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Absrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji dan mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas dalam pembelajaran mesin, sebuah
tantangan umum yang sering menghambat efektivitas model. Dengan menggunakan dataset yang memiliki distribusi kelas yang tidak
seimbang, penelitian ini mengusulkan pendekatan unik dengan menggabungkan kelas-kelas minoritas. Ketidakseimbangan kelas atau
imbalance class merupakan masalah yang sering terjadi dalam proses pembelajaran mesin, ada banyak pendekatan atau metode
yang digunakan untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, pada penelitian ini terdapat sebuah dataset memiliki kelas yang tidak
seimbang, dimana untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas tersebut penelitian ini melakukan pendekatan dengan cara
menggabungkan kelas-kelas minoritas. Nantinya kelas-kelas minoritas tersebut akan di evaluasi dengan model pembelajaran mesin
yang menggunakan delapan algoritma berbeda yaitu Algoritma AdaBoost, Algoritma Gradient Boosting, Algoritma kNN, Algoritma
Naive Bayes, Algoritma Neural Network, Algoritma Random Forest, Algoritma SVM, dan Algoritma Decision Tree. Selain di evaluasi
dengan delapan algoritma, data tersebut juga akan diterapkan pendekatan oversampling dan undersampling. Dari eksperimen
tersebut diharapkan kita dapat melihat hasil evaluasi dari model pembelajaran mesin. Eksperimen ini diharapkan dapat memberikan
wawasan tentang efektivitas metode oversampling dan undersampling dalam meningkatkan kinerja model pada dataset dengan
ketidakseimbangan kelas. Hasil dari eksperimen ini akan memberikan gambaran yang lebih jelas tentang bagaimana mengatasi
ketidakseimbangan kelas dalam konteks tertentu, serta memberikan pemahaman yang lebih mendalam tentang performa model
pembelajaran mesin pada dataset tersebut.
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. PENDAHULUAN

Terdapat sebuah data dari hasil percakapan keluhan pelanggan e-materai, dari data tersebut didapatkan
informasi bentuk kesalahan dan solusi yang harus dilakukan. Dari data tersebut terbentuklah delapan kelas
jenis keluhan pelanggan. Dari delapan kelas tersebut didapatkan informasi bahwa terdapat ketidak
seimbangan dalam jumlah record/rekaman data, awalnya penelitian ini ditujukan untuk melakukan prediksi
keluhan pelanggan dengan melakukan fext minning, akan tetapi dikarenakan terdapat kelas yang tidak
seimbang maka langgkah atau pendekatan yang harus dilakukan adalah menyeimbangkan kelas-kelas
tersebut, secara umum menyeimbangkan sebuah kelas itu dapat dilakukan dengan berberapa tehnik seperti
oversampling dan undersampling, akan tetapi pada penelitian ini akan dilakukan penggabungan kelas-kelas
minoritas terlebih dahulu sebelum dilakukan oversampling. Penggabungan kelas (class) pada data yang
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tidak seimbang adalah salah satu pendekatan yang digunakan dalam pemrosesan data[1], [1]-[4] untuk
menangani ketidakseimbangan kelas. Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah sampel dalam setiap
kelas pada dataset tidak seimbang[5], [6], yaitu salah satu kelas memiliki jumlah yang jauh lebih sedikit
daripada kelas lainnya. Ini bisa menjadi masalah dalam pembelajaran mesin karena model yang dibuat
mungkin cenderung lebih baik dalam memprediksi kelas mayoritas, sementara kelas minoritas diabaikan.
Penelitian sebelumnya tentang masalah ketidak seimbangan data dilakukan terhadap data yang tidak
seimbang, mengikuti tren penelitian dalam normalisasi data. Penelitian tersebut menggambarkan sumber
data yang digunakannya sebagai 7 database perpustakaan: Springer, Elsevier, IEEExplore, Sage, ACM,
Cambridge dan Wiley metode berbasis Dekomposisi dan metode berbasis jarak Hellinger, untuk
menyelesaikan masalah ketidakseimbangan data, kumpulan data terkait pemilihan fitur, penelitian tersebut
melakukan pencarian manual untuk mengumpulkan makalah relevan yang diterbitkan dalam 2 dekade
terakhir. dari penelitian tersebut di perkenalkan sebuah metode baru yang disebut "Inverse Random Under
Sampling (IRUS)" yang meningkatkan akurasi klasifikasi multi label dan bermanfaat untuk pembelajaran
ukuran dataset yang tidak teratur[1]. Sementara peneltian lain mengusulkan prosedur analisis baru
berdasarkan ensemble learning untuk data yang tidak seimbang. Prosedur yang diusulkan melibatkan
pembagian data menjadi beberapa legiun dengan mengelompokkan dan menggunakan teknik pengambilan
sampel berlebih untuk memudahkan data dalam keadaan tidak seimbang dan mempelajari aturan klasifikasi
berdasarkan metode hutan acak. Prosedur yang diusulkan memungkinkan SMOTE menghasilkan sampel
yang mungkin berkontribusi pada batas klasifikasi[2], [7], [8]. Pada peneltian lain Algoritma baru untuk
undersampling berdasarkan strukturalisasi Compact Sets (CS), yang di anggap mampu menangani data
campuran dan tidak lengkap. algoritma tersebut digunakan untuk pengelompokan berbasis CS untuk
memilih kumpulan kelas mayoritas yang sangat representatif namun tetap mampu mempertahankan objek
kelas minoritas. Compact set based Data Balancing (CDB) bekerja untuk menyeimbangkan data campuran
melalui pemilihan instance berbasis kumpulan kompak[9]-[11].

