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Abstrak

Permasalahan ketidakseimbangan kelas pada data klasifikasi biner dapat menyebabkan model
bias terhadap kelas mayoritas dan menurunkan performa dalam memprediksi kelas minoritas.
Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh metode penyeimbangan data Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dan kombinasi SMOTE dengan Edited Nearest
Neighbor (SMOTE-ENN) terhadap performa model klasifikasi. Dataset yang digunakan adalah
Bank Marketing dengan variabel target berupa keputusan nasabah dalam menerima tawaran
produk deposito. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan data, preprocessing data,
splitting data, resampling data, modeling dan evaluasi performa. Tiga algoritma machine
learning yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu Logistic Regression, Naive Bayes, dan
Random Forest. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik accuracy, sensitivity, specificity,
dan G-Means. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan SMOTE meningkatkan
sensitivity model terhadap kelas minoritas, namun cenderung menurunkan specificity. SMOTE-
ENN memberikan hasil yang lebih seimbang antara sensitivitas dan spesifisitas karena mampu
mengurangi data outlier dan overlapping. Model Random Forest dengan data hasil SMOTE-
ENN menghasilkan performa paling seimbang secara keseluruhan berdasarkan keempat metric
evaluasi. Penelitian ini menyimpulkan bahwa pemilihan metode penyeimbangan data yang
tepat berpengaruh signifikan terhadap kualitas klasifikasi pada data tidak seimbang.

Kata kunci: class imbalance, SMOTE, SMOTE-ENN, klasifikasi, machine learning

Abstract

The problem of class imbalance in binary classification data can cause models to be biased
toward the majority class and reduce performance in predicting the minority class. This study
aims to evaluate the impact of the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) data
balancing method and the combination of SMOTE with Edited Nearest Neighbor (SMOTE-ENN)
on classification model performance. The dataset used is Bank Marketing, with the target
variable being the customer's decision to accept a deposit product offer. The methods used
include data collection, data preprocessing, data splitting, data resampling, modeling, and
performance evaluation. Three machine learning algorithms were used in this study: Logistic
Regression, Naive Bayes, and Random Forest. Model evaluation was conducted using the
accuracy, sensitivity, specificity, and G-Means metrics. The results of the study show that the
application of SMOTE improves the model's sensitivity to the minority class but tends to reduce
specificity. SMOTE-ENN provides a more balanced result between sensitivity and specificity
because it can reduce outliers and overlapping data. The Random Forest model with SMOTE-
ENN data produces the most balanced overall performance based on the four evaluation
metrics. This study concludes that the selection of the appropriate data balancing method
significantly affects the quality of classification in imbalanced data.
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1. PENDAHULUAN

Ketidakseimbangan kelas atau class imbalance merupakan fenomena di mana terdapat
kelas yang mendominasi pada data yang disebut dengan kelas mayoritas, sedangkan kelas
yang menempati ruang sempit disebut dengan kelas minoritas. Ketidakseimbangan kelas dapat
menyebabkan model lebih bergantung pada kelas mayoritas dalam proses klasifikasi [1] ,
sehingga akan menghasilkan ketidakadilan dan bahkan generalisasi yang buruk [2] . Dengan
demikian, hanya kelas mayoritas saja yang dapat diprediksi dengan mudah jika dibandingkan
dengan kelas minoritas [3] . Selain itu, model juga bisa mengalami overfitting apabila dilatih
dengan data tidak seimbang [4].

Untuk menyeimbangkan kelas dapat digunakan teknik oversampling atau
undersampling. Namun, overfitting dapat terjadi apabila oversampling yang dilakukan terlalu
banyak [5]. Di sisi yang lain penggunaan undersampling dapat mengakibatkan informasi penting
dari datasets menjadi hilang [6], [7]. Untuk menangani itu kita bisa menggunakan teknik SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). SMOTE merupakan teknik oversampling yang
bekerja dengan menyintesis data baru melalui interpolasi acak antara k tetangga terdekat
dengan kelas minoritas [8], sehingga juga dapat mengurangi overfitting [9].

Sebelumnya SMOTE telah digunakan dalam penelitian yang mengangkat
permasalahan keseimbangan kelas, salah satunya adalah penelitian [10] , dimana SMOTE
berhasil meningkatkan performa model untuk memprediksi lumpy skin disease sebanyak 1-2%.
Selain itu, penelitian yang dilakukan [11] yang menunjukan bahwa metode SMOTE dapat
membantu meningkatkan kinerja dari algoritma machine learning dan algortima yang
menghasilkan hasil terbaik adalah Random Forest dengan accuracy 89,72%. Lalu, penelitian
[12] juga menemukan bahwa SMOTE dapat menaikan performa accuracy secara signifikan
pada data penyakit diabetes yang diuji menggunakan algoritma ANN. Akan tetapi, SMOTE
memiliki suatu kekurangan, yaitu dapat menyebabkan tumpang tindih kelas (class overlapping)
[13] yang dapat memengaruhi performa model.

