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ABSTRACT

In real life, especially in the medical field, multiclass classifications are often encountered with unbalanced
input data imbalanced datasets. The major class is the larger data, while the minor class is the small. The
imbalanced condition of the dataset dramatically affects the accuracy of the classification process. The
classification algorithm will experience a decrease in performance if it is given imbalanced input data.
Therefore, it is necessary to balance the input data to maintain the performance of the classification
algorithm. So, in this study, the SMOTE algorithm was applied to solve the problem of unbalanced class
distribution in the imbalanced dataset. This study uses three datasets: Dataset 1 consisting of 68 data, Dataset
2 consisting of 180 data, and Dataset 3 consisting of 371 data. The three datasets become balanced data after
being operated with the SMOTE algorithm.

Keywords: High Dimensional Datasets; Imbalanced; SMOTE Algorithm.

ABSTRAK

Dalam kehidupan nyata, khususnya di bidang medis, sering dijumpai klasifikasi multiclass dengan data input
yang tidak seimbang, imbalanced dataset. Kelas mayor merupakan jumlah data yang lebih banyak, sedangkan
kelas minor jumlahnya sedikit. Kondisi dataset yang imbalanced sangat mempengaruhi hasil akurasi proses
klasifikasi. Algoritma klasifikasi akan mengalami penurunan performa jika diberikan input data yang
imbalanced. Oleh karena itu, diperlukan penyeimbangan data input untuk mempertahankan performa
algoritma Klasifikasi. Sehingga, dalam penelitian ini diterapkan algoritma SMOTE untuk menyelesaikan
permasalahan distribusi kelas yang tidak seimbang pada imbalanced dataset. Penelitian ini menggunakan 3
dataset, yaitu Dataset 1 yang terdiri dari 68 data, Dataset 2 terdiri dari 180 data, dan Dataset 3 terdiri dari
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371 data. Setelah dioperasikan dengan algoritma SMOTE, ketiga dataset tersebut menjadi data yang
seimbang.

Kata kunci: Algoritma SMOTE; High Dimensional Datasets; Imbalanced.

PENDAHULUAN

Penelitian di bidang medis telah banyak dilakukan untuk memprediksi kasus penyakit
yang jarang dibandingkan dengan populasi normal. Sehingga ketidakseimbangan kelas menjadi
masalah umum di sebagian besar dataset medis. Dataset yang antar kelas data satu dengan kelas
yang lain tidak berimbang, yang disebut imbalanced data. Dimana kelas yang memiliki data paling
banyak disebut kelas mayoritas, sedangkan kelas yang memiliki data sedikit disebut kelas
minoritas. Dengan adanya ketidakseimbangan kelas, kelas minoritas memiliki jumlah instance
yang signifikan lebih rendah dibandingkan dengan kelas lainnya.

Kebanyakan pengklasifikasi bertujuan untuk mencapai kinerja yang optimal di seluruh
kelas. Kondisi imbalanced data menjadi masalah dalam proses Klasifikasi, hal ini akan menyulitkan
metode Klasifikasi pada saat melakukan fungsi generaliasai pada proses machine learning [1].
Hampir semua algoritma klasifikasi akan condong memprediksi kelas mayoritas dibandingkan
dengan kelas minoritas. Sehingga menghasilkan akurasi yang jauh lebih tinggi untuk kelas
mayoritas dari pada kelas minoritas [2][3][4].

Ada beberapa penyebab buruknya hasil algoritma pembelajaran pada klasifikasi kelas
minoritas. Sampel minoritas mungkin diperlakukan sebagai noise, ukuran sampel kecil dapat
menyebabkan tantangan bagi model untuk mendeteksi pola minoritas dan metrik evaluasi bias
terhadap kelas mayoritas [5][6]. Dalam aplikasi medis, kesalahan klasifikasi kelas minoritas
pasien, membebankan biaya lebih dari kesalahan dalam mengklasifikasikan orang sehat. Namun,
algoritma pembelajaran standar sebagian besar mengasumsikan kesalahan klasifikasi yang sama
dan distribusi kelas yang seimbang. Jika kondisi imbalance class diabaikan, algoritma klasifikasi
akan mengalami penurunan performa [7].

Dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas, terdapat dua pendekatan utama[8].
Pada level data, distribusi kelas data menjadi cukup seimbang dengan teknik sampling. Pada
tingkat algoritma, distribusi data tetap tidak berubah, tetapi dengan memodifikasi biaya kesalahan
klasifikasi di kelas minoritas, model telah disesuaikan untuk lebih fokus pada pembelajaran kelas
minoritas [9][10]. Dalam pergerakan threshold yang dikategorikan dalampendekatan level
algoritma, prediksi label kelas didasarkan pada threshold optimal, dengan default threshold (0,5)
yang rutin digunakan [8].

