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Abstrak 

 
Permasalahan class imbalance merupakan salah satu permasalahan yang menarik di dalam machine 

learning. Untuk penanganan class imbalance sejumlah metode telah dikemukakan. Salah satunya adalah 
Hybrid Approach yang secara umum menggunakan penerapan oversampling pada minority class. Salah 
satu metode oversampling yang banyak digunakan adalah Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE). Secara umum metode oversampling bekerja berdasarkan pada penentuan parameter k dan 
jumlah tetangga dari tiap sample. Salah satu metode yang cukup efektif di dalam penentuan nilai k secara 
adaptif adalah Natural Neighbors SMOTE (NaNSMOTE). Melalui penerapan NanSMOTE selain nilai k 
yang fleksibel juga class center dari tiap sample mempunyai jumlah neighbors yang lebih banyak 
dibandingkan dengan border samples sehingga dapat mengurangi kesalahan pada pembangkitan sample. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa penentuan Natural Neighbors dengan menggunakan NaNSMOTE 
yang diterapkan pada Hybrid Approach dapat memperoleh nilai akurasi, precision, dan recall yang lebih 
baik dibandingkan dengan SMOTE. 
 
Kata Kunci: Class Imbalance, SMOTE, NaNSMOTE 
 
1. PENDAHULUAN 

Class imbalance merupakan salah satu topik yang paling sering dibahas oleh sejumlah peneliti yang 
mengkaji tentang machine learning. Permasalahan ini ditandai dengan adanya perbedaan jumlah samples 
yang cukup besar antara suatu class dibandingkan dengan class lainnya(Vuttipittayamongkol et al., 2021). 
Permasalahan ini didasari juga dengan adanya kenyataan bahwa pada realtime dataset cenderung 
mengalami permasalahan jumlah sample yang tidak sama untuk tiap class. Beberapa permasalahan nyata 
seperti: anomaly detection(Chandola et al., 2009), medical prediction(Krawczyk et al., 2016), dan object 
recognition(X. Zhang et al., 2018) merupakan permasalahan yang pasti memiliki jumlah sample pada 
class positive (minority class) yang lebih sedikit dibandingkan class negative (majority class). 

Permasalahan class imbalance seringkali menyebabkan hasil klasifikasi cenderung mengklasifikasn 
samples pada majority class dan mengabaikan minority class yang seringkali merupakan class yang 
mengandung informasi yang penting(Luque et al., 2019). Terdapat beberapa pendekatan yang umum 
digunakan di dalam menangani permasalahan class imbalance. Pendekatan tersebut dapat dikelompokkan 
menjadi data-level, algorithm-level, dan Hybrid Approach. Hybrid Approach secara umum menggunakan 
oversampling pada minority class dan juga pembangkitan sejumlah classifier(Zhao et al., 2020). 

Diantar semua metode oversampling maka Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
merupakan metode yang paling umum digunakan(Chawla et al., 2002). Secara umum metode 
oversampling bekerja berdasarkan pada penentuan parameter k dan jumlah tetangga dari tiap sample. 
Salah satu metode yang cukup efektif di dalam penentuan nilai k secara adaptif adalah Natural Neighbors 
SMOTE (NaNSMOTE). Melalui penerapan NanSMOTE selain nilai k yang fleksibel juga class center 
dari tiap sample mempunyai jumlah neighbors yang lebih banyak dibandingkan dengan border samples 
sehingga dapat mengurangi kesalahan pada pembangkitan sample(Li et al., 2021). 

Penentuan Natural Neighbors pada Hybrid Approach akan meningkatkan akurasi dari SMOTE di 
dalam penentuan parameter k dan neighbor pada tiap class sehingga dapat mengurangi kesalahan dan 
meningkatkan akurasi. 
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2.   METODE  
 Adapun tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 
 Pada Gambar 1 dapat dilihat bahwa penelitian dimulai dengan penentuan dataset. Kemudian akan 
dilakukan proses preprocessing dataset. Preprocessing dataset kemudian akan menjalani tahapan 
processing dengan metode NaNSMOTE yang akan memanfaatkan keunggulan NaNSMOTE di dalam 
penentuan nilai k yang bersifat fleksibel dan juga penentuan neighbors pada tiap class yang lebih akurat. 
Hasil yang diperoleh kemudian akan dibandingkan dengan Hybrid Approach yang menggunakan SMOTE 
Adapun parameter untuk perbandingan di dalam penelitian ini menggunakan Akurasi, Precision, dan 
Recall. 
 