Pada penelitian ini kelas-kelas yang tidak seimbang akan pisahkan kemudian akan digabungkan
menjadi satu kelas, setelah kelas tersebut memenubhi kriteria untuk diterapkan beberapa tehnik maka kelas
kelas tersebut Kembali digabungkan menjadi satu dataset[12] untuk kemudian di proses lebih lanjut kami
menyebutnya dengan kombinasi kelas minor dengan agregat data atau dengan istilah Combination of Minor
classes with Aggregate data (CMA). Penggunaan agregasi data senidiri merupakan proses kunci dalam
menganalisis data, dimana data yang digunakan penelitian ini adalah data sebuah klasifikasi keluhan
pelanggan yang berupa fext chat. Aggregasi sendiri banyak digunakan untuk menyediakan ringkasan
statistik dan informasi berharga dalam analisis bisnis[13]-[15]. Proses ini melibatkan pengumpulan data
dari berbagai sumber dan penggunaan software agregator data untuk mengelompokkan, memproses, dan
menyajikan data dalam bentuk ringkasan yang lebih mudah dipahami. Adapun tujuan daripada
penggabungan kelas ini adalah untuk melihat hasil evaluasi, sehingga didapatkan sebuah informasi apakah
penggabungan kelas tersebut dapat mengatasi ketidak seimbangan kelas. Agregasi data sering digunakan
untuk mengatasi ketidaklangsungan data, memahami tren, dan mengambil keputusan berdasarkan informasi
yang relevan[16]. Hasil dari agregasi data membantu seorang analis statistik, untuk melakukan perhitungan
mean, median, dan deviasi standar, serta memungkinkan analis tersebut untuk memahami kinerja
keseluruhan dan mengidentifikasi peluang serta masalah dalam bisnis.

Il. METODE

A. Pemisahan Kelas

Pada tahapan pertama, Dataset dilakukan pengecekan distribusi class, hasil pengecekan tersebut
memberikan informasi bahwa terdapat 8 Class yang berbeda pada dataset, dan ditemukan beberapa class
minor yang artinya class minor tersebut adalah class yang memiliki data yang lebih sedikit dari class yang
lain. selanjutnya class-class yang telah di observasi distribusinya dilakukan pengecekan jumlah data untuk
kemudian dilakukan clasterisasi menjadi 2 klaster yaitu claster class mayor dan claster class minor, setelah
di tetapkan Klaster mayor dan claster minor maka class class tersebut di pisahkan. Selanjutnya dilakukan
pemisahan kelas menjadi 2 buah klaster yaitu klaster kelas yang memiliki data minor dan klaster yang
memiliki data mayor, hal ini bertujuan untuk menjadikan kelas yang memiliki data minor untuk di
gabungkan datanya dan dibentuk menjadi kelas baru dapat dilihat pada, Gambar 1. Preprosesing Data
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Gambar 1. Preprosesing Data[17]

B. Penggabungan Class Minor (Aggregation Minor Class)

Pada tahapan ini kelas kelas dengan data minoritas akan di gabungkan menjadi 1 kelas tunggal dengan
cara menggabungkan sejumlah besar data menjadi satu kesatuan yang lebih besar atau lebih tinggi. Proses
penggabungan ini dapat melibatkan operasi matematika seperti penjumlahan, pengurangan, perkalian, atau
pembagian tergantung pada tujuan agregasi dapat dilihat pada Gambar 2.

