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Abstrak
Class Imbalance merupakan salah satu permasalahan di dalam klasifikasi. Class imbalance adalah
permasalahan dimana jumlah instance salah satu class jauh lebih besar dibandingkan dengan class
lainnya. Class dengan jumlah instance yang besar dinamakan majority class dan class dengan jumlah
instance yang lebih kecil dinamakan sebagai minority class. Adanya class imbalance ini dapat
menyebabkan akurasi yang rendah dan gagal diperolehnya pola yang menarik pada minority class. Salah
satu metode yang baik di dalam penanganan class imbalance adalah Hybrid Approach. Metode Hybrid
Approach merupakan penggabungan dari data level dan algorithm level. Data level menggunakan proses
oversampling dan undersampling, tetapi yang umum digunakan adalah oversampling dengan
menggunakan SMOTE. Permasalahan oversampling sering kali menimbulkan overfitting. Oleh karena itu,
metode Range-Controlled Synthetic Minority Over-Sampling Techniqgue (RCSMOTE) yang bertujuan
untuk menyempurnakan proses oversampling pada SMOTE. Penelitian ini akan menggunakan metode
RCSMOTE pada Hybrid Approach. Adanya metode Hybrid Approach-RCSMOTE diharapkan dapat
meningkatkan kinerja pada penanganan class imbalance. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Hybrid
Approach-RCSMOTE dapat memberikan hasil penanganan class imbalance dalam bentuk jumlah

misklasifikasi dan performance classifier yang lebih baik.

Kata Kunci: Class Imbalance, Hybrid Approach, SMOTE, RCSMOTE

1. PENDAHULUAN

Permasalahan class imbalance sering dijumpai dalam kehidupan sehari-hari(Yuan et al., 2018).
Permasalahan class imbalance ditunjukkan dengan adanya class dengan jumlah instance yang jauh lebih
besar dibandingkan dengan class lain sebagai contoh data medis cenderung mengalami class imbalance
dimana data dengan jumlah kasus positif jauh lebih kecil dibandingkan dengan data jumlah kasus
negatif(Wang & Cheng, 2021). Permasalahan ini dapat menimbulkan masalah karena akurasi prediksi
akan lebih baik pada class dengan jumlah instance yang lebih besar dibandingkan dengan akurasi pada
class dengan jumlah instance yang lebih kecil(Mortaz, 2020). Hal lain yang menjadi masalah adalah
bahwa jika terjadi class imbalance maka pola menarik pada minority class tidak akan dapat diperoleh(Li
etal., 2021).

Penanganan class imbalance secara umum dapat dibagi menjadi 3(tiga) pendekatan, yakni: Data
Level, Algorithm Level, dan Hybrid Approach(Lin et al., 2017). Data level menggunakan proses
oversampling dan undersampling, tetapi yang umum digunakan adalah oversampling dengan
menggunakan SMOTE. Permasalahan oversampling sering kali menimbulkan overfitting. Oleh karena itu,
metode Range-Controlled Synthetic Minority Over-Sampling Techniqgue (RCSMOTE) yang bertujuan
untuk menyempurnakan proses oversampling pada SMOTE(Soltanzadeh & Hashemzadeh, 2021).
Adapun Hybrid Approach menggabungkan pendekatan data level dan algorithm level. Penelitian ini akan
menggunakan metode RCSMOTE pada Hybrid Approach. Adanya metode Hybrid Approach-RCSMOTE
diharapkan dapat meningkatkan kinerja pada penanganan class imbalance.

2. TODE
dapun tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Pada Gambar 1 dapat dilihat bahwa terdapat perbedaan antara Hybrid Approach-RCSMOTE dengan
dilakukan dengan menggunakan
Random Balance Ensemble Method yang menggunakan SMOTE sedangkan pada metode yang diusulkan
menggunakan Range-Controlled Synthetic Minority Over-Sampling Technique (RCSMOTE). Demikian
juga halnya dengan tahapan processing, pada Hybrid Approach menggunakan Different Contribution
Sampling-SMOTE dan pada Hybrid Approach-RCSMOTE menggunakan Different Contribution Sampling

Hybrid Approach. Pada Hybrid Approach, tahapan preprocessing

—RCSMOTE.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Hybrid Approach

Adapun pseudocode dari Hybrid Approach adalah sebagai berikut(Galar et al., 2012).