2.1. Hybrid Approach 

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

Adapun pseudocode dari SMOTE adalah sebagai berikut(Arafa et al., 2022). 
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2.3. NaN SMOTE 
Adapun pseudocode dari NaNSMOTE adalah sebagai berikut(Li et al., 2021). 
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2.4. Dataset 

Dataset yang digunakan di dalam penelitian ini bersumber dari KEEL Repository(Alcalá-Fdez et al., 
2009). Adapun dataset yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1. 

Tabel 1. Dataset 
 

Dataset #Ex #Atts Distribution of Class IR 
New-Thyroid 215 5 150/35/30 5 
Balance 625 4 288/49/288 5.88 
Car 1728 6 65/69/384/1210 18.61 
Red Wine Quality 1599 11 10/53/681/638/199/18 68.1 

 
 
2.5. Akurasi, Precision, dan Recall 

Pengukuran akurasi, precision, dan recall didasarkan pada confusion matrix(L. Zhang et al., 2018). 
Adapun confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Confusion Matrix 
 Predictive Positive Class Predictive Negative Class 
Actual Positive Class True Positive (TP) False Negative (FN) 
Actual Negative Class False Positive (FP) True Negative (TN) 

 
 Adapun persamaan untuk menghitung akurasi, precision, dan recall dapat dilihat pada Persamaan 2-
4(Watanabe et al., 2020). 
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3.      HASIL DAN PEMBAHASAN  
3.1.   Hasil 
 Adapun nilai akurasi, precision, dan recall yang diperoleh oleh penentuan Natural Neighbors 
menggunakan NaNSMOTE pada Hybrid Approach dan Hybrid Approach-SMOTE dapat dilihat pada 
Tabel 3. 

Tabel 3. Perbandingan Nilai Akurasi, Precision, dan Recall 
Dataset Natural Neighbors menggunakan 

NaNSMOTE pada Hybrid Approach 
Hybrid Approach-SMOTE 

Akurasi Precision Recall Akurasi Precision Recall 
New-Thyroid 0.91 0.87 0.88 0.88 0.88 0.86 
Balance 0.89 0.89 0.87 0.88 0.87 0.84 
Car 0.86 0.86 0.86 0.79 0.75 0.79 
Red Wine 
Quality 

0.79 0.87 0.85 0.77 0.74 0.73 

 
 Berdasarkan pada Tabel 3 dapat dilihat bahwa hasil yang diberikan oleh Hybrid Approach yang 
menggunakan penentuan natural neighbors pada proses oversampling menggunakan NaNSMOTE lebih 
baik jika dibandingkan dengan Hybrid Approach-SMOTE baik untuk nilai akurasi, precision, dan recall. 
 
3.2.   Pembahasan 
 Berdasarkan pada hasil penelitian dapat dilihat bahwa proses penentuan parameter k dan penentuan 
natural neighbors pada SMOTE sangat mempengaruhi penanganan class imbalance. Secara umum 
penentuan parameter k yang adaptif dan juga penentuan sample pada class dan boundary sample dapat 
mempengaruhi akurasi, precision, dan recall yang menyebabkan hasil yang diperoleh melalui 
penggunaan NaNSMOTE lebih baik bila dibandingkan dengan SMOTE. 

 
4.     KESIMPULAN  
 Berdasarkan hasil penelitian diperoleh bahwa nilai akurasi, precision, dan recall yang diberikan 
oleh penggunaan NaNSMOTE lebih baik bila dibandingkan dengan SMOTE. Hal ini menunjukkan 
bahwa proses oversampling perlu memperhatikan penentuan parameter k dan juga neighbors pada 
masing-masing class dan boundary samples. Penelitian ini perlu dikembangkan di dalam penanganan 
multi-class imbalance. 
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