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Abstract 
 

A machine learning classification model for detecting abnormality is usually developed using imbalanced 
data where the number of abnormal instances is significantly smaller than the normal ones. Since the 
data is imbalanced, the learning process is dominated by normal instances, and the resulting model may 
be biased. The most common method for coping with this problem is synthetic oversampling. Most 
synthetic oversampling techniques are distance-based, usually based on the k-Nearest Neighbor 
method. Patterns in data can be based on distance or correlation. This research proposes a synthetic 
oversampling technique that is based on correlations in the form of the joint probability distribution of the 
data. The joint probability distribution is represented using a Gaussian copula, while the marginal 
distribution uses three alternatives distribution: the Pearson distribution system, empirical distribution, 
and the Metalog distribution system. This proposed technique is compared with several commonly used 
synthetic oversampling techniques in a case study of credit card default prediction. The classification 
model uses the k-Nearest Neighbor and is validated using the k-fold cross-validation. We found that the 
classification model using the proposed oversampling method with the Metalog marginal distribution has 
the greatest total accuracy. 
 
Keywords: synthetic oversampling, copula, classification model, Metalog distribution, k-Nearest 
Neighbor  

 
Abstrak 

 
Model klasifikasi berbasis pembelajaran mesin untuk mendeteksi anomali biasanya didasarkan pada 
data dengan proporsi yang tidak seimbang. Proporsi data anomali biasanya jauh lebih kecil dibandingkan 
proporsi data non anomali. Ketidakseimbangan data menyebabkan model klasifikasi lebih banyak 
melakukan pembelajaran dengan data non anomali sehingga model bisa bias. Salah satu metode yang 
banyak digunakan untuk mengatasi masalah ini adalah oversampling sintetis. Oversampling sintetis 
umumnya didasarkan pada jarak dan didominasi metode berbasis k-Nearest Neighbor. Secara umum, 
pola data bisa berdasarkan jarak atau hubungan korelasional. Penelitian ini bertujuan menawarkan 
metode oversampling sintetis berdasarkan hubungan korelasional dalam bentuk distribusi probabilitas 
bersama dari data aslinya. Distribusi probabilitas bersama direpresentasikan dengan kopula Gaussian, 
sedangkan distribusi probabilitas marjinalnya direpresentasikan menggunakan tiga alternatf distribusi, 
yaitu sistem distribusi Pearson, distribusi empiris, dan sistem distribusi Metalog. Metode ini dibandingkan 
dengan beberapa metode oversampling lain yang umum digunakan untuk data yang tidak seimbang. 
Implementasi dilakukan dalam masalah kredit macet nasabah kartu kredit di suatu bank dengan metode 
klasifikasi k-Nearest Neighbor dengan ukuran kinerja akurasi total dengan metode validasi k-fold cross 
validation. Didapati bahwa model klasifikasi dengan metode oversampling usulan menggunakan 
distribusi marjinal Metalog memiliki akurasi total tertinggi. 
 
Kata kunci: oversampling sintetis, kopula, model klasifikasi, distribusi Metalog. K-Nearest Neighbor 
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Pendahuluan 
Model klasifikasi berbasis pembelajaran 

mesin (machine learning) banyak digunakan 
untuk mendeteksi abnormalitas. Model seperti 
ini biasanya bertujuan mendeteksi secara dini 
abnormalitas yang mungkin terjadi sehingga 
bisa dilakukan langkah-langkah pencegahan 
atau antisipasi. Dalam bidang perbankan, 
model ini banyak digunakan untuk mendeteksi 
transaksi fraud, credit scoring, dan deteksi 
kredit macet. Model seperti ini biasanya 
dibangun menggunakan data dengan proporsi 
yang tidak seimbang, di mana banyaknya data 
yang tergolong abnormal/anomali (status 
transaksi fraud atau kredit macet) jauh lebih 
sedikit dibanding data kategori normal/non-
anomali. Ketidakseimbangan ini menyebabkan 
model yang dihasilkan cenderung lebih akurat 
dalam memprediksi kejadian normal namun 
kurang akurat memprediksikan kejadian 
abnormal/anomali. Ini berdampak relatif 
tingginya false positive yang, dalam konteks 
kredit scoring misalnya, berpotensi merugikan 
bank karena nasabah yang diprediksi tidak 
macet ternyata kemudian macet. 

