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ABSTRAK 

Data tidak seimbang merupakan masalah umum dalam klasifikasi. Klasifikasi kelas pada data tidak 

seimbang dapat ditangani dengan dua pendekatan, yaitu level data dan level algoritma. Level data 

digunakan untuk menyeimbangkan distribusi kelas. Level algoritma digunakan untuk memperbaiki 

algoritma klasifikasi. Penelitian ini bertujuan untuk menangani klasifikasi kelas pada data tidak 

seimbang dan mengetahui efektivitas optimasi hyperparameter. Pada penelitian ini dilakukan analisis 

klasifikasi deteksi mikrokalsifikasi yang mengalami ketidakseimbangan kelas sebesar 98%. Metode-

metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah SMOTE-ENN sebagai metode pada pendekatan 

level data, XGBoost sebagai metode pada pendekatan level algoritma, dan optimasi Bayesian sebagai 

metode optimasi hyperparameter. Evaluasi performa kinerja klasifikasi dilakukan dengan 

membandingkan XGBoost yang menggunakan nilai default dan XGBoost yang menggunakan 

optimasi Bayesian. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode SMOTE-ENN mampu 

menyeimbangkan distribusi kelas data yang sangat tidak seimbang. Metode XGBoost mampu 

membentuk model klasifikasi dengan nilai accuracy yang tinggi, namun cukup rendah pada nilai 

precision dan F-measure. Metode Optimasi Bayesian mampu meningkatkan performa kinerja 

klasifikasi secara signifikan, di mana berhasil meningkatkan nilai accuracy, specificity, precision, dan 

F-measure, tetapi mengalami penurunan pada nilai recall. Berdasarkan hasil analisis pada penelitian 

ini, diperoleh bahwa metode XGBoost dengan menggunakan optimasi Bayesian menghasilkan 

evaluasi performa kinerja yang lebih baik dibandingkan metode XGBoost dengan menggunakan nilai 

default. 

Kata Kunci: Data Tidak Seimbang, Klasifikasi, Optimasi Bayesian, SMOTE-ENN, XGBoost. 
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PENDAHULUAN 

Klasifikasi merupakan salah satu topik umum pada penelitian ilmiah. Klasifikasi 

adalah cara mendapatkan model atau fungsi yang mendeskripsikan dan membedakan data ke 

dalam beberapa kelas dengan label kelas yang tidak diketahui (Han et al., 2011). Klasifikasi 

dapat diterapkan dalam berbagai bidang dan ilmu pengetahuan. Pada bidang teknologi 

digunakan untuk pengelolaan basis data. Pada bidang ekonomi digunakan untuk analisis 

pasar dan perencanaan ekonomi. Pada bidang medis digunakan untuk deteksi dan 

pengobatan penyakit, salah satunya adalah deteksi mikrokalsifikasi. 

Mikrokalsifikasi adalah endapan kalsium yang dianggap sebagai tanda awal kanker 

payudara. Seorang dokter radiologi dapat menggunakan klasifikasi dalam membedakan 

antara mikrokalsifikasi dan non-mikrokalsifikasi. Hal ini berperan penting dalam diagnosis 

dan penentuan pengobatan yang lebih efektif untuk meningkatkan harapan hidup pasien. 

Jaringan di sekitar payudara, variasi bentuk, orientasi, kecerahan, dan ukuran diameter 

membuat mikrokalsifikasi terkadang sulit dideteksi (Quintanilla et al., 2018). Hal ini 

mengakibatkan kelas data pada klasifikasi deteksi mikrokalsifikasi menjadi tidak seimbang. 

Data tidak seimbang adalah keadaan di mana jumlah kelas negatif (mayoritas) jauh 

lebih besar dibandingkan jumlah kelas positif (minoritas) (Ali et al., 2015). Data tidak 

seimbang terjadi karena adanya overfitting, di mana model klasifikasi tidak dapat melakukan 

generalisasi dengan baik pada data baru. Hal ini menyebabkan model klasifikasi 

mengabaikan kelas minoritas dan klasifikasi menjadi salah.  

Terdapat berbagai metode untuk mengklasifikasikan data, baik metode klasik ataupun 

metode modern. Metode klasik yang sering digunakan adalah analisis diskriminan dan 

regresi logistik. Metode modern yang sering digunakan adalah Support Vector Machine, 

Genetic Algorithm, Decision Tree, Neural Network, Naive Bayes, Learning Vector 

Quantization, Fuzzy Sets, dan Rough Sets (Samosir et al., 2015). Metode modern umumnya 

digunakan untuk klasifikasi kelas pada data tidak seimbang karena algoritmanya yang dapat 

disesuaikan dan dioptimalkan untuk berbagai jenis data dan permasalahan. Kelas pada data 

tidak seimbang dapat diatasi dengan dua pendekatan, yaitu level data dan level algoritma 

(Angeli et al., 2022). 

