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Abstrak

Penelitian ini fokus pada membandingkan kinerja beberapa metode ensemble dalam mengatasi
imbalanced multi-class classification dimana metode dekomposisi one-versus-one (OVO) diterapkan
sehingga metode klasifikasi Support Vector Machine yang standar dapat digunakan. Data penelitian
merupakan hasil bangkitan software R yang dirancang berdasarkan level persentase kelas minoritas,
yaitu menjadi kategori extreme, moderate, dan mild. Selain itu, dirancang pula kombinasi jumlah kelas
mayoritas dan minoritas yang mungkin terjadi sehingga terdapat sembilan jenis data simulasi. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa secara umum rata-rata ketepatan klasifikasi paling rendah diperoleh
ketika data simulasi bersifat moderate dengan sebaran gugus data terbagi menjadi 2 kelas mayoritas dan
1 kelas minoritas. Metode safe-level SMOTEBagging memberikan performa yang paling baik bagi
semua jenis data simulasi, terutama ketika gugus data bersifat ekstrim, yaitu ditunjukkan dengan nilai
rata-rata akurasi yang diperoleh sebesar 98.60 persen. Kinerja metode Klasifikasi SVM cukup baik
dimana nilai rata-rata tingkat akurasi setiap kelas berkisar antara 67.80-98.60 persen.

Kata kunci: imbalanced multi-class, ensemble method, bagging, underbagging, SMOTEBagging, safe-
level SMOTE, support vector machine

Abstract

This study focused on comparing the performance of several ensemble methods in handling imbalanced
multi-class classification where the one-versus-one (OVO) decomposition method is applied so that the
standard Support Vector Machine classification method can be used. The data were generated by R
software which is designed based on the percentage level of the minority class, namely into “extreme”,
“moderate”, and “mild” categories. In addition, a combination of the number of majority and minority
classes that may occur is designed so that there are nine types of simulation data. The results showed
that in general the lowest average classification accuracy was obtained when the simulation data was
moderate with the distribution of the data set divided into 2 majority classes and 1 minority class. The
safe-level SMOTEBagging method provides the best performance for all types of simulation data,
especially when the data set is extreme, which is indicated by the average accuracy obtained of 98.60
percent. The performance of the SVM classification method is quite good where the average value of
the accuracy level of each class ranges from 67.80-98.60 percent.

Keywords: imbalanced multi-class, ensemble method, bagging, underbagging, SMOTEBagging, safe-
level SMOTE, support vector machine
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PENDAHULUAN

Penelitian yang melibatkan data besar
(big data) menjadi kajian yang banyak
dipelajari oleh komunitas data mining dan
machine learning. Skenario masalah yang
ditemukan pun lebih beragam sehingga
dapat memberikan berbagai pilihan topik,
dimana salah satu yang mendapat perhatian
yaitu mengenai kelas tidak seimbang.
Berbagai penelitian telah dilakukan untuk
menangani permasalahan klasifikasi ketika
kelas tidak seimbang, namun banyak
literatur yang lebih fokus pada kelas
bersifat biner (memiliki dua kelas).

Permasalahan data dengan
ketidakseimbangan pada multi-class mulai
mendapatkan perhatian dari komunitas
peneliti dalam beberapa tahun terakhir
(Lango, 2019). Literatur mengenai pattern
recognition telah banyak membahas teknik
klasifikasi pola pada multi-class, namun
sebagian besar teknik tersebut
menerapkannya pada kondisi data yang
seimbang, seperti Kklasifikasi dokumen
tertulis dan pengenalan suara, meskipun
dalam banyak penerapan di bidang lain data
yang ditemukan lebih sering memiliki kelas
yang tidak seimbang (Ghanem et. al, 2010).
Dalam menangani permasalahan
ketidakseimbangan multi-class, kita akan
dihadapkan pada gugus data dengan
konfigurasi  yang  berbeda,  seperti
kemungkinan untuk memiliki tidak hanya
satu kelas mayoritas tetapi beberapa dan
sebaliknya dimana satu kelas mayoritas dan
beberapa kelas minoritas (Esteves, 2020).
Beberapa metode standar pun tidak dapat
diterapkan secara langsung pada kasus
ketidakseimbangan multi-class. Hal ini lah
yang membuat permasalahan klasifikasi
pada kasus imbalanced multi-class menjadi
lebih rumit. Metode yang digunakan harus
mencoba untuk menangkap dan menggali
lebih jauh hubungan antara beberapa kelas
yang tidak seimbang serta siap untuk
bekerja dengan ketidakseimbangan yang
lebih ekstrim karena mereka lebih mungkin
terjadi dalam gugus data multi-class
(Lango, 2019).