Cara yang umum digunakan untuk 
mengatasi masalah ini adalah resampling, 
memodifikasi algoritma klasifikasi, pendekatan 
berbasis biaya, dan ensemble (Patel et al., 
2020). Resampling pada dasarnya bertujuan 
menyeimbangkan data; ini bisa dilakukan 
dengan undersampling terhadap data yang 
proporsinya lebih besar dan/atau oversampling 
terhadap data yang proporsinya lebih kecil. 
Strategi modifikasi algoritma dilakukan dengan 
mengubah algoritma klasifikasi sehingga 
mampu menangani data yang tidak seimbang. 
Sementara itu, pendekatan berbasis biaya 
memperhitungkan konsekuensi biaya akibat 
kesalahan klasifikasi, baik yang berupa false 
positive maupun false negative, sedangkan 
strategi ensemble menggabungkan beberapa 
pendekatan sekaligus untuk menghasilkan 
model yang lebih akurat. 

Resampling merupakan metode yang paling 
banyak digunakan dengan oversampling 
sintetis menjadi yang paling populer. Dalam 
oversampling sintetis, data baru (sintetis) dibuat 
berdasarkan data awal menggunakan sebuah 
algoritma dan kemudian digabungkan dengan 
data awal menjadi dataset dengan jumlah yang 
lebih besar. Metode oversampling sintetis 
sebagian besar didasarkan pada jarak yang 

umumnya didasarkan metode k-Nearest 
Neighbor (Cover & Hart, 1967). Salah satu 
penelitian tentang resampling melakukan 
eksperimen untuk meneliti pengaruh rasio 
ketidakseimbangan dan mendapati bahwa 
undersampling dan oversampling sama baiknya 
jika rasio ketidakseimbangan rendah (García et 
al., 2012), sementara jika rasionya tinggi 
oversampling lebih baik. Penelitian lain 
(Menardi & Torelli, 2014) menyarankan 
penggunaan metode resampling yang mirip 
dengan boosting dan bagging untuk 
meningkatkan akurasi jika ketidakseimbangan 
sangat tinggi. 

Beberapa penelitian mengembangkan 
metode resampling seperti synthetic minority 
oversampling technique atau SMOTE (Chawla 
et al., 2002), adaptive synthetic sampling 
approach for imbalanced learning atau 
ADASYN (Haibo He et al., 2008), dan random-
walk oversampling approach atau RWO (Zhang 
& Li, 2014). Sementara itu, penelitian lain 
melakukan modifikasi atau kombinasi dari 
teknik-teknik yang sudah ada sebelumnya, 
seperti Wang et al. (2014) yang 
mengkombinasikan SMOTE dan particle swarm 
optimization (PSO) ke dalam metode klasifikasi 
C5, dan Sáez et al. (2015) yang memodifikasi 
SMOTE menjadi SMOTE-IPF dengan 
mempertimbangkan data di perbatasan dan 
derau (noise) sehingga batas antar kelas 
menjadi lebih jelas. Selain itu terdapat 
penelitian dari Tahir et al. (2012) yang 
mengembangkan strategi inverse random untuk 
undersampling, dan penelitian Wong et al. 
(2014) yang menggunakan fuzzy logic dalam 
pengambilan sampel dari kelas mayoritas. 

Penelitian ini mengusulkan metode 
oversampling sintetis yang didasarkan pada 
distribusi probabilitas. Karena data bersifat 
multivariabel, distribusi probabilitas dinyatakan 
dengan distribusi probabilitas bersama (joint 
probability distribution) berbentuk kopula 
Gaussian (Durante & Sempi, 2016). Kopula 
dipilih untuk mengakomodasi setiap data 
memiliki distribusi probabilitas marjinal yang 
berbeda-beda. Distribusi marjinalnya akan 
menggunakan dua alternatif, yaitu distribusi 
empiris dan sistem distribusi Metalog (Keelin, 
2016). Sistem distribusi Metalog dikembangkan 
sebagai salah satu upaya untuk 
merepresentasikan kejadian probabilistik 
dengan cara yang lebih sederhana. Dalam 
sistem distribusi ini, setiap distribusi probabilitas 
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teoritis direpresentasikan menggunakan deret 
terhingga fungsi logistik, sehingga setiap 
distribusi memiliki bentuk fungsi dasar yang 
sama. Dengan cara ini formulasi masalah 
dalam model-model probabilistik menjadi lebih 
sederhana. 