Oleh sebab itu, penelitian ini mengusulkan untuk mengkombinasikan SMOTE dengan
teknik undersampling yaitu ENN (Edited Nearest Neighbor), dimana ENN yang berbasis
neighbourhood dapat mendeteksi dan mengeliminasi instansi mayoritas di wilayah overlap antar
kelas [14]. Data yang akan digunakan pada penelitian ini adalah data Bank Marketing dari UCI
Machine Learning, dimana nantinya data yang telah diseimbangkan akan dilatih menggunakan
beberapa algoritma, diantaranya Logistic Regression, Naive Bayes, dan Random Forest. Lalu,
akan dilakukan pengujian dengan accuracy, sensitivity, specificity dan g-means untuk
mengetahui perbandingan performanya.

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian ini terdiri dari pengumpulan data, preprocessing data, splitting data,
resampling data, modeling, dan evaluasi. Adapun skema dari penelitian ini dapat dilihat pada
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Gambar 1. Metode penelitian
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2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Bank Marketing yaitu data
telemarketing atau kampanye pemasaran langsung yang didapatkan dari website UCI Machine
Learning dengan keseluruhan data berjumlah 41188 data. Data ini terdiri dari 20 fitur dan
sebuah variabel dependen. Adapun setiap fitur dari data ini dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Fitur dataset bank marketing

Atribut Informasi

age Umur dari nasabah

job Jenis pekerjaan dari nasabah

marital Status perkawinan dari nasabah

education Pendidikan terkahir dari nasabah

default Memiliki kredit atau tidak

housing Memiliki kredit perumahan atau tidak

loan Mimiliki pinjaman pribadi atau tidak

contact Jenis komunikasi yang digunakan

month Bulan kontak terakhir tahun ini

day_of week Hari kontak terkahir minggu ini

duration Durasi kontak

campaign Jumlah kontak yang telah dilakukan selama
kampanye ini terhadap nasabah terkait.

pdays Jumlah hari yang berlalu setelah klien terakhir
dihubungi dari kampanye sebelumnya

previous Jumlah kontak yang dilakukan sebelum kampanye ini
untuk klien terkait

poutcome Hasil dari kampanye pemasaran sebelumnya

emp.var.rate
cons.price.idx

cons.conf.idx

Tingkat variasi pekerjaan - indikator triwulanan
Indeks harga konsumen - indikator bulanan

Indeks kepercayaan konsumen - indikator bulanan

euribor3m Tingkat triwulan Euribor — indikator harian
nr.employed Jumlah karyawan - indikator triwulanan
y Klasifikasi apakah nasabah berlangganan deposito

berjangka atau tidak

2.2 Preprocessing Data

Pada tahap ini akan dilakukan beberapa preprocessing pada data diantaranya
penanganan missing value, melakukan encoding terhadap fitur kategorikal, memisahkan atribut
dan variabel target serta melakukan standarisasi agar rentang nilai dari data menjadi seragam.
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2.3 Splitting Data

Pada proses data akan dibagi menjadi data latih dan data uji, dimana pada penelitian
ini data akan dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Data latih digunakan untuk
melatih model sedangkan data uji akan digunakan untuk menguji model yang dihasilkan dari
pelatihan.

2.4 Resampling Data

Data latih yang sudah kita dapatkan dari proses sebelumnya akan diseimbangkan
dengan teknik SMOTE. SMOTE merupakan teknik oversampling yang menyeimbangkan kelas
dengan cara menghasilkan data sintesis dengan memilih data acak pada minoritas dan di
antara titik terpilih dan tetangganya akan dihasilkan data sintetik menggunakan metode
interopolasi [5], [11]. Adapun persamaan (1) merupakan persamaan dari SMOTE.

= + onxC - )

Selain itu, data juga akan diresampling menggunakan teknik gabungan dari SMOTE-
ENN, dimana Dimana ENN adalah teknik undersampling yang akan menghapus sampel yang
memiliki label kelas yang berbeda dengan mayoritas dari tetangga terdekatnya sebanyak k [6],
[15], [16].