Selected Interactian Subject Interaction Selected
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Selamat pagi. 5. hapus akun Selamat pagi. 5... Error Lainnya

10 Halo Kak saya c... Error Lainnya

10 Halo Kak saya c... reset password

Class lama Class baru

Gambar 2. Class Data[17]

C. Ujiscore dengan algoritma

Pada tahapan ini hasil dari kelas baru akan di uji dengan delapan algoritma berbeda, yaitu : AdaBoost,
Gradient Boosting, kNN, Naive Bayes, Neural Network, Random Forest, SVM, dan Algoritna Decicion
Tree. Pengujian ini bersifat uji komparasi untuk melihat nilai dari AUC, CA, F1, Preccicion dan Recall .
Dengan uji komparasi ini, kita dapat mengevaluasi dan dapat melihat hasil yang optimal dalam aplikasi
data tersebut. selanjutnya Data mentah dan Data yang telah di olah akan sama sama diberikan penerapan
oversampling algoritma yang kemudian dari hasil oversampling tersebut data akan Kembali di uji dengan
Delapan algortima menggunakan learning model yang sama, selanjutnya dilakukan uji terakhir dengan
diberikan penerapan Undersampling algoritma yang kemudian dari hasil Undersampling tersebut data akan
Kembali di uji dengan Delapan algortima, hal ini bertujuan untuk melihat rata-rata score yang dapat
dihasilkan dari learning model tersebut
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Gambar 3. Learning Model
. HASIL DAN PEMBAHASAN
D. Hasil

Hasil penggabungan kelas ini melahirkan sebuah kelas baru dari pengabungan beberapa kelas
sebelumnya. Dari hasil penggabungan tersebut maka diharapkan kelas baru dapat dilakukan sebuah analisis
data. Setelah itu dilakukan pengecekan distribusi kelas Kembali, hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa
kelas kelas tersebut telah cukup sesuai dan layak untuk dilakukan tidakan selanjutnya. Dari hasil
pengecekan distribusi kelas maka dapat di temukan informasi jumlah kelas baru yang sebelum nya

berjumlah 8 kelas kini telah menjadi 6 kelas dapat dilihat pada Gambar 4 .
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200

Gambar 4. Class Data Preprosesing[17]
Hasil Evaluasi Model dengan menggunakan Data lama (RAW data)
Table 1. Hasil Evaluasi Model Raw data
Model AUC CA F1 Prec Recall MccC
AdaBoost 0.727 0.688 0.674 0.671 0.688 0.372

Gradient Boosting 0.797 0.723 0.709 0.707 0.723 0.445
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kNN 0.718 0.671 0.638 0.627 0.671 0.309
Naive Bayes 0.567 0.03 0.05 0.618 0.03 0.013
Neural Network 0.767 0.707 0.696 0.692 0.707 0418
Random Forest 0.785 0.711 0.682 0.693 0.711 0.4
SVYM 0.669 0.464 0.433 0.592 0.464 0.182
Tree 0.696 0.673 0.667 0.665 0.673 0.364
Hasil Evaluasi Model dengan Data kombinasi kelas minor
Table 2. Hasil Evaluasi Model Raw data
Model AUC CA FI Prec Recall McCC
AdaBoost CMA 0.761 0.69 0.675 0.669 0.69 0.376
Gradient Boosting CMA 0.813 0.717 0.709 0.71 0.717 0441
kNN CMA 0.699 0.646 0.605 0.6 0.646 0.242
Naive Bayes CMA 0.589 0.114 0.18 0.638 0.114 0.063
Neural Network CMA 0.766 0.695 0.685 0.682 0.695 0.399
Random Forest CMA 0.802 0.732 0.711 0.721 0.732 0451
SVM CMA 0.628 0433 0.392 0.577 0.433 0.145
Tree CMA 0.684 0.66 0.649 0.641 0.66 0.329
Hasil Evaluasi Model dengan Data lama yang di Oversampling
Table 3. Hasil Evaluasi Model Raw data yang di Oversampling
Model AUC CA F1 Prec Recall mcc
AdaBoost 0.989 0915 0914 0.917 0915 0.904
Gradient Boosting 0.991 0912 0911 0912 0912 0.9
kNN 0.974 0.877 0.868 0.869 0.877 0.86
Naive Bayes 0.978 0.826 0.819 0.824 0.826 0.803
Neural Network 0.987 0.935 0.934 0.934 0.935 0.926
Random Forest 0.994 0.928 0.927 0.927 0.928 0918
SVYM 0.858 0.455 0.43 0.607 0.455 0.402
Tree 0.963 0.896 0.893 0.891 0.896 0.882
Hasil Evaluasi Model dengan Data kombinasi kelas minor yang di Oversampling
Table 4. Hasil Evaluasi Model kelas minor yang di Oversampling
Model AUC CA FI Prec Recall mcc
AdaBoost CMA 0.985 0.893 0.891 0.892 0.893 0.872
Gradient Boosting CMA 0.983 0.881 0.88 0.882 0.881 0.858
kNN CMA 0.961 0.821 0.81 0.813 0.821 0.789
Naive Bayes CMA 0.959 0.754 0.743 0.751 0.754 0.708
Neural Network CMA 0.98 0911 0.91 0.91 0911 0.894
Random Forest CMA 0.991 0914 0913 0913 0914 0.897
SVM CMA 0.674 0.337 0.326 0.49 0.337 0.221
Tree CMA 0.952 0.874 0.87 0.869 0.874 0.849
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Hasil Evaluasi Model dengan Data lama yang di Undersampling