Metode oversampling usulan ini akan 
dibandingkan dengan beberapa metode 
oversampling sintetis yang  banyak digunakan 
mengatasi masalah data yang tidak seimbang, 
yaitu SMOTE, ANSMOTE, Borderline SMOTE, 
Density Based SMOTE, Safe Level SMOTE, 
Relocating Safe Level SMOTE, dan ADASYN. 
Perbandingan akan dilakukan dengan 
menerapkan metode usulan dan semua metode 
pembanding tersebut dalam contoh kasus 
prediksi kredit macet nasabah kartu kredit di 
suatu bank. Perbandingan akan dilakukan 
dengan menerapkan metode oversampling ke 
model klasifikasi berbasis k-Nearest Neighbor. 
Metode klasifikasi ini sengaja dipilih karena 
semua metode oversampling pembanding 
tersebut didasarkan pada metode klasifikasi ini 
sehingga jika metode oversampling usulan 
memiliki kinerja lebih baik maka itu disebabkan 
keunggulan metode oversampling tersebut, 
bukan karena pengaruh metode klasifikasinya.  

Secara umum, pola data bisa didasarkan 
pada jarak atau hubungan korelasional. Saat ini 
belum ada metode oversampling sintetis yang 
didasarkan pada hubungan korelasional. 
Adanya metode oversampling sintetis berbasis 
hubungan korelasional akan memberi alternatif 
cara untuk mengatasi ketidakseimbangan data. 
Kebaruan penelitian ini adalah penggunaan 
metode oversampling berdasarkan hubungan 
korelasional yang direpresentasikan dengan 
distribusi probabilitas bersama, alih-alih jarak, 
sebagai dasar resampling. Penggunaan sistem 
distribusi Metalog untuk merepresentasikan 
distribusi marjinal juga merupakan hal baru 
dalam data analytics. Walaupun perbandingan 
dengan metode oversampling lain dilakukan 
menggunakan kasus dengan variabel kontinu, 
metode ini bisa digunakan untuk kasus dengan 
data diskrit. 

 
Metodologi  

Sistem Distribusi Pearson 
Penentuan distribusi probabilitas dari suatu 

data dimulai dengan penentuan tipe distribusi 

dan dilanjutkan dengan uji kebaikan suai 
(goodness of fit test). Sistem distribusi Pearson 
merupakan sistem distribusi yang paling 
banyak digunakan saat ini. Dalam sistem 
distribusi ini, tipe distribusi dari suatu data dapat 
diestimasi berdasarkan nilai skewness kuadrat 
dan kurtosis seperti dalam Gambar 1. 

Dalam sistem distribusi ini terdapat 12 
keluarga distribusi yang fungsi matematisnya 
dapat diturunkan dari persamaan diferensial 
yang sama yang merupakan fungsi dari 
skewness kuadrat (𝛽!) dan kurtosis 𝛽" . Fungsi 
density dalam sistem distribusi Pearson 𝑓(𝑥) 
merupakan solusi dari persamaan diferensial 
berikut (Pearson, 1895): 

 
#!(%)
#(%)

+ '((%)*)
+"(+#(%)*)(+$(%)*)$

= 0 Pers. 1 

 
di mana 
  

𝑏, =
-.$)/.#

!,.$)!".#)!0
𝜇"  

𝑎 = 𝑏! = √𝜇"-𝛽!
.$(/

!,.$)!".#)!0
  

𝑏" =
".$)/.#)1

!,.$)!".#)!0
  

 
Sistem Distribusi Metalog 
Sistem distribusi Metalog yang mencakup 
distribusi kontinu digunakan untuk 
merepresentasikan data acak ketika 
proses yang mendasarinya sulit 
dikarakterisasi sehingga fungsi distribusi 
teoritis yang bersesuaian sulit ditentukan 
(Keelin, 2016). Suatu distribusi probabilitas 
dinyatakan dengan dua fungsi, yaitu 
probability density function (PDF) dan 
fungsi quantile atau inverse cumulative 
distribution function (inverse CDF). Dalam 
sistem distribusi Metalog, fungsi quantile 
dan PDF-nya berbentuk deret terhingga 
dari fungsi logistik. Ini membuat sistem 
distribusi ini diklaim lebih sederhana secara 
matematis, lebih fleksibel dalam segi 
bentuk dan boundedness, lebih mudah 
dalam uji kebaikan suai, dan lebih mudah 
digunakan dalam simulasi karena memiliki 
fungsi quantile dalam bentuk tertutup 
(closed-form). 
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Gambar 1. Grafik Cullen-Frey yang menggambarkan sistem distribusi Pearson (Keelin, 2016) 