Pendekatan level data menggunakan metode resampling untuk mengurangi 

ketidakseimbangan kelas data. Metode resampling terdiri dari undersampling, oversampling, 

dan hybrid. Hampir pada semua kasus, metode hybrid lebih unggul dibandingkan metode 

undersampling dan oversampling (Wang et al., 2021b).  

Pendekatan level algoritma biasanya menggunakan ensemble learning untuk 

memperbaiki algoritma klasifikasi agar diperoleh model yang lebih baik. Boosting dan 

bagging merupakan dua ensemble learning yang paling populer. Boosting umumnya lebih 

baik dibandingkan bagging karena telah terbukti mampu meningkatkan kinerja klasifikasi di 

berbagai keadaan, salah satunya ketika data tidak seimbang (Seiffert et al., 2008). 

Terdapat beberapa penelitian mengenai klasifikasi kelas pada data tidak seimbang 

dengan pendekatan level data dan level algoritma. Salah satu diantaranya dilakukan oleh 

(Wang et al., 2021a) yang membuat model klasifikasi efek samping gagal jantung dan 

menemukan faktor-faktor yang memengaruhi prediksi perkembangan gagal jantung. Dalam 

penelitian ini, SMOTE-ENN digunakan sebagai pendekatan level data. Pada level algoritma 

digunakan Regresi logistik, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Random Forest, 

dan XGBoost. Berdasarkan temuan penelitian, SMOTE-ENN dan XGBoost memiliki 

kinerja terbaik dibandingkan metode lainnya.  

Salah satu penelitian mengenai SMOTE-ENN dilakukan oleh (Li dan Wu, 2022) yang 

membuat klasifikasi untuk memprediksi apakah pelanggan suatu bank di Portugis akan 

berlangganan deposito berjangka atau tidak. Dalam penelitian ini dilakukan perbandingan 

kinerja klasifikasi SMOTE-ENN XGBoost dengan Decision Tree, AdaBoost, XGBoost, dan 
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SMOTE-XGBoost. Berdasarkan temuan penelitian, SMOTE-ENN XGBoost memiliki 

kinerja terbaik dibandingkan metode lainnya.  

Salah satu penelitian mengenai XGBoost dilakukan oleh (Noviandy et al., 2023) yang 

membuat klasifikasi deteksi penipuan kartu kredit menggunakan XGBoost dengan beberapa 

pendekatan level data, yaitu SMOTE, SMOTE-TOMEK, SMOTE-ENN, dan ADASYN. 

Berdasarkan temuan penelitian, pendekatan paling efektif adalah XGBoost dan SMOTE-

ENN.  

SMOTE-ENN dan XGBoost merupakan metode yang unggul dalam menangani 

klasifikasi kelas pada data tidak seimbang. Hal ini dikarenakan kemampuan SMOTE-ENN 

dalam menghapus sampel noise dan XGBoost dapat mengklasifikasikan data dengan efisien 

dan cepat. Namun ditemukan kelemahan, yaitu cenderung menghasilkan nilai accuracy yang 

tinggi, tetapi rendah pada nilai performa klasifikasi lain. Hal ini dikarenakan kompleksitas 

hyperparameter XGBoost. Kelemahan tersebut dapat diatasi dengan penyetelan 

hyperparameter. Penyetelan Hyperparameter merupakan proses penentuan nilai optimal dari 

satu kumpulan hyperparameter (Ghawi dan Pfeffer, 2019). 

Terdapat beberapa penelitian yang membandingkan beberapa penyetelan 

hyperparameter. Penelitian yang dilakukan oleh (Xia et al., 2017) yang membandingkan 

Optimasi Bayesian, Grid Search, Manual Search, dan Random Search menemukan bahwa 

Optimasi Bayesian adalah yang terbaik. Penelitian yang dilakukan oleh (Hnin dan 

Jeenanunta, 2019) yang membandingkan Optimasi Bayesian dengan Particle Swarm 

Optimization dan Genetic Algorithm juga menemukan bahwa Optimasi Bayesian adalah 

yang paling unggul. 

