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Abstract

Imbalanced data is when data has an unbalanced ratio between one class and another, so there is a
majority class and a minority class. Making predictions on imbalanced datasets is difficult because classifiers
tend to detect majority classes rather than minority classes. The resampling technique is the most effective in
solving this imbalanced data problem. One of the categories of resampling techniques is oversampling. Metode
oversampling among them are SMOTE and K-Means SMOTE. The use of oversampling will improve the
classification measurement results. This study used wine data with 11 features and one target attribute. It
aimed to compare the measurement results between synthetic data from SMOTE and K-Means SMOTE with
the measurement results of real data use under balanced data conditions. Imbalanced data is created by
randomly deleting one of the classes with thresholds of 25%, 50%, 60% and 75%. The results showed that
compared to the use of real data, the use of K-Means SMOTE tends to produce higher values for accuracy,
sensitivity and specificity while SMOTE, although obtaining better values than K-Means SMOTE, several
imbalance conditions have higher values than the use of real data.
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Abstrak

Data tidak seimbang atau lebih sering disebut imbalanced data, adalah kondisi pada saat data
memiliki rasio yang tidak seimbang antara satu kelas dengan kelas yang lain, sehingga terdapat kelas
mayoritas dan kelas minoritas. Sulit untuk membuat prediksi pada dataset yang tidak seimbang karena
pengklasifikasi cenderung mendeteksi kelas mayoritas daripada kelas minoritas. Teknik resampling
menjadi salah satu yang paling efektif dalam menyelesaikan permasalahan imbalanced data ini. Salah satu
kategori dari teknik resampling adalah oversampling. Metode oversampling diantaranya adalah SMOTE dan
K-Means SMOTE. Penggunaan oversampling akan meningkatkan hasil measurement klasifikasi. Penelitian
ini menggunakan data wine yang memiliki 11 fitur serta 1 atribut target dan bertujuan untuk
membandingkan hasil measurement antara penggunaan data sintetis hasil SMOTE dan K-Means SMOTE
dengan hasil measurement penggunaan data nyata dalam kondisi data seimbang. Pembuatan data
imbalance dilakukan dengan menghapus secara random salah satu kelas dengan ambang 25%, 50%, 60%
dan 75%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dibandingkan penggunaan data nyata, penggunaan K-
Means SMOTE cenderung menghasilkan nilai lebih tinggi untuk akurasi, sensitivitas dan spesifisitas
sedangkan SMOTE meskipun memperoleh nilai yang lebih baik dibandingkan K-Means SMOTE tetapi juga
terdapat beberapa kondisi imbalance yang memiliki nilai lebih tinggi dibandingkan penggunaan data nyata.

Kata kunci : imbalanced data, K-Means SMOTE, oversampling, SMOTE

1. PENDAHULUAN memiliki rasio yang tidak seimbang antara satu
kelas dengan kelas yang lain, sehingga terdapat

Data tidak seimbang atau lebih sering disebut kelas mayoritas (dengan data yang banyak) dan
imbalanced data, adalah kondisi pada saat data kelas minoritas (dengan data sedikit) [1]. Sulit
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untuk membuat prediksi pada dataset yang tidak
seimbang karena pengklasifikasi cenderung
mendeteksi kelas mayoritas daripada kelas
minoritas. Oleh karena itu, keluaran dari
Klasifikasi akan menjadi bias [2]. Beberapa
metode digunakan untuk mengatasi hal tersebut.
Metode resampling menjadi salah satu yang paling
efektif dalam menyelesaikan permasalahan
imbalanced data ini [3]. Dalam metode
resampling terdapat teknik oversampling dan
teknik undersampling, Teknik oversampling
memberikan hasil yang lebih baik dibandingkan
teknik undersampling [4]. Salah satu metode
oversampling yang banyak digunakan adalah
SMOTE [3].

Akurasi menjadi salah satu hal yang penting
dalam measurement teknik klasifikasi dalam data
mining. Kondisi data tidak seimbang sering
menyebabkan tingkat akurasi menjadi rendah.
SMOTE bekerja dengan menambahkan data
sintetis pada kelas minoritas untuk membuat data
menjadi seimbang [5].  Penerapan metode
oversampling SMOTE cenderung meningkatkan
akurasi menjadi lebih tinggi bahkan dapat
mencapai dua kali lipat akurasi tanpa SMOTE [6].