Table 5. Hasil Evaluasi Model Raw data yang di Undersampling

Model AUC CA F1 Prec Recall MccC
AdaBoost 0.344 0 0 0 0 -0.157
Gradient Boosting 0.283 0 0 0 0 -0.144
kNN 0.362 0 0 0 0 -0.179

Naive Bayes 0.304 0.125 0.071 0.05 0.125 0

Neural Network 0.295 0.125 0.062 0.042 0.125 0
Random Forest 0.346 0 0 0 0 -0.158
SVYM 0.424 0 0 0 0 -0.179
Tree 0415 0.062 0.042 0.031 0.062 -0.076

Hasil Evaluasi Model dengan Data kombinasi kelas minor yang di Undersampling

Table 6. Hasil Evaluasi Model Raw data

Model AUC CA FI Prec Recall Mcc
AdaBoost CMA 0.589 0.278 0.264 0.262 0.278 0.135
Gradient Boosting CMA 0.515 0.139 0.131 0.135 0.139 -0.034
kNN CMA 0.469 0.111 0.115 0.167 0.111 -0.075

Naive Bayes CMA 0.65 0.222 0.147 0.114 0.222 0.074
Neural Network CMA 0.59 0.194 0.192 0.222 0.194 0.035
Random Forest CMA 0.45 0.083 0.076 0.077 0.083 -0.102
SVM CMA 0.334 0.194 0.188 0.213 0.194 0.038

Tree CMA 0.53 0.111 0.102 0.101 0.111 -0.069

Hasil Evaluasi rata rata keseluruhan model terhadap 6 bentuk perlakukan data yang berbeda

Table 7. Hasil Evaluasi rata-rata

Data Kelas Data  Seimbang  Rasio Data/Class AUC CA Fl1 Prec  Recall MCC  Resiko Overfitting
RAW 8 1123 Tidak 1:495 0.716 0583 0.569 0.658 0.583  0.313 Menengah
CMA 6 1123 Tidak 1: 169 0.718 0586 0576 0.655 0586  0.306 Menengah
RAW+Oversampling 8 5496 Ya 1:8 0.967 0.843 0.837 0.860 0.843 0.824 Tinggi
CMA+Oversampling 6 4122 Ya 1: 6 0936 0.798 0.793 0.815 0.798  0.761 Menengah
RAW+Undersampling 8 16 Ya 1:8 0.347 0.039 0.022 0.015 0.039 -0.112 Rendah
CMA+Undersampling 6 36 Ya 1:6 0.516 0.167 0.152 0.161 0.167  0.000 Rendah

E. Pembahasan

Pada proses preprosesing data kita telah melihat kelas baru terbentuk dari penggabungan 3 kelas berbeda
yaitu kelas bernama "error lainnya" kelas baru ini terbentuk dari penggabungan kelas "error login, hapus
akun dan reset password" berdasarkan [Gambar 2] dari hasil observasi pada kelas sebelumnya ditemukan
fakta bahwa data pada kelas "error login dan reset password" merupakan kelas dengan jumlah data paling
rendah yaitu hanya memiliki 2 buah data saja. dari observasi [Gambar 4] juga terdapat kelas dengan nama
"perubahan akun" kelas ini tidak ikut digabungkan menjadi kelas minoritas karena tidak relevan terhadap
kelas baru, sementara alasan 3 kelas baru yang di gabungkan adalah karena kelas tersebut memilki



608

kesamaan prilaku atau tindakan penanganan. dalam beberapa kasus penggabungan kelas ada pertimbangan
untuk melakukan ekstrasi fitur yang kemudian mengelompokkan kedalam fitur-fitur yang memiliki korelasi
dengan hubungan yang sama, namun pada kasus ini penggabungan kelas melalui ekstraksi fitur dan
kesamaan hubungan tidak mungkin dilakukan karena bentuk data adalah data text.