Teknik sampling pada imbalanced data mengakibatkan tingkat imbalanced data semakin
kecil dan proses klasifikasi dapat dilakukan dengan tepat[11]. Pendekatan samping dibedakan
menjadi dua, yaitu pertama, oversampling dilakukan untuk menyeimbangkan jumlah distribusi
data dengan cara jumlah data pada kelas minoritas ditingkatkan. Kedua adalah undersampling,
yaitu dilakukan dengan melakukan pengurangan jumlah data pada kelas mayoritas agar data
seimbang. Salah satu metode oversampling adalah metode Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE). Metode ini melakukan pembuatan “synthetic” data, yang merupakan data
replikasi dari data kelas monoritas. Penerapan SMOTE dapat memperbaiki kualitas klasterisasi,
dengan berhasil menghilangkan noise serta menyelesaikan masalah imbalanced pada 71
dataset[12]. Klasifikasi pada data imbalanced menghasilkan nilai akurasi yang lebih tinggi dengan
menggunakan algoritma SMOTE dari pada klasifikasi yang ridak menggunakan algoritma SMOTE
[13][14].

Pada penelitian ini, peneliti melakukan penanganan data imbalanced terhadap kelas minor
menggunakan pendekatan teknik sampling, yaitu oversampling. Teknik oversampling dipilih
karena dilakukan dengan menambahkan dataset pada kelas minoritas, sehingga tidak mengalami
kehilangan informasi dari dataset. Berdasarkan dari penelitian sebelumnya, makaalgoritma
oversampling yang digunakan adalah SMOTE, karena bisa menghasilkan akurasi yang lebih baik
dan efektif dalam menangani kelas minoritas dan bisa mengurangi overfitting.
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METODE

Dalam penelitian ini untuk menyelesaikan permasalahan data yang tidak seimbang (imbalance)
digunakan mtode SMOTE. Alur proses sistem ditunjukkan pada Gambar 1.

Input Data
N, C

!

SMOTE()

Diagram
Output

Gambar 1. Flowchart proses sistem

Imbalance Class

Kelas yang tidak seimbang adalah masalah umum dalam klasifikasi pembelajaran mesin.
Dimana imbalance class merupakan kondisi distribusi antar kelas yang tidak proporsioanal pada
sebuah dataset, dimana terdapat salah satu kelas yang memiliki jumlah data sangat besar (kelas
mayoritas) dibandingkan dengan kelas lainnya (kelas minoritas) [9]. Perbedaan jumlah data yang
sangat besar antar kelas dapat mengakibatkan model Klasifikasi sering tidak mampu
memprediksikan kelas minoritas dengan tepat sehingga banyak data pengujian yang seharusnya
berada pada kelas minoritas diprediksikan salah oleh model klasifikasi [15].

Syntetics Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Algoritma SMOTE merupakan teknik oversampling dengan melakukan peningkatan
jumlah data dalam kelas minoritas dengan cara melakukan replikasi jumlah data kelas minoritas
secara random sehingga jumlahnya sama atau mendekati dengan data kelas mayoritas. Algoritma
SMOTE bekerja dengan mencari K-Nearest Neighbor, yaitu mengelompokkan data berdasarkan
pada tetangga terdekat.

Pemilihan tetangga terdekat dilakukan berdasarkan jarak Euclidean antara sepasang data.
Diberikan data dengan p variabel, yaitu xT = [x;,x,, -, x,,] dan zT = [z;,2,, -+, z,], sehingga
jarak Euclidean d(x,z) dihitung dengan Persamaan 1.

d(x,2) = /(1 — 2% + (g = 2) + - + (X — 2,)? 1)

Data synthetics dibangkitkan dengan menggunakan Persamaan 2.
Xsyn = Xi + (xknn - xi) *y (2)
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SMOTE()

Scan kelas
minor

dij = (Xa - xi}z + (}’; _yi)i

v

|x.\m = xr’ +(x.&'im -XJ ) Xy

Gambar 2. Alur algoritma SMOTE

Y

dimana, x,,, adalah data hasil replikasi
x; adalah data ke-i dari kelas minor
Xxnn adalah data dari kelas minor yang memiliki jarak terdekat dari kelas x;
y adalah bilangan random antara 0 dan 1

Tahap yang dilakukan pada algoritma SMOTE ditunjukkan pada Gambar 2. Untuk contoh simulasi
algoritma SMOTE, maka diberikan simulasi data dan hasil algoritma SMOTE pada Tabel 1.
Berdasarkan Tabel 1 terdapat 2 kelas minoritas, yaitu pada Y = 2 dan Y = 3. Pada kelas minoritas
dilakukan replikasi mencari tetangga terdekat x,,,, dengan menggunkan jarak Euclidean untuk
setiap data dalam kelas tersebut. Data synthetics dari kelas minoritas Y = 2 dibangkitkan dengan
cara sebagai berikut.