Optimasi Bayesian unggul dalam meningkatkan performa klasifikasi karena 

menggunakan pendekatan probabilistik dengan menyesuaikan hyperparameter terhadap hasil 

evaluasi sebelumnya sehingga diperoleh hyperparameter optimal. Tanpa kemampuan 

penyesuaian seperti optimasi Bayesian, metode penyetelan hyperparameter lain lambat 

dalam pencarian hyperparameter dan tidak optimal sehingga mengurangi performa kinerja 

model. 

 

METODE 

Jenis penelitian yang digunakan adalah studi literatur, yaitu melakukan studi 

kepustakaan untuk mencari referensi yang berkaitan dengan permasalahan dan pembahasan 

penelitian ini. 

 

PEMBAHASAN 

1. Statistik Deskriptif 

Microcalcification classification dataset berisikan informasi sejumlah 11.183 sampel 

dari individu yang melakukan pendeteksian kanker payudara dengan enam variabel 

independen dan satu variabel dependen. Variabel dependen menggambarkan apakah pada 

suatu individu terdapat mikrokalsifikasi atau tidak. Variabel dependen bernilai “-1” 

menggambarkan bahwa pada suatu individu terdapat mikrokalsifikasi dan bernilai “1” 

menggambarkan bahwa pada suatu individu tidak terdapat mikrokalsifikasi (non-

microcalcification). Pada variabel dependen, kelas “-1” berjumlah 10.923 observasi 

(97,7%), sedangkan kelas “1” berjumlah 260 observasi (2,3%). 
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Gambar 1. Distribusi kelas variabel dependen 

Data mikrokalsifikasi memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. Tingkat 

ketidakseimbangan data mikrokalsifikasi termasuk dalam kategori sedang karena persentase 

jumlah sampel kelas minoritas adalah 2% dari kumpulan data. 

𝐾𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖 𝑡𝑖𝑛𝑔𝑘𝑎𝑡 𝑘𝑒𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘𝑠𝑒𝑖𝑚𝑏𝑎𝑛𝑔𝑎𝑛 =
260

11.183
× 100 = 2,32% 

Statistik deskriptif menggambarkan informasi mengenai karakterisik data seperti 

jumlah observasi, mean, standar deviasi, nilai minimum, kuartil, dan nilai maksimum. 
Tabel 1. Statistik deskriptif 

 count mean std min 25% 50% 75% max 

Area 11.183 1,104e-10 1,0 -0,78 -0,74 -0,10 0,31 31,50 

Grey Level 11.183 1,396e-09 1,0 -0,47 -0,47 -0,39 -0,07 5,08 

Gradient 

Strength 
11.183 5,619e-10 1,0 -0,59 -0,59 -0,23 0,21 29,47 

Noise 

Fluctuation 
11.183 -2,435e-09 1,0 -0,85 -0,85 -0,85 0,82 9,59 

Contrast 11.183 -1,120e-09 1,0 -0,37 -0,37 -0,37 -0,37 23,61 

Shape 

Descriptor 
11.183 1,459e-09 1,0 -0,94 -0,94 -0,94 1,01 1,94 

2. Pra-pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data sangat penting untuk dilakukan sebelum membuat model 

klasifikasi. Tahapan ini dilakukan agar data yang akan diolah dapat menghasilkan hasil yang 

berkualitas. Pada penelitian ini, pra-pemrosesan data terdiri dari pengecekan missing values, 

pengubahan label kelas variabel dependen, partisi data, dan transformasi data. 

a. Pengecekan Missing Values 

Pengecekan missing values bertujuan untuk mengetahui kelengkapan data. Pada 

microcalcification classification dataset tidak ditemukan adanya missing value. Dengan 

fungsi plot_missing_value pada library jcopml diperoleh grafik sebagai berikut: 

 
Gambar 2. Plot missing values 
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b. Pengubahan Label Kelas Variabel Dependen 

Mengonversi variabel dependen menjadi format numerik agar dapat digunakan dalam 

algoritma klasifikasi. Pada penelitian ini digunakan fungsi str.replace yang mengubah label 

kelas variabel dependen berlabel “-1” dan “1” menjadi label baru dengan nilai biner 0 dan 1. 

c. Partisi Data 

Membagi data menjadi data training dan data testing. Data training digunakan untuk 

membangun model klasifikasi, sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi model 

klasifikasi. Pada penelitian ini, proporsi pembagian dataset adalah 80% data training dan 

20% data testing 
Tabel 2. Jumlah proporsi data training dan data testing 

Jumlah Data Training Jumlah Data Testing Total 

8.946 2.237 11.183 

d. Transformasi Data 

Memastikan data yang digunakan dalam analisis sesuai dengan format dari algoritma 

klasifikasi. Pada penelitian ini, transformasi data terdiri dari standardisasi dan normalisasi. 