Penelitian mengenai penggunaan K-Means
SMOTE untuk peningkatan akurasi pernah
dilakukan untuk klasifikasi [7]. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa K-Means SMOTE secara
rata-rata mampu mengeliminasi 55% hasil false
positive. Masih di tahun yang sama, SMOTE juga
digunakan oleh Siringoringo digabungkan dengan
teknik klasifikasi KNN pada permasalahan credit
card [8], ini menghasilkan peningkatan rata-rata
G-MEAN dari 53,4% menjadi 81% dan F-Measure
dari 38,7% menjadi 81,8%.

Permasalahan Credit card dengan K-Means
SMOTE juga dilakukan [9] pada tahun 2021 pada
teknik klasifikasi KNN, logistics, SVM, random
forest, dan tree. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa K-Means SMOTE meningkatkan Nilai AUC
dari 0.765 menjadi 0.929

Pada Tahun 2021 [10] juga memanfaatkan K-
Means SMOTE untuk memperbaiki imbalanced
data pada data kelulusan mahasiswa Universitas
Bumigora. Hasil yang diperoleh dibandingkan
dengan penggunaan data imbalance, terjadi
peningkatan akurasi sebesar 5.4% dan
sensitivitas sebesar 39%.

Berdasarkan hal tersebut maka perlu
diketahui perbandingan akurasi dan measurement
yang lain antara dampak penambahan data
sintetis atau data bangkitan dari teknik
oversampling SMOTE maupun K-Means SMOTE
dengan hasil measurement proses yang
menggunakan data nyata.
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2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1.Skema Alur Penelitian

Tahapan Penelitian ditunjukkan oleh Gambar
1. Langkah awal adalah mengambil dataset yang
berlabel dan berada dalam kondisi seimbang.
Data tersebut kemudian dilakukan pengolahan
data awal / preprocessing yang diperlukan untuk
memastikan bahwa data dan semua atribut yang
ada didalamnya siap untuk dilakukan proses
pengolahan berikutnya.

Pengambilan Dataset
(Berlabel dan Kondisi seimbang)

;{ Pengolahan Awal Data ’TL

‘ Membuat Dataset Menjadi Tidak Seimbang ‘

¥

‘ Penerapan SMOTE untuk ‘

menyeimbangkan datasst

v ¥

Pembuatan Model Pembuatan Modsl
(dengan dataset seimbang) (dengan dataset seimbang hasil SMOTE)

Q Pembandingan Hasi Kinerja Maods! J

v

‘ Kesimpulan ‘

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Selanjutnya, data yang sudah melalui tahap
preprocessing ini diduplikasi sehingga total
terdapat 5 data. Data pertama dibiarkan dalam
apa adanya (dalam kondisi seimbang) yang akan
digunakan sebagai data kontrol, sedangkan ke-
empat data yang lain dijadikan data tidak
seimbang dengan mengurangi salah satu kelas
yang ada secara random dan dijadikan kelas
minoritas.  Pengaturan  ambang  ketidak-
seimbangan untuk masing-masing data adalah
sebesar 75%, 60%, 50% dan 25%. Kemudian data
yang tidak seimbang tersebut dijadikan data yang
seimbang menggunakan teknik oversampling
SMOTE dan K-Means SMOTE.

Langkah selanjutnya adalah membuat model
untuk klasifikasi. Support Vector Machine (SVM)
adalah salah satu teknik data mining yang
memiliki kinerja bagus dalam melakukan
Kklasifikasi seperti yang pernah dilakukan oleh
[11] dan [12]. Akurasiyang tinggi dari SVM untuk
melakukan klasifikasi juga dibuktikan oleh [13]
dalam penelitiannya. Di dalam penelitian ini, SVM
digunakan untuk membuat model klasifikasi baik
dari data kontrol maupun dari data hasil
oversampling. Berdasar model yang ada
selanjutnya dilakukan evaluasi Kkinerja dan
dibandingkan hasilnya antara data kontrol dengan

data hasil oversampling.
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2.2.Pengumpulan Data

