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Abstrak

Data Mining merupakan kegiatan yang menggabungkan berbagai cabang ilmu pengetahuan menjadi satu terdiri
dari sistem basis data, statistika, machine learning dan visualization untuk menganalisis sebuah dataset yang
besar guna mendapatkan karakteristik data yang bermanfaat. Untuk mengatasi permasalahan dataset tidak
seimbang adalah dengan menyeimbangkan distribusi kelas tidak seragam di antara kelas-kelas dengan komparasi
menggunakan metode SMOTE dan ADASYN supaya jumlahnya seimbang dari kelas mayoritas (negatif)
maupun kelas minoritas (positif). Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan dari penelitian ini yaitu
bahwa pengujian metode SMOTE dengan metode klasifikasi mampu menangani jumlah kelas mayoritas
(negatif) dan kelas minoritas (positif) pada data tidak seimbang dengan menghasilkan nilai MCC dan Gmean
mencapai kinerja prediksi yang lebih besar dibandingkan dengan menggunakan metode klasifikasi saja maupun
menggunakan Metode ADASYN. Kemudian untuk dataset MultiClass nilai MCC dan Gmean yang paling tinggi
menggunakan SMOTE + KNN dengan nilai tertinggi MCC = 0,64 dan nilai Gmean = 0,74 dari nilai MCC dan
Gmean diatas akurasinya sudah bagus karena nilai sudah mencapai diatas 0,1 termasuk datanya sudah seimbang
dengan menggunakan Metode SMOTE + KNN dapat mencapai kinerja prediksi yang lebih besar untuk
menangani dataset tidak seimbang MultiClass. Hal tersebut menunjukkan bahwa proses penanganan terhadap
distribusi kelas yang tidak seimbang pada tahap preprocessing data memberikan pengaruh terhadap nilai akurasi
MCC maupun Gmean metode SMOTE + KNN.

Kata kunci : Data Mining, Data Tidak Seimbang, SMOTE, ADASYN, MultiClass

1. Pendahuluan kesalahan dalam mengklasifikasikan hasil pada tiap

kelas(Fernandez et al., 2018).

Data Mining merupakan kegiatan yang
menggabungkan berbagai cabang ilmu pengetahuan
menjadi satu terdiri dari sistem basis data, statistika,
machine learning dan  visualization untuk
menganalisis sebuah dataset yang besar guna
mendapatkan karakteristik data yang
bermanfaat((SENASIF) & 2022, 2022). Machine
Learning sangat beraneka ragam,  seperti
penyaringan spam email, computer vision, dan big
data dimana program yang semacam ini akan sulit
dikembangan dengan pemrograman eksplisit(Pamuji
& Soeleman, 2020).

Banyak permasalahan data mining melibatkan
imbalanced data. Dataset tidak seimbang kelas ini
terjadi karena rasio yang tidak seimbang antara
kasus yang satu dengan kasus yang lainnya(Pamuji
& Ramadhan, 2021). Ketidakseimbangan kelas ini
akan merugikan pada penelitian bidang data mining
karena machine learning memiliki kesulitan dalam
mengklasifikasikan kelas minoritas (jumlah instance
yang kecil) dengan benar(V. P. Ramadhan &
Pamuji, 2022). Beberapa algoritma mengasumsikan
bahwa distribusi kelas yang diuji adalah seimbang
sehingga dalam beberapa kasus menjadikan

Sedangkan over-sampling merupakan metode
penyeimbangan distribusi kelas dengan mereplikasi
instance pada kelas minoritas secara acak. Over-
sampling meningkatkan kemungkinan munculnya
overfitting karena menduplikasi instance secara
sama persis mengajukan metode untuk pendekatan
sampling pada pembelajaran dengan dataset tidak
seimbang(Maldonado et al., 2019). Ide utama dari
ADASYN merupakan menggunakan bobot distribusi
untuk data pada kelas minoritas berdasarkan pada
tingkat kesulitan belajar, dimana data sintesis
dihasilkan dari kelas minoritas yang susah untuk
belajar dibandingkan dengan data minoritas yang
lebih mudah untuk belajar(Abdoh et al., 2018).

