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ABSTRACT

A high accuracy value in the classification process can ideally be obtained if the number of classes in the
dataset is balanced. In fact, the data obtained do not all have a balanced number of classes, thus reducing the
performance of the classification algorithm. In addition to the problem of an unbalanced number of classes, the
attributes involved in the calculation also affect the accuracy value, so it is necessary to choose which attribute is
the most influential. In this study, one method of feature selection is used, namely Forward Selection. This method
is used to select which features are the most influential. SMOTE, which is one of the over-sampling algorithms,
makes data with fewer classes equal to those with many classes. The results show that in the car evolution dataset
the use of SMOTE can increase accuracy by 6.12% and the use of SMOTE with forward selection can increase
accuracy by 6.09%. In the glass identification dataset the use of SMOTE can increase accuracy by 9.65% and the
use of SMOTE with forward selection can increase accuracy by 12.6%. The use of forward selection with SMOTE

is more effective for datasets that have a small number of classes.

Keywords: Forward Selection, K-NN, Klasifikasi, SMOTE

1. PENDAHULUAN

Bebagai macam kondisi data dengan
karakteristik yang berbeda-beda, sehingga
memerlukan penanganan yang berbeda pula, data
yang ideal dengan jumlah Kkelas seimbang,
cenderung menghasilkan nilai akurasi yang
tinggi, berbeda ketika data yang diolah memiliki
kelas yang tidak seimbang. Atribut/fitur yang
terlibat dalam perhitungan juga mempengaruhi
nilai akurasi, sehingga perlu ditentukan atribut
mana yang paling berpengaruh, sehingga
menghasilkan nilai akurasi yang tinggi. Untuk
membuat kelas menjadi seimbang ada dua metode
yang dapat digunakan, under-sampling dan over-
sampling. Under-sampling berarti menurunkan
jumlah data pada kelas yang kebih banyak
sehingga sama jumlahnya dengan kelas yang
lebih sedikit, sedangkan over —sampling adalah
menjadikan data yang jumlah kelasnya lebih
sedikit menjadi sama dengan kelas yang memiliki
banyak. Pada penelitian ini menggunakan salah
satu metode seleksi fitur/atribut Forward
Selection untuk memilih fitur mana yang paling
berpengaruh, dan salah satu algoritma over-
sampling yaitu SMOTE untuk menangandi
ketidkaseimbangan kelas. Forward selection
mampu memilih fitur yang berpengaruh sehingga
fitur-fitur yang tidak terlalu berpengaruh tidak

ikut masuk dalam proses klasifikasi, hal ini
diharapkan dapat menaikkan nilai akurasi [1].
SMOTE digunakan karena metode ini terbukti
mampu menyeimbangkan jumlah kelas sebelum
proses Klasifikasi [2].

2. ISI PENELITIAN

Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu
dataset car evolution dan glass identification
yang diperoleh dari UCI machine learning. Car
evolution memiliki 1728 record dengan 6 atribut
yaitu (buying price, price of maintance, doors,
person capacity, lug boot, safety), sedangkan
dataset glass identification memiliki 214 record
dengan 10 atribut yaitu (Id number, refractive
index, sodium, magnesium, aluminium, silicon,
potassium, calcium, barium, iron). Pembagian
kelas pada dataset car evolution dan glass
identification dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Pembagian Kelas Dataset

Dataset Pembagian kelas
Unacc : 1210
Acc : 384
r Evolution
Car Evolutio Good : 69
V-good : 65
Negative : 138
Glass Positive : 76
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Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat jika jumlah
pembagian kelas untuk masing-masing dataset
tidak seimbang. Ada yang jumlahnya sangat
banyak dan ada yang sangat sedikit sehingga
dataset ini dapat digunakan untuk pengujian
teknik SMOTE.

