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Abstrak  

 

Salah satu permasalahan pada machine learning yang cukup sering terjadi adalah ketidakseimbangan data yang 

digunakan atau sering disebut dengan imbalanced dataset. Cukup banyak penelitian yang melaporkan bahwa 

imbalanced dataset ini seringkali memberikan hasil yang keliru. Perlu ada penanganan khusus sebelum 

imbalanced dataset tersebut dapat digunakan pada machine learning. Cara paling populer dan efektif dalam 

mengatasi permasalahan imbalanced dataset adalah melakukan resampling, baik oversampling, undersampling, 

ataupun kombinasi keduanya. Pada penelitian ini akan dilakukan uji coba teknik kombinasi dengan 

menggabungkan teknik oversampling Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) dengan teknik 

undersampling Edited Nearest Neighbors (ENN) dan TomekLinks terhadap Support Vector Machine (SVM). Tiga 

public dataset UCI yaitu Breast Cancer Wisconsin, Pima Indian Diabetes, dan Heart Disease Detection 

digunakan pada penelitian ini dengan Python sebagai alat bantu pemrograman. Berdasarkan hasil uji coba yang 

dilakukan diketahui bahwa teknik kombinasi dapat membantu mengatasi permasalahan imbalanced dataset pada 

machine learning, SMOTE-ENN dapat meningkatkan performa akurasi dari SVM sebesar 2% hingga 23%. 

Kata kunci: Imbalanced dataset, Resampling, Oversampling, Undersampling 

 

 

HYBRID OVERSAMPLING AND UNDERSAMPLING TECHNIQUES TO HANDLING 

IMBALANCED DATASET 

 
Abstract 

 

One of the problems in machine learning that often occurs is the imbalance of the data used or often called the 

imbalanced dataset. Quite a number of studies have reported that imbalanced dataset often gives false results. 

There needs to be special handling before the imbalanced dataset can be used in machine learning. The most 

popular and effective way to solve imbalanced dataset problems is resampling, either oversampling, 

undersampling, or a combination both of them. In this study, we tried a combination technique by combining 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) with the Edited Nearest Neighbors (ENN) and TomekLinks 

undersampling technique against the Support Vector Machine (SVM). We used three public UCI datasets, are 

Breast Cancer Wisconsin, Pima Indian Diabetes, and Heart Disease Detection in this study, and we also use 

Python as a programming tools. Based on the results of the experiment, it is known that the combination technique 

can solve the problem of imbalanced dataset in machine learning, SMOTE-ENN can improve the accuracy 

performance of the SVM by 2% to 23%. 
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1. PENDAHULUAN  

Permasalahan imbalanced dataset seringkali kita 

jumpai pada berbagai domain, dimana jumlah data 

pada tiap kelas tidak seimbang. Imbalanced data 

terjadi ketika jumlah data dalam satu kelas jauh lebih 

tinggi (majority class) atau lebih rendah (minority 

class) dibandingkan kelas lainnya. Imbalanced data 

akan lebih sulit untuk dilakukan pengolahan dan 

analisis data seperti klasifikasi, pengklusteran, 

prediksi, dan sebagainya. Hal tersebut terjadi karena 

model analisis data tidak dirancang untuk 

mempertimbangkan distribusi kelas dalam 

meningkatkan akurasi dari model. Banyak penelitian 

yang melaporkan analisis data dengan imbalanced 

data seringkali memberikan hasil yang keliru. 

Perlu ada penanganan khusus sebelum 

imbalanced data tersebut dapat digunakan untuk proses 

analisis data. Cara paling populer dalam mengatasi 

permasalahan imbalanced data adalah melakukan 

resampling dengan mengubah jumlah data pada tiap 
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kelas hingga mencapai jumlah data yang seimbang 

pada seluruh kelas dan merupakan sebuah teknik yang 

efektif [1, 2]. 

Banyak metode resampling telah diajukan baik 

oversampling maupun undersampling. Metode-metode 

untuk teknik oversampling antara lain, Random Over 

Sampling (ROS), Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE) [3], Borderline SMOTE [4], 

kMeans SMOTE [5], Support Vector Machine SMOTE 

(SVM-SMOTE) [6], Adaptive Synthetic (ADASYN) 

[7], dll. Sedangkan untuk undersampling antara lain, 

Random Under Sampling (RUS), TomekLinks [8], 

Edited Nearest Neighbors (ENN) [9], One Side 

Selection (OSS) [10], Neighborhood Cleaning Rule 

(NCR) [11], dan sebagainya.  Metode-metode 

oversampling atau undersampling tersebut telah 

diterapkan pada beberapa penelitian [12 – 18]  

Namun, teknik oversampling dan undersampling 

memiliki celah atau kekurangan, oversampling yang 

dilakukan secara acak dapat mengakibatkan overfitting 

pada model yang dibentuk [1, 19], sedangkan 

undersampling dapat menghilangkan bagian-bagian 

penting pada majority class sehingga batas keputusan 

antar kelas lebih sulit dipelajari dan berpengaruh 

terhadap performa klasifikasi [7].  