Metode SMOTE dan ADASYN merupakan
metode untuk mengatasi permasalahan dataset tidak
seimbang Binary maupun MultiClass, SMOTE
merupakan kombinasi dari mayoritas under-
sampling dan mayoritas over-sampling. Bagian
under-sampling hanyalah prosedur under-sampling
umum(N. G. Ramadhan, 2021). Untuk bagian over-
sampling dari SMOTE, sampel sintetis dibuat secara
acak dengan menambahkan selisih bobot antara
sampel ke-i dan k tetangga terdekatnya. ADASYN
menghasilkan pengamatan sintetik sepanjang garis
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lurus antara pengamatan kelas minoritas dan k-
tetangga kelas minoritas terdekatnya(Gameng et al.,
2019).

Untuk mengatasi permasalahan dataset tidak
seimbang adalah dengan menyeimbangkan distribusi
kelas tidak seragam di antara kelas-kelas dengan
komparasi menggunakan metode SMOTE dan
ADASYN supaya jumlahnya seimbang dari kelas
mayoritas (negatif) maupun kelas minoritas
(positif)(Feng et al., 2019). Metode klasifikasi yang
digunakan untuk mencari nilai akurasi yang
menggunakan machine learning, kemudian dataset
tersebut diuji dan di evaluasi yang akan dipilih
metode yang menghasilkan nilai akurasi paling
tinggi(Jonathan et al., 2020).

Dari uraian permasalahan penelitian ini
adalah bagaimana menangani data tidak seimbang
MultiClass pada data public dari kumpulan data
repository KEEL dengan komparasi metode SMOTE
dan ADASYN dengan menggunakan metode
klasifikasi.  Penelitian  ini  bertujuan  untuk
mempertahankan jumlah kelas yang tidak seimbang
agar tetap ideal dengan melakukan imputasi pada
dataset yang tidak seimbang MultiClass dengan
menguji metode SMOTE dan
ADASYN(Mohammed et al., 2020).

2. Metode Penelitian
2.1 Alur Penelitian

Pada penelitian ini, data yang digunakan
adalah data tidak seimbang MultiClass dari
kumpulan repository KEEL. Data tidak seimbang
MultiClass ini tersebut akan diolah menggunakan
metode SMOTE dan ADASYN(Polat, 2019). Dalam
penelitian ini akan dilakukan beberapa tahap seperti
yang ada pada Gambar 1 dibawah ini.

Pengumpulan Data

[

Data Preprocessing

[

SMOTE & ADASYN

I

Metode Kiasifikasi

[

Hasil & Evaluasi

Gambar 1. Alur Penelitian
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2.2 Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data public yang
dilakukan dengan mempersiapkan data tidak
seimbang dari kumpulan repository KEEL
berjumlah 5 dataset MultiClass yang terdiri dari 3
Class, kemudian IR merupakan jumlah dari
imbalance ratio tiap masing-masing data tidak
seimbang, instance merupakan jumlah keseluruhan
data tidak seimbang dan attribute merupakan jumlah
atribut dari data tidak seimbang(Gu et al., 2016).
Data yang telah dikumpulkan dari data public pada
Tabel 1 dibawah ini sebagai berikut:

Tabel 1. Dataset MultiClass Tidak Seimbang

Dataset IR (Imbalance Instance Atribute
Ratio)
balance 5.88 625 4
thyroid-new 5.0 215 S
wine 1.5 178 13
hayes-roth 1.7 132 4
cme 12.33 443 7