 
Misalkan 𝑥 dan 𝑦 merepresentasikan 

koordinat dari CDF di mana 𝑥 adalah data dan  
0 < 𝑦 < 1 adalah probabilitas kumulatif. Jika 
𝐱 = (𝑥!, … , 𝑥2) dan 𝐲 = (𝑦!, … , 𝑦2) dengan 𝑚 ≥
𝑛, fungsi umum quantile distribusi Metalog 
dengan 𝑛 suku, dinotasikan dengan 𝑀3 adalah 
sebagai berikut (Keelin, 2016): 

 
𝑀"(𝑦: 𝐱, 𝐲) = 𝑎! + 𝑎" ln

4
!)4

	  Pers. 2 

 

𝑀/(𝑦: 𝐱, 𝐲) = 𝑎! + 𝑎" ln
𝑦

1 − 𝑦 + 

𝑎/(𝑦 − 0,5) ln
4
!)4

  Pers. 3 

𝑀-(𝑦: 𝐱, 𝐲) = 𝑎! + 𝑎" ln
𝑦

1 − 𝑦 + 

𝑎/(𝑦 − 0,5) ln
4
!)4

+ 𝑎-(𝑦 − 0,5)  Pers. 4 

 
Sementara itu, untuk jumlah suku ganjil 𝑛 ≥ 5 
fungsi quantile-nya adalah sebagai berikut: 
 

𝑀3(𝑦: 𝐱, 𝐲) = 
M3)! + 𝑎3(𝑦 − 0,5)(3)!) "⁄ 	  Pers. 5 

 
Sedangkan fungsi quantile untuk jumlah suku 
genap 𝑛 ≥ 6 adalah: 

 
𝑀3(𝑦: 𝐱, 𝐲) = 
M3)! + 𝑎3(𝑦 − 0,5)3 "⁄ )! ln 4

!)4
	  Pers. 6 

 
Vektor 𝐚 = (𝑎!, … , 𝑎3) ditentukan dengan 
  

𝐚 = [𝐘36𝐘3])!𝐘36𝐱  Pers. 7 
 
dengan 𝐘3 adalah matriks 𝑚× 𝑛 berikut: 
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 Pers. 10 
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Untuk jumlah suku ganjil 𝑛 ≥ 5 matriks 𝐘3 
dinyatakan dengan 
 

𝐘3 = I𝐘3)!|
(𝑦! − 0,5)(3)!) "⁄

⋮
(𝑦2 − 0,5)(3)!) "⁄

K	  Pers. 11 

 
Sedangkan untuk jumlah suku genap 𝑛 ≥ 6  
 

𝐘3 = F𝐘3)!|
(𝑦! − 0,5)(3)!) "⁄ ln 4#

!)4#
⋮

(𝑦2 − 0,5)(3)!) "⁄ ln 4%
!)4%

H	 

 Pers. 12 
 
Sementara itu, fungsi umum PDF distribusi 
Metalog merupakan fungsi dari probabilitas 
kumulatif, dinotasikan dengan 𝑚3(𝑦), 
dinyatakan dengan (Keelin, 2016): 
 

𝑚"(𝑦) =
4(!)4)
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	  Pers. 13 
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	  Pers. 15 

 
Untuk jumlah suku ganjil 𝑛 ≥ 5 fungsi PDF 
dinyatakan dengan 
 

𝑚3(𝑦) =
!

#
%/)#(')

('/
/)#
$
(4),,<)(/)+) $⁄

	  Pers. 16 

 
Sedangkan untuk jumlah suku genap 𝑛 ≥ 6 
fungsi PDF dinyatakan dengan 
 

𝑚3(𝑦) = 
!

#
%/)#(')

('/=
(')",-)/ $)#⁄

'(#)') (7/$)!:(4),,<)
/ $)$⁄ 89 '

#)'>
	 

 Pers. 17 
 
Sebagian besar distribusi probabilitas 

teoritis dapat dimodelkan dengan Metalog 4-
suku sedangkan distribusi multimodal 
umumnya dapat direpresentasikan dengan 
Metalog 5-suku (Keelin, 2016).  