2.5 Modeling

Pada tahap ini data yang telah diseimbangkan baik menggunakan SMOTE maupun
SMOTE-ENN dan data original akan dilatih menggunakan algoritma machine learning yaitu
Logistic Regression, Naive Bayes, dan Random Forest. Ketiga algoritma digunakan karena
merupakan yang umum digunakan dalama menangani masalah klasifikasi. Logistic Regression
merupakan biasa digunakan untuk melakukan klasifikasi biner atau binary classification, dimana
algoritma ini berguna untuk memperkirakan probabilitas posterior dari setiap kelas [17]. Naive
Bayes, meskipun mengasumsikan independensi kondisi antar fitur [18] , namun algoritma ini
masih termasuk dalam top 10 algoritma machine learning untuk melakukan klasifikasi [19] .
Sedangkan Random Forest merupakan algoritma klasifikasi yang terdiri dari sekumpulan
decision tree (pohon keputusan), dimana cocok untuk menangani data yang memiliki banyak
fitur atau data yang berdimensi tinggi [20].

2.6 Evaluasi

Untuk mengetahui performa dari model yang telah dihasilkan sebelumnya, maka model
harus dievaluasi. Pada penelitian ini model akan dievaluasi menggunakan accuracy, sensitivity,
specificity dan g-means. Adapun persamaan untuk keempat metrics evaluasi itu dapat dapat
dilihat pada persamaan (2), (3), dan (4), dimana nilainya diambil dari confusion matrix yaitu true
positive (TP), false positive (FP), true negative (TN) dan false negative (FN).

= (2)

= — 3)

= — 4)

— = \/ X (5)
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan dijelaskan bagaimana output yang dihasilkan dari penelitian ini
dengan tujuan untuk melihat efek penggunaan teknik SMOTE dan juga SMOTE-ENN terhadap
peforma model yang dihasilkan pada setiap algoritma machine learning yang diuji. Pertama-
tama akan dilakukan preprocessing terhadap datasets bank marketing yang telah kita ambil dari
website UCI Machine Learning, sehingga data dapat dibagi menjadi data latih dan data uiji.
Pada penelitian ini data dibagi dengan proporsi 80% data latih dan 20% data uji, dimana
jumlahnya dapat dilihat pada pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil data splitting
Jenis Data  Jumlah Data
Data Latih 32950

Data Uji 8238

Selanjutnya, untuk mengetahui bagaimana perbandingan performa model, maka akan
dilakukan tiga jenis pengujian. Pada pengujian pertama akan menggunakan data latih original
tanpa proses resampling untuk setiap algortima. Lalu, untuk pengujian kedua dan ketiga akan
digunakan data latih yang telah diseimbangkan baik dengan teknik SMOTE dan kombinasi
SMOTE-ENN.

Tabel 3. Perbandingan kelas sebelum dan sesudah resampling

Datasets Tidak Berlangganan  Berlangganan
Original 29245 3705

SMOTE 29245 29245
SMOTE-ENN 24597 28179

Tabel 3 menunjukan bahwa kelas yang tidak seimbang pada datasets original dapat
benar-benar diseimbangkan dengan bantuan dari teknik SMOTE. Selanjutnya, pada SMOTE-
ENN dapat kita lihat terdapat data-data yang dihapus oleh ENN sehingga kelasnya tidak secara
presisi memiliki jumlah yang sama, akan tetapi perbedaan ratio kelas yang rendah tidak akan
mempengaruhi performa model secara signifikan Prati dkk., dalam [21].

Pada Gambar 2, hasil percobaan pertama menggunakan data latih original menunjukan
bahwa algoritma Logistic Regression dan Random Forest mimiliki accuracy yang tinggi (91.01%
dan 91.21%). Namun, keduanya memiliki performa yang rendah dalam mengenali kelas
minoritas yang ditunjukan melalui sensitivity yang rendah (42.99% dan 50.37%), serta G-
Means-nya yang hanya sebesar 64.63% dan 69.70%. Sebaliknya, algortima Naive Bayes
menunjukan performa yang lebih seimbang yang dapat dilihat dari sensitivity dan specificity-nya
yang tidak terlalu berbeda jauh dan memiliki g-means tertinggi (76.98%) dibandingkan dengan
algoritma lainnya, meskipun memiliki akurasi yang lebih rendah (73.06%). Hal ini menegaskan
bahwa accuracy saja tidak cukup dalam kasus klasifikasi data tidak seimbang.