Dari tabel 1 merupakan dataset yang terdiri
dari 3 Class disetiap masing-masing dataset dan IR
(Imbalance Ratio) berbeda-beda tergantung tingkat
tidak seimbangan dari datasetnya. Untuk dataset
balance merupakan dataset tingkat Imbalance Ratio
rendah dengan nilai 5.88, dataset thyroid-new
merupakan dataset tingkat Imbalance Ratio rendah
dengan nilai 5.0, dataset wine merupakan dataset
tingkat Imbalance Ratio rendah dengan nilai 1.5,
dataset hayes-roth merupakan dataset tingkat
Imbalance Ratio rendah dengan nilai 1.7, dan yang
terakhir dataset cmc merupakan dataset tingkat
Imbalance Ratio tinggi dengan nilai 12.33.

2.3 Data Preprocessing

Data transformation untuk mengubah
dataset dalam bentuk yang sesuai dalam proses data
mining. Normalization dilakukan untuk
menskalakan nilai class dalam rentang class dalam
rentang nilai 1, 2 dan 3 untuk dataset multi class.
Selanjutnya dataset masing-masing di split 80% data
training dan 20% data testing sebelum dieksekusi ke
metode SMOTE dan ADASYN(Li et al., 2016).

2.4 SMOTE

Metode SMOTE sebagai kombinasi dari
mayoritas under-sampling dan mayoritas over-
sampling. Bagian under-sampling hanyalah prosedur
under-sampling umum. Untuk bagian over-sampling
dari SMOTE, sampel sintetis dibuat secara acak
dengan menambahkan selisih bobot antara sampel
ke-i dan k tetangga terdekatnya(Blagus & Lusa,
2012). Contoh sintetis ini akan memungkinkan
‘pengklasifikasi yang digunakan untuk membangun
batas keputusan yang lebih umum dan dengan
demikian mengurangi efek overfitting(Lin et al.,
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2021). Dengan metode over-sampling/under-
sampling dengan mudah dapat membuat data-set
menjadi seimbang tetapi metode ini mempunyai
kelemahan, over-sampling pada data-set minority
akan menuju model yang overfitting, karena over-
sampling dilakukan dengan duplikasi data yang
sudah mempunyai nilai yang sudah kecil, under-
sampling pada majority juga dapat mengakibat data
yang penting pembeda dua kelas menjadi diluar dari
dataset(Jonathan et al., 2020).

Xsyn =X+ (ann - XL') Xt Q)

Pertama, mengidentifikasi vektor X; dan
mengidentifikasi ~ K-nearest  neighbors X,
kemudian menghitung perbedaan antara vektor fitur
dan K-nearest neighbors, selanjutnya mengalikan
perbedaan dengan angka acak antara 0 dan 1,
kemudian menambahkan nomor keluaran ke vektor
fitur untuk mengidentifikasi titik baru pada ruas
garis dan terakhir mengulangi proses dari 1 hingga 4
untuk mengidentifikasi vektor fitur.

2.5 ADASYN

Metode ADASYN merupakan pendekatan
sampling pada pembelajaran dengan dataset yang
tidak seimbang. Ide utama dari ADASYN
menggunakan bobot distribusi untuk data pada kelas
minoritas berdasarkan pada tingkat kesulitan belajar,
sehingga data sintesis dihasilkan dari kelas minoritas
yang susah untuk belajar dibandingkan dengan data
minoritas yang lebih mudah untuk belajar(Wang et
al., 2019). ADASYN meningkatkan pembelajaran
dengan dua cara. Pertama, mengurangi bias yang
diakibatkan oleh ketidakseimbangan kelas dan yang
kedua secara adaptif menggeser batas keputusan
klasifikasi terhadap kesulitan data(Skryjomski &
Krawczyk, 2017).