 
Kopula Gaussian 

Misalkan 𝐹?(𝑋?) adalah fungsi CDF dari 
variabel 𝑋? untuk 𝑖 = 1,… , p, dan misalkan 
𝐹P𝑋!, … , 𝑋@Q adalah fungsi distribusi kumulatif 
bersama yang bersesuaian. Berdasarkan 

teorema Sklar, terdapat kopula 𝐶 yang unik 
sedemikian sehingga (Durante & Sempi, 2016): 

 
𝐹P𝑋!, … , 𝑋AQ = 

𝐶 S𝐹!(𝑋!), … , 𝐹AP𝑋AQT	  Pers. 18 
 
Dalam kopula Gaussian, kopula 𝐺 didefinisikan 
sedemikian sehingga 
 

𝐹P𝑋!, … , XAQ = 

𝐺 WΦ)!P𝐹!(𝑋!)Q, … ,Φ)! S𝐹AP𝑋AQTY Pers. 19 

 
dengan Φ(∙) merepresentasikan fungsi 
distribusi kumulatif normal baku.  
 
Membangkitkan Variat Acak Normal 
Multivariat 

Misalkan distribusi probabilitas bersama 
yang direpresentasikan dengan kopula 
Gaussian 𝐺 memiliki vektor rerata 𝛍 dan matriks 
kovariansi 𝚺. Vektor variat acak berukuran 𝑝 
dari distribusi probabilitas ini, dinotasikan 
dengan 𝐙, dapat dibangkitkan dengan 
(Rubinstein, 1981): 

 
𝐙 = 𝛍 + 𝐋𝚽)!(𝐔)	  Pers. 20 

 
di mana 𝐋 adalah matriks diagonal bawah 
sedemikian sehingga 𝚺 = 𝐋𝐋6 yang bisa 
diperoleh menggunakan dekomposisi 
Cholesky, dan 𝐔 adalah vektor berukuran 𝑝 dari 
bilangan random berdistribusi seragam kontinu 
dalam interval (0,1). 
 
Metode Oversampling Sintetis Usulan 

Metode oversampling sintetis yang 
diusulkan dalam penelitian ini mengikuti 
langkah-langkah berikut: 
1. Penentuan distribusi probabilitas marjinal 

setiap variabel berdasarkan alternatif sistem 
distribusi berikut: 
a. Sistem distribusi Pearson 
b. Sistem distribusi Metalog 
c. Distribusi empiris 

2. Penentuan distribusi probabilitas bersama 
menggunakan kopula Gaussian dengan 
parameter vektor rerata 𝛍 dan matriks 
kovariansi 𝚺 

3. Membangkitkan variat acak baru 
berdasarkan vektor rerata 𝛍 dan matriks 
kovariansi 𝚺 

4. Mentransformasikan variat acak ke nilai 



 
 DOI: https://doi.org/10.26593/jrsi.v12i1.6380.1-10 
 

 6 

variabel yang bersesuaian berdasarkan 
distribusi probabilitas marjinalnya 

 
Gambar 2 menampilkan metode 

oversampling usulan secara lebih detil. Untuk 
mendapatkan distribusi probabilitas bersama, 
dihitung nilai probabilitas yang bersesuaian 
dengan nilai setiap data berdasarkan distribusi 
probabilitas marjinalnya. Selanjutnya dihitung 
nilai variabel berdistribusi normal 𝑁(0,1) yang 
bersesuaian dengan nilai probabilitas tersebut. 
Nilai terakhir inilah yang digunakan untuk 
menghitung parameter kopula Gaussian, 𝛍 dan 
𝚺. Kedua parameter ini selanjutnya digunakan 
untuk menghasilkan data baru.  

 

 
Gambar 2. Metode oversampling sintetis usulan 

 
k-Nearest Neighbor 

k-Nearest Neighbor adalah metode 
klasifikasi yang memberi label pada suatu data 
berdasarkan sebanyak 𝑘 data yang paling dekat 
dengannya (Cover & Hart, 1967). Metode ini 
bersifat nonparametrik dan didasarkan pada 
jarak. Ukuran jarak yang biasa digunakan 

adalah Eucledian, Manhattan, Minkowski, dan 
Hamming (untuk data biner). Nilai 𝑘 yang 
disarankan adalah akar kuadrat dari banyaknya 
data. Sebagai metode nonparametrik, model 
klasifikasi k-Nearest Neighbor akan memiliki 
probabilitas galat setidaknya sebesar 
probabilitas galat metode parametrik atau 
Bayesian. Cover & Hart (1967) menunjukkan 
bahwa dengan jumlah data yang relatif besar 
probabilitas galat tidak akan lebih besar dari 
dua kali probabilitas galat metode Bayesian. 