Setelah kelas-kelas tersebut digabung, langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi model[Gambar 3]
pembelajaran mesin dengan menggunakan dua bentuk dataset berbeda namun masing masing data diberi
perlakuan yang sama, dari hasil evaluasi model tersebut maka dapat ditemukan fakta bahwa hasil dari
evaluasi model data awal [Table 1] dengan evaluasi data yang sudah dilakukan penggabungan kelas tidak
terlalu menunjukan perbedaan yang signifikan hal ini dikarenakan data train dan test berasal dari sumber
data yang sama, jika merujuk pada masing masing tabel hasil [Table 7], memang terlihat hasil evaluasi pada
data yang telah di lakukan penggabungan kelas sedikit memilki nilai lebih besar walaupun tidak terlalu
signifikan, jika kita melihat pada nilai Matthews Correlation Coefficient(MCC) Algoritma Nueral Network
dan kNN pada Data awal [Table 1] memiliki nilai yang sedikit lebih tinggi daripada menggunakan Data yang
telah digabungkan kelasnya [Table 2], hasil evaluasi tersebut menunjukan bahwa penerapan tehnik ini masih
memiliki kekurangan pada ke dua algoritma tersebut. MCC sendiri dapat memberikan gambaran tentang
kinerja model klasifikasi pada kelas yang tidak seimbang[18]-[21]. dengan rendahnya nilai MCC tersebut
bisa dipastikan bahwa data benar tidak seimbang.

Experimental selanjutnya adalah dengan menerapkan tehnik oversampling dan undersampling pada
kedua data yang berbeda, dari hasil oversampling terlihat masalah ketidakseimbangan kelas pada algoritma
sebelumnya dapat teratasi hanya saja pada algoritma SVM masih menunjukan nilai rendah[], perlu
diketahui bahwa parameter untuk model SVM ini menggunakan kernel RBF dengan penalti cost =1 dan
100 iterasi, parameter ini sejauh ini adalah parameter yang paling optimal, kelemahan dari SVM sendiri
karena kedua bentuk data bukanlah sebuah regresi hal ini menyadikan algoritma ini tergolong lemah jika
digunakan dengan bentuk data tersebut. selanjutnya hasil evaluasi pada data yang dilakukan undersampling
justru menunjukan bahwa hasil evaluasi model pembelajaran nilai F1, Precicion dan Recall terdapat nilai O
pada hasil evaluasi model dengan menggunakan dataset awal yang tidak dilakukan penggabungan kelas,
hal ini dikarenakan dataset yang tidak digabungkan kelasnya terdapat dua kelas minoritas dengan jumlah
record data sebanyak dua buah saja, sehingga mengakibatkan algoritma undersampling mengambil record
data terendah sebagai parameter undersampling data. Situasi di mana presisi dan F1-score keduanya 0
biasanya menunjukkan masalah serius dalam kualitas model. Dari hasil evaluasi tersebut mengindikasikan
bahwa model mungkin saja terindikasi overfiftting karena dari informasi awal kita sudah tau bahwa dataset
memiliki masalah ketidak seimbangan dalam kelas.

V. KESIMPULAN

Dalam proses preprocessing data, terjadi pembentukan kelas baru yang disebut "error lainnya" dengan
menggabungkan tiga kelas berbeda: "error login," "hapus akun," dan "reset password" karena kelas "error
login dan reset password" memiliki data yang sangat sedikit. Meskipun penggabungan kelas tersebut tidak
memiliki dampak signifikan pada model, karena data pelatihan dan pengujian berasal dari sumber yang
sama, terdapat beberapa peningkatan sejumlah metrik evaluasi. Namun, perbedaan ini tidak signifikan, dan
nilai Matthews Correlation Coefficient (MCC) yang rendah menunjukkan ketidakseimbangan data.
Eksperimen penelitian yang melibatkan oversampling berhasil mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas
pada beberapa algoritma, kecuali SVM, yang tetap memiliki nilai rendah. Hasil evaluasi pada dataset yang
mengalami undersampling menunjukkan nilai F1, Precision, dan Recall sebesar 0, mengindikasikan
masalah serius dalam kualitas model, seperti overfitting apabila dilakukan oversampling. Pada dataset yang
menggabungkan kelasnya, empat algoritma memiliki nilai MCC negatif, menunjukkan bahwa model
sepenuhnya salah dalam memisahkan kedua kelas. Secara keseluruhan, penelitian ini menyoroti bahwa
masalah ketidakseimbangan kelas menjadi masalah utama yang perlu diatasi dalam pengembangan model
klasifikasi. Penggabungan kelas minoritas pada dataset yang tidak seimbang dianggap tidak berhasil
mengatasi permasalahan tersebut
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