Xnew = X; +rand(0,1) * (X; — Xq) 2)
2.6 Metode Klasifikasi

Logistic Regression adalah kasus khusus dari
model linier umum yang menyangkut analisis data
biner. Logistic Regression merupakan algoritma
klasifikasi machine learning yang digunakan untuk
memprediksi  probabilitas  variabel  dependen
kategoris(Barus & Sanjaya, 2020). Dalam fungsi
logistic, variabel dependen adalah variabel biner
yang berisi data berkode 1 (berhasil) atau 0 (gagal),
di mana fungsi tautannya adalah fungsi logistic
menggunakan persamaan sebagai berikut:

1
L O ) )

1+e
k-Nearest Neighbor (k-NN) adalah algoritma
supervised learning dimana hasil dari instance yang
baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari
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kategori  k-tetangga terdekat. Metode k-NN
menggunakan prinsip ketetanggaan (neighbor) untuk
memprediksi kelas yang baru(Cahyanti et al., 2021).
Jumlah tetangga yang dipakai adalah sebanyak k-
tetanggaan. Setelah mengambil k tetangga terdekat
pertama kemudian dihitung jumlah data yang
mengikuti kelas yang ada dari k tetangga tersebut.
Kelas dengan data terbanyak yang mengikutinya
menjadi kelas pemenang yang diberikan sebagai
label kelas pada data X. Pada k-NN, nilai k dapat
memberikan pengaruh terhadap performa klasifikasi
yang dihasilkan jika nilai k terlalu kecil(Arifin &
Syalwah, 2020). Rumus k-NN menggunakan
persamaan sebagai berikut:

dis(xq,%7) =/ Xio(X1; — X21)? 4)

Naive Bayes adalah salah satu metode machine
learning yang memanfaatkan perhitungan
probabilitas dan statistik, yaitu memprediksi peluang
di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa
sebelumnya schingga dikenal sebagai Teorema
Bayes. Teorema tersebut dikombinasikan dengan
Naive dimana diasumsikan kondisi antar atribut
saling bebas. Klasifikasi Naive Bayes diasumsikan
bahwa ada atau tidak ciri tertentu dari sebuah kelas
tidak ada hubungannya dengan ciri dari kelas
lainnya(Supriyatna & Mustika, 2018). Rumus Naive
Bayes menggunakan persamaan sebagai berikut:

P(X|C)P(c)

P(CIX) = "X

(%)
2.7 Hasil dan Evaluasi

Pada tahapan ini dilakukan evaluasi terhadap
tingkat akurasi dari masing-masing metode untuk
melihat kinerja setiap metode yang digunakan. Pada
penelitian ini metode SMOTE dan ADASYN akan
dievaluasi dan divalidasi menggunakan alat ukur
Confusion Matrix, MCC dan Gmean(Gameng et al.,
2019).

MCC sebagai memperhitungkan positif maupun
negatif dan umumnya dianggap sebagai ukuran
seimbang yang dapat digunakan bahkan jika kelas
memiliki  ukuran  yang  sangat  berbeda.
Persamaannya adalah sebagai berikut:

MCC = TNXTP—-FPXFN (6)

JIN+FN)(FP+TP)(TN+FP)(FN+TP)

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

TP % TN
TP+FN TN+FP

(7

Gmean =
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3. Hasil dan Pembahasan

Tahapan proses data tidak seimbang
menggunakan metode klasifikasi dataset MultiClass
yang pertama proses data preprocessing dengan
normalization dilakukan untuk menskalakan nilai
class dalam rentang nilai 1, 2 dan 3 untuk dataset
MultiClass, kemudian dataset MultiClass akan di
proses menggunakan metode klasifikasi yang
digunakan antara lain Logistic Regression, KNN dan
Naive Bayes. Dari hasil metode klasifikasi dataset
MultiClass tersebut akan diambil nilai MCC dan
Gmean untuk di analisa nantinya dengan hasil nilai
MCC dan Gmean dataset MultiClass menggunakan
SMOTE dan ADASYN.

