafion report
precision recall  F-l score  Suppor

i (.88 069 0.77 §0435
l 024 0.53 0.33 533
Accuracy o6 Q578
Macro ovg 056 (.61 0.55 9578
Weighted avg 0,78 (.66 0.70 9578

6.4.3. Dengan perbandingan 0.80 dan 0.20

. Anulisis Ttn.u K-Fold Cross Valldation
- Confuxion mairic

Tabel 4.3.13 Output model namve bayes

0 |
0 1062 552
1 687 917
- Classification repori
precision recall  F-| score  Support

i 0.61 (.66 .63 1614
1 0.62 0.57 0.60 1604
Accuracy 0.61 3218
Macro avg (.62 (.61 0.61 3218
Weighted avg 0.62 (.61 0.61 3218




b. Amnalisis Dengan K- Fold Cross Valldation

- Confuxion matric

Tabel 4.3.1.3 Ouiput:mode! naive bayes

43

] |
0 5419 2625
1 695 838
- Classification report
precision recall  F-l score  Support

0 0.59 06T 0.76 B35
l 024 0.55 0.33 1533
Aceuracy 0.65 0578
Macro ava (.56 .61 0.55 9578
Weighted avg 0.78 (.65 070 9578

6.4.4. Evaluasi

Pemhoglan | Kondisl

Tabel 4.4.4,1. Metrik Evaluasi pads model setelah penerapan smote
Aknrssi

TP | TN | BF | FN | ACC | Recall |Fi-score] Presid
o Sebelamev | 117 | 14| w5 | 1300 o 061 0.61 0.2
Seichhov | 5435 | 534 [ 2000 [ 600 | ok 054 i34 024
o Schelumey | 3z8 | Hizr | &3 | 91 | ©el i} 56 .59 .62
Setehhev | 5533 | w5 | 2512 | 718 | oo | 033 .53 024
i Schelumev | 1344 | 18 | 267 | 187 | 076 .76 0,77 0,78
Sctchbhov | ason | 476 | 1147 | 1057 | w77 131 030 n2e

- Sebelum cv : Sebelum penerapan k-fold cross validation

- Setelah cv : Setelah penerapan k-fold cross validation

- TP : True Positif yakni model memprediksi kelas positif dengan benar

- TN : True Negative yakni model memprediksi negatif dan benar negatif

- FP: False Negative vakni model memprediksi positif padahal negatif

- FN : False Negative vakni model memprediksi negatif padahal positif
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- ACC : Akorasi yakni prediksi yang benar dari selurnh prediksi vang

dilakukan
- Recall : proporsi data positif yang benar-benar diprediksi positif oleh model
- Fl-Score = ukuran gabungan dan presicion dan reeall
- Presisi ; Prediksi positif yang benar-benar positif

Penjelasan dari tabel 4.4.4.1 yakni tabel metrik evaluasi pada model setelah
penerapan smote yakni sebagai berikut:

. Pembaglan (.07 I 3
- Scbelum Penerapan K-Fold Cross Valldation

a) True Positives (TP): 1178 (Model memprediksi 0 dan benar, yitu
pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya)

b) True Negatives {(TN): 1479 (Model memprediksi | dan benar, yaitu
pmjmrmm'belum dibayar scpamhup} .

¢) False Positives (FP): 915 (Model memprediksi 0, fefapi seharusnya

1

d) False Negatives (FN): 1130 (Model memprediksi |, tetapi
seharusnyn ()

&) Acc (Akurasi) = 0.6] atan akurasi sebesar 61% menunjukkan bahwa
mode! berhasil memprediksi dengan benar sekitar 6% dari seluruh
sampel yang diuji '

i Recall = 0.6] untuk mengukur kemw;nﬂfl untuk mengenali
kelas 0 (pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya ).

g Fi-Scare=0.61 ukuran gabungan dari precision dan recall

h) Presisi = 0.62 menunjukkan bahwa 62% dan prediksi ) oleh model
adalah benar-benar U, yaitu pinjaman yang sudah  dibayar
sepenubnya. . .

- Setelah Penerapan K-Fold Cross Valldation
a) True Positives (TP): 5435 (Model memprediksi f dan benar, yaitu
pinjaman yEng sudah dibayar sepenuhnya)
b) True Negatives (TN): 824 (Model memprediksi | dan benar, yaitu
pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)
¢} False Positives (FP); 2610 (Model memprediksi 0, tetapi
scharusnya |
d) False Negatives (FN): 699 (Model memprediksi 1, tetapi
seharusnya 0
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Ace (Akurasi ) = 0.65 atau akurasi sebesar 65% menunjukkan bahwa

maode] berhasil memprediks: dengan benar sekitar 65% dan selurch
sampel yang diuji

Recall = 0.54 untuk mengukur kemampuan model untuk mengenali
kelas 0 {pinjaman vang sudah dibayar sepenubnya).