Untuk mencegah overfitting, model 
klasifikasi akan divalidasi menggunakan k-fold 
cross validation dengan 𝑘 = 10. Dalam metode 
validasi ini, dataset dibagi menjadi 10 sub 
dataset dengan proporsi yang seimbang. 
Selanjutnya dibuat model menggunakan 9 dari 
10 sub dataset tersebut sementara 1 sub 
dataset lainnya digunakan untuk validasi. 
Proses ini diulang sebanyak 10 kali sedemikian 
sehingga setiap sub dataset satu kali digunakan 
untuk validasi (Theodoridis, 2015).  

 
Studi Kasus 

Metode oversampling sintetis usulan akan 
diimplementasikan dalam masalah prediksi 
kredit macet nasabah kartu kredit di suatu bank. 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah data nasabah kartu kredit dengan 
jumlah record 17.707. Dataset ini terdiri dari 1 
variabel target biner mengindikasikan macet 
atau tidak macet dan 20 variabel prediktor. 
Sebanyak 1.564 data berlabel macet dan 
16.143 berlabel tidak macet. Dalam studi kasus 
ini dibuat model klasifikasi berbasis k-Nearest 
Neighbor. Variabel prediktornya meliputi: 
1. ncard: jumlah kartu aktif yang dimiliki 

pelanggan 
2. outst: total saldo pemakaian kartu kredit 
3. limit: jumlah maksimum limit kartu kredit 

yang dapat digunakan 
4. balance: jumlah tagihan pada bulan 

terakhir 
5. tusage: total pemakaian kartu kredit (tunai 

dan retail) pada bulan terakhir 
6. tcash: total pemakaian transaksi tunai 

pada bulan terakhir 
7. tretail: total pemakaian transaksi retail 

pada bulan terakhir 
8. unpaid: jumlah tagihan yang tidak terbayar 

pada bulan terakhir 
9. payrat: rasio perbandingan jumlah yang 

dibayar dengan tagihan pada bulan terakhir 
10. percol: persentasi overlimit 
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11. util3: utilisasi kartu kredit selama 3 bulan 
terakhir 

12. usage3: rata-rata pemakaian selama 3 
bulan terakhir dibagi total limit 

13. payrat3: rata-rata rasio pembayaran 3 
bulan terakhir 

14. util6: utilisasi kartu kredit selama 3 bulan 
sebelum 3 bulan terakhir 

15. usage6: rata-rata pemakaian selama 3 
bulan sebelum 3 bulan terakhir 

16. payrat6: rata-rata rasio pembayaran 3 
bulan sebelum 3 bulan terakhir 

17. balpcard: jumlah tagihan yang tidak 
terbayar pada bulan terakhir dibagi jumlah 
kartu aktif 

18. unpaidplmt: jumlah tagihan yang tidak 
terbayar pada bulan terakhir dibagi total 
limit 

19. tuseplmt: total pemakaian kartu kredit 
(tunai dan retail) pada bulan terakhir dibagi 
total limit 

20. length: jumlah tahun sejak pembukaan 
kartu kredit pertama kali 

Oversampling dengan metode usulan dan 
tujuh metode pembanding (SMOTE, 
ANSMOTE, Borderline SMOTE, Density Based 
SMOTE, Safe Level SMOTE, Relocating Safe 
Level SMOTE, dan ADASYN) akan dilakukan 
untuk mencapai balance level sebesar 1 yang 
berarti proporsi jumlah data kredit macet dan 
tidak macet sama. Setelah dilakukan 
oversampling akan didapatkan tiga dataset dari 
metode usulan dan 7 dataset dari metode 
pembanding. Kesepuluh dataset ini selanjutnya 
akan menjadi input untuk model klasifikasi. 

Implementasi metode oversampling sintetis 
usulan dan perbandingan dengan metode 
oversampling sintetis lain dilakukan dengan 
membangun model klasifikasi berbasis k-
Nearest Neighbor dengan ukuran kinerja 
akurasi total. Model klasifikasi divalidasi dengan 
metode k-fold cross validation. Implementasi 
dilakukan dengan perangkat lunak RStudio 
v1.4.1717 dengan package class (Venables & 
Ripley, 2002) untuk klasifikasi k-Nearest 
Neighbor, smotefamily (Siriseriwan, 2019) 
untuk metode oversampling dalam keluarga 
SMOTE yang digunakan sebagai pembanding, 
fitdistrplus (Delignette-Muller & Dutang, 
2015) untuk distribution fitting terhadap sistem 
distribusi Pearson, rmetalog (Faber & Jung, 
2021) untuk distribution fitting terhadap sistem 
distribusi Metalog, dan MASS (Ripley et al., 

2021) untuk membangkitkan variat acak 
berdasarkan kopula Gaussian. 

