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ABSTRACT 

Risiko yang dialami pada ibu hamil merupakan hal 

yang harus diperhatikan serius karena risiko tersebut 

dapat mempengaruhi kesehatan pada ibu dan janin 

bahkan dapat menyebabkan kematian. Oleh karena itu 

dilakukan perbandingan hasil evaluasi klasifikasi tingkat 

risiko pada ibu hamil dengan menggunakan algoritma 

XGB, SVM, DT dan menggunakan teknik resampling data 

RUS, ROS dan SMOTE untuk menentukan model dan 

teknik resampling yang baik. Hasil evaluasi rata  - rata 

dari ketika sebelum dan sesudah menggunakan teknik 

resampling bahwa model XGB memiliki hasil accuracy 

0.827, sedangkan pada model DT memiliki hasil accuracy 

0.767, kemudian model SVM memiliki hasil accuracy 

0.722. Sehingga dari perbandingan hasil evaluasi dapat 

disimpulkan bahwa model XGB memberikan hasil yang 

lebih baik dari model DT dan SVM.  Sedangkan pada 

implementasi teknik resampling data ROS dan SMOTE 

memberikan hasil evaluasi yang baik untuk metode XGB 

kemudian SMOTE memberikan hasil yang baik untuk DT 

namun semua teknik resampling tidak memberikan hasil 

yang baik untuk model SVM. 
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1. Pendahuluan 

Proses kehamilan biasanya dialami pada setiap wanita 

yang sudah menikah tetapi terdapat juga wanita yang telah 

mengalami kehamilan diluar pernikahan bahkan masih 

dibawah umur. Pada tiap wanita baik yang sudah menjadi 

ibu maupun calon ibu biasanya memiliki risiko - risiko 

yang berbeda pada saat mengalami kehamilan [1]. Pada 

seorang ibu yang telah sampai melewati proses 

melahirkan tentu memiliki pemahaman selama proses 

mengandung sampai melahirkan berlangsung. Namun, 

bagi seorang calon ibu yang baru pertama kali mengalami 

kehamilan tentu tidak memiliki wawasan pemahaman 

yang mendalam sehingga ini akan berdampak pada calon 

ibu maupun janin yang berada dikandungan. Risiko pada 

setiap wanita yang sedang mengandung biasanya diawali 

karena tidak memiliki pengetahuan tentang bagaimana 

cara meminimalisir dari dampak risiko yang akan 

dihadapi [2]. Hal ini tentu terjadi dikarenakan dari 

beberapa faktor seperti kurangnya ketidakingintahuan 

untuk mencari informasi, tidak ada edukasi dari tim 

kesehatan, infrakstruktur kesehatan yang kurang 

memadai, keuangan keluarga, tempat tinggal yang jauh 

dari rumah sakit dan masih banyak orang percaya 

terhadap pengaruh budaya yang bertentangan terhadap 

ilmu kesehatan[3].  

Oleh karena itu pentingnya peran dari pemerintah 

untuk memerintahkan tim kesehatan agar dapat 

membantu untuk meningkatkan kesadaran pada 

masyarakat khususnya bagi yang sudah berkeluarga[4]. 

Sehingga untuk dapat mengidentifikasi tingkat risiko 

yang dialami pada setiap ibu yang sedang mengalami 

proses kehamilan diperlukan beberapa variabel 

pendukung kesehatan dari ibu hamil agar dari sekumpulan 

data tersebut dapat digunakan dalam melakukan prediksi 

klasifikasi tingkat risiko kesehatan pada ibu hamil lalu 

akan analisis dengan mengimplementasikan ilmu 

machine learning. Penelitian ini bertujuan untuk 

melakukan perbandingan hasil prediksi dari 3 algoritma 

machine learning yang akan digunakan adalah Extreme 

Gradient Boosting (XGB), Support Vector Machine 

(SVM), dan Decision Tree (DT) kemudian pada 

sekumpulan dataset akan digunakan teknik penyeimbang 

data, teknik yang akan digunakan adalah Random 

Undersampling (RUS), Random Oversampling (ROS), 

dan Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE).  