Dalam mengatasi permasalahan
Klasifikasi multi-class, metode
dekomposisi merupakan salah satu yang
populer, sedangkan metode ensemble dapat
digunakan untuk menangani permasalahan
ketidakseimbangan  kelasnya.  Metode
dekomposisi diterapkan untuk membagi
gugus data multi-class menjadi multipel
sub-kelas biner sehingga nantinya akan
menghasilkan pengklasifikasi biner
sebanyak sub-kelas. Metode ensemble yang
digunakan untuk menyeimbangkan jumlah
amatan kelas pun beragam, di antaranya
boosting dan bagging. Penyeimbangan
jumlah amatan antara kelas mayoritas dan
minoritas memungkinkan metode
Klasifikasi standar dapat diterapkan, salah
satunya yaitu Support Vector Machine.
Penelitian ini fokus kepada
membandingkan kinerja beberapa metode
ensemble, yaitu underbagging,

SMOTEBagging, dan safe-level
SMOTEBagging, dalam mengatasi
imbalanced  multi-class  classification

menggunakan metode dekomposisi one-
versus-one (OVO. Dengan demikian hasil
penelitian ini diharapkan dapat
memberikan  alternatif  lain  dalam
mengatasi kasus Klasifikasi untuk gugus
data multi-class yang tidak seimbang.

METODOLOGI
Tinjauan Referensi

Pendekatan yang diperkenalkan untuk
mengatasi permasalahan data dengan kelas
tidak seimbang hampir sebagian besar
hanya dirancang untuk skenario kelas biner.
Beberapa metode tidak dapat diterapkan
secara langsung pada kasus
ketidakseimbangan  multi-class.  Solusi
yang ditawarkan dalam  mengatasi
ketidakseimbangan  multi-class  cukup
beragam, namun sebagian besar literatur
mengarahkan pada metode dekomposisi
kelas atau mengkonversi masalah multi-
class menjadi sekumpulan sub-kelas biner.
(Wang dan Yao, 2012). Metode
dekomposisi  tersebut pada awalnya
digunakan pada penerapan Klasifikasi
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multi-class yang seimbang, namun Esteves
(2020) memberikan penguatan bahwa
metode tersebut dapat dipelajari oleh
pengklasifikasi biner sekalipun kondisi
datanya tidak seimbang.

One-versus-all (OVA) dan One-
versus-one  (OVO) merupakan dua
pendekatan yang membagi masalah untuk
memungkinkan hasil yang diperoleh
menjadi lebih baik. Kedua metode tersebut
sangat  dikenal  ketika  melakukan
dekomposisi kelas. OVA pertama Kkali
didiskusikan sebagai sebuah teknik oleh
Clark dan Boswell pada tahun 1991 (dalam
Esteves, 2020). Ide dari metode OVA vyaitu
memberikan label pada salah satu kelas
sebagai positif dan kelas lainnya sebagai
negatif lalu menerapkan metode Kklasifikasi
yang sama pada semua kelas dan membuat
model Kklasifikasi berdasarkan data latih.
Hasil dari metode tersebut adalah model
klasifikasi multipel biner yang dapat
dibandingkan hingga diperoleh yang
terbaik. Metode one-versus-one (OVO)
diperkenalkan oleh Knerr et al. pada tahun
1990 (dalam Azis et al, 2017). Pada metode
OVO, metode Klasifikasi biner dibangun
oleh setiap pasangan kelas. Pendekatan
sederhana untuk menggabungkan semua
hasil dari metode klasifikasi biner pada
OVO yaitu menggunakan majority voting
dimana contoh uji akan diklasifikasikan ke
dalam kelas yang memiliki vote tertinggi
(Ghanem et. al, 2010).

Secara umum metode OVO lebih
disukai untuk data dengan kelas yang tidak
seimbang karena masalah biner yang
dibangun oleh OVA bahkan lebih sangat
tidak seimbang daripada masalah yang
sebenarnya. Di sisi lain, metode OVO akan
memakan banyak waktu dan biaya ketika
jumlah kelas yang dimiliki semakin banyak
karena akan menghasilkan pengklasifikasi
sub-kelas yang sangat banyak dan
memungkinkan untuk memberikan
masalah yang rumit dalam pengerjaannya
(Lango, 2019). Meskipun demikian,
penelitian yang dilakukan oleh Rout dan
Mishra (2018) memberikan hasil yang
positif mengenai aplikasi metode OVO.