Perbandingan Performa Smote Dan Smote-Enn Pada Data Tidak Seimbang,
Anak Agung Gde Wahyu Sukma Erlangga, Pande Putu Ode Juliantara KW, Adnan



Jurnal RAMATEKNO, Vol. 5 No. 2, November 2025, hal. 150 — 158 ISSN 2828-2108
Makalah dikirim 1 Oktober 2025; Revisi 20 November 2025; Diterima 27 November 2025 155

Data: Original
100
96.44

97.15
91.21
82.46
76.98
73.08
64.63
W Accuracy
mmm - Sensitivity
mmm  Specificity
e G-Mean
m—

Logistic Regression Naive Bayes Random Forest

Score (%)
2

B
=1

N
=]

0

Gambar 2. Hasil pengujian data original

Selanjutnya, Gambar 3 menunjukan hasil percobaan kedua menggunakan data latih
yang telah diseimbangkan menggunakan SMOTE. Terlihat bahwa terjadi penurunan accuracy
pada semua algoritma, akan tetapi sensitivity meningkat secara signifikan pada seluruh model
terutama pada algoritma Logistic Regression (88.13%) dan Random Forest (64.81%). Hal itu
bisa menjadi indikasi bahwa SMOTE dapat meningkatkan performa model dalam mengenali
kelas minoritas. G-means yang meningkat (87.05% dan 77.95%) juga menjadi indikasi bahwa
kemampuan model dalam memprediksi sudah lebih seimbang. Namun, peningkatan sensitivity
juga disertai dengan penurunan specificity, menandakan adanya potensi overlapping antar
kelas akibat penambahan data sintetis yang terlalu dekat dengan batas kelas.

Data: SMOTE
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Gambar 3. Hasil pengujian SMOTE

Pada percobaan terakhir yang mengkombinasikan teknik SMOTE dan ENN
menghasilkan hasil terbaik yang ditunjukan Gambar 4. Terlihat terjadi peningkatan
keseimbangan prediksi antar kelas dibandingkan pada percobaan kedua. Logistic Regression
tercatat memiliki sensitivity (92.51%) dan g-means (87.49%) tertinggi, yang dapat menjadi
indikasi bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali kelas minoritas tanpa
mengorbankan specificity secara signifikan. Naive Bayes menunjukan performa yang stabil
dengan sensitivity dan specificity yang relatif seimbang (78.18% dan 79.82%), serta g-means
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sebesar 78.99%. Sementara itu Random Forest tetap memiliki akurasi yang tinggi (87.48%)
dengan peningkatan sensitivity menjadi 85.13% dan g-means sebesar 86.45%.

Data: SMOTE-ENN
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Gambar 4. Hasil pengujian SMOTE-ENN

Beradasarkan tiga pengujian yang telah dilakukan, kombinasi dari SMOTE-ENN dapat
meningkatkan kembali performa dari algortima machine learning, sehingga dapat melakukan
prediksi dengan lebih seimbang baik untuk kelas mayoritas dan minoritas. Temuan ini juga
dapat menjadi bukti bahwa ENN memiliki peran yang penting dalam membersihkan data yang
berpotensi overlapping atau noise, yang mungkin muncul dari penerapan SMOTE. Bisa kita
katakan, ENN dapat membantu dalam memperjelas batas antar kelas sehingga algoritma dapat
mempelajari data dengan lebih baik.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini telah menguji dan mengevaluasi performa tiga algortima klasifikasi yaitu,
Logistic Regression, Naive Bayes, dan Random Forest pada datasets bank marketing original,
diseimbangan dengan SMOTE, dan diseimbangkan dengan SMOTE-ENN. Adapun beberapa
kesimpulan yang dapat diambil sebagai berikut:

1. Teknik atau algortitma SMOTE efektif dalam meningkatkan sensitivity model terhadap kelas
minoritas, namun memiliki potensi dalam menghasilkan data yang tumpang tindih
(overlapping), sehingga malah bisa mengaburkan batas antar kelas.

2. Kombinasi SMOTE-ENN terbukti mampu meningkatkan performa model secara keseluruhan,
dengan g-means tertinggi oleh algoritma Logistic Regression, tetapi secara keseluruhan
Random Forest memiliki performa paling seimbang untuk setiap metric pengujian.

3. Temuan ini juga memberikan bukti bahwa ENN berperan penting dalam membersihkan data
dari data yang berpotensi merupakan data noise dan overlap, sehingga dapat memperbaiki
kualitas data hasil SMOTE dan meningkatkan kemampuan generalisasi model.

Dengan demikian, penelitian ini menekankan pentingnya strategi penanganan data
tidak seimbang yang tepat, tidak hanya dari sisi pemilihan algoritma tetapi juga dalam teknik
resampling yang dipilih untuk menanganinya. Kemudian saran untuk penelitian selanjutnya,
dapat dilakukan hyperparameter tuning pada algoritma yang digunakan ataupun menguiji
algoritma metode menggunakan algoritma machine leaerning lainnya.
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