2. Metode Penelitian 

2.1 Data 

Pada Penelitian ini berfokus pada perbandingan hasil 

prediksi tingkat risiko ibu hamil dengan menggunakan 

algoritma machine learning dari yang merupakan bagian 

dari metode supervised learning seperti Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost), Support Vector Machine (SVM), 

dan Decision Tree (DT). Selain itu membandingkan hasil 

dengan teknik penyeimbang data menggunakan random 

undersampling (RUS), random oversampling (ROS) dan 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 

Sekumpulan data yang digunakan diperoleh dari link 

(https://archive.ics.uci.edu/dataset/863/maternal+he

https://archive.ics.uci.edu/dataset/863/maternal+health+risk
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alth+risk). Sekumpulan data yang digunakan pada 

penelitian ini terdiri dari 1013 data pasien dan atribut.  

 
Tabel 1. Deskripsi Atribut 

No Atribut Dekripsi Tipe 

1 Age Usia pada wanita 

hamil 

Int 

2 SystolicBP Tekanan darah 

tinggi 

Int 

3 DiastolicBP Tekanan darah 

rendah 

Int 

4 BS Kadar glukosa Float 

5 BodyTemp Suhu tubuh Float 

6 HeartRate Denyut jantung Int 

7 RiskLevel Tingkat risiko Object 

 

2.2 Pra-Premprosesan 

Pada sekumpulan data yang telah dilakukan proses 

pembersihan data dan pengecekan nilai data yang hilang, 

tidak ada perubahan yang signifikan dikarenakan data 

sudah sesuai dengan standar yang diharapkan. 

Sekumpulan data yang telah dikumpulkan untuk 

penelitian ini dilakukan proses pembagian dengan 

komposisi data latih 80% dan data uji 20% kemudian akan 

dilakukan pada random state 10, 20 dan 30 pada setiap 

menggunakan data asli dan data yang telah 

diseimbangkan dengan teknik RUS, ROS dan SMOTE 

dengan ini diharapkan untuk dapat melakukan 

perbandingan hasil dari setiap metode machine learning 

dan teknik penyeimbang data yang digunakan pada 

penelitian ini. 

 
 

Gambar 1 Sekumpulan Data 

 

Sebelum melakukan pembagian data dan 

penyeimbangan data, terdapat pasien yang menderita 

tergolong low risk sebanyak 406 pasien, pasien yang 

menderita tergolong mid risk terdapat sebanyak 336 

pasien, sedangkan pada penderita tergolong high risk 

terdapat 272 pasien. Berdasarkan jumlah data ini terdapat 

data yang tidak seimbang, sehingga pada penelitian ini 

diperlukan penggunaan teknik penyeimbangan data agar 

dapat mengetahui model mana yang lebih unggul dan 

apakah dapat mempengaruhi hasil pada setiap model 

machine learning. 

 

Gambar 2. Jumlah Kelas Risk 

 

Setelah dilakukan proses pembagian data 

menggunakan komposisi data latih 80% dan data uji 20%, 

sehingga data latih memiliki 811 data dan data uji 

memiliki 202 data. Pada data latih dilakukan teknik 

penyeimbangan data. Hasil pada komposisi 80:20.  

 
Tabel 3. Hasil pada komposisi 80:20 

 

2.3 Random Undersampling (RUS) 

Random Undersampling (RUS) merupakan teknik 

resampling data digunakan untuk mengatasi 

permasalahan ketidakseimbangan pada sekumpulan data. 

Teknik ini bekerja secara acak untuk dapat menghapus 

beberapa instance dari kelas mayoritas  menyesuaikan 

dengan jumlah sample instance dari kelas minoritas, 

sehingga model dapat dilatih secara seimbang[5]. 

 

Teknik Resampling RUS memiliki kelemahan yaitu 

menyebabkan banyak hilangnya instance dari kelas 

mayoritas dan suatu potensi informasi yang dapat 

menyebabkan hasil kinerja pada model menjadi rendah 

[6]. Pada teknik ini cocok untuk jenis sekumpulan data 

yang kurang seimbang, namun tidak direkomendasikan 

pada penggunaan sekumpulan data yang sangat tidak 

seimbang [7]. 