Penelitian tersebut berupa eksperimen
untuk menganalisis permasalahan
Klasifikasi pada imbalanced multi-class.
Metode OVO diterapkan pada gugus data
penelitian sehingga dihasilkan sekumpulan
kelas biner yang tidak seimbang. Beberapa
metode ensemble berbasis  boosting
selanjutnya digunakan untuk menghasilkan
gugus sub-kelas yang seimbang sehingga
metode Klasifikasi biner dapat diterapkan.
Penggunaan metode OVO dipilih pada
penelitian tersebut dengan merujuk pada
penelitian yang dilakukan oleh Saez et al.
(2014) yang memberikan hasil bahwa
metode OVO menunjukkan performa yang
lebih baik dan pengklasifikasi yang lebih
robust ketika berhadapan dengan data yang
memiliki noise.

Dalam  menangani  permasalahan
ketidakseimbangan  kelas, pendekatan
solusi yang telah banyak dikenal yaitu pada
level data preprocessing dan modifikasi
algoritma metode klasifikasi standar. Data
preprocessing merupakan tahap mengubah
sebaran data dari semua kelas menjadi
seimbang mungkin. Gugus data yang telah
melewati tahap ini selanjutnya dapat
diterapkan suatu pengklasifikasi tunggal
dan diukur kinerjanya. Salah satu metode
yang menarik perhatian adalah metode
ensemble, yaitu mengombinasikan banyak
pengklasifikasi (classifier) tunggal yang
kemudian hasil prediksi dari masing-
masing  pengklasifikasi  digabungkan
dengan proses voting. Salah satu algoritma
metode ensemble yang dapat digunakan
dalam skenario multi-class adalah bagging.
Apabila dibandingkan dengan
pengklasifikasi tunggal, hasil prediksi
bagging hampir selalu lebih akurat (Zhou,
2012).

Tanha et al. (2020) mengevaluasi
berbagai metode berbasis algoritma
boosting pada dua tipe gugus data multi-
class yang tidak seimbang, vaitu
konvensional dan data besar. Metode OVO
diterapkan untuk membagi gugus data
multi-class menjadi multipel sub-kelas
biner. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
tidak ada algoritma boosting yang
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menunjukkan performa baik pada gugus
data besar yang memiliki tingkat
ketidakseimbangan kelasnya tinggi. Nilai
G-mean yang sangat kecil menunjukkan
bahwa metode boosting tidak dapat
mempelajari beberapa kelas pada gugus
data. Oleh karena itu, algoritma boosting
tidak cocok digunakan pada data besar
dengan rasio ketidakseimbangan kelas yang
lebih tinggi. Meskipun begitu, pada
penelitian tersebut ditemukan bahwa teknik
oversampling cukup efektif untuk gugus
data multi-class yang tidak seimbang.
Kajian beberapa teori dan hasil
penelitian sebelumnya yang terkait dengan
penelitian ini memberikan gambaran bahwa
algoritma bagging sebagai salah satu
bagian dari metode ensemble belum banyak
dilibatkan ~ dalam  topik  penelitian
imbalanced  multi-class  classification.
Penggunaan metode dekomposisi one-
versus-one dan penerapan support vector
machine sebagai metode Klasifikasi
diharapkan mampu memberikan hasil
prediksi yang lebih baik. Hal ini didukung
dengan alasan bahwa Support Vector
Machine merupakan salah satu metode
yang Kini banyak mendapat perhatian
sebagai state of the art dalam klasifikasi
pattern recognition (Azis et al., 2017).

UnderBagging

Barandela et al. (2003) memperkenalkan
metode UnderBagging pada tahun 2003.
Metode ini merupakan gabungan antara
teknik pengambilan contoh undersampling
dan teknik ensemble bagging. Ide dari
metode ini yaitu membuat beberapa data
latih sebanyak k kali dimana seluruh
amatannya berasal dari kelas minoritas dan
menarik secara acak amatan kelas
mayoritas dengan jumlah yang sama atau
dengan teknik tanpa  pengembalian
(Blaszczynski et al., 2013). Selanjutnya
metode Klasifikasi diterapkan pada setiap
data latih tersebut sehingga diperoleh k
buah Klasifikasi sehingga hasil prediksi
gabungannya ditentukan  berdasarkan
majority vote.