Fl1-8core = ) 34 ukuran gabungan dari precision dan recall

Presisi = 0.24 menunjukkan babwa 24% dari prediksi 0 oleh model
adalah benar-benar (, waitu pinjaman vang sudah dibayar
sepenuhnya.

b. Pembagian .75
- Sebelum peneraoa K-Fold Cross Validation

a)

b)

¢}

d)

e}

f

4
hj

True Positives (TP): 1328 (Model memprediksi 0 dan benar, yaitu
pinjaman yang sudsh dibayar sepenuhnya)

Teue Neplives (TN): 1121 (Model emtpesdilid, dan benar, yaity
pinjaman yang belum dibayar sepenithnya)

False Positives (FP): 883 (Model memprediks: O, ‘miuhuuznyn
1

False Negatives (FN): 691 (Model memprediksi 1, ftetapi
seharusnya 0

‘Acc (Akurasi) = 0,61 atau akurasi sebesar 61% menunjukkan bahwa
nodel berhasit memprediksi dengan hABRERSRIERE 613G HIAY: seliruh
sxmpel yang ditii

Recall = 0.56 untuk mengukur kemampuan model untuk mengenali
kelas 0 (pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya).

F1-Score = 0.59 ukuran gabungan dari precision dan recall

Presisi = 062 menunjukkan bahwa 629% dari prediksi 0 ofch model
adalah benar-benar 0, yaitu pinjaman yang sudah dibayar

sepenuhnya.

Sctelah penerana K-Fold Cross Valldation

a) True Positives (TP} 5533 (Model memprediksi (0 dan benar,
yaitu pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya)

b) True Negatives (TN): 813 (Model memprediksi | dan benar,
yaitu pinjaman vang belum dibavar sepenuhnya )

c) False Positives (FP): 2512 (Model memprediksi 0, tetapi
seharusnya 1

d) False Nepatives (FN): 718 (Model memprediksi 1, tetapi
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seharusmya ()

e) Acc (Akurasi) = 0.66 atau akurasi sebesar 66% menunjukkan
bahwa model berhasil memprediksi dengan benar sekitar 66%
dari seluruh sampel yang diuji

f) Recall = 033 untuk mengukur kemampuan model untuk
mengenali kelas (0 (pinjaman yang sudah dibayar sepenuhnya).

g} Fl-Score =10.53 ukuran gabungan dsn precision dan recall

h) Presisi = 0.24 menunjukkan bahwa 24% dari prediksi 0 oleh
model adalah benar-benar 0, yaitu pinjaman yang sudah dibayar
sepenuhnya.

d. Pembagian (.50
- Sebelum penerana K-Fold Cross Validation
 4) True Positives (TP): 1344 (Model memprediksi 0 dan benar,
b) True Negatives (TN): |18 (Model memprediksi |l dan benar,
vaitu pinjaman ysng belum dibayar sepenubnya)
¢) False Positives (FP): 267 (Model memprediksi 0. letapi
seharusnya | .
d) False Negatives (FN): I87 (Model memprediksi |, tetapi
. seharusnya :
e} Acc (Akurasi)=10,76 atau akurasi sehesar 'Fﬁ“'h_:;ﬁﬁunjukkan
bahwa model berhasil memprediksi dengan benar sekitar
76% dari seluruh sampel yang diuji
'mﬁgmuﬁ' kelas 0 llm yang  sudah  dibaysr
sepenuhnya). |
g) Fl-Score=10.77 ukuran gabungun dari precision dan recall
h) Presisi = 0.79 menunjukkan bahwa T9% dari prediksi () oleh
model adalah benar-benar 0, yaitu pinjaman yang sudah
dibayar sepenuhnya.

- Setelah penerana K-Fold Cross Valldation
a) True Positives (TP): 6898 (Model memprediksi 0 dan
benar, yaitu pinjaman vang sudah dibayar sepenuhnya)
b) True MNegatives (TN} 476 (Model memprediksi | dan
benar, yaitu pinjaman yang belum dibayar sepenuhnya)
c] False Positives (FP): 1147 (Mode! memprediksi 0, tetapi
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seharusmya |

False Negatives (FN): 1057 (Model memprediksi 1.

tetapi seharusmya ()

2] Acc (Akurasi) = 077 atau akurasi sebesar 77%
menunjukkan bahwa model berhasil memprediksi
dengan benar sekitar 77% dani seluruh sampel yang diuji

fi Recall = 03] untuk mengukur kemampuan model untuk

d

mengenali kelas 0 (pinjaman yang sudah dibayar

sepenuhnya).