 

Keterangan Low 

Risk 

Mid 

Risk 

High 

Risk 

Tanpa 

Penyeimbangan 

Data 

319 278 214 

Dataset + RUS 214 214 214 

Dataset + ROS 319 319 319 

Dataset + 

SMOTE 

319 319 319 

https://archive.ics.uci.edu/dataset/863/maternal+health+risk
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Gambar 3. Skema RUS 

 

2.4 Random  Oversampling (ROS) 

Random Oversampling (ROS) merupakan teknik 

upsampling untuk menangani kumpulan data yang tidak 

seimbang. Untuk mengatasi data tidak seimbang dengan 

teknik upsampling yaitu dengan cara melakukan replikasi 

instance pada kelas minoritas secara acak agar memiliki 

jumlah sample instance yang sama dengan kelas 

mayoritas [8]. 

Dalam penggunaan teknik ROS ini mungkin tidak 

membuat informasi menjadi hilang tetapi pada 

penggunaan teknik ini dapat menimbulkan suatu kerugian 

karena terjadinya overfitting sebagai pengenalan biaya 

komputasi tambahan jika rasio ketidakseimbangan tinggi. 

ROS lebih efisien dengan menggunakan sekumpulan data 

yang sangat tidak seimbang [9]. 

 
 

Gambar 4. Skema ROS 
 

2.5 Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

Syenthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) merupakan bagian dari teknik oversampling 

yang bertujuan untuk menangani sekumpulan pada data 

penelitian yang tidak seimbang [10]. 

Pendekatan pada teknik ini dengan cara melakukan 

meningkatkan kelas minoritas untuk menghasilkan 

instance baru berdasarkan pada jumlah K tetangga 

terdekatnya dan pilih titik random padaruas garis antara 

kejadian terdekatnya [11]. Teknik penyeimbang data ini 

memiliki tingkat klasifikasi yang tinggi dibandingkan 

oversampling dan undersampling [12]. 

 

Gambar 5. Smote 
(Sumber: Rich Data) 

 

2.6 Algoritma Klasifikasi 

Algoritma klasifikasi adalah bagian dari ilmu data 

mining dan machine learning berfokus untuk menentukan 

suatu kategori dari sekumpulan data untuk dapat 

memprediksi dan menganalisis model yang lebih baik 

[13]. Di dalam penelitian ini menggunakan algoritma 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Support Vector 

Machine (SVM), dan Decision Tree (DT) bertujuan untuk 

melakukan perbandingan hasil analisis dari sekumpulan 

data. 

 

2.7 Extreme Gradient Boosting (XGB) 

Extreme Gradient Boosting (XGB) merupakan algoritma 

dari machine learning yang bertujuan untuk dapat 

menemukan solusi yang optimal [14]. 

Selain itu, metode ini memiliki hasil cukup baik dalam 

implementasi penggunaan pada pengklasifikasi dan 

regresi, selain itu mampu menghindari overfitting secara 

efektif [15]. Algoritma XGB dapat menghasilkan 

optimasi lebih baik dari algoritma Gradient Boosting 

Machine (GBM) lainya. Tetapi mendapatkan hasil 

accuracy yang baik, klasifikasi tergantung pada 

penggunaan parameter di setiap experimen [16]. 

 

Rumus menghitung fungsi loss: 

 

𝐿(𝑡) ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , �̂�𝑖
(𝑡−1)

𝑛

𝑖=1
+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖)) +  𝛺(𝑓𝑡)     (1) 

 

Keterangan: 

L(t): Total fungsi loss 

yi: Nilai sebenarnya obervasi 

y^i: Prediksi model  

xi: input dari observasi 

ft: Output dari model 

Ω(ft): fungsi regulasi 

 

 

Rumus menghitung gain: 

 

