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Abstract — The occurrence of imbalanced class in a
dataset causes the classification results to tend to the
class with the largest amount of data (majority class).
A sampling method is needed to balance the minority
class (positive class) so that the class distribution
becomes balanced and leading to better classification
results. This study was conducted to overcome
imbalanced class problems on the Indian Pima
diabetes illness dataset using k-means-SMOTE. The
dataset has 268 instances of the positive class
(minority class) and 500 instances of the negative
class (majority class). The classification was done by
comparing C4.5, SVM, and naive Bayes while
implementing k-means-SMOTE in data sampling.
Using k-means-SMOTE, the SVM classification
method has the highest accuracy and sensitivity of 82 %
and 77 % respectively, while the naive Bayes method
produces the highest specificity of 89 %.

Keywords — k-means-SMOTE; SMOTE; classification
performance; class imbalance

Abstrak — Kemunculan kelas yang tidak seimbang
dalam suatu dataset akan menghasilkan kecenderungan
klasifikasi ke kelas yang memiliki jumlah instance
terbesar (majority class). Metode sampling dibutuhkan
untuk menyeimbangkan kelas minoritas (kelas positif)
sehingga distribusi kelas menjadi seimbang dan
memperoleh hasil klasifikasi yang lebih baik.
Penelitian ini dilakukan untuk menyelesaikan
permasalahan ketidakseimbangan kelas pada dataset
penyakit diabetes Pima Indian menggunakan k-
means-SMOTE. Dataset tersebut memiliki 268 data
dari kelas positif (kelas minoritas) dan 500 data dari
kelas negatif (kelas mayoritas). Tahap klasifikasi
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dilakukan dengan membandingkan penerapan
algoritma C4.5, SVM, dan naive Bayes pada hasil
sampling k-means-SMOTE. Kombinasi k-means-
SMOTE dengan metode klasifikasi SVM memiliki
akurasi dan sensitivitas terbaik, yaitu sebesar 82 %
dan 77 %, sedangkan dengan metode naive Bayes
menghasilkan spesifisitas terbaik sebesar 89 %.

Kata Kunci — k-means-SMOTE; SMOTE; kinerja
klasifikasi; ketidakseimbangan kelas

I. PENDAHULUAN

Permasalahan ketidakseimbangan kelas (class
imbalance) merupakan permasalahan penting untuk
diatasi. Ketidakseimbangan kelas merupakan kondisi
dimana jumlah instance kelas mayoritas lebih banyak
dibandingkan dengan jumlah instance kelas minoritas.
Permasalahan ketidakseimbangan kelas menyebabkan
metode klasifikasi lebih mudah mengklasifikasikan
kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas. Salah
satu dataset yang mempunyai ketidakseimbangan kelas
adalah dataset penyakit diabetes Pima Indian. Dataset
tersebut diperoleh dari repositori UCI yang memiliki
jumlah instance kelas positif (kelas minoritas) 268
instance dan 500 untuk kelas negatif (kelas mayoritas).

Permasalahan  ketidakseimbangan kelas dapat
ditangani dengan 2 pendekatan, yaitu pendekatan level
data dan pendekatan level algoritma [1]. Beberapa
metode sampling pada pendekatan level data yang bisa
digunakan  untuk  menyelesaikan = permasalahan
ketidakseimbangan  kelas adalah  oversampling,
undersampling, dan hibrida (kombinasi keduanya).
Oversampling bekerja menyeimbangkan kelas minoritas
dengan cara menduplikasi kelas minoritas yang sama
persis sehingga terjadi overfitting. Undersampling
bekerja menyeimbangkan kelas minoritas dengan
menghapus kelas mayoritas sampai distribusinya
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seimbang. Kelemahan undersampling adalah banyaknya
kehilangan informasi data berguna. Metode sampling
hibrida bekerja dengan cara menambahkan kelas
minoritas dan menghapus data kelas mayoritas sehingga
distribusi kelas seimbang.

Chawla dkk. [2] mengembangkan metode sampling
SMOTE untuk mengatasi kelemahan yang ada pada
metode oversampling. Jika metode oversampling
melakukan duplikasi data pada kelas minoritas sehingga
terjadinya overfiting, metode SMOTE menambahkan
kelas minoritas dengan membangkitkan data buatan atau
sintesis berdasarkan k-tetangga terdekat (k-nearest
neigbor) antar kelas minoritas.