  
Hasil dan Pembahasan 

Proporsi data dalam dataset yang 
digunakan dalam studi kasus sangat tidak 
seimbang dengan imbalanced ratio 1.564/
16.143 = 0,097 yang masuk kategori 
ketidakseimbangan tinggi. Oversampling 
dilakukan terhadap data dengan label kredit 
macet di mana data sintetis yang dibangkitkan 
merupakan data 20 variabel prediktor seperti 
yang dijelaskan di subbab terdahulu. Dalam 
studi kasus ini tidak dilakukan exploratoty data 
analysis untuk menyeleksi variabel, sehingga 
semua variabel prediktor digunakan dalam 
model klasifikasi. 

Distribusi probabilitas marjinal setiap 
variabel prediktor ditentukan berdasarkan tiga 
alternatif sistem distribusi, yaitu Pearson, 
Metalog, dan empiris. Hasil distribution fitting 
terhadap sistem distribusi Pearson tidak 
digunakan karena menghasilkan tingkat 
kesesuaian yang relatif buruk. Plot data dalam 
grafik Cullen-Frey menunjukkan tidak ada 
distribusi teoritis yang relatif dekat dengan data. 
Hasil distribution fitting terhadap sistem 
distribusi Metalog menghasilkan fungsi 
distribusi yang sesuai dengan rekapitulasi 
banyaknya suku untuk setiap variabel prediktor 
dapat dilihat di Tabel 1. 

Sementara itu, distribusi empiris akan selalu 
sesuai dengan data. Walaupun demikian, 
penggunaan distribusi empiris memiliki 
kelemahan terkait batas rentang nilai dan 
kemungkinan terjadinya overfitting. Untuk 
selanjutnya, metode oversampling usulan akan 
didasarkan pada distribusi marjinal empiris dan 
Metalog. 

Selanjutnya dilakukan pembuatan data 
sintesis menggunakan dua metode usulan dan 
tujuh metode pembanding, yaitu SMOTE, 
ANSMOTE, Borderline SMOTE, Density Based 
SMOTE, Safe Level SMOTE, Relocating Safe 
Level SMOTE, dan ADASYN. Oversampling 
sintetis dilakukan untuk mencapai balance level 
1 sehingga untuk setiap variabel prediktor 
dibuat data sintetis sebanyak 16.143– 1.564 =
14.579 untuk setiap metode. 

Di tahap selanjutnya, dibuat model 
klasifikasi dengan k-Nearest Neighbor 
menggunakan data yang sudah seimbang 
untuk setiap metode oversampling. Model untuk 
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semua metode oversampling dibuat dengan 
spesifikasi yang sama dengan ukuran jarak 
Eucledian dan nilai 𝑘 = 179.  

 
Tabel 1. Banyaknya suku hasil distribution fitting 
terhadap distribusi Metalog 

Variabel prediktor Banyaknya suku 
ncard 13 
outst 13 
limit 13 
balance 13 
tusage 13 
tcash 3 
tretail 13 
unpaid 3 
payrat 13 
percol 3 
util3 13 
usage3 3 
payrat3 13 
util6 13 
usage6 13 
payrat6 13 
balpcard 3 
unpaidplmt 13 
tuseplmt 3 
length 13 

 
Tabel 2 menampilkan nilai akurasi total dari 

model klasifikasi k-Nearest Neighbor yang 
dibuat menggunakan dataset nasabah kartu 
kredit yang sudah diseimbangkan jumlahnya 
menggunakan berbagai metode oversampling. 
Nilai akurasi total ini adalah rata-rata dari 10 
pengulangan menggunakan k-fold cross 
validation. 

Dapat dilihat dalam Tabel 2 bahwa metode 
usulan dengan distribusi marjinal Metalog 
memiliki akurasi total terbesar. Penggunaan 
model klasifikasi berbasis k-Nearest Neighbor, 
yang merupakan dasar dari hampir semua 
metode oversampling pembanding, menambah 
keyakinan terhadap hasil ini. Walaupun hasil ini 
menjanjikan, diperlukan eksperimen lebih 
ekstensif untuk menguji motode oversampling 
sintetis usulan ini dengan berbagai dataset dan 
teknik klasifikasi yang berbeda, sehingga bisa 
meningkatkan keyakinan terhadap metode ini. 