Standardidasi bertujuan untuk mengubah data agar berdistribusi normal dengan mean 0 dan 

standar deviasi 1, sedangkan normalisasi bertujuan untuk membuat setiap variabel berada 

pada skala 0-1. 
Tabel 3. Data setelah transformasi 

 Area 
Grey 

Level 

Gradient 

Strength 

Noise 

Fluctuation 
Contrast 

Shape 

Descriptor 

1 -0,8036 -0,3800 -0,5856 -0,4690 -0,8574 -0,9473 

2 -0,0995 -0,3800 0,6678 -0,4283 -0,8574 -0,9473 

3 0,0911 -0,3800 -0,0932 -0,1752 0,6435 0,9345 

⋮ 
11181 -0,1579 -0,3800 0,2649 -0,3515 -0,8574 -0,9473 

11182 1,0198 -0,3800 -0,4961 -0,4464 -0,8574 -0,9473 

11183 0,0013 -0,3800 0,8469 -0,2882 -0,8574 -0,9473 

3. Resampling SMOTE-ENN 

Resampling SMOTE-ENN dilakukan untuk menyeimbangkan distribusi kelas pada 

data tidak seimbang. SMOTE digunakan untuk menghasilkan sampel sintetis kelas 

minoritas dan ENN digunakan untuk menghapus sampel yang diduga noise. Penerapan 

SMOTE-ENN pada Python adalah menggunakan package imblearn.combine. Berikut ini 

hasil penerapan SMOTE-ENN pada microcalcification classification dataset. 

 
Gambar 3. Disribusi kelas variabel dependen setelah SMOTE-ENN 

Berdasarkan bar plot di atas dapat diketahui bahwa distribusi kelas mikrokalsifikasi 

setelah dilakukan resampling SMOTE-ENN menjadi lebih seimbang. Tahapan selanjutnya 

adalah membuat model klasifikasi menggunakan metode XGBoost dengan data yang 

dihasilkan oleh metode SMOTE-ENN. 
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4. Model Klasifikasi XGBoost 

Model klasifikasi XGBoost dengan program Python menggunakan package XGBoost 

dalam module XGBClassifier. Berikut diperoleh plot pohon XGBoost dengan default 

hyperparameter. 

 

Gambar 4. Plot pohon XGBoost 

5. Penyetelan Hyperparameter Optimasi Bayesian 

Penyetelan hyperparameter XGBoost dengan optimasi Bayesian diterapkan 

menggunakan library Optuna. Pencarian hyperparameter optimal XGBoost dilakukan 

dengan membuat fungsi objektif dalam ruang pencarian hyperparameter dan menjalankan 

proses optimasi. Pada penelitian ini, proses optimasi dilakukan sebanyak 50 kali. 

a. Ruang Pencarian Hyperparameter 

Terdapat delapan hyperparameter pada pencarian nilai hyperparameter optimal dalam 

penelitian ini. Langkah pertama untuk melakukan penyetelan hyperparameter adalah 

mendefinisikan ruang pencarian. Berikut ini penetapan ruang pencarian hyperparameter 

pada penelitan ini. 
Tabel 4. Ruang pencarian penyetelan hyperparameter Optimasi Bayesian 

Hyperparameter Ruang Pencarian 

max_depth [3, 10] 

learning_rate [0,01; 0,3] 

n_estimators [100, 1000] 

subsample [0,5; 1,0] 

colsample_bytree [0,5; 1,0] 

min_child_weight [1, 10] 

scale_pos_weight [1, 10] 

Gamma [0; 0,5] 

b. Proses Optimasi 

Proses optimasi pada penelitian ini dilakukan sebanyak 50 kali percobaan dengan 

menggunakan library Optuna dan parameter default diperoleh hyperparameter optimal dari 

model XGBoost sebagai berikut: 
Tabel 5. Hyperparameter optimal Optimasi Bayesian 

Hyperparameter Ruang Pencarian 

max_depth 6,000000 

learning_rate 0,062846 

n_estimators 838,000000 

subsample 0,727315 

colsample_bytree 0,956127 

min_child_weight 1,000000 

scale_pos_weight 3,000000 

gamma 0,201671 

c. Hyperparameter Importances 

Memperhitungkan seberapa penting setiap hyperparameter dalam memengaruhi 

performa model klasifikasi. Berikut ini hyperparameter importances dari delapan 

hyperparameter yang digunakan pada penelitian ini. 
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Gambar 5. Hyperparameter importances 

Berdasarkan Gambar 5. terlihat bahwa hyperparameter min_child_weight adalah 

hyperparameter terpenting yang paling memengaruhi performa model agar optimal. 