Dalam mengatasi kekurangan tersebut, pada 

penelitian ini akan dilakukan uji coba teknik kombinasi 

dengan menggabungkan teknik oversampling SMOTE 

dengan teknik undersampling ENN (SMOTE-ENN) 

dan TomekLinks (SMOTE-Tomek) untuk melakukan 

resampling terhadap 3 dataset UCI yaitu Breast Cancer 

Wisconsin, Pima Indian Diabetes, dan Heart Disease 

Detection. Selanjutnya dataset hasil resampling akan 

dilakukan klasifikasi menggunakan SVM. SVM dipilih 

karena beberapa penelitian menyatakan bahwa SVM 

merupakan metode paling baik dibandingkan dengan 

metode lainnya [20 - 25]. 

2. METODE PENELITIAN 

Dalam melakukan resampling data terdapat 2 

teknik, yaitu oversampling dengan menambahkan 

sejumlah data pada minority class, serta undersampling 

dengan mengurangi jumlah data pada majority class. 

Ilustrasi oversampling dan undersampling dapat dilihat 

pada gambar 1. 

 

Gambar 1. Ilustrasi oversampling dan undersampling 

Pada penelitian ini, langkap pertama adalah tahap 

pengumpulan imbalanced data yang kemudian akan 

dibagi 70% untuk pemodelan atau pelatihan dan 30% 

untuk data pengujian. Kemudian, data pelatihan akan 

dilakukan dilakukan oversampling data menggunakan 

metode SMOTE dan undersampling menggunakan 

TomekLinks dan ENN. Data hasil resampling tersebut 

dilakukan pemodelan klasifikasi menggunakan SVM. 

Tahap terakhir adalah pengujian precision, recall, dan 

f-measure dari pemodelan yang sudah terbentuk 

menggunakan data uji. Seluruh tahapan tersebut 

diproses dengan memanfaat Python sebagai alat bantu. 

Source code pada penelitian ini dapat diakses pada 

rin.lipi.go.id setelah artikel ini terbit. Gambar 2 

mengilustrasikan tahapan yang akan dilakukan pada 

penelitian ini.  

 
Gambar 2. Metode Penelitian 

A. Dataset 

Penelitian ini menggunakan 3 dataset yang 

bersumber dari UCI Machine Learning Repository 

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php). 

a. Breast cancer dataset berjumlah 469 data yang 

dibagi menjadi 2 kelas, Benign dengan 357 data 

dan Malign dengan 212 data. presentase jumlah 

data dari minority class dan majority class dapat 

dilihat gambar 3. 

 

 

Gambar 3. Distribusi dataset breast cancer 

Original

OversamplingUndersampling

Imbalanced 
Dataset

Training 
Dataset

Testing
Dataset

Evaluation

Classification

SMOTE

Support Vector 
Machine

TomekLinks ENN

63%

37%

BREAST CANCER DATASET

Benign Malign



A. Indrawati., Penerapan Teknik Kombinasi…   40 

b. Pima Indian Diabetes dataset berjumlah 768 data 

yang dibagi menjadi 2 kelas, Diabetic dengan 500 

data dan Non-diabetic dengan 268 data. 

presentase jumlah data dari minority class dan 

majority class dapat dilihat gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Distribusi dataset diabetes 

 

c. Breast cancer dataset berjumlah 303 data yang 

dibagi menjadi 2 kelas, pasien yang menderita 

penyakit jantung (kelas 1 / Yes) dengan 138 data 

dan pasien yang tidak menderita penyakit jantung 

(Kelas 0 / No) dengan 165 data. presentase jumlah 

data dari minority class dan majority class dapat 

dilihat gambar 5. 

 

Gambar 5. Distribusi dataset heart disesase 

B. Metode Resampling 

Pada penelitian ini akan dilakukan ujicoba 

pengaruh teknik kombinasi SMOTE-ENN dan 

SMOTE-Tomek dimana imbalanced data akan 

dilakukan oversampling akan dilakukan dengan 

menggunakan SMOTE, kemudian data akan coba 

dikurangi menggunakan metode undersampling ENN 

dan TomekLinks. Bagian ini akan menyajikan 

penjelasan singkat mengenai metode SMOTE, ENN, 

dan TomekLink yang akan digunakan sebagai 

kombinasi resampling pada penelitian ini. 

a. SMOTE 

SMOTE dikenalkan pertama kali oleh Chawla 

pada tahun 2002. Cara kerja SMOTE adalah dengan 

menambahkan data-data buatan pada kelas minority 

dengan melakukan interpolasi pada data-data asli, 

sehingga data buatan yang dihasilkan sangat bervariasi. 

Algoritma dari SMOTE dapat dijelaskan [3]. Ilustrasi 

hasil oversampling dapat dilihat pada gambar 6, pada 

original data kelas 0 memiliki 901 data dan kelas 1 

hanya memiliki 99 data, setelah dilakukan 

oversampling menggunakan SMOTE data pada kelas 1 

bertambah menjadi 901 data. 