MultiClass SMOTE dan ADASYN (balance)

Evaluasi pada penelitian ini dari hasil nilai
MCC dan Gmean dari dataset MultiClass (balance)
menggunakan SMOTE dan ADASYN pada Tabel 2
sebagai berikut:

Tabel 2. MultiClass SMOTE & ADASYN

Tabel 3. MultiClass SMOTE & ADASYN
(thyroid-new)

(balance)
Metode Klasifikasi ADASYN SMOTE
MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean
Logistic 0.69 0.00 0.55 0.69 0.57 0.71
Regression
KNN (10) 0.76 0.00 0.50 0.58 0.50 0.58
Naive
Bayes

Dari Tabel 2 untuk hasil tertinggi dari nilai
MCC dan Gmean pada dataset MultiClass (balance)
menggunakan SMOTE dan ADASYN adalah
metode Klasifikasi Naive Bayes dengan nilai
tertinggi MCC = 0,83 dan nilai Gmean = 0,00 dari
metode yang lain seperti Logistic Regression dan
KNN. Kemudian menggunakan metode ADASYN
dengan metode Klasifikasi Naive Bayes nilai
tertinggi MCC = 0,77 dan nilai Gmean = 0,82 dari
metode yang lain seperti Logistic Regression dan
KNN dan menggunakan metode SMOTE dengan
metode Klasifikasi Naive Bayes nilai tertinggi MCC
= 0,73 dan nilai Gmean = 0,80 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan KNN. Penanganan
distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset
MultiClass (balance) menggunakan ADASYN dapat
meningkatkan nilai akurasi MCC maupun Gmean
pada metode Naive Bayes.

MultiClass SMOTE dan ADASYN (thyroid-new)

Evaluasi pada penelitian ini dari hasil nilai
MCC dan Gmean dari dataset MultiClass (thyroid-
new) menggunakan SMOTE dan ADASYN pada
Tabel 3 sebagai berikut:
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Metode Klasifikasi ADASYN SMOTE
MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean
Logistic 0.76 0.74 0.90 0.93 0.92 0.94
Regression
KNN (10) 0.57 0.56 0.70 0.81 0.72 0.81
Naive
Bayes

Dari Tabel 3 untuk hasil tertinggi dari nilai
MCC dan Gmean pada dataset MultiClass (thyroid-
new) menggunakan SMOTE dan ADASYN adalah
metode Klasifikasi Naive Bayes dengan nilai
tertinggi MCC = 0,92 dan nilai Gmean = 0,93 dari
metode yang lain seperti Logistic Regression dan
KNN. Kemudian menggunakan metode ADASYN
dengan metode Klasifikasi Naive Bayes nilai
tertinggi MCC = 0,95 dan nilai Gmean = 0,96 dari
metode yang lain seperti Logistic Regression dan
KNN dan menggunakan metode SMOTE dengan
metode Klasifikasi Naive Bayes nilai tertinggi MCC
= 0,95 dan nilai Gmean = 0,97 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan KNN. Penanganan
distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset
MultiClass (thyroid-new) menggunakan SMOTE
dapat meningkatkan nilai akurasi MCC maupun
Gmean pada metode Naive Bayes.

MultiClass SMOTE dan ADASYN (wine)

Evaluasi pada penelitian ini dari hasil nilai
MCC dan Gmean dari dataset MultiClass (wine)
menggunakan SMOTE dan ADASYN pada Tabel 4
sebagai berikut:

Tabel 4. MultiClass SMOTE & ADASYN

(wine)

Metode | Klasifikasi [ ADASYN | SMOTE |

MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC [ Gmean
Logistic
Regression
KNN (10) 0.65 0.75 0.69 0.77 0.65 0.75
Naive 0.57 0.26 0.53 0.23 0.54 0.29
Bayes

