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PENGGUNAAN K-MEANS CLUSTERING UNTUK MENGATASI IMBALANCE 
DATA DENGAN ELM (EXTREME LEARNING MACHINE) SEBAGAI CLASSIFIER   

 
Umi Mahdiyah1,a), Nalsa Cintya Resti2), Patmi Kasih1) 

1)Universitas Nusantara PGRI Kediri 
2)Institut Agama Islam Negeri Kediri 

 
a)umimahdiyah@gmail.com  

 
Abstrak 

 
Masalah imbalanced data (data yang tidak seimbang) selama ini masih menjadi masalah yang 
cukup penting pada masalah klasifikasi. Data real pada kehidupan sehari-hari umumnya 
bersifat imbalance, sehingga untuk melakukan klasifikasi butuh proses yang optimal untuk 
mendapatkan hasil yang optimal pula. Karena data yang tidak seimbang menyebabkan proses 
klasifikasi menjadi tidak optimal. Pada artikel ini dilakukan proses undersampling dengan 
memanfaatkan algoritma clustering yaitu K-Means. Selanjutnya, data yang sudah dilakukan 
proses undersampling dimasukkan pada proses klasifikasi menggunakan Extreme Learning 
Machine. Data yang digunakan merupakan benchmark data set yang bersifat imbalance. Hasil 
yang didapatakan dalam penelitian ini cukup baik, dilihat dari nilai rata-rata precision, recall, 
dan akurasinya. 
 
Kata kunci: Imbalanced Data, Undersampling, K-Means, ELM 
 
Pendahuluan  

Imbalanced data merupakan salah satu permasalahan yang cukup krusial dalam 
proses klasifikasi. Karena dengan data yang berkarakter imbalanced atau tidak seimbang maka 
hal tersebut dapat mempengaruhi performansi dari suatu algoritma klasifikasi. Akurasi akan 
sangat baik untuk kelas mayoritas, akan tetapi akan buruk untuk data minoritas. Permasalahan 
ketidakseimbangan  kelas  dapat ditangani dengan 2 pendekatan, yaitu pendekatan level data  
dan  pendekatan  level  algoritma [1].   

Saat ini penanganan masalah imbalanced data sudah cukup banyak dilakukan, 
diantaranya menggunakan undersampling maupun oversampling serta pengembangannya [2]. 
Dalam penelitian ini undersampling dipilih untuk menyelesaikan masalah imbalanced data 
dangan tujuan supaya lebih ringan proses komputasinya, selain itu supaya waktu yang 
dibutuhkan bisa lebih cepat. K-Means merupakan salah satu algoritma clustering yang sering 
digunakan karena performansinya yang bagus. Dalam penelitian ini K-means clustering 
digunakan dalam proses sampling untuk mengatasi masalah imbalanced data. Extreme 
Learning Machine dipilih untuk classifier, sehingga untuk mempermudah penyebutan proses 
K-means clustering yang digabung dengan proses ELM dapat disederhakan KM-ELM. 

 
Metode  

Langkah-langkah dan proses penelitian digambarkan pada Gambar 1. Langkah awal 
melakukan studi literatur terkait data yang tidak seimbang. Selanjutnya dilakukan pengambilan 
data pada web http://www.keel.es/. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data 
sekunder yang dapat digunakan banyak peneliti untuk melakukan eksperimen karena data pada 
web tersebut bersifat open data. Detail data pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1, data 
yang digunakan pada penelitian ini merupakan data biner. Data tersebut kemudian dibagi 
menjadi 2 bagian yaitu data training dan data testing, dengan mengunakan 5 fold cross 
validation.   

http://www.keel.es/
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Data training adalah data yang digunakan untuk melatih sistem. Dalam penelitian ini 
data yang digunakan adalah data biner, sehingga data dibagi lagi menjadi data minor dan data 
mayor. Selanjutnya pada data mayor dilakukan proses sampling dengan menggunakan K-
means clustering [3]. Tujuan dari sampling dengan  untuk meringkas data berdasarkan 
kesamaan karakter sehingga data minor dan data mayor tidak memiliki selisih yang sangat 
banyak. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
Gambar 1. Diagram  Alir Penelitian 

 
Gambar 1 merupakan diagram alir dari penelitian yang dlakukan. Pada Gambar 1 dapat 

dilihat, bahwa setelah proses pengambilan data, data tersebut diberikan 2 perlakuan berbeda, 
pada bagan sebelah kanan dilakukan proses ELM biasa. Pada bagan sebelah kiri data training 
dibedakan menjadi 2 yaitu data mayor dan data minor. Pada data mayor dilakukan proses 
undersampling mengunakan K-means clustering dengan k dipilih sesuai perandingan data 
awal(data minor dan mayor)  sehingga diharapkan dapat mengatasi masalah imbalaced data 
untuk data training, sehingga data minor dan data mayor dapat ditemukan polanya dengan lebih 
baik pada sistem. Selanjutnya dilakukan proses training dan testing. 