𝐿𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 =  
1

2
 [

(𝛴𝑖∈𝐼𝐿 𝑔𝑖)2 

𝛴𝑖∈𝐼𝐿 ℎ𝑖+𝜆
+

(𝛴𝑖∈𝐼𝑅
 𝑔𝑖)2 

𝛴𝑖∈𝐼𝐿 ℎ𝑖+𝜆
+

(𝛴𝑖∈𝐼𝐿 𝑔𝑖)2 

𝛴𝑖∈𝐼𝐿 ℎ𝑖+𝜆
] −  𝑦      (2) 

 



Jurnal Ilmu Komputer dan Sistem Informasi 
 

 

4 
 

Lsplit: Nilai keuntungan gain 

gi: Turunan pertama dari fungsi loss 

hi: Turunan kedua dari fungsi loss 

IL: Indeks data yang masuk ke cabang kiri 

IR: Indeks data yang masuk ke cabang kanan 

λ: Parameter regulasi 

γ: Parameter penalti 

 

2.8 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) adalah metode 

supervised learning, metode ini memiliki 4 kernel terdiri 

dari linear, rbf, polynomial dan sigmoid, biasanya metode 

ini implementasikan untuk klasifikasi dan regresi [17]. 

Dengan menggunakan metode SVM, SVM mampu 

untuk mengatasi suatu masalah baik linear maupun non-

linear [18].  Pada penelitian ini kernel yang digunakan 

pada metode SVM adalah kernel RBF. 

 

Rumus kernel RBF: 

 

𝐾(𝑥, 𝑥′) =  𝑒−𝑦||𝑥−𝑥′||2
     (3) 

Keterangan: 

K: Kernel RBF 

x: Vektor fitur sampel pertama 

x′: Vektor fitur sampel kedua 

y: parameter skala 

e: Bilangan Eksponensial 

 

2.9 Decision Tree (DT) 

Decision Tree (DT) adalah salah satu model dari 

supervised learning yang cukup populer dan mudah untuk 

diimplementasikan serta divisualisasikan [19]. Selain itu 

model DT biasa digunakan untuk masalah klasifikasi dan 

membentuk struktur yang dapat membagi data besar 

menjadi data kecil [20]. 

 

 

Rumus menghitung persamaan nilai gain: 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸(𝑠) −  ∑
|𝑠𝑖|

|𝑠|
∗ 𝐸(𝑆𝑖) 

𝑛

𝑖=1
     (4) 

 

Keterangan: 

A: Properti 

N: Total Jumlah 

S: Sekumpulan Kasus 

|Si|: Jumlah kasus pada partisi ke-i 

|S|: Jumlah kasus dalam S 

 

Rumus menghitung persamaan nilai entropy: 

 

𝐸(𝑠) =  ∑ − 𝑝𝑖 ∗ 𝐿𝑜𝑔2 𝑝𝑖     (5)
𝑛

𝑖=1
 

 

Keterangan: 

S: Sekumpulan Kasus 

A: Properti 

N: Total Jumlah 

Pi: Rasio dari Si terhadap S 

 

2.2 Skema Eksperimen 

Pada penelitian ini memiliki skema eksperimen yang 

bertujuan melibatkan suatu pendekatan agar dapat 

membangun setiap model dari machine learning untuk 

memprediksi tingkat risiko kesehatan pada ibu hamil. 

Skema eksperimen dapat dilihat pada Gambar 5. Langkah 

awal memasukkan dataset yang telah dibersihkan serta 

dilakukan proses pembagian komposisi dan kemudian 

dilakukan penerapan teknik resampling pada dataset 

sehingga dapat diimplementasikan kedalam setiap model 

 

Gambar 6. Skema Eksperimen 

3. Hasil Percobaan 

3.1 Tanpa Teknik Penyeimbang Data 

Pada sekumpulan data yang digunakan untuk 

penelitian ini melakukan percobaan dengan pembagian 

komposisi sekumpulan data 80% data latih dan 20% data 

uji dengan melakukan 12 kali percobaan setiap model 

sebelum dan sesudah menggunakan teknik resampling. 