Metode ovesampling sintetis usulan 
diimplementasikan dalam studi kasus yang 
seluruh variabelnya kontinu atau diasumsikan 

kontinu. Walaupun demikian, metode ini dapat 
diterapkan untuk dataset yang mengandung 
variabel diskrit. Selama variabel diskrit tersebut 
bisa ditentukan distribusi probabilitasnya, baik 
teoritis maupun empiris, distribusi probabilitas 
bersama dalam bentuk kopula Gaussian dapat 
didefinisikan sehingga data sintetis bisa dibuat. 

 
Tabel 2. Akurasi total model klasifikasi k-Nearest 
Neighbor dengan berbagai metode oversampling 
sintetis 

Model klasifikasi k-Nearest 
Neighbor dengan metode 

oversampling sintetis 
Akurasi 

total 

SMOTE 69,08% 
ANSMOTE 69,33% 
Borderline SMOTE 69,11% 
Density Based SMOTE 80,77% 
Safe Level SMOTE 72,83% 
Relocating Safe Level SMOTE 75,55% 
ADASYN 68,49% 
Kopula Gaussian dengan distribusi 
marjinal empiris 79,98% 

Kopula Gaussian dengan distribusi 
marjinal Metalog 82,13% 

 
Menilai kinerja suatu metode oversampling 

tidaklah mudah. Akurasi total sejatinya adalah 
ukuran kinerja model klasifikasi dan tidak 
sepenuhnya tepat digunakan mengukur kinerja 
metode oversampling yang dipakai untuk 
menghasilkan data sintetis yang menjadi 
masukan model klasifikasi tersebut.  

Secara intuitif, metode oversampling sintetis 
bisa dikatakan baik jika bisa menghasilkan data 
baru yang mirip dengan data aslinya. Namun, 
ukuran kemiripan menjadi rancu ketika setiap 
metode menggunakan cara yang berbeda 
dalam menghasilkan data baru. Metode-
metode berbasis SMOTE mendasarkan 
kemiripan pada jarak, sementara metode 
usulan mendasarkannya pada distribusi 
probabilitas bersama. Dalam statistika, 
keduanya merupakan ukuran yang sahih 
digunakan untuk mengidentifikasi pola dalam 
data multivariat. Dalam konteks ini 
perbandingan “kemiripan” akan sulit dilakukan. 
Setidaknya, metode oversampling sintetis 
usulan ini memberi lebih banyak pilihan bagi 
para ilmuwan data untuk mengatasi masalah 
data yang tidak seimbang dalam model 
klasifikasi.  
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Kesimpulan 
Penelitian ini mengusulkan metode 

oversampling sintetis berbasis distribusi 
probabilitas bersama dari data aslinya. 
Distribusi probabilitas bersama 
direpresentasikan dengan kopula Gaussian, 
dengan tiga alternatif distribusi marjinal, yaitu 
sistem distribusi Pearson, distribusi empiris, 
dan sistem distribusi Metalog. Metode usulan ini 
dibandingkan dengan beberapa metode 
oversampling yang umum digunakan untuk 
data yang tidak seimbang. Metode usulan 
diterapkan dalam masalah prediksi kredit macet 
nasabah kartu kredit dengan metode klasifikasi 
k-Nearest Neighbor dengan ukuran kinerja 
akurasi total dengan metode validasi k-fold 
cross validation. Didapati bahwa model 
klasifikasi dengan metode oversampling usulan 
dengan distribusi marjinal Metalog memiliki 
akurasi total tertinggi.  

Diperlukan pengujian lebih ekstensif 
menggunakan berbagai dataset dengan 
berbagai metode klasifikasi untuk menambah 
keyakinan terhadap kinerja metode usulan ini. 
Metode usulan ini dapat dikembangkan lebih 
lanjut untuk mencakup distribusi probabilitas 
marjinal diskrit dan metode ensemble. Metode 
ini bisa menjadi alternatif cara untuk mengatasi 
masalah data yang tidak seimbang dalam 
penggunaan model klasifikasi di industri. 
 

Data 
Dataset dan program dalam bahasa 

pemrograman R yang digunakan dalam 
penelitian ini tersedia di Mendeley Data dengan 
tautan doi: 10.17632/jrss9jdjz9.1.  
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