Dari Tabel 4 untuk hasil tertinggi dari nilai
MCC dan Gmean pada dataset MultiClass (wine)
menggunakan SMOTE dan ADASYN adalah
metode Klasifikasi Logistic Regression dengan nilai
tertinggi MCC = 0,71 dan nilai Gmean = 0,80 dari
metode yang lain seperti Naive Bayes dan KNN.
Kemudian menggunakan metode ADASYN dengan
metode Klasifikasi Logistic Regression nilai
tertinggi MCC = 0,73 dan nilai Gmean = 0,82 dari
metode yang lain seperti Naive Bayes dan KNN dan
menggunakan metode SMOTE dengan metode
Klasifikasi Logistic Regression nilai tertinggi MCC
= 0,71 dan nilai Gmean = 0,80 dari metode yang lain
seperti Naive Bayes dan KNN. Penanganan
distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset
MultiClass (wine) menggunakan ADASYN dapat
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meningkatkan nilai akurasi MCC maupun Gmean
pada metode Logistic Regression.

MultiClass SMOTE dan ADASYN (hayes-roth)

Evaluasi pada penelitian ini dari hasil nilai
MCC dan Gmean dari dataset MultiClass (hayes-
roth) menggunakan SMOTE dan ADASYN pada
Tabel 5 sebagai berikut:

Tabel 5. MultiClass SMOTE & ADASYN
(hayes-roth)
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seperti Logistic Regression dan Naive Bayes
kemudian menggunakan metode SMOTE dengan
metode Klasifikasi KNN nilai tertinggi MCC = 0,52
dan nilai Gmean = 0,67 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan Naive Bayes.
Penanganan distribusi kelas yang tidak seimbang
pada dataset MultiClass (cmc) menggunakan
ADASYN dapat meningkatkan nilai akurasi MCC
maupun Gmean pada metode KNN.

Tabel 7. MultiClass SMOTE

Metode Klasifikasi ADASYN SMOTE Dataset Logistic KNN =10 Naive Bayes
MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean Regression
Logistic 0.28 0.55 0.34 0.51 0.37 0.53 MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean
Regression balance 0.57 0.71 0.50 0.58 0.73 0.80
KNN (10 0.48 0.65 0.64 0.75 thyroid- 0.92 0.94 0.72 0.81 0.95 0.97
Naive 0.71 0.78 new
Bayes wine 0.71 0.80 0.72 0.81 0.54 0.29
Dari Tabel 5 untuk hasil tertinggi dari nilai hayes-roth g-g; g-zg 8?; g-g; 00'278 8'12
. cmc . . . . . .
MCC dan Gmean pada dataset MultiClass (balance) Average 0.59 0.70 OGO o.0¢ | 0.6

menggunakan SMOTE dan ADASYN adalah
metode Klasifikasi Naive Bayes dengan nilai
tertinggi MCC = 0,69 dan nilai Gmean = 0,82 dari
metode yang lain seperti Logistic Regression dan
KNN. Kemudian menggunakan metode ADASYN
dengan metode Klasifikasi KNN nilai tertinggi MCC
= 0,73 dan nilai Gmean = 0,81 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan Naive Bayes
kemudian menggunakan metode SMOTE dengan
metode Klasifikasi Naive Bayes nilai tertinggi MCC
= 0,70 dan nilai Gmean = 0,78 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan KNN. Penanganan
distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset
MultiClass (balance) menggunakan ADASYN dapat
meningkatkan nilai akurasi MCC maupun Gmean
pada metode KNN.

MultiClass SMOTE dan ADASYN (cmc)

Evaluasi pada penelitian ini dari hasil nilai
MCC dan Gmean dari dataset MultiClass (cmc)
menggunakan SMOTE dan ADASYN pada Tabel 6
sebagai berikut:

Tabel 6. MultiClass SMOTE & ADASYN

MultiClass SMOTE
0.8 0,74
0,7

07
0.64 064 056

0,59
06
05
0.4 HMCC
0.3 = Gmean
02
0,1

R IR KNN  KNN  NB NB

0

Gambar 2. MultiClass SMOTE

Dari Tabel 7 dan Gambar 2 untuk hasil tertinggi
dari nilai MCC dan Gmean pada dataset MultiClass
menggunakan SMOTE adalah metode Klasifikasi
KNN dengan nilai tertinggi MCC = 0,64 dan nilai
Gmean = 0,74 dari metode yang lain seperti Logistic
Regression dan Naive Bayes. Penanganan distribusi
kelas yang tidak seimbang pada dataset MultiClass
menggunakan SMOTE dapat meningkatkan nilai
akurasi MCC maupun Gmean pada metode KNN.