Dari model XGB, SVM, dan DT akan dilatih dengan 

komposisi data tersebut dan menghasilkan nilai accuracy, 

precision, recall dan f1-score. Sehingga dari setiap model 

memiliki hasil nilai yang baik.  
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Pada eksperimen 1 menggunakan data yang tidak 

seimbang dengan random state = 10, hasil evaluasi model 

XGB memiliki accuracy 0.84 kemudian diikuti model DT 

dengan memiliki accuracy 0.78,  kemudian diikuti model 

SVM dengan memiliki accuracy 0.71.  

 
Tabel 4. Hasil Evaluasi Percobaan 1 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.85 0.85 0.85 0.84 

SVM 0.74 0.71 0.71 0.71 

DT 0.81 0.78 0.78 0.78 

 

 

 
Gambar 7. Confusion Matrix Percobaan 1  

 

 

Pada eksperimen 2 menggunakan data yang tidak 

seimbang dengan random state = 20, hasil evaluasi model 

XGB memiliki accuracy 0.81 kemudian diikuti model DT 

dengan memiliki accuracy 0.72,  kemudian diikuti model 

SVM dengan memiliki accuracy 0.75.  
 
 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Percobaan 2 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.81 0.82 0.81 0.81 

SVM 0.71 0.71 0.70 0.72 

DT 0.73 0.74 0.73 0.75 

 

 

 

Gambar 8. Confusion Matrix Percobaan 2  

 

 

Pada eksperimen 3 menggunakan data yang tidak 

seimbang dengan random state = 30, hasil evaluasi model 

XGB memiliki accuracy 0.85 kemudian diikuti model DT 

dengan memiliki accuracy 0.75,  kemudian diikuti model 

SVM dengan memiliki accuracy 0.69.  

 
Tabel 6. Hasil Evaluasi Percobaan 3 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.86 0.85 0.85 0.85 

SVM 0.69 0.68 0.68 0.69 

DT 0.75 0.75 0.75 0.75 

 

 

 
Gambar 9. Confusion Matrix Percobaan 3 

 

Berdasarkan hasil jumlah rata – rata evaluasi dari 

setiap percobaan menggunakan data asli, di posisi 1 

model XGB memiliki hasil accuracy 0.83, setelah itu  

diposisi 2 ditempati model DT dengan memiliki accuracy 

0.76 dan diposisi 3 ditempati model SVM dengan 

memiliki accuracy 0.70. Sehingga saat menggunakan data 

asli model XGB merupakan model yang paling unggul 

dibandingkan model DT dan SVM. 

 
Tabel 7. Hasil Rata – Rata Evaluasi Data Asli 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.84 0.84 0.8367 0.83 

SVM 0.71 0.70 0.69 0.70 

DT 0.76 0.75 0.75 0.76 

 

3.2 Menggunakan Random Undersampling (RUS) 

Pada eksperimen 4 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

undersampling dengan random state = 10, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.84 kemudian diikuti 

model DT dengan memiliki accuracy 0.76,  kemudian 

diikuti model SVM dengan memiliki accuracy 0.70.  

 
Tabel 8. Hasil Evaluasi Percobaan 4 
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model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.85 0.85 0.85 0.84 

SVM 0.72 0.71 0.70 0.70 

DT 0.76 0.77 0.76 0.76 

 

 

 
Gambar 10. Confusion Matrix Percobaan 4 

 

 

Pada eksperimen 5 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

undersampling dengan random state = 20, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.78 kemudian diikuti 

model DT dengan memiliki accuracy 0.70,  kemudian 

diikuti model SVM dengan memiliki accuracy 0.68.  

 
Tabel 9. Hasil Evaluasi Percobaan 5 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.77 0.78 0.77 0.78 

SVM 0.66 0.67 0.65 0.68 

DT 0.69 0.70 0.69 0.70 

 

 

 
Gambar 11. Confusion Matrix Percobaan 5 

 

 

Pada eksperimen 6 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

undersampling dengan random state = 30, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.86 kemudian diikuti 

model DT dengan memiliki accuracy 0.76,  kemudian 

diikuti model SVM dengan memiliki accuracy 0.68.  