Dataset diperoleh dari situs open data
kaggle.com berupa data kualitas wine. Data
penelitian ini berbentuk file csv (comma separated
value). Data yang digunakan memiliki total 12
atribut, dengan 11 atribut sebagai fitur yaitu :
'fixed acidity’, 'volatile acidity’, 'citric acid’, residual
sugar', 'chlorides’, 'free sulfur dioxide’,'total sulfur
dioxide’, 'density’, 'pH’, 'sulphates’, 'alcohol’ dan 1
atribut adalah target yaitu: ‘quality’. Semua
atribut fitur memiliki tipe data numerik,
sedangkan atribut target bertipe string yang berisi
label ‘GOOD’ dan ‘BAD’. Banyak data yang
terdapat dalam data penelitian ini adalah 1488
data, dengan kondisi label kelas yang seimbang
(balance) yaitu GOOD dan BAD masing-masing
sebanyak 744 data. Tidak terdapat data yang
memiliki nilai NULL untuk semua atribut.

Untuk persiapan pengolahan data, maka
atribut target yang sebelumnya bertipe string
perlu di-encode menjadi numerik menggunakan
pustaka sklearn, sehingga isi label berubah
menjadi 0 dan 1. Dalam hal penelitian ini, label
BAD menjadi angka 0 dan label GOOD menjadi
angka 1

2.3. Analisa Data

Analisa data dilakukan dengan melakukan
evaluasi kinerja dari metode Klasifikasi yang
dipakai. Evaluasi kinerja dilakukan pada semua
kondisi data baik seimbang maupun tidak
seimbang dengan evaluasi kinerja pada data
seimbang digunakan sebagai data kontrol atau
pembanding.

Evaluasi kinerja ini dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix. Tabel 1
menunjukkan confusion matrix untuk kelas biner,
sesuai yang digunakan dalam penelitian ini.

TABEL 1. CONFUSION MATRIX

Class Predictive | Predictive
Positive Negative

Actual Positive TP FN

Actual Negative FP TN

Hasil penelitian ini dimasukkan ke confusion
matrix untuk kemudian di lakukan perhitungan
dengan menggunakan persamaan 1 untuk akurasi,
persamaan 2 untuk sensitivitas dan persamaan 3
untuk spesifisitas

TP (True Positive) adalah banyak data benar
pada target yang terklasifikasi benar pada sistem,
TN (True Negative) adalah banyak data salah pada
target yang terklasifikasi salah pada sistem, FP
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(False Positive) adalah banyak data salah pada
target yang terklasifikasi benar pada sistem dan
FN (False Negative) adalah banyak data benar
pada target yang terklasifikasi salah pada sistem
[14].

. TP+TN
Akurasi = ———~ (D)
TP+FP+TN+FN
i s TP
Sensitivitas = 2
TP+FN
e TN
Spesifisitas = —— 3)

2.4.Pembuatan Imbalanced Data

Berdasar data yang sudah seimbang
sebelumnya maka dibentuk 4 data baru yang
merupakan modifikasi dari data tersebut.
Keempat data dibuat menjadi data yang memiliki
kelas yang tidak seimbang sebesar 25%, 50%,
60% dan 75%. Proses ini dilakukan dengan
mengurangi kelas BAD secara random sesuai yang
diperlukan.

Total data penelitian yang digunakan ada 5
data, dengan data seimbang menjadi data kontrol.
Perbandingan tiap kelas untuk masing-masing
data dapat dilihat di Tabel 1.

TABEL 2. PERBANDINGAN KELAS 5 DATA
PENELITIAN

Kondisi GOOD BAD
Balance 744 744
Imbalance 25% 744 559
Imbalance 50% 744 374
Imbalance 60% 744 300
Imbalance 75% 744 189

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Hasil Penelitian

Proses Oversampling dilakukan dengan 2
metode yaitu SMOTE dan K-Means SMOTE,
sedangkan untuk parameter Kernel, nilai C, dan
nilai gamma pada teknik SVM dijalankan dengan
tuning parameter. Tuning parameter dilakukan
dengan mencari nilai akurasi tertinggi dengan
beberapa variasi nilai C dan gamma, serta variasi
jenis kernel. Untuk setiap pengolahan data, 80%
data yang ada digunakan sebagai data pelatihan
dan 20% digunakan sebagai data pengujian

Hasil penelitian pengujian kinerja SMOTE
dengan berbagai variasi kondisi dan hasil kontrol
menggunakan data seimbang ditunjukkan oleh
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Tabel 3. Sedangkan hasil penelitian pengujian
kinerja K-Means SMOTE dengan berbagai variasi
kondisi dan hasil kontrol menggunakan data
seimbang ditunjukkan oleh Tabel 4.