Fl-Score = (.30 ukuran gabungan dari precision dan

) Presisi = 0.29 menunjukkan bahwa 29% dari prediksi 0
‘oleh model adalsh benar-benar 0, yaitu. pinjaman yang
sudah dibayar sepenuhnya.

g

Dnt.u yang digunnkan merupakan data yang tidak seimbang antara
kelas 0 dengan kelos |, dengan jumlah kelas 0 sebanyak 8045 dan kelas 1
sehanyak 1533. Hal ini dapal menurunkan performa kinerja model dalam
ﬂm,wdiksi maupun klasifikas:. Sehingga perlunya pm}ﬁ]ﬁhungm
glata agar hasil kinerja model menjadi lebih baik. N A

Teknik penyeimbangan data atau hajgmeing dafo yang digunakan
yuitu dengan mengguniskan salah satu /ibrary yang ada di perrograman
Python. Algo MM&WHWM“E bayes yang
mmha llhh satu algoritma klasifikasi untuk datsset yang berukuran
besar. Algoritma naive bayes didusn:kanpﬁhhnm:m bayes dengan asumsi
bahwa setiap fitur bersifat independen satu Sanh sin selungga setigp fitur
memberikan kontribusi terhadap hasil prediksi secara terpisah tanpa

memperhatikan hubungan antar fitur.

Dataset vang digunakan terbagi menjadi data training dan data testing,
yang dimana ada 3 perbandingan untuk data trammg yang digunakan untuk
melatith model kalsifikasi dan 3 perbandingan data testing yang digunakan
untuk mengevaluasi performa dari model yang terbentuk dengan proporsi data
training dan testing sebhesar 63% dan 33%, 75% dan 25%, dan B0%% dan 20%.
Setelah model dilatih dengan dota training, data testing digunaskan untuk
menguji performa model yang kemudian model akan membuoat prediksi
terhadap data testing. Performa model diukur menggunakan metrik evaluasi



seperti akurasi, presisi, recall don Fl-Score untuk melihat pﬂ'fmmnmd!;;
yong dihasilkan. Sebaran dataset yang digunakan juga rerfihat sangat jelas
bahwa data memang tidak seimbang karena penyebaran datanya yang ndak
merata antara kelas pinjaman sudah lunas dibayarkan dan belum lunas
dibayarkan. Namun setelah penerapan teknik SMOTE terlthat bahwa data
dengan kelas lunas dan belum sudah mulai menyebar dengan rata.

Dalam kasus data yang tidak seimbang. akurasi dapat menjadi metrik
yang kurang tepat digunakan, dikarenakan model akan selalu memprediksi
data dengan kelas yang mayoritas akan selalu memiliki akurasi lebih tinggi

recall pnmghiu m;.u mmmmmnlkm




BAB Y
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, maka dapat bahwa:

[. Algoritma nalve bayes mampu mengklsifikasikan data vang tidak
seimbang, namun hasil yang diperaléh kurang tepat dikarenakana hasil
Klasifikasi akan Iehih-mhpmhhﬁs yang mayoritas sehingga
ketika akan d;hhﬂm [l'ﬂm “maka mn&] tersebut tidak mampu
mt[:miiknmmimth’ dengan benar

2 Maetode SMOTE merupakan salah satu teknik untuk menyeimbangkan
data atnu kelss dalom data yang tidak M dalam penelltmn ini
kelas (0 dan kelas | memiliki proporsi sehwﬂ.m umtuk kelas ()
dan 0.161% untuk kelas tidak 1, namun setelah diterapkan mstode
SMOTE, proporsi kelas 0 dan | menjodi seimbang baik pada 0.63.
0.75 dan 0.80 i\

3. Baik dari nilai recall, presicion dan F1-Score meningkat setelah data
yang fidak seimbang diseimbangkan dengan teknik SMOTE. hal itu
berarti bahwa dalam data numerik yang digunakan. ieknik SMOTE
mnmpu.muugi.mkm perﬁmna model Hﬁulhjm

uﬂuilﬁunlﬂgﬂllhn P&ﬁﬁm n]g]:mmh lhlgﬁi cara mm‘nham dataset

menjadi k subset (fold) untuk meningkatkan penilaian kerja model. Hal

tersebut terlihat jelas dikarenakan hasil p&lﬁa&m}m jauh lebih seimbang
dibandingkan dengan sebelum penerapan 4- ri:.‘u' cross validation.