 
Tabel 10. Hasil Evaluasi Percobaan 6 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.87 0.87 0.87 0.86 

SVM 0.68 0.68 0.68 0.68 

DT 0.76 0.76 0.76 0.76 

 

 
Gambar 12. Confusion Matrix Percobaan 6 

 

Berdasarkan hasil jumlah rata – rata evaluasi dari 

setiap percobaan menggunakan data yang sudah di 

resampling menggunakan random undersampling, di 

posisi 1 model XGB memiliki hasil accuracy 0.82, setelah 

itu  diposisi 2 ditempati model DT dengan memiliki 

accuracy 0.74, dan diposisi 3 ditempati model SVM 

dengan memiliki accuracy 0.68. Sehingga saat 

menggunakan teknik random undersampling model XGB 

merupakan model yang paling unggul dibandingkan 

model DT dan SVM. 

 
Tabel 11. Hasil Rata – Rata Evaluasi Rus 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.83 0.83 0.83 0.82 

SVM 0.68 0.68 0.67 0.68 

DT 0.73 0.74 0.73 0.74 

 

3.3 Menggunakan Random  Oversampling (ROS) 

Pada eksperimen 7 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

oversampling dengan random state = 10, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.85 kemudian diikuti 

model DT dengan memiliki accuracy 0.79,  kemudian 

diikuti model SVM dengan memiliki accuracy 0.70.  

 
Tabel 12. Hasil Evaluasi Percobaan 7 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.86 0.86 0.86 0.85 

SVM 0.71 0.70 0.69 0.70 
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DT 0.81 0.80 0.80 0.79 

 
 

 

Gambar 13. Confusion Matrix Percobaan 7 
 

Pada eksperimen 8 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

oversampling dengan random state = 20, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.79 kemudian diikuti 

model SVM dengan memiliki accuracy 0.70,  kemudian 

diikuti model DT dengan memiliki accuracy 0.69.  

 
Tabel 13. Hasil Evaluasi Percobaan 8 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.79 0.80 0.79 0.79 

SVM 0.68 0.68 0.67 0.70 

DT 0.68 0.69 0.68 0.69 

 
 

 

Gambar 14. Confusion Matrix Percobaan 8 
 

Pada eksperimen 9 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik random 

oversampling dengan random state = 30, hasil evaluasi 

model XGB memiliki accuracy 0.87 kemudian diikuti 

model DT dengan memiliki accuracy 0.75,  kemudian 

diikuti model SVM dengan memiliki accuracy 0.68. 
 

Tabel 14. Hasil Evaluasi Percobaan 9 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.87 0.87 0.87 0.87 

SVM 0.67 0.67 0.67 0.68 

DT 0.75 0.75 0.75 0.75 

 
 

 

Gambar 15. Confusion Matrix Percobaan 9 
 

Berdasarkan hasil jumlah rata – rata evaluasi dari 

setiap percobaan menggunakan data yang sudah di 

resampling menggunakan random oversampling, di 

posisi 1 model XGB memiliki hasil accuracy 0.83, setelah 

itu  diposisi 2 ditempati model DT dengan memiliki 

accuracy 0.74, dan diposisi 3 ditempati model SVM 

dengan memiliki accuracy 0.69. Sehingga saat 

menggunakan teknik random oversampling model XGB 

merupakan model yang paling unggul dibandingkan 

model DT dan SVM. 

 
Tabel 15. Hasil Rata – Rata Evaluasi Ros 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.84 0.84 0.84 0.83 

SVM 0.68 0.68 0.67 0.69 

DT 0.74 0.74 0.74 0.74 

 

3.3 Menggunakan Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE) 

Pada eksperimen 10 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik synthetic 

minority oversampling technique dengan random state = 

10, hasil evaluasi model XGB memiliki accuracy 0.84 

kemudian diikuti model DT dengan memiliki accuracy 

0.77,  kemudian diikuti model SVM dengan memiliki 

accuracy 0.70.  