Tabel 8. MultiClass ADASYN

( cm C) Dataset RLogist%c KNN =10 Naive Bayes
egression
MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean

Metode Klasifikasi ADASYN SMOTE balance 0.55 0.69 0.50 0.58 0.77 0.82
MCC Gmean | MCC | Gmean | MCC | Gmean thyroid- 0.90 0.93 0.70 0.81 0.95 0.96

Logistic 0.24 0.47 0.27 0.51 0.29 0.52 new
Regression wine 0.73 0.82 0.69 0.77 0.53 0.23
KNN (10) hayes-roth 0.34 0.51 0.73 0.81 0.71 0.78
Naive 0.23 0.48 0.24 0.46 0.28 0.48 cme 0.27 0.51 0.53 0.68 0.24 0.46
Bayes Average 0.56 0.69 [OGIIINOSIN 0.64 | 0.65

Dari Tabel 6 untuk hasil tertinggi dari nilai
MCC dan Gmean pada dataset MultiClass (balance)
menggunakan SMOTE dan ADASYN adalah
metode Klasifikasi KNN dengan nilai tertinggi MCC
= 0,42 dan nilai Gmean = 0,59 dari metode yang lain
seperti Logistic Regression dan Naive Bayes.
Kemudian menggunakan metode ADASYN dengan
metode Klasifikasi KNN nilai tertinggi MCC = 0,53
dan nilai Gmean = 0,68 dari metode yang lain
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MultiClass ADASYN
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Gambar 3. MultiClass ADASYN

Dari Tabel 8 dan Gambar 3 untuk hasil tertinggi
dari nilai MCC dan Gmean pada dataset MultiClass
menggunakan ADASYN adalah metode Klasifikasi
KNN dengan nilai tertinggi MCC = 0,63 dan nilai
Gmean = 0,73 dari metode yang lain seperti Logistic
Regression dan Naive Bayes. Penanganan distribusi
kelas yang tidak seimbang pada dataset MultiClass
menggunakan ADASYN dapat meningkatkan nilai
akurasi MCC maupun Gmean pada metode KNN.

4. Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah
dilakukan dari penelitian ini yaitu bahwa pengujian
metode SMOTE dengan metode klasifikasi mampu
menangani jumlah kelas mayoritas (negatif) dan
kelas minoritas (positif) pada data tidak seimbang
dengan menghasilkan nilai MCC dan Gmean
mencapai  kinerja prediksi yang lebih besar
dibandingkan  dengan  menggunakan  metode
klasifikasi saja maupun menggunakan Metode
ADASYN. Kemudian untuk dataset MultiClass nilai
MCC dan Gmean yang paling tinggi menggunakan
SMOTE + KNN dengan nilai tertinggi MCC = 0,64
dan nilai Gmean = 0,74 dari nilai MCC dan Gmean
diatas akurasinya sudah bagus karena nilai sudah
mencapai diatas 0,1 termasuk datanya sudah
seimbang dengan menggunakan Metode SMOTE +
KNN dapat mencapai kinerja prediksi yang lebih
besar untuk menangani dataset tidak seimbang
MultiClass. Hal tersebut menunjukkan bahwa proses
penanganan terhadap distribusi kelas yang tidak
seimbang pada tahap  preprocessing data
memberikan pengaruh terhadap nilai akurasi MCC
maupun Gmean metode SMOTE + KNN.
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