2.1 Tinjauan Pustaka

Forward selection pernah digunakan untuk
menyeleksi fitur pada proses Klasifikasi SVM
dan Naive Bayes untuk klasifikasi jalur minat
SMA. Pengujian dari SMA ABC feature yang
terpilih yaitu nilai IPA, tes akademik, abstrak
konseptual, logika numerik, dan analisa sintesa.
Sedangkan SMA XYZ vyaitu nilai IPA, logika
numerik  dan analisa sintesa [1]. SMOTE
digunakan untuk penyeimbang kelas pada proses
klasifikasi data mining. Penggunaan metode
SMOTE ini dapat berdampak performa hasil
klasifikasi, metode ini mampu meningkatkan
performa model Klasifikasi [2]. Penggunaan
SMOTE untuk klasifikasi dengan metode KNN
juga pernah dilakukan untuk mengklasifikasi car
evolution. Hasilnya menunjukkan  bahwa
penggunaan SMOTE mampu menaikkan nilai
akurasi sebesar 9,97% [3]. Seleksi Fitur forward
Selection dengan K-NN pernah digunakan untuk
prediksi mahasiswa non aktif di Universitas Dian
Nuswantoro  Semarang. Hasilnya mampu
meningkatkan nilai akurasi pada proses
klasifikasi. Penggunaan seleksi fitur ini mampu
menaikkan akurasi sebesar 8,4% [4]. Forward
selection juga pernah digunakan untuk prediksi
harga komoditi lada pada tahun 2015 dimana
hasil penelitian juga menunjuukkan bahwa K-NN
yang berbasis forward selection mampu
memberikan kinerja terbaik jika dibandingkan
dengan K-NN berbasis backward elimination
serta SVM yang berbasis seleksi atribut [5].

2.2 SMOTE

Terdapat dua macam metode untuk
menangani ketidakseimbangan data yaitu over
sampling dan under sampling. Syntetic Minority
Oversampling Technique atau biasa disebut
dengan SMOTE biasa digunakan untuk
menambah data sintesis pada dataset kelas
minoritas, sehingga jumlah instances pada kelas
minoritas menjadi sama dengan jumlah instances
pada kelas mayoritas. Hal ini dilakukan agar data
pada kedua kelas seimbang. Data sintetis yang
akan ditambahkan hanya akan ditambahkan pada
data latih.

2.3 Forward Selection

Metode Forward Selection merupakan salah
satu metode yang biasa digunakan untuk
melakukan seleksi fitur dari dataset yang
memiliki banyak atribut. Seleksi fitur sendiri
merupakan proses yang biasa digunakan di
machine learning yang mana sekumpulan dari
fitur/atribut yang dimiliki oleh data digunakan
untuk proses pembelajaran algoritma. Forward
selection ini merupakan pemodelan yang dimulai
dari nol peubah (empty model), lalu satu persatu
peubah dimasukan sampai kriteria tertentu
dipenuhi [6].

2.4 Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu
algoritma untuk melakukan Klasifikasi.
Untuk menggunakan teorema Bayes dapat
digunakan persamaan (1).

P(X|H) = P(H|X)P@)

5 g
Dimana :

X : merupakan Data dengan class yang belum
diketahui

H : Hipotesis data x yang merupakan suatu class
spesifik

P(H|IX) : merupakan Probabilitas hipotesis H
berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
P(H) : merupakan Probabilitas hipotesis H (prior
probability)

P(X|H) : merupakan Probabilitas X berdasar
kondisi pada hipotesis H

P(X) : Probabilitas dari X

2.5 Metode penelitian
Alur penelitian yang dilakukan dapat dilihat
pada Gambar 1.

— N’
[---\_- - _/I. _-m I Nw
| Dataset ) Dataset

v —‘ " _"
=
. i ' 5 v
Naive Naive anard
Bayes Bayes selection [l
| = |
' Naive
Bayes