Metode SMOTE digunakan untuk mengatasi
permasalahan ketidakseimbangan kelas dalam beragam
metode klasifikasi dan prediksi, di antaranya SVM
dalam [3]-[9], naive Bayes dalam [7]-[10], kNN dalam
[7], [11], dan C4.5 dalam [3], [8]. Penerapan SMOTE
dengan beragam metode tersebut telah dilakukan dalam
berbagai aplikasi, di antaranya dalam deteksi
penyalahgunaan kartu kredit [3], [11], prediksi
pengambil mata kuliah [5], diagnosis medis [6],
klasifikasi kinerja siswa di kelas [7], segmentasi
pelanggan pada industri perbankan [8], analisis
sentimen [9], dan analisis sentimen [10]. Namun,
metode SMOTE memiliki kelemahan, yaitu secara acak
memilih instance kelas minoritas untuk di-oversample
dengan menggunakan uniform probability sehingga
rentan menghasilkan data noise karena tidak
membedakan area kelas yang tumpang tindih [12].

Secara khusus, Kklasifikasi penyakit diabetes
menggunakan dataset diabetes Pima Indian telah dikaji
dalam [13], [14]. Hairani dkk. [13] menggunakan
metode klasifikasi correlated naive Bayes classifier dan
naive Bayes untuk klasifikasi penyakit diabetes,
sedangkan Nass dkk. [14] menggunakan C4.5, SMO,
naive Bayes, kNN, dan random forest. Namun,
penelitian tersebut tidak menyelesaikan permasalahan
ketidakseimbangan kelas pada dataset yang digunakan.
Penelitian ini bertujuan mengaplikasikan algoritma k-
means-SMOTE seperti dalam [12] untuk menyelesaikan
permasalahan ketidakseimbangan kelas pada dataset
diabetes Pima Indian yang dikombinasikan dengan
metode klasifikasi C4.5, SVM, dan naive Bayes.

II. METODE PENELITIAN

Kerangka kerja penelitian ini ditunjukkan pada
Gambar 1. Tahapan pertama pada penelitian ini adalah
pengumpulan dataset diabetes Pima Indian yang di
peroleh dari repositori UCI. Dataset diabetes Pima
Indian terdiri dari 768 data dan 9 atribut. Atribut
diabetes Pima Indian ditunjukkan pada Tabel 1.

Tahapan kedua adalah prapemrosesan. Tahapan
prapemrosesan yang digunakan pada penelitian ini
adalah metode sampling karena dataset diabetes Pima
Indian memiliki jumlah instance kelas positif (kelas
minoritas) sebanyak 268 dan kelas negatif (kelas
mayoritas) 500. Metode sampling k-means-SMOTE
digunakan untuk menyeimbangkan instance kelas positif
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Gambar 1. Kerangka kerja penelitian

Tabel 1. Atribut dataset diabet Pima Indian

No Atribut Label Deskripsi

1 Number of times pregnant NP  Jumlah kehamilan
2 Plasma glucose GTT Kadar glukosa 2 jam
concentration a 2 hours setelah konsumsi

in oral glucose tolerance larutan glukosa
test (mg/dL)