TABEL 3. KINERJA SMOTE

Metric (dalam %)
Akurasi | Sensi | Spesi
tivitas | fisitas
Balance 76.85 82.05 | 71.13
Imbalance 25% 77.18 84.08 | 69.50
Imbalance 50% 81.21 85.21 | 77.56
Imbalance 60% 77.18 85.81 | 68.67
Imbalance 75% 81.21 85.71 | 76.93

Kondisi

TABEL 4. KINERJA K-MEANS SMOTE

Metric (dalam %)
Akurasi | Sensi | Spesi
tivitas | fisitas
Balance 76.85 82.05 | 71.13
Imbalance 25% 77.18 | 84.08 | 69.50
Imbalance 50% | 81.21 85.21 | 77.56
Imbalance 60% | 77.18 | 85.81 | 68.67
Imbalance 75% | 81.21 85.71 | 76.93

Kondisi

Perbandingan Hasil perhitungan kinerja
untuk akurasi, sensitivitas dan spesifisitas antara
data kontrol dengan data bangkitan oversampling
ditunjukkan berturut-turut oleh gambar 2,
gambar 3 dan gambar 4.

Perbandingan Akurasi
Balance - Oversampling
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Gambar 2. Perbandingan Akurasi
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Perbandingan Sensitivitas
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Gambar 3. Perbandingan Sensitivitas

Perbandingan Spesifisitas
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Gambar 4. Perbandingan Spesifisitas

3.2.Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa data
kontrol yang merupakan data dalam kondisi
seimbang, mendapatkan hasil akurasi sebesar
76.85%, Sensitivitas sebesar 82.05%, dan
Spesifisitas sebesar 71.13%.

Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa data
bangkitan yang dibuat dengan teknik
oversampling SMOTE, memperoleh hasil akurasi
yang mendekati data kontrol pada kondisi
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imbalance 25% dengan akurasi 77.18% dan
imbalance 60% yang juga memiliki akurasi
77.18%. Namun, pada imbalance 50% dan 75%
diperoleh hasil akurasi yang sedikit melebihi data
kontrol yaitu sebesar 81.21% atau terdapat
peningkatan 5.68% dari data kontrol. Hasil
Sensitivitas untuk teknik oversampling SMOTE,
diperoleh hasil sensitivitas yang hampir sama
untuk semua kondisi imbalance yaitu sekitar
84.08% hingga 85.71%. Angka ini sedikit
melebihi nilai sensitivitas data kontrol yang
sebesar 82.05% dengan tingkat kelebihan sebesar
2.4% hingga 4.58% dari data kontrol. Hasil
Spesifisitas untuk teknik oversampling SMOTE,
hampir mirip dengan nilai akurasi, yaitu
mendekati data kontrol untuk imbalance 25% dan
60%, masing-masing memiliki nilai spesifisitas
69.50% dan 68.67%, (penurunan 2.28% hingga
3.46% dari data kontrol) sedangkan pada
imbalance 50% dan 75% lebih tinggi dari data
kontrol yaitu masing-masing 77.56% dan 76.39%.
Angka ini cukup tinggi dan mencapai peningkatan
9.05% dari data kontrol.