SMOTEBagging

Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) merupakan salah satu
teknik oversampling yang diperkenalkan
oleh Chawla et al. pada tahun 2002. Oleh
karena itu, SMOTEBagging merupakan
kombinasi antara metode SMOTE dengan
algoritma bagging yang diperkenalkan oleh
Breiman (1996). Ide dari SMOTEBagging
adalah menerapkan SMOTE sebelum
pemodelan pada setiap gugus data yang
diperoleh melalui proses bootstrap agar
kelas menjadi lebih seimbang. Tujuan dari
metode ini adalah menciptakan model yang
powerful dalam mengklasifikasi data yang
tidak seimbang tanpa mengorbankan
akurasi secara keseluruhan (Hanifah,
2015).

Prosedur SMOTE menurut Chawla et al.

(2002) adalah sebagai berikut:

1. Tentukan k tetangga terdekat untuk
setiap amatan kelas minoritas.

2. Pilih 1 dari k tetangga terdekat secara
acak.

3. Tentukan nilai selisin antara amatan
kelas minoritas dan tetangga terdekat
yang terpilih.

4. Kalikan hasil pada tahap 3 dengan
bilangan acak antara 0 dan 1.

5. Tambahkan hasil di poin 4 dengan
amatan kelas minoritas yang awal.

6. Hasil tahap 5 merupakan data sintesis
yang dibangkitkan.

Safe-level SMOTEBagging

Metode ini sebenarnya mengadaptasi
algoritma  yang diterapkan pada
SMOTEBagging. Perbedaan antara metode
ini dengan SMOTEBagging terletak pada
cara membangkitkan data sintesisnya
dimana dilakukan berdasarkan pada kriteria
wilayah aman yang diperkenalkan oleh
Bunkhumpornpat et al. (2009).

Ukuran Kinerja Metode Klasifikasi

Dalam mengevaluasi Kkinerja metode
Klasifikasi pada kasus  multi-class,
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prosedurnya dapat mengikuti pada kasus
kelas biner. Lapalme dan Sokolova (2009)
menjabarkan  lebih  rinci  penerapan
perhitungan akurasi berdasarkan confusion
matrix ketika klasifikasi diterapkan pada
multi-class.

. TP, + TN,
i=1TP, + FP, + FN, + TN,
l

Average Accuracy =

Keterangan:

TP; : True positive atau banyaknya
amatan  kelas  positif  yang
diklasifikasikan dengan tepat pada
kelas ke-i

. True negative atau banyaknya
amatan  kelas  negatif  yang
diklasifikasikan dengan tepat pada
kelas ke-i

. False positive atau banyaknya
amatan  kelas  negatif  dan
diklasifikasikan ke dalam kelas
positif pada kelas ke-i

TN,

FP,

diklasifikasikan ke dalam kelas
negatif pada kelas ke-i
l . jumlah kelas

Metode Analisis

Penelitian ini menggunakan data
simulasi, yaitu data hasil generate melalui
software R. Variabel penelitian terdiri dari
variabel prediktor X; dan X, yang bersifat
numerik, sedangkan peubah responnya
terdiri dari tiga kelas, yaitu 1, 2, dan 3.
Terdapat beberapa skema data simulasi
yang ditentukan berdasarkan tingkat
persentase kelas minoritas serta banyaknya
kelas minoritas pada satu gugus data
simulasi. Hal tersebut merupakan implikasi
dari kondisi multi-class yang
memungkinkan dalam satu gugus data
terdapat lebih dari satu kelas minoritas atau
kelas mayoritas seperti yang disajikan pada
Tabel 1. Dengan demikian, data simulasi
yang dibangkitkan diharapkan dapat

) menangkap  kemungkinan-kemungkinan
FN; : False negative atau banyaknya tersebut.
amatan kelas  positif  dan
Tabel 1. Skema Data Simulasi
Jenis Persentase (%0) Keterangan
Data Kelas1 Kelas2 Kelas3
75 24 1 1 mayoritas, 1 minoritas
Extreme 50 49 1 2 mayoritas, 1 minoritas
98 1 1 1 mayoritas, 2 minoritas
75 20 5 1 mayoritas, 1 minoritas
Moderate 48 47 5 2 mayoritas, 1 minoritas
90 5 5 1 mayoritas, 2 minoritas
65 25 10 1 mayoritas, 1 minoritas
Mild 45 45 10 2 mayoritas, 1 minoritas
80 10 10 1 mayoritas, 2 minoritas