3 Diastolic blood pressure  DBP Tekanan darah
(mmHg) diastolic

4 Triceps skin fold TSF Ketebalan lipatan
thickness (mm) kulit triceps

5 2-Hour serum insulin HSI Kadar insulin dalam
(mIU/ml) darah 2 jam setelah

makan

6 Body mass index (Kg/m2) BMI Berat masa tubuh

7 Diabetes pedigree DPF Riwayat penyakit
function keluarga

8 Age (years) Age Umur

9 Tested Negative and Class

Tested Positive

Tabel 2. Rasio kelas dataset diabetes Pima Indian

Jumlah instance

Metode sampling Negatif Positif
Original 500 268
SMOTE 500 500

K-means-SMOTE 500 500

dan negatif. Sebagai pembanding, metode sampling
origina, SMOTE, dan k-means-SMOTE diterapkan
dalam tahap prapemrosesan. Perbandingan jumlah
antara kedua kelas pada dataset diabetes Pima Indian
ketiga metode sampling ditunjukkan pada Tabel 2.
Metode k-means-SMOTE terlebih dahulu
melakukan pengelompokan pada kelas mayoritas dan
minoritas. Jika suatu klaster terdapat nilai ratio
imbalance > 1, maka kelas minoritas ditambahkan
dengan metode SMOTE. Algoritme k-means-SMOTE
dinyatakan dalam Algoritme 1. Parameter X merupakan
data observasi atau fitur pada dataset, y target atau kelas,
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dan n merupakan jumlah sampel yang dihasilkan dari
proses oversampling k-means-SMOTE. Parameter k
adalah jumlah kluster digunakan pada k-means, irt
adalah batas ambang rasio ketidakseimbangan, knn
adalah jumlah tetangga terdekat yang digenerate metode
SMOTE, dan de adalah eksponen yang digunakan untuk
perhitungan densitas.

Algoritme 1. k-means-SMOTE

// Klaster ruang input dan saring klaster dengan instance
// minoritas lebih banyak dari instance mayoritas
Clusters € kmeans(X)
Filtered clusters €< ©
for c € clusters do
majority count(c)+1
minority count(c)+1

if imbalanced ratio € irt then

Filtered cluster < filtered clusters v {c}

end

end

imbalanced ratio ¢«

// Setiap klaster yang disaring, hitung bobot sampel
// berdasarkan densitas kelas minoritas
for f € clusters do
average minority dist (f) — mean (euclidean dist (f))
majority count (¢

i «
density factor (f) average minority dist (f )%
. 1
sparsity factor (f )« density factor (f)
end

sparsity sum € Z

f eclusters

sparsity factor (f)
sparsity sum

sparsity factor (f)
sampling weight (f )«

// Penambahan sampel setiap klaster yang disaring
// menggunakan SMOTE. Jumlah sampel yang dihasilkan
// dihitung menggunakan bobot sampel
Generated samples €< ©
for f ¢ filtered clusters do
number of samples «||nx samplingweight (f )|
generated samples € generated samples v { SMOTE ( f,
number of samples, knn )}
end
return generated samples

Tahapan selanjutnya adalah implementasi dan
validasi metode klasifikasi. Metode klasifikasi yang
digunakan penelitian ini adalah C4.5, SVM, dan naive
Bayes. Ketiga metode klasifikasi tersebut termasuk 10
metode klasifikasi data mining yang memiliki performa
yang bagus [15]. Validasi model metode Kklasifikasi
yang digunakan pada penelitian ini adalah 10-fold cross
validation. Metode 10-fold cross validation ini
membagi dataset menjadi 10 kelompok data.

Pengujian kinerja dilakukan untuk mengetahui
kinerja metode C4.5, SVM, dan naive Bayes yang
dikombinasikan dengan metode tanpa sampling, dengan
sampling SMOTE, dan k-means-SMOTE. Pengujian
kinerja ini berdasarkan akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas yang dinyatakan menggunakan matrik
konfusi. Perhitungan kinerja dari metode (akurasi,
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sensitivitas, dan spesifisitas) dinyatakan dalam
Persamaan 1 sampai dengan Persamaan 3. Parameter TP
(True Positive) menunjukkan jumlah prediksi positif
dari aktual kelas positif. FP (False Positive) menyatakan
jumlah prediksi positif dari kelas aktual negatif. TN
(True Negative) menyatakan jumlah prediksi negatif
dari kelas aktual negatif. FN (False Negative)
menunjukkan jumlah prediksi negatif dari kelas aktual
positif.

. TP+TIN
ARUras= T PP+ TN +FN @
coo TP
Sensitivitas = TP+EN )
e IN
Spesifisitas = IN+EP 3)

IT1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Implementasi metode C4.5, SVM, dan naive Bayes
dilakukan tanpa sampling, dengan SMOTE, dan k-
means-SMOTE dan membandingkan kinerjanya
berdasarkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas.
Matriks konfusi hasil pengujian menggunakan validasi
model 10-fold cross validation untuk ketiga metode
tersebut dinyatakan dalam Tabel 3 untuk metode C4.5,
Tabel 4 untuk SVM, dan Tabel 5 untuk naive Bayes.

