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Abstrak 

Ketidakseimbangan kelas merupakan salah satu tantangan utama dalam pengembangan model klasifikasi untuk 

prediksi penyakit, termasuk diabetes. Pima Indians Diabetes Dataset (PIDD) sering digunakan sebagai basis evaluasi 

model diagnosis diabetes, memiliki distribusi data yang tidak seimbang antara kelas positif (diabetes) dan negatif (non-

diabetes). Hal ini dapat menyebabkan model klasifikasi menjadi bias terhadap kelas mayoritas dan gagal mengenali 

pola pada kelas minoritas yang terkadang justru lebih kritis. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh 

berbagai strategi penanganan imbalancedd class menggunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) terhadap kinerja beberapa algoritma klasifikasi seperti Naive Bayes, AdaBoost, J48, Random Tree, Random 

Forest, dan Support Vector Machine (SVM). Evaluasi dilakukan berdasarkan akurasi dan waktu komputasi. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa algoritma Random Forest menghasilkan performa terbaik dalam mendeteksi kasus 

diabetes, dengan peningkatan signifikan pada nilai akurasi dibandingkan model yang dilatih tanpa penyeimbangan 

kelas. Temuan ini mengindikasikan bahwa pemilihan strategi penanganan imbalanced class yang tepat dapat secara 

signifikan meningkatkan kemampuan model dalam klasifikasi medis, khususnya untuk data yang tidak seimbang. 

 

Kata kunci: Imbalanced class, Machine Learning, Klasifikasi, Diabetes 

 

1 Pendahuluan 

Diabetes merupakan salah satu masalah kesehatan global yang terus meningkat prevalensinya [1]. Deteksi dini dan 

diagnosis yang akurat sangat penting untuk mencegah komplikasi serius yang dapat ditimbulkan oleh penyakit ini [2]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis Machine Learning (ML) telah banyak digunakan untuk membantu 

dalam proses diagnosis diabetes [3]. Namun, tantangan signifikan yang sering dihadapi dalam penerapan model klasifikasi 

ini adalah ketidakseimbangan kelas dalam dataset, di mana jumlah data pada kelas mayoritas “non-diabetes” lebih banyak 

dibandingkan dengan kelas minoritas “diabetes” [4] 

Ketidakseimbangan kelas ini dapat menyebabkan model klasifikasi menjadi bias terhadap kelas mayoritas, sehingga 

mengurangi kemampuan model dalam mendeteksi kasus pada kelas minoritas [5]. Beberapa teknik telah dikembangkan 

untuk mengatasi masalah ini, seperti Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) [3][6]. Teknik-teknik ini 

bertujuan untuk menyeimbangkan distribusi kelas dalam dataset sebelum proses pelatihan model dilakukan  [6]. 

Pima Indians Diabetes Dataset (PIDD) merupakan salah satu dataset yang sering digunakan dalam penelitian terkait 

prediksi diabetes [7]. Namun, dataset ini juga mengalami masalah ketidakseimbangan kelas yang signifikan. Beberapa 

studi telah menunjukkan bahwa penerapan teknik penanganan ketidakseimbangan kelas dapat meningkatkan kinerja 

model klasifikasi pada dataset ini [8]. Misalnya, penelitian oleh [9] menunjukkan bahwa penggunaan teknik 

Oversampling dapat meningkatkan akurasi model dalam mendeteksi kasus diabetes [5]. 

Meskipun berbagai teknik telah dikembangkan dan diterapkan, masih terdapat kebutuhan untuk melakukan evaluasi 

komprehensif terhadap efektivitas masing-masing teknik dalam konteks prediksi diabetes. Evaluasi ini penting untuk 

menentukan strategi terbaik dalam menangani ketidakseimbangan kelas, sehingga dapat meningkatkan akurasi dan 

reliabilitas model klasifikasi dalam mendeteksi diabetes. 

2 Metodologi 

Bagian ini menguraikan prosedur dan tahapan penelitian. Tahap penelitian diawali dengan pengumpulan data. 

Sebelum data dimasukkan ke dalam model, perlu dilakukan pra-pemrosesan data. Pada tahap ini, data dibersihkan dan 

disesuaikan untuk diproses ke langkah berikutnya melakukan keseimbangan kelas menggunakan teknik SMOTE. Tahap 
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berikutnya adalah pemilihan jumlah k-fold validation untuk klasifikasi metode ML seperti Naive Bayes, AdaBoost, J48, 

Random Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine (SVM). Desain kerangka penelitian diilustrasikan pada 

Gambar 1. 