Input: Dy = {x,,%,, ..., x,}//Training Dataset
N = Number of Classifier
Output: Classification Prediction P
Method:
Step 1 Preprocessing using Preprocessing Method
Step 2 Fori=1to N do
i. Apply Machine Learning Classification Algorithm
on The Attributes of Dy




msl

ii. Obtain Classification Prediction P; from machine
learning classification algorithm
End For
Step3Fori=1ton
Apply processing using bagging, boosting or sampling
End For

3.2. RCSMOTE

Adapun tahapan dari RCSMOTE®apat dilihat pada Gambar 2(Soltanzadeh & Hashemzadeh, 2021).
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Gambar 2. Tahapan RCSMOTE

Berdasarkan pada Gambar 2 dapat dilihat bahwa perbedaan utama dengan SMOTE adalah terdapat
proses Range-Controlled yang dilakukan berdasarkan nilai maksimum P _Max dan nilai minimum N_Min

dari tiap atribut. Hal ini dapat dilakukan dengan menggunakan Persamaan 1.
(Pmax+Nmin)

. (1)

Range =

3.3. Dataset
Adapun datasegang digunakan di dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1.
Tabel 1. Dataset yang Digunakan

No Dataset Jumlah Jumlah (%Min;%Max) Imbalanced Ratio (IR)
Instance Atribut
1 Iris 150 4 (33.33,66.67) 2
2 Glass 214 9 (32.71,67.29) 2.06
3 Yeastl 1484 8 (28.91,71.09) 2.46
4 Vehiclel 846 18 (28.37,71.63) 2.52

3.4. Classifier Performance

Output
balanced data

Adap engukuran classifier performance dilakukan dengan sejumlah parameter yang diperoleh
berdasarkar®onfusion matrix yang dapat dilihat pada Tabel 2.
Tabel 2. Confusion Matrix
Diklasifikasikan sebagai | Diklasifikasikan sebagai
Positive Negative
eositive Samples True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative Samples False Positive (FP) True Negative (TN)
0 m
TruéNegative Rate (T Nrate) = ———— 2)
TN + FP
False Negative Rate (F Nrate) = ———— 3
alse Negative Rate (F Nrate) TPLFN 3)
p
Positive Predictive Value (PPValue) = ——— 4
ositive Predictive Value (i alue) TP+ FP 4
TN
Negative Predictive Value (NPValue) = &)

TN + FN
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TP
Recall = TPrate = ————— 6)
TP + FN
TP
Precision = PPValue = ————= @)
TP + FP

3.5. Hasil
Adapun hasil pengukuran akurasi dan classifier performance dengan 20 kali pengujianeapat
dilihat pada Tabel 3.
Tabel 3. Hasil Pengukuran Akurasi dan Classifier Performance

Dataset Hybrid Approach-RCSMOTE Hybrid Approach
Misklasifikasi Precision | Recall | Misklasifikasi Precision Recall
Iris 10.9 0.91 0.92 12.5 0.87 0.89
Glass 17.9 0.90 0.87 18.3 0.85 0.83
Yeastl 18.8 0.87 0.83 23.5 0.82 0.81
Vehiclel 20.6 0.88 0.86 26.7 0.76 0.79

Ber rkar@ada Tabel 3 dapat dilihat bahwa hasil yang diperoleh dengan Hybrid Approach-
RCSMOTESEDih baik jika dibandingkan dengan Hybrid Approach yang menggunakan SMOTE.

4. KESIMPULAN
4.1. Kesimpulan

Adapun kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa hasil yang diperoleh oleh metode Hybrid
Approach-RCSMOTE lebih baik dibandingkan dengan Hybrid Approach. Hasil yang lebih baik ini
diperoleh melalui proses perbaikan pada oversampling dimana metode SMOTE diganti dengan
RCSMOTE yang menunjukkan kinerja yang lebih baik di dalam proses oversampling.

4.2. Saran
Adapun saran yang dapat diberikan adalah bahwa hendaknya proses pengujian dapat menambah
dataset dan juga parameter pengukuran yang digunakan dapat ditambah.
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