Dari matriks konfusi tersebut, diperoleh hasil
akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas dari metode
klasifikasi dengan sampling-nya masing-masing seperti
ditunjukkan pada Tabel 6, Tabel 7, dan Tabel 8. Metode
sampling k-means-SMOTE memiliki akurasi lebih baik
dibandingkan metode SMOTE dan tanpa sampling
untuk semua metode klasifikasi yang digunakan (Tabel
6). Metode k-means-SMOTE ini dapat memperbaiki
akurasi klasifikasi penyakit diabetes dalam [13] yang
menggunakan SMOTE dan naive Bayes sebesar 6 %
(dari 73 % menjadi 79 %).

Nilai akurasi terbaik diperoleh dari kombinasi
metode SVM dan k-means-SMOTE. Hal ini sejalan
dengan [8], [9], [14], [16] yang menyatakan bahwa
metode SVM memiliki akurasi terbaik. Lebih lanjut,
metode SMOTE dan k-means-SMOTE  dapat
memperbaiki akurasi dalam metode SVM tanpa
sampling sesuai dengan [3]-[9].

Metode sampling k-means-SMOTE memiliki nilai
sensitivitas lebih baik dibandingkan metode SMOTE
pada semua metode klasifikasi yang digunakan (Tabel
7). Nilai sensitivitas terbaik diperoleh dari kombinasi
metode SVM dan k-means-SMOTE. Peningkatan nilai
sensitivitas terjadi setelah oversampling menggunakan
SMOTE dan k-means-SMOTE karena ada penambahan
kelas minoritas (kelas positif) sehingga distribusi
kelasnya menjadi seimbang [5], [8], [10]-[12]. Selain
peningkatan akurasi, metode naive Bayes dan k-means-
SMOTE ini memiliki keunggulan daripada [13] dari sisi
sensitivitas, yaitu kebenaran dalam memprediksi positif
terhadap keseluruhan data positif.

Metode k-means-SMOTE memiliki nilai spesifisitas
lebih baik dibandingkan metode SMOTE pada semua
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metode klasifikasi yang digunakan (Tabel 8). Nilai
spesifisitas terbaik didapatkan kombinasi metode naive
Bayes dan k-means-SMOTE. Selain peningkatan
akurasi, metode naive Bayes dan k-means-SMOTE ini
memiliki keunggulan daripada [13] dari sisi spesifisitas,
yaitu kebenaran dalam memprediksi negatif terhadap
keseluruhan data negatif. Namun, penggunaan sampling
pada C4.5 membuat spesifisitasnya lebih kecil. Hal ini
menunjukkan bahwa C4.5 mampu memprediksi kelas
negatif lebih baik daripada dengan sampling, walaupun
presisi kelas negatifnya lebih rendah daripada k-means-
SMOTE.

Secara keseluruhan, metode sampling k-means-
SMOTE memiliki nilai akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas terbaik dibandingkan dengan SMOTE pada
semua metode klasifikasi yang digunakan, seperti C4.5,
SVM, dan naive Bayes. Sejalan dengan [12], metode k-
means-SMOTE memiliki kinerja lebih baik dari SMOTE
pada dataset diabetes Pima Indian. Hal ini terjadi karena
kelas dalam k-means-SMOTE dikelompokkan terlebih
dahulu jika sebuah klaster memiliki rasio imbalance
lebih dari 1 pada kelas minoritas sebelum dilakukan
oversampling menggunakan SMOTE, sedangkan metode
SMOTE melakukan oversampling pada kelas minoritas
berdasarkan jarak terdekat tanpa pengelompokkan
terlebih dahulu.

IV. KESIMPULAN

Penggunaan metode sampling k-means-SMOTE
untuk menangani ketidakseimbangan kelas pada dataset
diabetes Pima Indian menunjukkan peningkatan kinerja
berdasarkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas
dibandingkan metode SMOTE. Kombinasi k-means-
SMOTE dengan metode klasifikasi SVM memiliki
akurasi dan sensitivitas lebih baik, yaitu 82 % dan 77 %,
sedangkan dengan metode naive Bayes menghasilkan
spesifisitas terbaik, yaitu 89 %.
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