 

Gambar 1. Desain kerangka penelitian 

 

2.1 Dataset 

Dataset adalah kumpulan data terstruktur yang disusun untuk analisis, penelitian, atau pelatihan model ML. 

Dataset umumnya disajikan dalam bentuk tabel (dengan baris dan kolom) dan digunakan untuk mengidentifikasi pola, 

membangun model, dan mendapatkan wawasan dari data [10]. Penelitian ini menggunakan dataset PIDD yang diambil 

dari www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database. Dataset memiliki 768 record, 8 fitur, dan 2 class. Jumlah 

data setiap class ditampilkan pada Tabel 1.  

Tabel 1. Jumlah Class 

Diabetes Non-diabetes 

268 500 

 

Tabel 1 menampilkan jumlah class “diabates” dan “non-diabetes” tidak seimbang. Jumlah class “non-diabetes” 

mayoritas dan class “diabetes” minoritas. Hal ini mengakibatkan akurasi klasifikasi algoritma ML tidak optimal karena 

cenderung pada class mayoritas [11]. Fitur-fitur yang digunakan dalam dataset PIDD disajikan dalam Tabel 2. 

Tabel 2. Fitur dan attribute dataset 

Kode Fitur Keterangan 

f1  Pregnancies Jumlah pregnancies  

f2  Glucose Plasma  Kadar glukosa plasma dua jam setelah mengonsumsi glukosa 

f3  Blood Pressure  Diastolic blood pressure (mm Hg)  

f4  Skin  Ketebalan lipatan kulit pada trisep lengan atas (mm)  

f5  Insulin  Kadar serum insulin dalam darah dua jam setelah tes glukosa (lh/ml)  

f6  BMI  Body mass index kg/(Height in m)], indeks yang digunakan untuk mengevaluasi berat 

relatif seseorang 

f7  Pedigree  Fungsi silsilah diabetes adalah nilai yang mengukur faktor risiko genetik berdasarkan 

riwayat keluarga diabetes. 

f8  Age  Usia pasien  

f9  Class  “diabetes” dan “non-diabetes”  

 

2.2 SMOTE 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) adalah pengembangan dari metode oversampling, dimana 

cara kerja metode ini adalah dengan membangkitkan sampel baru yang berasal dari kelas minoritas untuk membuat 

proporsi data menjadi lebih seimbang dengan cara sampling ulang sampel kelas minoritas [3], [6] 
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2.3 Performance Measurement (PM) 

PM digunakan untuk mengukur kinerja algoritma ML menggunakan perhitungan jumlah prediksi tepat yang dibagi 

seluruh jumlah data [8][12]. Perhitungan akurasi kinerja algoritma ML menggunakan persamaan (1) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑆𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑝𝑒𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟

𝑆𝑒𝑚𝑢𝑎 𝑑𝑎𝑡𝑎
 (1) 

 

2.4 Cross-validation Classification 

Klasifikasi merupakan salah satu bentuk teknik penambangan data yang sedang populer saat ini. Strategi ini 

menggunakan berbagai metode untuk menilai data yang tersedia guna menghasilkan prediksi diabetes [13]. Model 

klasifikasi akan divalidasi menggunakan k-fold cross-validation. Metode cross-validation umumnya digunakan untuk 

training set [14]. Cross-validation digunakan untuk melakukan pengujian algoritma ML pada Tabel 3 dan 4. Gambar 2 

menampilkan jumlah k-fold cross-validation 

 
Gambar 2. Prosedur k-fold validation 

 

3 Hasil dan pembahasan 

Kami menggunakan software WEKA (versi 3.9.2). Platform ini menyederhanakan konstruksi beberapa data teknik 

analisis. WEKA memiliki kemampuan mengategorikan, melakukan regresi, klasifikasi, menghilangkan fitur, membuat 

aturan asosiasi, dan penyesuaian class pada dataset [1]. Kami melakukan penyeimbangan class menggunakan pendekatan 

oversampling class menggunakan metode SMOTE dengan k-fold=10 karena temuan kami pilihan ini terbaik terhadap 

klasifikasi algoritma ML.  Hasil perbedaan  jumlah class setelah dilakukan keseimbangan class dalam Tabel 3. 