v v

v v
X d Hasil akurasi

Gambar 1. Alur Penelitian
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Berdasarkan Gambar 1 dapat dilihat bahwa
proses penelitian dilakukan dengan memilih
dataset yang akan digunakan yang dalam hal ini
adalah dataset car evolution dan glass
identification.  Penelitian  diawali  dengan
melakukan klasifikasi dengan menggunakan
algoritma naive bayes sampai ditemukan nilai
akurasinya. Setelah itu dicoba menggunakan
SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan
kelas pada dataset yang digunakan. Penggunaan
SMOTE ini dilakukan selama preprocessing
sehingga menghasilkan dataset baru (new
dataset). New dataset yang telah terbentuk akan
dilakukan klasifikasi dengan algoritma yang sama
yaitu naive bayes hingga ditemukan nilai akurasi.
Selanjutnya new dataset digunakan untuk
klasifikasi dengan memanfaatkan salah satu
teknik seleksi fitur (forward selection) sebelum
proses klasifikasi untuk mendapatkan atribut/fitur
yang penting kemudian dicari nilai akurasinya.

2.6 Hasil dan Pembahasan

Pengujian dilakukan untuk tiga hal,
pengujian pertama dilakukan untuk menghitung
nilai  akurasi  dari  Klasifikasi  dataset
menggunakan Naive Bayes. Pengujian kedua
dilakukan untuk menghitung akurasi dari
penggunaan teknik SMOTE untuk Klasifikasi
Naive Bayes dan pengujian ketiga dilakukan
untuk melihat nilai akurasi dari new dataset yang
diperoleh dari teknik SMOTE lalu sebelum
dilakukan klasifikasi dilakukan seleksi fitur
dengan menggunakan forward selection. Hasil
pengujian ini akan dibandingkan untuk melihat
akurasi terbaik.

Hasil penelitian untuk dataset yang
dilakukan Klasifikasi menggunakan Naive Bayes
dapat dilihat pada Tabel 2. Berdasarkan Tabel 2.
Dapat dilihat bahwa nilai akurasi yang dihasilkan
dari proses klasifikasi untuk dataset car evolution
sebesar 85,94% sedangkan untuk dataset glass
evolution menghasilkan nilai yang jauh lebih
rendah yaitu 58,83%.

Tabel 2. Klasifikasi dengan Naive Bayes

Dataset

Akurasi

Car Evolution 85,94%

58,83%

Glass Identification

Grafik perbandingan hasil akurasi dari dua
dataset yang digunakan dapat dilihat pada
Gambar 2.

Naive Bayes

Glass Identification

Car Evolution

0 20 40 60 80 100

Gambar 2. Grafik hasil naive bayes

Berdasarkan Gambar 2 jika dilihat nilai
akurasi antara kedua dataset sangat jauh berbeda.
Metode naive bayes jika diterapkan pada dataset
yang memiliki jumlah kelas lebih banyak maka
dapat menghasilkan akurasi yang tinggi,
sedangkan untuk dataset yang jumlah kelasnya
sedikit, maka nilai akurasinya menjadi rendah.

Pengujian selanjutnya, melakukan
klasifikasi dengan new dataset yang diperoleh
dari  teknik SMOTE untuk  mengatasi
ketidakseimbangan kelas. Kilasifikasi yang
digunakan masih menggunakan metode Naive
Bayes. Hasil pengujian kedua dapat dilihat pada
Tabel 3. Berdasarkan Tabel 3. Dapat dilihat
bahwa nilai akurasi yang dihasilkan dari proses
klasifikasi dengan new dataset yang sudah
dilakukan preproccessing mengalami
peningkatan. Akurasi car evolution yang semula
hanya bernilai 85,94% naik menjadi 92,06%
sehingga dapat dikatakan penggunaan SMOTE
untuk mengatasi  ketidakseimbangan kelas
dengan klasifikasi naive bayes mampu
menaikkan 7%. Nilai Akurasi glass identification
yang semula hanya bernilai 58,83% naik menjadi
68,43% sehingga dapat dikatakan penggunaan
SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan
kelas dengan jumlah kelas hanya 2 dengan
klasifikasi naive bayes juga mampu menaikkan
akurasi sebesar 9,65%.