Data bangkitan yang dibuat menggunakan
teknik K-Means SMOTE, memiliki karakter yang
berbeda dengan hasil teknik SMOTE seperti
terlihat pada Tabel 4. Untuk akurasi, data hasil
bangkitan dengan imbalance 50% memperoleh
hasil 75% yang berarti sedikit lebih rendah
dibanding data kontrol, tetapi untuk imbalance
25%, 60% dan 75% hasil akurasinya jauh lebih
tinggi dibanding data kontrol, yaitu masing-
masing  79.87%, 82.21% dan 85.91%.
Peningkatannya mencapai 11.79% dari data
kontrol. Hasil Sensitivitas untuk teknik
oversampling K-Means SMOTE memperoleh hasil
yang bagus pada imbalance 25% yaitu sebesar
82,58%, nilai ini sangat mendekati nilai data
kontrol yang sebesar 82.05%, akan tetapi pada
imbalance 50%, nilai sensitivitasnya jauh dibawah
data kontrol karena hanya mencapai 57.50%.
Imbalance 60% dan 75% memiliki sensitivitas
76.87% dan 76.62%. Hasil spesifisitas teknik
oversampling K-Means SMOTE memperoleh hasil
yang jauh di atas data kontrol, baik untuk
imbalance 25%, 50%, 60% maupun 75% yang
masing-masing memperoleh hasil 76.92%,
84.72%, 87.42%, dan 95.83%. Ini berarti hasil
data bangkitan memiliki peningkatan spesifisitas
antara 8.75% hingga 34.74% dari data kontrol.

Apabila dilihat dari grafik yang ditunjukkan
oleh Gambar 2, secara umum K-Means SMOTE
menghasilkan  nilai akurasi lebih  tinggi
dibandingkan dengan SMOTE. Hal ini sesuai
dengan yang disampaikan oleh [15] bahwa
performance akurasi K-Means SMOTE lebih baik
dari SMOTE. Tetapi jika dibandingkan dengan
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data kontrol, maka terlihat bahwa hasil akurasi
SMOTE lebih mendekati data nyata meskipun
hanya pada imbalance 25% dan 50% sedangkan
K-Means SMOTE cenderung memiliki selisih
cukup banyak dibandingkan data nyata. Pada
perbandingan nilai sensitivitas, SMOTE lebih baik
dibandingkan K-Means SMOTE di semua kondisi
imbalance seperti ditunjukkan Gambar 3. SMOTE
juga lebih baik dibandingkan K-Means SMOTE
pada perbandingan nilai spesifisitas seperti yang
terlihat pada Gambar 4.

4. KESIMPULAN DAN SARAN
4.1.Kesimpulan

Penelitian ini menghasilkan suatu
perbandingan hasil measurement antara dampak
penambahan data sintetis/data bangkitan dengan
teknik oversampling SMOTE dan K-Means SMOTE
dibandingkan penggunaan data nyata. Teknik
oversampling SMOTE memiliki akurasi yang
mendekati data nyata pada kondisi imbalance
25% dan 60% sedangkan K-Means SMOTE
cenderung memiliki akurasi yang jauh melebihi
data nyata, kecuali pada imbalance 50%. Hasil
sensitivitas teknik oversampling SMOTE juga lebih
baik dibandingkan K-Means SMOTE di semua
kondisi imbalance.  Hasil spesifisitas teknik
oversampling SMOTE lebih mendekati data nyata
di semua kondisi imbalance dibandingan dengan
teknik oversampling K-Means SMOTE yang
memiliki sensitifitas jauh di atas data nyata pada
semua kondisi imbalance.

Berdasar hasil tersebut dapat dikatakan
bahwa untuk pengukuran akurasi, sensitivitas dan
spesifisitas, penggunaan SMOTE lebih mendekati
data nyata dibandingkan penggunaan K-Means
SMOTE, akan tetapi perlu lebih hati-hati juga
dalam penerapan teknik oversampling SMOTE ini,
karena pada kondisi-kondisi imbalance tertentu
terdapat hasil-hasil pengukuran yang ternyata
lebih tinggi dibandingkan dengan data nyata.

4.2.Saran

Penelitian ini hanya menggunakan 1 teknik
data mining yaitu SVM untuk melakukan
Klasifikasi, sehingga perlu dilakukan berbagai
penelitian akibat dari penggunaan teknik
oversampling SMOTE maupun K-Means SMOTE
pada teknik data mining yang lain. Selain itu perlu
juga dilakukan penambahan variasi ambang
imbalanced data agar dapat lebih mengetahui
perubahan dampak tiap ambang secara lebih

detail.
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