 

Gambar 6. Ilustrasi SMOTE 

b. ENN 

Dalam metode ENN yang diajukan oleh Wilson 

[9], undersampling pada majority class dilakukan 

dengan cara menghilangkan sampel dari majority class 

yang memiliki label berbeda pada data-data yang 

berdekatan. Metode ini sangat bergantung pada nilai k 

yang dipilih. Hasil undersampling diilustrasikan pada 

gambar 7, dapat dilihat bahwa data majority class 

(kelas 1) yang semula berjumlah 901 data berkurang 

menjadi 602 data.  

 
Gambar 7. Ilustrasi ENN 

 

c. TomekLink 

TomekLinks diajukan oleh Tomek pada tahun 

1972. Metode ini mengurangi sampel dengan cara 2 

data yang saling berdekatan antara minority class dan 

majority class. Pada gambar 8, original data dan hasil 

resampling menggunakan TomekLink memang terlihat 

hampir sama, namun jika dihitung dari jumlah data 

majority class berkurang menjadi 892 data dari 901 

data. 

 

 
Gambar 8. Ilustrasi TomekLink 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini akan dijelaskan hasil eksperimen 

yang dilakukan pada penelitian ini untuk mengetahui 

pengaruh penerapan 2 metode kombinasi 

oversampling dan undersampling, yaitu SMOTE-

ENN dan SMOTE-Tomek, terhadap performa metode 

klasifikasi SVM. 

Langkah pertama yang dilakukan adalah 

melakukan oversampling pada setiap dataset 

menggunakan SMOTE. Data breast cancer terdapat 

penambahan data sebanyak 145 pada kelas Malign. 

Pada data diabetes mengalami penambahan data yang 

cukup siginifikan sebesar 232 pada kelas Diabetic, 

sedangkan pada data heart disease bertambah 

sebanyak 27 data kelas 1. 

Langkah selanjutnya adalah melakukan proses 

undersampling dengan mengurangi hasil 

oversampling dengan metode TomekLink dan ENN 

pada kedua kelas baik majority class maupun minority 

class. Sebaran data dari proses resampling dapat 

dilihat pada gambar 9 untuk data breast cancer, 

gambar 10 untuk data pima Indian diabetes, dan 

gambar 11 untuk data heart diseases. Distribusi 

jumlah data pada masing-masing sebelum dan setelah 

proses resampling dengan teknik kombinasi dapat 

dilihat pada tabel 1. 

 
Tabel 1. Jumlah Data Sebelum dan Sesudah Resampling 

Dataset Kelas 

Jumlah Data 

Origin

al 

SMOT

E 

SMOT

E-ENN 

SMOT

E-

Tomek 

Breast 

Cancer 

Benign 357 357 318 348 

Malign 212 357 303 348 

Diabete

s 

Diabetic

s 
268 500 296 471 

Non-

Diabetic

s 

500 500 225 471 

Heart 

Disease 

Yes 138 165 49 141 

No 165 165 44 141 

 

 

Gambar 9. Sebaran data breast cancer tiap tahap resampling 

 

Gambar 10. Sebaran data pima Indian diabetes tiap tahap 

resampling 

 

Gambar 11. Sebaran data heart disease tiap tahap resampling 

 Setelah dilakukan proses resampling, langkah 

selanjutnya adalah membagi data menjadi data latih dan 

data uji dengan perbandingan 70:30. Data latih akan 

digunakan untuk pemodelan SVM, sedangkan data uji 

akan digunakan untuk menguji precision, recall, dan f-

Measure dari model yang dibentuk. Hasil ketiga nilai 

tersebut dapat dilihat pada gambar 12. Pada breast 

cancer dataset, resampling menggunakan SMOTE-

ENN mampu menaikan f-Measure sebesar 0.02, namun 

sebaliknya SMOTE-Tomek menurunkan f-Measure 

menjadi dari 0.95 menjadi 0.93. Pada dataset Pima 

Indian Diabetes, kedua metode resampling dapat 

meningkatkan f-Measure sebesar 0.22 untuk SMOTE-

ENN dan 0.06 untuk SMOTE-Tomek. Pada heart 

disesases dataset, SMOTE-ENN dan SMOTE-Tomek 

berhasil meningkatkan f-Measure sebesar 0.23 dan 

0.11. 
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Gambar 12. Precision, Recall, dan f-Measure SMOTE-ENN dan 

SMOTE-Tomek 

4. KESIMPULAN 

Teknik resampling merupakan cara sederhana 

yang dapat membantu menangani permasalahan 

imbalanced dataset pada machine learning, baik 

oversampling, undersampling, maupun kombinasi 

keduanya. Hal tersebut dapat dilihat dari kenaikan 

nilai precision, recall, dan f-Measure pada ketiga 

dataset yang digunakan. Namun, tidak semua 

permasalahan imbalanced data dapat diselesaikan 

dengan teknik ini. Contoh kasus dapat dilihat pada 

breast cancer dataset dimana proses resampling 

menggunakan SMOTE-Tomek menurunkan f-

Measure. Oleh karena itu, teknik ini harus digunakan 

dengan memperhatikan karakteristik data dan mesin 

klasifikasi yang digunakan. 
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