Setelah proses training dan testing menggunakan ELM biasa serta ELM dengan proses 
undersampling menggunakan k-means clustering selesai, selanjutnya dilakukan evaluasi 
berupa pembandingan hasil dari 2 perlakuan yang telah dilakukan. Evaluasi pada penelitian ini 
dilakukan dengan menggunaka perhitungan pada confusion matrix. 

Tabel 1 merupakan tabel data yang digunakan dalam penelitian, karena yang digunakan 
data biner maka dibuat dua nama yaitu data positif dan data negatif. Data yang digunakan 
tidak semuanya dalam bentuk data imbalanced yang extrim, artinya ada yang perbandingan 
data negatif dan positif adalah 1:2 tetapi datanya cukup besar sehingga selisih jumlah data 
negatif dan positif cukup banyak. Data yang tidak imbalanced juga ikut diujikan dengan tujuan 
mengecek apakah metode yng dilakukan berlaku untuk semua jenis data. 
 

Tabel 1. Data Yang Digunakan Pada Penelitian 

Studi Pustaka 

Pengambilan Data 

DATA TESTING 

K-Fold Cross Validation 

DATA MINOR 

DATA 

DATA TRAINING 

DATA MAYOR 

K-MEANS CLUSTERING 

TRAINING ELM 

TESTING  ELM 

EVALUASI 

Data Training Data Testing 

Model 
(Testing ELM) 

TRAINING ELM 

K-Fold Cross validation 

Proses K-means + ELM 

Proses ELM 
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No Nama Data 
Banyak Data Perbandingan 

Data Data Negatif Data Positif 

1 Pima 150 134 1:1 

2 Ecoli 129 39 3:1 

3 Abalone 344 21 16:1 

4 Glass1 69 38 2:1 

5 Haberman 113 41 3:1 

6 Yeast 527 215 2:1 

7 Spambase 1394 906 2:1 

8 Cleveland 80 6 13:1 

9 Dermatology  169 10 17:1 
 

Menurut Daniel dan Eko [4], Langkah-langkah algoritma K-Means adalah sebagai 
berikut: 
a. Pilih secara acak k buah data sebagai pusat cluster. 
b. Jarak  antara  data  dan  pusat cluster dihitung  menggunakan Euclidian  Distance.  

Untuk    menghitung    jarak    semua    data    ke    setiap    titik    pusat cluster dapat 
menggunakan teori jarak Euclidean yang dirumuskan sebagai berikut: 

Di,j = √(x1i-x1j)
2
+ (x2i-x2j)

2
+ ⋯+ (xki-xkj)

2
 

dimana: 
D (i, j) = Jarak data ke i ke pusat cluster j  
xki = Data ke i pada atribut data ke k  
xkj = Titik pusat ke j pada atribut ke k 

c. Data ditempatkan dalam cluster yang terdekat, dihitung dari tengah cluster. 
d. Pusat cluster baru  akan  ditentukan  bila  semua  data  telah  ditetapkan  dalam cluster 

 
Misalkan untuk data glass terdapat 9 atribut dengan data awal ada 107 data, untuk deskripsi 

data tersebut bisa dilihat pada https://www.kaggle.com/uciml/glass?select=glass.csv, selanjutnya 
data dibagi menjadi 2 data minor dan mayor. Data minor sebanyak 38 dan data mayor sebanyak 69, 
selanjutnya dari data tersebut dipilih data mayor untuk dilakukan undersampling. Misalkan dipilih 2 
centroid dari data mayor karena akan membagi data menjadi 2 cluster. 

 
Tabel 2. Contoh Data Glass 

Data 
ke 

RI Na Mg Al Si K Ca Ba Fr 

1 1.5184 14.321 3.2597 2.2192 71.249 1.4593 5.7851 1.6285 0 
2 1.5193 13.197 3.3316 1.2787 72.358 0.6023 9.1422 0 0.0561 
3 1.519 13.583 3.3495 1.2305 72.07 0.58995 8.9055 0 0 
dst          

 

https://www.kaggle.com/uciml/glass?select=glass.csv
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Misalkan dipilih 2 centroid dari data tersbut: 
Centroid 1: 1.5165   13.038       3.3989       1.2594       73.008       0.52164       8.5827       0  0 
Centroid 2: 1.5176   12.712       3.4214       1.1984       73.198       0.58995       8.6365       0  0     
 
Selanjutnya hitung jarak antara  data  dan  pusat cluster dihitung  menggunakan Euclidian  
Distance. 
Misal untuk data 1: jarak data 2 dengan centroid 1, sehingga i=1, j=2, k= 9 karena banyak 
atributnya adalah 9. 

