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DAFTAR ISTILAH

Kondisi pada data imbalance di mana model yang
memprediksi seluruh sampel sebagai kelas mayoritas tetap
menghasilkan akurasi keseluruhan yang tinggi, meskipun
gagal total mendeteksi kelas minoritas yang justru paling

penting untuk diidentifikasi.

Teknik oversampling yang mengembangkan SMOTE dengan
menghasilkan  jumlah sampel sintetis secara adaptif
berdasarkan tingkat kesulitan belajar setiap sampel minoritas,
di mana sampel yang berada di area lebih sulit (dikelilingi lebih
banyak tetangga kelas mayoritas) mendapat prioritas sintesis

lebih besar.

Kondisi acuan tanpa penerapan teknik oversampling yang
disertakan dalam desain eksperimen untuk mengukur
kontribusi nyata setiap teknik oversampling terhadap

peningkatan performa classifier.

Permasalahan klasifikasi dengan dua kelas target, misalnya
nasabah berlangganan deposito atau tidak, yang menjadi jenis

tugas klasifikasi pada ketiga dataset dalam penelitian ini.

Area pada ruang fitur tempat sampel kelas minoritas dan
mayoritas saling tumpang tindih, sehingga sampel di area ini
paling rentan terhadap kesalahan klasifikasi dan menjadi target

utama sintesis pada Borderline-SMOTE.
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Varian SMOTE yang hanya menyintesis sampel baru pada
sampel minoritas berkategori danger atau borderline, yaitu
sampel yang berada di area batas keputusan paling Kritis,
sehingga upaya penyeimbangan Kkelas lebih terfokus
dibandingkan SMOTE standar.

Pendekatan ensemble learning yang membangun model secara
bertahap, di mana setiap model baru dilatih untuk memperbaiki
kesalahan dari model sebelumnya; XGBoost dan LightGBM
merupakan dua algoritma boosting berbasis gradien yang

dievaluasi dalam penelitian ini.

Algoritma klasifikasi yang digunakan untuk memprediksi
kelas target; penelitian ini membatasi evaluasi pada dua
classifier boosting modern, yaitu XGBoost dan LightGBM.

Kondisi distribusi kelas dalam dataset yang tidak proporsional,
di mana kelas yang paling penting untuk dideteksi (kelas
minoritas) memiliki jumlah sampel jauh lebih sedikit

dibandingkan kelas mayoritas.

Wilayah ruang fitur terkecil yang mencakup seluruh titik data
minoritas; SMOTE menghasilkan sampel sintetis yang berada
di dalam wilayah ini melalui interpolasi linear, bukan sekadar

duplikasi data asli.

Protokol evaluasi model yang membagi data ke dalam
beberapa lipatan (fold) untuk melatih dan mengukur performa
model secara berulang; penelitian ini menggunakan skema 5-

fold stratified cross-validation.
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Kategori sampel minoritas pada Borderline-SMOTE yang
tetangga terdekatnya berasal dari campuran kelas minoritas
dan mayoritas, menandakan posisi di area batas keputusan

yang kritis.

Inovasi teknis pada LightGBM yang menggabungkan fitur-
fitur bersifat mutually exclusive ke dalam satu bundel untuk
mengurangi  dimensionalitas data secara efektif tanpa
kehilangan informasi penting.

Metrik evaluasi berupa rata-rata harmonik antara precision dan
recall, digunakan untuk mengukur kemampuan model
mendeteksi kelas minoritas karena sensitif terhadap kegagalan

pada salah satu dari kedua aspek tersebut.

Metrik evaluasi berupa rata-rata geometris antara sensitivity
dan specificity, bernilai mendekati nol apabila model gagal
mendeteksi salah satu kelas sama sekali sehingga peka

terhadap ketidakseimbangan performa antarkelas.

Inovasi teknis pada LightGBM yang mempertahankan seluruh
sampel bergradien besar (lebih informatif) sambil secara acak
mereduksi sampel bergradien kecil, sehingga volume data
yang diproses berkurang tanpa kehilangan informasi kritikal.