Dari data kej9_da_m_data ke-10

d<§ : 2)=\/(5—5)2+(7—6)2+(4—5)2=\/7
Dari data kef%:da:\?l:data ke-11

d(g : i)=\/(5—5)2+(7—4)2+(4—5)2:m
Dari data keﬁ:o dzn data ke-11

d(g , ‘E)=\/(5—5)2+(6—4)2+(5—5)2=ﬁ

Data synthetics dari kelas minoritas Y = 3, dibangkitkan dengan cara sebagai berikut.
Dari data ke-12 dan 13

71 9
d(H,H):\/(7—9)2+(9—8)2+(8—7)2:\/E
8l L7
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Dari perhitungan didapat dua jarak Euclidean yang terdekat pada kelas 2(Y = 2) yaitu v2 dan v4
maka kelas 2 akan dilakukan replikasi sebanyak dua kali. Jumlah data kelas 1 yang awalnya berjumlah 3
maka setelah dilakukan replikasi sebanyak 2 kali menjadi 9 data. Pada kelas 3 (Y = 3) terdapat satu jarak

Euclidean, yaitu /6, kelas 2 dilakukan replikasi tiga kali. Jumlah data kelas 3 yang awalnya berjumlah 2
maka setelah dilakukan replikasi sebanyak 3 kali, jumlah data menjadi delapan data.

Tabel 1. Data asli Simulasi dan (*) data sintetik hasil SMOTE

Data X1 X2 X3 Y Data X1 X2 X3 Y Data X1 X2 X3 Y
ke- ke- ke-

1 100 100 1,00 1 10 5,00 6,00 500 2 18* 5,00 4,00 500 2
2 200 300 100 1 11 500 4,00 500 2 19* 500 4.80 500 2
3 300 100 200 1 12 7,00 9,00 8,00 3 20 7,00 9,00 800 3
4 200 200 300 1 13 9,00 8,00 7,00 3 21* 780 860 7,60 3
5 3,00 200 100 1 14* 500 7,00 400 2 22* 9,00 800 7,00 3
6 200 300 200 1 15* 500 6,60 4,40 2 23* 8,20 840 7,40 3
7 100 100 3,00 1 16* 5,00 6,00 500 2 24* 8,04 850 7,48 3
8 200 200 200 1 17* 500 52 500 2 25 796 850 752 3
9 500 700 400 2

Cara menghitung data sintetik pada kelas 2, adalah :
Xsyn = [5,7,4] + ([5,6,5] — [5,7,4]) x 0,4 = [5; 6,6; 4,4]
Xsyn = [5,6,5] + ([5,4,5] — [5,6,5]) x 0,4 = [5;5,2; 5]
Xsyn = [5,4,5] + ([5,6,5] — [5,4,5]) X 0,4 = [5;4,8; 5]
Tabel 2 menunjukkan hasil distribusi dari data simulasi SMOTE.

Tabel 2. Distribusi Data Simulasi Sebelum dan setelah SMOTE

Kelas mayor Kelas minor Replikasi Kelas mayor Kelas minor baru
8 (61,54%) 3 (23,08%) 2 8 (32,00%) 9 (36,00%)
2 (15,38%) 3 8 (32,00%)

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data dalam penelitian ini diambil dari Kaggle.com. Dataset 1 terdiri dari 68 data yang
dikelompokkan dalam 3 kelas, Dataset 2 terdiri dari 180 data yang dikelompokkan dalam 3 kelas,
dan Dataset 3 terdiri dari 371 data yang dikelompokkan dalam 3 kelas. Hasil penyelesaian data
imbalanced dengan menggunakan algoritma SMOTE ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil pengujian algoritma SMOTE terhadap dataset

Nama Kelas mayor Kelas minor Replikasi Kelas mayor  Kelas minor
baru

Dataset 1 48 (70,60%) 8 (11,80%) 5 48 (33,30%) 48 (33,30%)
12 (17,60%) 33 48 (33,30%)

Dataset 2 120 (66,70%) 20 (11,10%) 5 120 (33,33%) 120 (33,30%)
40 (22,20%) 2 120 (33,30%)

Dataset 3 262 (70,60%) 65 (17,50%) 3 262 (33,30%) 260 (33,10%)
44 (11,90%) 5 264 (33,60%)

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa penyelesaian permasalahan distribusi kelas yang tidak seimbang pada dataset imbalanced
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dapat diselesaikan dengan cara melakukan pembangkitan pada kelas data minoritas dengan
algoritma SMOTE.
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