5.2 Saran
Beberapa saran untuk pengembangan penelitian mni:
. Menggunakan tekmik selain SMOTE-ROSE dalam menyeimbangkan
data, agar mengetahui teknik mana yang lebih baik pada data loan
2. Menggunakan algoritma lainnya selain dari algoritma naive bayes,
seperti random fores, svm atan decision tree, lalu komparasikan hasil
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akurasi yang diperoleh untuk menentukan algortima mana yang lebih
baik pada data preumonia tersebut.
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Lampiran 2 syntax
1), syntax 67% : 33%

from google.colab import files
import pandas as pd

# Upload file
uploaded = files.upload()

for col n X.columns:
if X[col].dtype = ‘object’:
try:
X[eol] = X[eol].str.replace(’, ', regex=False).astype(float)
except ValueEmor:
pass # Keep the column as is if conversion fails

# 3. Split dataset
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.33, random_state=42)



81

# 2. Import Libraries
#
from google.colab import files

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from imblearn.over_sampling import SMOTE

#
# 5. Apply SMOTE




#
sm = SMOTE({random_state=42)
X_resampled, y_resampled = sm.fit_resample(X. y)

print{"nAfter SMOTE Class Distribution:")
print{pd.Series(y_resampled).value_counts(})

#
# 6. Train/Test Split
#
Xr train, Xr_test. yr_train e tes

print{"nClassification Report:")
print(classification_report{yr test, yr_pred))

CROSS VALIDATION

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross_val_score
from skleam_preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from imblearn.pipeline import Pipeline

from imblearn.over sampling import SMOTE

ov = StratifiedK Fold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=42)



#
# 2. Build Pipeline (SMOTE + Naive Bayes)
#
pipeline = Pipeline(]
("smole”, SMOTE(random_state=42}),
"nb", GoussianNB(})
il

#Evmmmgmﬂcy,mﬂ.ﬂ

pipeline = Pipeline([
("smote”, SMOTE{random_state=42}),
("nb", GaussianNB())

i

#
#3. K-Fold Cross Validation (Stratified)
#
cv = StratifiedKFold(n_splits=3, shuffle=True, random_state=42)




# Get predictions across all folds
from sklearn.model_selection import eross. val_predict

YRR et o] R PO, V)
#

# 4. Per-Class Metrics

#

print("Confusion Matrix:")

print{confusion_matrix(y, y_pred))

print("Confusion Matrix

print(confusion_matrix(y, y_pred. no_smote))
print("nClassification Report:
peint{clessifcation. mporly; . peed o semote dighr4))

VISUALISASI

import numpy as np

import matplotlib. pyplot as plt
import seaborn os sns.

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross_val_predict
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification repori
from sklearn naive_hayes import GaussianNB



from sklearn_pipeline import Pipeline
from sklearn_preprocessing import StandardScaler

# Examp hpipeﬂiw_[m+mm-mj
ipelin = Pipalinell
('scaler’, StandardScaler{)),
(‘classifier, GaussianNB())

I




3). syntax 75% : 25%

from poogle.colab import files
import pandas as pd

# Upload file
uploaded = files.upload()

# Read the Excel file (replace with the actual filename after upload)
df = pd.read_csv("dsnosmote.csv”, delimiter=")

# Convert columns with co -rnr-__
for col in X.columns:
if X[col].dtype = 'object”:
try
X[eol] = X[col] str.replace(. "', regex=False).astype(float)
except ValueEror
pass # Keep the column as is if conversion fails

#3. Split dataset
X _train, X_test.y_troin, y_test = train_test_split(X, y. test_size=0.25, random_state=42)



# 4. Choose model
model = GaussianNB()

# 3. Train model
model fit(X_train, y_train)

# 6. Evaluate
y_pred = model predict{X_test)
print{confusion_matrix(y_| tnﬂ.r_md]l

from google.colab import files
import pandas as pd .
from sklearn.model_selection import train_test split

from sklearn_preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from imblearn.over_sampling import SMOTE

#
#35. Apply SMOTE
#




sm = SMOTE{random_state=42)
X _resampled. y_resampled = sm.fit_resampla(X, y)

print("nAfter SMOTE Class Distribution:")
print(pd Series(y_resampled).value_counts())

#

# 6. Train/Test Split
#

Xr_train, Xr test, yr_train, yr_test = train_test spli
X_'“ml’lﬂdur_ il ;o

print("nClassification Report:
p!iﬂﬂchmiﬁcﬂiﬂn_w_m,,.ﬁ _prad 0]