Bidang kajian dalam machine learning yang berfokus pada
pengembangan metode untuk menangani permasalahan class
imbalance agar model klasifikasi tetap mampu mendeteksi

kelas minoritas secara andal.
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Ukuran rasio jumlah sampel kelas mayoritas terhadap kelas
minoritas yang menggambarkan tingkat ketidakseimbangan
suatu dataset; penelitian ini menggunakan tiga dataset dengan
IR berbeda, yaitu 7,55:1, 15,46:1, dan 1,3:1.

Algoritma gradient boosting yang dirancang untuk efisiensi
komputasi tinggi pada dataset besar dan berdimensi tinggi,
memperkenalkan mekanisme Gradient-based One-Side
Sampling dan Exclusive Feature Bundling, serta menggunakan

strategi pertumbuhan pohon leaf-wise.

Sampel data yang tidak merepresentasikan pola sebenarnya
dari kelasnya, misalnya sampel minoritas yang seluruh
tetangga terdekatnya berasal dari kelas mayoritas; sampel
semacam ini berisiko menghasilkan sintesis yang menyesatkan

apabila tidak ditangani dengan tepat.

Mekanisme yang membersihkan sampel-sampel ambigus atau
bertumpang tindih antarkelas setelah proses oversampling,
sebagaimana diterapkan oleh Edited Nearest Neighbor pada
SMOTE-ENN.

Teknik konversi fitur kategorial menjadi representasi numerik
biner, digunakan pada tahap preprocessing sebelum data

dimasukkan ke dalam pipeline pelatihan model.

Sampel data yang menyimpang signifikan dari pola umum
kelasnya; pada teknik oversampling seperti SMOTE dan
ADASYN, sintesis dari sampel outlier berisiko memperburuk

kualitas batas keputusan classifier.
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Pendekatan penanganan class imbalance pada level data yang
menambah jumlah sampel kelas minoritas, baik melalui
duplikasi maupun pembuatan sampel sintetis, agar distribusi

kelas menjadi lebih seimbang sebelum pelatihan model.

Tahapan pengolahan data sebelum pelatihan model, meliputi
penanganan missing values, encoding fitur kategorial,
normalisasi fitur numerik, pembagian data latih dan uji, serta

penerapan oversampling.

Metrik evaluasi yang mengukur kemampuan classifier
memisahkan dua kelas pada berbagai ambang batas keputusan
(threshold), dihitung berdasarkan kurva Receiver Operating

Characteristic.

Kategori sampel minoritas pada Borderline-SMOTE yang
sebagian besar tetangga terdekatnya berasal dari kelas
minoritas, menandakan posisi yang relatif jauh dari area

tumpang tindih kelas dan sudah mudah dipelajari classifier.

Parameter pada XGBoost dan LightGBM yang memberikan
bobot lebih besar pada kesalahan prediksi kelas minoritas
selama pelatihan, sebagai mekanisme penanganan class
imbalance pada level algoritma.

Teknik oversampling paling banyak digunakan yang
menghasilkan sampel sintetis melalui interpolasi linear antara
sampel minoritas dan salah satu tetangga terdekatnya, menjadi
fondasi bagi pengembangan berbagai varian oversampling

modern.
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Teknik oversampling hybrid yang menggabungkan SMOTE
untuk menghasilkan sampel sintetis dan Edited Nearest
Neighbor untuk membersihkan sampel yang misklasifikasi
oleh tetangga terdekatnya, menghasilkan dataset yang lebih

seimbang dan lebih bersih secara spasial.

Skema cross-validation yang menjaga proporsi setiap kelas
tetap konsisten pada setiap lipatan pelatihan dan validasi,
penting untuk memastikan representasi kelas minoritas tidak

hilang akibat pembagian data secara acak.

Algoritma gradient boosting yang dioptimasi untuk
skalabilitas, efisiensi komputasi, dan akurasi tinggi pada data
tabular, dengan regularisasi L1 dan L2 terintegrasi pada fungsi
objektifnya serta dukungan penanganan missing values secara

native.
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