Hyperparameter yang tidak terlalu memengaruhi performa model adalah n_estimators dan 

colsample_bytree, di mana kedua hyperparameter ini bernilai < 0,01. 

d. Riwayat Optimasi Hyperparameter 

Memvisualisasikan proses kinerja optimasi selama 50 kali percobaan yang dilakukan. 

Plot ini menggambarkan bagaimana fungsi objektif berubah seiring dilakukannya pencarian 

hyperparameter optimal. 

 
Gambar 6. Plot Riwayat Optimasi 

6. Performa Kinerja Klasifikasi 

Penilaian performa kinerja klasifikasi diperoleh berdasarkan confusion matrix dari 

model yang telah dibentuk pada data testing. Berikut ini hasil confusion matrix untuk model 

klasifikasi, yaitu XGBoost dan XGBoost dengan Optimasi Bayesian. 
Tabel 6. Hasil confusion matrix model XGBoost dengan nilai default dan XGBoost  

dengan optimasi Bayesian 

Model  TP  FN  FP  TN 

XGBoost dengan nilai default 2.123 64 7 43 

XGBoost dengan Optimasi 

Bayesian 
2.180 7 12 38 

Berdasarkan tabel 7 terlihat bahwa nilai True Positive (TP) dan False Positive (FP) 

mengalami peningkatan, sedangkan nilai False Negative (FN) dan True Negative (TN) 

mengalami penurunan. Nilai TP, FN, FP, dan TN digunakan untuk menghasilkan accuracy, 

specificity, recall, precision, dan F-measure. Berikut ini hasil perhitungan performa kinerja 

klasifikasi dari model klasifikasi XGBoost dan XGBoost dengan Optimasi Bayesian. 
Tabel 7. Nilai performa klasifikasi model XGBoost dengan nilai default dan XGBoost  

dengan Optimasi Bayesian 

Model Accuracy Specificity Recall Precision F-measure 

XGBoost dengan 

nilai default 
0,968 0,971 0,860 0,402 0,548 

XGBoost dengan 

Optimasi Bayesian 
0,992 0,995 0,760 0,844 0,800 
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Berdasarkan tabel 8 terlihat bahwa model XGBoost dengan Optimasi Bayesian unggul 

pada setiap penilaian kecuali pada nilai recall. Diperoleh nilai accuracy sebesar 0,992 

menunjukkan bahwa model XGBoost dengan Optimasi Bayesian dapat memprediksi 

microcalcification classification dataset dengan benar sebesar 99,2%. Nilai specificity 

sebesar 0,995 menunjukkan bahwa model XGBoost dengan Optimasi Bayesian dapat 

memprediksi non-microcalcification dengan benar sebesar 99,5%. Nilai recall sebesar 0,760 

menunjukkan bahwa model XGBoost dengan Optimasi Bayesian dapat memprediksi 

microcalcification dengan benar sebesar 76%. Nilai precision sebesar 0,844 menunjukkan 

bahwa model XGBoost dengan Optimasi Bayesian dapat memprediksi microcalcification 

secara benar sebesar 84,4% dari semua prediksi microcalcification. Nilai F-measure sebesar 

0,800 menunjukkan keseimbangan prediksi antara recall dan precision sebesar 80%. 

Berdasarkan hasil performa klasifikasi, model XGBoost dengan Optimasi Bayesian terbukti 

mampu meningkatkan performa klasifikasi model XGBoost. 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan analisis dari microcalcification classification dataset yang berukuran 

besar dengan ketidakseimbangan kelas 98% membuktikan bahwa metode SMOTE-ENN 

mampu membentuk distribusi kelas menjadi seimbang. Hasil evaluasi penilaian kinerja 

memperlihatkan bahwa model klasifikasi XGBoost dengan optimasi Bayesian mengalami 

peningkatan pada setiap penilaian performa kinerja, kecuali pada nilai recall. Diperolehnya 

nilai accuracy 99,2%, specificity 99,5%, precision 84,4%, dan F-measure 80% menunjukkan 

bahwa model klasifikasi XGBoost dengan optimasi Bayesian menggunakan library Optuna 

secara signifikan lebih unggul dibandingkan XGBoost dengan nilai default. 
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