Secara umum, terdapat 3 jenis data
simulasi, yaitu extreme, moderate, dan
mild. Kelas 1 ditetapkan sebagai kelas
mayoritas, sedangkan kelas 3 ditentukan
sebagai kelas minoritas. Kelas 2 ditentukan
sebagai kelas minoritas ke-2 ketika dalam
satu gugus data terdapat dua kelas
minoritas, atau kelas mayoritas ke-2 jika
hanya terdapat 1 kelas minoritas dalam
gugus data. Bentuk sebaran ketiga kelas

dirancang agar saling beririsan. Sebaran
tersebut dipilih untuk melihat performa
metode penyeimbang kelas, seperti
SMOTE dan safe-level SMOTE. Dengan
demikian, sebaran data yang beririsan akan
menentukan apakah data sintesis akan
memberikan hasil klasifikasi yang baik atau
sebaliknya.
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Gambar 1. Contoh Scatter Plot Data
Simulasi Extreme (1 mayoritas, 2
minoritas)

Tahapan analisis secara umum adalah
sebagai berikut.

1. Membangkitkan data simulasi
menggunakan software R dengan
tahapan sebagai berikut.

1) Membangkitkan 10.000 amatan
populasi menggunakan bilangan
acak normal multivariat.

2) Membagi seluruh amatan populasi
untuk kelas 1, kelas 2, dan kelas 3
sesuai dengan proporsi yang telah
ditentukan pada Tabel 1.

3) Tahap 1 dan 2 dilakukan untuk jenis
data extreme, moderate, dan mild
sehingga diperolen 9 gugus data
simulasi.

2. Membagi setiap gugus data simulasi
menjadi data latih (80%) dan data uji
(20%). Pemilihan data latih dan uji
dilakukan berdasarkan teknik
pengambilan sampel acak sederhana.
Total terdapat sembilan buah gugus
data simulasi.

3. Membentuk sub-kelas atau subset biner
pada setiap data latih.

4. Menerapkan metode Undersampling,
SMOTE, dan safe-level SMOTE pada
masing-masing sub-kelas untuk
membuat jumlah amatan di semua kelas
menjadi seimbang.

5. Menerapkan metode klasifikasi Support
Vector Machine dengan fungsi kernel
radial basis pada setiap sub-kelas.

6. Menentukan hasil prediksi berdasarkan
model SVM vyang telah terbentuk
menggunakan data uji.

7. Ulangi tahap 4-6 sebanyak 50 (k=50)
kali dengan pemilihan sampel berulang
menggunakan teknik bootstrap.

8. Lakukan majority voting berdasarkan
hasil yang diperoleh pada tahap 7.
Tahap ini disebut juga sebagai bagging
atau bootstrap aggregating.

9. Hasil prediksi berdasarkan bagging
pada setiap sub-kelas selanjutnya
digabung dan dicari kembali nilai
majority votingnya. Hasil tersebutlah
yang dijadikan sebagai hasil prediksi
akhir.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Penerapan Metode Dekomposisi OVO

Metode dekomposisi one-versus-one
(OVO) diterapkan pada data latih yang
telah terpilih secara acak. Andaikan kelas
biner yang baru dinotasikan dengan kelas 1
dan 0, maka proses dekomposisi 3 kelas
awal (kelas 1, 2, 3) akan menghasilkan 3
kelas biner seperti yang disajikan pada
Tabel 2 berikut ini.

Tabel 2. Dekomposisi Kelas

Kelas Biner Kelas Kelas

(Subsest) ke- 1 0
(Subslet A) 1 2
(Subiet B) 1 3
(Subzet C) 2 3

Gambaran  penentuan  hasil  prediksi
berdasarkan  proses  bagging  dan
dekomposisi dapat dilihat pada tabel 3 dan
4. Keseluruhan proses tersebut diterapkan
pada seluruh jenis data simulasi.
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Tabel 3 Hasil Prediksi Kelas berdasarkan Metode Ensemble