CROSS VALIDATION

from sklearn. model_selection import StratifiedK Fold, cross_val_score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from imblearn_pipeline import Pipeline

from imblearn.over_sampling import SMOTE

¢v = StratifiedKFold{n_splits=4, shuffle=True, random_state=42)



#
# 2. Build Pipefine (SMOTE + Naive Bayes)
#
pipeline = Pipeline(]
("smote”, SMOTE({random_state=42}),
{"nb", GaussianNBi })
D

# Evaluate using accuracy, recall, f1
from sklearn.model_selection import cross_validate

#2. Build Pipeline (SMOTE
#
pipeline = Pipefine(|
("smote”, SMOTE{random_state=42)),
("nb", GaussianNB())
i

#
# 3. K-Fold Cross Validation (Stratified)
#
v = StratifiedKFold({n_splits=4, shuffle=True, random_state=42)




# Get predictions across all folds
from sklearn.model_selection import eross_ val predict
y_pred =cross_val_predict{pipeline. X. y, ev=ecv)

#
#4, Per-Class Metrics
#

print{"Confusion Matrix:")
print(confiusion_matrix(y, y_pred))

VISUALISASI
mmpoit nUmpy as np
import matplotlibupyplot as plt

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross val_predict
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB



from skleam.preprocessing import Sta

# Example pipeline (scaler + Naive Bayes

pipeline = Pipeline{] aive Bayes)
er, StandardScaler{)),
('classifier’, Gaussi )
D %0

# Perform Stratified K-Fold Cross Validati

skf = StratifiedK Fold(n_splits=3, shuffle=True, rande

# Get cross-validateddiRR M ons.
?_F“i= 1|.-:_: ._-:.'. .:_-..-';!, -
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1). syntax 80% : 20%

from poogle.colab import files
import pandas as pd

# Upload file
uploaded = files.upload()

# Read the Excel file (replace with the actual filename after upload)
df = pdread_csv{“dsnosmote.csv”, delimiter=")

for col in X columns:
if X[col diype — object’
try:
X{col] = X[col] str.replace('.. ", regex=False).astype(float)
except ValueError:
pass # Keep the column as is if conversion fails

# 3. Split dataset
X _train. X test.y train, y_test =train_fest split(X. y. test_size=0.2, random_state=42)



# 4. Choose model
model = GaussianNB()

# 3. Train model
model fit(X_train, y_train)

# 6. Evaluate
y_pred = model predict{X_test)
print{confusion_matrix(y_test, y_pred)

from google.colab import files
import pandas as pd .
from sklearn.model_selection import train_test split

from sklearn_preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from imblearn_over_sampling import SMOTE

#
#35. Apply SMOTE
#




sm = SMOTE(random_state=42)
X _resampled. y_resampled = sm.fit_resampla(X, y)

print("nAfter SMOTE Class Distribution:")

#

# 6. Train/Test Split
#

Nr_train, xr_'l:ﬂﬂ, F_m yT_test = train_test split
x_rﬂm]?llad.y_ esampded. =

print("nClassification Report:
p!illt(l:llmi fi I:I]i-n‘n_w_m yr - pred))

CROSS VALIDATION

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross_val_score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from imblearn_pipeline import Pipeline

from imblearn.over_sampling import SMOTE

ev = StratifiedKFold(n._splits=5, shuffle=True. random_state=42)



#
#2. Build Pipeline (SMOTE + Naive Bayes)
#
pipeine = Pipeline(
("smote”, SMOTE(random _state=42}),
{"nb", GaussianNBi })
i

# Evaluate using accuracy, recall, f1
from sklearn.model_selection import cross_validate

# 2. Build Pipeline (SMOTE
#
pipeline = Pipetine([
("smote”, SMOTE(random_state=42)),
("nb", GaussianNB(})
L

#
# 3. K-Fold Cross Validation (Stratified)
#
cv = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True. random_stute=42)




# Get predictions across all folds
from sklearn.model_selection import cross_val predict
y_pred = cross_val_predict(pipeline. X, y, cv=cv)

#
#4, Per-Class Metrics
#

print{"Confusion Matrix:")
print(confiusion_matrix(y, y_pred))

VISUALISASI
mmpoit nUmpy as np
import matplotlibupyplot as plt

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross val_predict
from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn pipeline import Pipeline



from skleam.preprocessing import Sta

# Example pipeline (scsler + Naive Bayes)
(elassifier’, GaussianNB{)
L

# Perform Stratified K-Fold Cross Validati

skf = StratifiedKFold(n_splits=3, shuffle=True; rande

# Get cross-va u-. od predic ;
?_F“i= 1|.-:_: ._-:.'. .:_-..-';!, -
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