Tabel 3. Klasifikasi dengan Naive Bayes dan
SMOTE

Dataset Akurasi

Car Evolution 92,06%

Glass Identification 68,48%

Grafik  perbandingan  hasil  akurasi
penggunaan teknik SMOTE untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada dua dataset dapat
dilihat pada Gambar 3.
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Smote + Naive Nayes

Glass Identification _

0 20 40 60 80 100

Gambar 3. Grafik hasil naive bayes dengan
SMOTE

Pengujian  ketiga  dilakukan  dengan
menggunakan SMOTE beserta forward selection
untuk menentukan atribut yang akan digunakan
dalam proses Klasifikasi. Hasil pengujian dapat
dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Klasifikasi dengan Naive Bayes,
SMOTE dan Forward Selection

Jumlah
Dataset Akurasi atribut yang
digunakan
Car Evolution 92,03% 5
Glass Identification 71,43% 7

Berdasarkan Tabel 4 dapat dilihat bahwa
penggunaan seleksi fitur forward selection pada
dataset car evolution dengan memilih antribut
menjadi 5 justru dapat menurunkan nilai akurasi
sebesar 0,03%. Sedangkan untuk dataset glass
identification yang memiliki jumlah kelas sedikit
(2 kelas) dapat menaikkan nilai akurasi hasil
klasifikasi dari 68,48% menjadi 71,43% sehingga
mengalami kenaikan sebesar 2,95%.

Grafik perbandingan nilai akurasi hasil
klasifikasi dari new dataset yang sudah
menggunakan SMOTE serta sudah menerapkan
seleksi fitur forward selection dapat dilihat pada
Gambar 4.

Smote + Forward Selection +
Naive Bayes
Glass Identification | NREEEE
Car Evolution [N

0 20 40 60 80 100

Gambar 4. Grafik hasil naive bayes dengan
SMOTE dan forward selection

Setelah melalui beberapa pengujian,
perbandingan akurasi dari kedua dataset dengan

metode yang berbeda-beda dapat dilihat pada
Tabel 4.
Tabel 4. Tabel Perbandingan Akurasi

Akurasi
Metode Car Glass
evolution Identification
Naive Bayes 85,94% 58,83%
SMOTE d
" 1E fengan 92,06% 68,48%
Naive Bayes
SMOTE, Forward
Selection dengan 92,03% 71,43%
Naive Bayes

Grafik perbandingan hasil akurasi dari ketiga
pengujian yang dilakukan dapat dilihat pada
Gambar 5.

Grafik Hasil Perbandingan
Akurasi

100
90 —
80
70
60
50
40
30
20
10

Smote + Naive Smote +
Nayes Forward
Selection +
Naive Bayes

Naive Bayes

e Car Evolution Glass Identification

Gambar 5. Perbandingan hasil akurasi

Berdasarkan Gambar 5 dapat dilihat bahwa
terjadi perbedaan antara hasil nilai akurasi hasil
klasifikasi dari dua dataset yang digunakan. Pada
dataset car evolution nilai akurasi dari
penggunaan Naive Bayes dibandingkan dengan
Naive Bayes menggunakan Smote mengalami
kenaikan sedangkan dari naive Bayes dengan
SMOTE dibandingkan dengan Naive Bayes
dengan SMOTE dan Forward Selection
mengalami penurunan meskipun sangat sedikit.
Sedangkan pada dataset Glass Identification,
nilai akurasi selalu naik baik nilai akurasi naive
bayes, naive bayes dengan SMOTE maupun
naive bayes dengan SMOTE dan Forward
Selection.
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3. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah
dilakukan, maka dapat disimpulkan bahwa pada
dataset car evolution penggunaan SMOTE dapat
meningkatkan akurasi sebesar 6,12% dan
penggunaan SMOTE dengan forward selection
dapat meningkatkan akurasi sebesar 6,09%. Pada
dataset glass identification penggunaan SMOTE
dapat meningkatkan akurasi sebesar 9,65% dan
penggunaan SMOTE dengan forward selection
dapat meningkatkan akurasi sebesar 12,6%.
Sehingga dapat dikatakan penggunaan forward
selection dengan SMOTE ini mampu menaikkan
akurasi hasil Klasifikasi dan lebih efektif
digunakan pada dataset yang memiliki jumlah
pembagian kelas yang sedikit.
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