Amatan Data Undersampling SMOTE Safe-level SMOTE
Uji ke- Bootstrap ke-
1 2 50 1 2 50 1 2 50
1
2
3
2000
Tabel 4 Hasil Prediksi Kelas berdasarkan Metode Dekomposisi
Hasil Hasil Safe-level Hasil
Ama UnderBag | pregiksi | SMOTEPA | prediksi | SMOTEBa | Prediksi
Dgta gihg Kelas 99Ing Kelas ging Kelas
Uii 1 (12| @UnderBa| 1 (1|2 ]| (SMOTEB | 1| 1| 2 | (Safe-level
ké- vs [vs|vs| gging) vs | vs | vs agging) vs | vs | vs | SMOTEBa
2[3]3 2 (3]3 2 | 3 ]3| gging)
1
2
3
2000
Performa Metode Klasifikasi 1 kelas mayoritas, 1~ o000 2649 8390
Perf tode Klasifikasi SVM kelas minoritas ' ' '
erforma metode Klasifikasi 2 kelas mayoritas, 1
dapat dilihat berdasarkan hasil prediksi kelas minoritas 6797 67.80 7437
model berdasarkan data uji. Tabel 5, 6, dan Lkelas mayoritas, 2 2500 7903 9367

7 menunjukkan persentase rata-rata
ketepatan setiap kelas dalam melakukan
prediksi atau klasifikasi. Notasi UB
ditujukan untuk underbagging, SMB untuk
SMOTEBagging, dan SFB untuk safe-level
SMOTEBagging.
Tabel 5. Persentase (%) rata-rata ketepatan
klasifikasi setiap kelas berdasarkan tipe
data extreme

Skema Data

. . UB SMB SFB
Simulasi
1kelas mayoritas, 1 73 55 7577 g333
kelas minoritas
2 kelas mayoritas, 1 g0 75 7170 7533
kelas minoritas
1 kelas mayoritas, 2 7697 8123 98.60

kelas minoritas

Tabel 6. Persentase (%) rata-rata ketepatan
klasifikasi setiap kelas berdasarkan tipe
data moderate

Skema Data
Simulasi

uB SMB SFB

kelas minoritas

Tabel 7. Persentase (%) rata-rata ketepatan
Klasifikasi setiap kelas berdasarkan tipe
data mild

Skema Data

) ] UB SMB SFB
Simulasi
1kelas mayoritas, 1 25 0y 7713 77,50
kelas minoritas
2kelas mayoritas, 1 6 g7 7153 7487
kelas minoritas
Lkelas mayoritas, 2. ¢ 5 7660 gg 37
kelas minoritas
Secara umum, rata-rata ketepatan

Klasifikasi paling rendah diperoleh ketika
data simulasinya bersifat moderate dengan
sebaran gugus data terbagi menjadi 2 kelas
mayoritas dan 1 kelas minoritas (tipe ke-2).
Sekalipun persentase kelas minoritas telah
ditingkatkan (bersifat moderate), namun
penerapan metode Undersampling,
SMOTE, dan safe-level SMOTE dalam
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menangani  permasalahan kelas tidak
seimbang terlihat kurang berhasil dalam
memberikan model Klasifikasi yang baik
pada tipe data tersebut. Hal tersebut
berbeda ketika tipe data yang digunakan
bersifat extreme. Metode SMOTEBagging
dan safe-level SMOTEBagging mampu
menghasilkan rata-rata tingkat akurasi yang
tinggi dimana nilainya secara berturut-turut
sebesar 81.23 persen dan 98.60 persen.
Berdasarkan hasil tersebut, terlihat bahwa
metode safe-level SMOTEBagging
memberikan performa yang sangat baik
ketika gugus data bersifat ekstrim. Kinerja
yang konsisten juga bisa dilihat pada jenis
data simulasi lainnya. Rata-rata tingkat
akurasi setiap kelas ketika metode safe-
level SMOTEBagging diterapkan
menunjukkan nilai yang cukup tinggi. Ide
untuk membangkitkan data sintesis pada
wilayah yang safe masih memberikan hasil
yang positif dibandingkan dengan metode
SMOTEBagging dan UnderBagging.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, metode safe-
level SMOTEBagging memberikan
performa yang paling baik bagi semua jenis
data simulasi, terutama ketika gugus data
bersifat ekstrim, yaitu ditunjukkan dengan
nilai rata-rata akurasi yang diperoleh
sebesar 98.60 persen. Performa metode
klasifikasi SVM dapat dilihat dari nilai rata-
rata tingkat akurasi setiap kelas yang masih
cukup tinggi (berkisar antara 67.80-98.60
persen). Dengan kata lain, strategi
dekomposisi ~ one-versuse-one  cukup
berhasil memecahkan masalah multi-class
sehingga SVM standar dapat langsung
diterapkan.
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