Tabel 3. Jumlah Class Awal dan SMOTE 

Class Awal SMOTE 

Diabetes 268 530 

Non 500 500 

Total 768 1030 

 

Tabel 3 menunjukkan bahwa penerapan metode SMOTE meningkatkan jumlah class dan record. Selanjutnya kami 

melakukan pengujian akurasi algoritma ML menggunakan dataset SMOTE yang ditampilkan dalam Tabel 4. 

Tabel 4. Perbandingan akurasi algoritma ML 

Algoritma Awal SMOTE 

Naive Bayes 76.3 73.84 

Support Vector Machine (SVM) 77.34 75.28 

AdaBoost 74.34 75.38 

J48 73.82 75.86 

Random Forest 75.78 79.82 

Random Tree 68.09 75.19 

Rerata 74.28 75.90 
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Hasil temuan kami bahwa kombinasi algoritma Random Forest memiliki akurasi terbaik. Hal ini sejalan dengan penelitian 

[13] bahwa Random Forest memiliki keunggulan dalam akurasi yang tinggi, generalisasi yang baik, dan kemampuan 

menangani data besar, serta ketahanan terhadap overfitting. Selain itu, Random Forest efektif dalam mengelola data yang 

hilang dan memberikan skor penting fitur, yang berguna untuk pemilihan fitur [15]. Secara umum, penerapan metode 

keseimbangan class mampu meningkatkan akurasi. Penerapan SMOTE meningkatkan akurasi 1.62%. Selanjutnya kami 

mengukur waktu yang dibutuhkan masing-masing algoritma ML yang ditampilkan pada Gambar 3-4. 

 

Gambar 3. Perbandingan waktu komputasi menggunakan dataset awal 

 

Berdasarkan Gambar 3, temuan kami bahwa Algoritma Naïve Bayes memiliki waktu komputasi terbaik. Namun Gambar 

4 menampilkan hasil berbeda ketika dataset sudah dilakukan balancing class menggunakan SMOTE. Perbandingan waktu 

ditampilkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Perbandingan waktu komputasi algoritma ML+SMOTE 

 

Gambar 4 menampilkan algoritma dengan waktu komputasi terbaik yaitu Random Tree dan Naïve Bayes. Kedua memiliki 

memiliki waktu komputasi saat klasifikasi menggunakan dataset SMOTE.  

4 KESIMPULAN 

Kami melakukan evaluasi terhadap kinerja algoritma ML menggunakan dataset medis PIDD. Dataset ini memiliki 

jumlah class yang tidak seimbang, sehingga memengaruhi kinerja algoritma ML. Untuk mengatasi hal tersebut, kami 
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menerapkan metode oversampling teknik SMOTE. Penerapan SMOTE mampu meningkatkan jumlah record pada 

masing-masing class. Selanjutnya kami melakukan klasifikasi dan evaluasi terhadap kinerja algoritma ML  

Berdasarkan hasil evaluasi, dapat disimpulkan bahwa ketidakseimbangan kelas dalam dataset diabetes berdampak 

signifikan terhadap performa model klasifikasi, khususnya dalam hal kemampuan mendeteksi kasus diabetes. Teknik 

penyeimbangan class menggunakan metode SMOTE terbukti efektif meningkatkan nilai akurasi. Penerapan SMOTE 

meningkatkan akurasi 1.62% dibandingkan dataset “non-SMOTE” atau dataset awal. Berdasarkan hasil perbandingan, 

kami menemukan bahwa Algoritma Random Forest memberikan hasil terbaik secara konsisten setelah penerapan teknik 

oversampling SMOTE. Strategi penanganan imbalanced class harus menjadi bagian integral dalam pipeline 

pengembangan sistem klasifikasi diabetes, karena dapat mempengaruhi interpretabilitas dan akurasi diagnosis secara 

keseluruhan. 

Hasil perbandingan waktu komputasi algoritma ML menggunakan dataset awal “non-SMOTE” dan SMOTE 

menunjukkan hasil yang berbeda. Algoritma Random Tree menjadi yang terbaik, diikuti Naive Bayes, sedangkan Random 

Forest memiliki waktu terburuk. Penelitian lebih lanjut disarankan untuk mengevaluasi efektivitas teknik imbalanced 

handling lainnya seperti ensemble-based sampling atau cost-sensitive learning, serta mengaplikasikan pendekatan ini 

pada dataset klinis yang lebih besar dan komplek 
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