D2,1 = √(x12-x11)2 + (x22-x21)2 + ⋯+ (xki-xkj)
2
 

D2,1 = √(1.5193-1.5165 )2 + (14.321-13.038  )2 + ⋯+ (0.0561-0)2 
= 5,679122 

Selanjutnya dengan cara yang sama juga hitung jarak data ke centroid 2. 
Sehingga dapat dibuat tabel 3:  

Tabel 3. Contoh Perhitungan Jarak ke centroid 

Data Jarak Lebih dekat 
ke centroid- Centroid 1 Centroid 2 

1 76,69098 77,23831 1 
2 80,6786 81,30027 1 
dst    

 
Jika sudah dibuat perhitungan jarak ke centroid maka selanjutnya adalah update 

centroid, dengan cara hitung seluruh rata2 fitur data yang masuk d cluster 1 maka ankan 
menjadi centroid pengganti dari centroid yang sebelumnya. Selanjutnya, dihitung kembali 
jarak setiap data dengan centroid yang sudah diupdate. Iterasi dihentikan jika anggota cluster 
sudah tidak berubah. 

Setelah data sudah di cluster dengan menggunakan K-means selanjutnya diambil 
beberapa bagian data pada setiap cluster disesuaikan dengan perbandingan data tak 
seimbangnya. Setelah itu data yang sudah diambil dari data mayor digabung lagi dengan data 
minor, kemudian data gabungan dimasukkan ke dalam algoritma Extreme Learning Machine.  

Konsep utama dari ELM seperti yang disajikan dalam paper Huang adalah sebagai 
berikut: 

Diberikan training set ℵ = {(xj, tj)|xj ∈ Rn×m, tj ∈ Rn, j ∈ [1, N]} , fungsi aktivasi 
g(x), dan bilangan hidden node Ñ  

Step 1: masukkan secara random bobot wi dan bias bi, i ∈ [1, Ñ] 
Step 2: hitung output matriks hidden layer H 
Step 3: hitung bobot output β 

†H T =   
dengan T = [t1, …… , tN]T, 
t1, …… , tN didapat dari data training ℵ = {(xj, tj)|xj ∈ Rn×m, tj ∈ Rn, j ∈ [1, N]} 
 
H† adalah Generalized Inverse  
H† = (HTH)-1HT  atau, 
H† = HT(HHT)-1   

 
 
Setelah dilakukan proses training dan testing, selanjutnya dilakukan evaluasi dengan 

menggunakan confusion matriks. Untuk mengukur performa dari klasifikasi data pengujian 
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imbalance dalam hal ini digunakan confusion matrix, precision dan recall, specificity, dan G-
mean [5]. Tabel confusion matrix Dapat dilihat pada tabel 4. Dalam pembuatan dan pengujian 
sistem melibatkan software, software yang digunakan adalah Matlab R2015a,sedangan 
processor PC yang digunakan adalah intel core i5, dengan RAM 4GB.  

 
Tabel 4. Confusion Matrix 

  Nilai Sebenarnya 
  True False 

Prediksi 
True TP 

(True Positive) 
FP 

(False Positive) 

False FN 
(False Negative) 

TN 
(True Negative) 

 
Precision adalah presentase dari data yang diprediksi benar oleh classifier yang bernilai benar.

 
.TPprecision

TP FP
=

+   
Recall  adalah  porsi dari data sampel yang  diprediksi benar oleh classifier. 

.TPrecall
TP FN

=
+  

 

sensitifity=recall  
 
Geometric mean telah digunakan beberapa peneliti untuk mengevaluasi classifier pada 

dataset yang imbalanced . G-mean mengindikasikan keseimbangan antara kinerja klasifikasi pada 
kelas mayoritas dan minoritas. Ukuran G-mean diambil berdasarkan sensitifity (akurasi dari data 
positif) dan specificity (akurasi data negatif). 

 
1 TPspecificity

FP TN
= −

+
  G mean sensitivity specificity− =        

 
Hasil dan Pembahasan  

Hasil dari penelitian dapat dilihat pada Tabel 5.  Dari tabel tersebut dapat dilihat bahwa 
setelah dilakukan sampling pada data yang berkarakter imbalanced pada saat proses training 
dapat meningkatkan performansi Extreme Learning Machine untuk kasus data yang 
perbandingan data positif dan negatifnya cukup besar karena dalam penelitian ini diujikan 
untuk klasifikasi biner. Untuk kasus data yang perbadingan data negatif dan positifnya tidak 
perlalu jauh nilai precision, recall dan specificity meningkat hanya saja tidak meningkat tinggi, 
bahkan untuk specificity pada data Pima, glass1, dan Yeast terjadi penurunan sedikit, artinya 
untuk data Pima, Glass1, dan Yeast ELM dapat lebih baik mengenali data negatif daripada 
KM-ELM. Sedangkan untuk data lain KM-ELM nilai specificitynya di atas ELM biasa artinya 
untuk data yang perbandingan data masing-masing kelasnya lebih dari 1:3 KM-ELM dapat 
lebih baik specificity nya dibanding ELM. 

Nilai precision, recall dan G-mean untuk semua data, baik data yang perbandingan data 
masing-masing kelasnya tinggi maupun rendah tetap nilai precision, recall dan G-mean lebih 
tinggi dibandingkan ELM biasa. Dapat dilihat juga pada tabel 5 bahwa untuk data yang 
perbandingan data kelasnya rendah nilai precision, recall dan G-mean hanya naik sedikit saja, 
untuk data yang perbandingannya tinggi kenaikkannya cukup drastis, misal untuk data 
Cleveland, pada data ini ELM tidak mengenali sama sekali data positifnya, setelah dilakukan 
sampling dengan K-Means pada proses training data positif  dapat dikenali dengan sempurna.  
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Untuk nilai akurasi data dengan ELM lebih tinggi dibanding KM-ELM karena pada 
akurasi kebanyakan yang dikenali ada pada data mayoritas, nilai akurasi juga akan tetap tinggi 
meski kelas minoritas pada data tersebut tidak dikenali sama sekali, serta data mayoritas bisa 
dikenali semua.  

Tabel 5. Tabel Hasil Penelitian 

Nama 
Data 

Akurasi Precision Recall Specificity G-
mean CPU Time 

EL
M 

KM-
EL
M 

EL
M 

KM-
ELM 

EL
M 

KM-
ELM 

EL
M 

KM-
ELM 

EL
M 

KM-
EL
M 

ELM KM-
ELM 

Pima 0,6
3 0,65 0,4

8 0,68 0,52 0,63 0,6
9 0,68 0,6

0 0,65 0,010
1 1,18 

Ecoli 0,8
4 0,92 0,6

2 0,97 0,82 0,85 0,8
5 0,98 0,8

3 0,91 0,011
4 1,07 

Abalone 0,9
4 0,86 0,5

0 1,00 0,10 0,71 0,9
9 1,00 0,3

1 0,85 0,012
5 1,276 

Glass1 0,6
4 0,54 0,5

0 0,65 0,21 0,29 0,8
8 0,82 0,4

3 0,49 0,009
4 

0,202
8 

Haberman 0,7
4 0,67 0,5

3 0,82 0,24 0,45 0,9
2 0,89 0,4

7 0,63 0,01 0,197 

Yeast 0,7
3 0,71 0,5

9 0,81 0,20 0,47 0,9
4 0,91 0,4

4 0,66 0,021
8 1,95 

Spambase 0,6
9 0,73 0,5

9 0,88 0,66 0,61 0,7
1 0,89 0,6

8 0,74 0,271
4 4,829 

Cleveland 0,9
3 1,00 Na

N 1,00 0 1,00 1,0
0 1,00 0 1,00 0,000

74 0,215 
Dermatol
ogy 

0,9
6 0,95 0,7

1 1,00 0,50 0,90 0,9
9 1,00 0,7

0 0,95 0,011
5 1,198 

Rata-rata 0,7
9 0,78 

0,5
6 0,87 0,36 0,66 

0,8
9 0,91 

0,5
0 0,76 

0,039
87 

1,346
4 

*ELM = Extreme Learning Machine 
*KM-ELM = sebelum proses ELM data terlebih dahulu dilakukan sampling dengan K-
means 
 

Kesimpulan dan Saran 
Dari uraian pada hasil dan pembahasan dapat disimpulkan bahwa melakukan proses 

sampling dengan K-Means sebelum dilakukan proses klasifikasi dengan ELM dapat 
meningkatkan performansi dari ELM itu sendiri pada kasus data yang bersifat Imbalanced. 
Untuk kasus data yang bukan bersifat imbalanced sebaiknya bisa menggunakan algoritma lain 
untuk klasifikasi supaya mendapatkan hasil yang lebih optimal. 
 
 
 
 
 
 
Daftar Rujukan 
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