 
Tabel 16. Hasil Evaluasi Percobaan 10 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.84 0.84 0.84 0.84 

SVM 0.71 0.70 0.69 0.70 

DT 0.78 0.78 0.78 0.77 
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Gambar 16. Confusion Matrix Percobaan 10 
 

Pada percobaan 11 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik synthetic 

minority oversampling technique dengan random state = 

20, hasil evaluasi model XGB memiliki accuracy 0.80 

kemudian diikuti model DT dengan memiliki accuracy 

0.80,  kemudian diikuti model SVM dengan memiliki 

accuracy 0.69.  
 

Tabel 14. Hasil Evaluasi Percobaan 11 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.81 0.81 0.80 0.80 

SVM 0.67 0.68 0.66 0.69 

DT 0.79 0.79 0.78 0.80 

 
 

 

Gambar 17. Confusion Matrix Percobaan 11 
 

Pada percobaan 12 menggunakan data yang sudah di 

seimbangkan dengan menggunakan teknik Synthetic 

Minority Oversampling Technique dengan random state 

= 30, hasil evaluasi model XGB memiliki accuracy 0.86 

kemudian diikuti model DT dengan memiliki accuracy 

0.76,  kemudian diikuti model SVM dengan memiliki 

accuracy 0.68.  

 
Tabel 17. Hasil Evaluasi Percobaan 12 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.86 0.86 0.86 0.86 

SVM 0.67 0.67 0.66 0.68 

DT 0.77 0.75 0.76 0.76 

 
 

 

Gambar 18. Confusion Matrix Percobaan 12 
 

Berdasarkan hasil jumlah rata – rata evaluasi dari 

setiap percobaan menggunakan data yang sudah di 

resampling menggunakan synthetic minority 

oversampling technique, di posisi 1 model XGB memiliki 

hasil accuracy 0.83, setelah itu  diposisi 2 ditempati 

model DT dengan memiliki accuracy 0.77, dan diposisi 3 

ditempati model SVM dengan memiliki accuracy 0.69. 

Sehingga saat menggunakan teknik synthetic minority 

oversampling technique model XGB merupakan model 

yang paling unggul dibandingkan model DT dan SVM. 

 
Tabel 18. Hasil Rata – Rata Evaluasi Smote 

model precision recall f1-score accuracy 

XGB 0.83 0.83 0.83 0.83 

SVM 0.68 0.68 0.67 0.69 

DT 0.78 0.77 0.77 0.77 

 

3.3 Hasil Evaluasi Akhir 

Hasil rata – rata evaluasi model XGB pada sebelum 

dan sesudah menggunakan teknik resampling 

memberikan hasil evaluasi accuracy 0.827. 

Tabel 19. Hasil Evaluasi Akhir XGB 

percobaan precision recall f1-

score 

accuracy 

Data Asli 0.84 0.84 0.8367 0.83 

RUS 0.83 0.83 0.83 0.82 

ROS 0.84 0.84 0.84 0.83 

SMOTE 0.83 0.83 0.83 0.83 

Rata - rata 0.827 
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Kemudian, hasil rata – rata evaluasi model SVM 

ketika sebelum dan sesudah menggunakan teknik 

resampling memberikan hasil evaluasi accuracy 0.722. 

Tabel 20. Hasil Evaluasi Akhir SVM 

percobaan precision recall f1-

score 

accuracy 

Data Asli 0.84 0.84 0.8367 0.83 

RUS 0.68 0.68 0.67 0.68 

ROS 0.68 0.68 0.67 0.69 

SMOTE 0.68 0.68 0.67 0.69 

Rata - rata 0.722 

 

Kemudian, hasil rata – rata evaluasi model DT pada 

sebelum dan sesudah menggunakan teknik resampling 

memberikan hasil evaluasi accuracy 0.767. 

Tabel 21. Hasil Evaluasi Akhir DT 

percobaan precision recall f1-

score 

accuracy 

Data Asli 0.76 0.75 0.75 0.76 

RUS 0.73 0.74 0.73 0.74 

ROS 0.74 0.74 0.74 0.74 

SMOTE 0.83 0.83 0.83 0.83 

Rata - rata 0.767 

 

4. Kesimpulan 

Dari berbagai percobaan yang telah dilakukan 

terhadap setiap model XGB, SVM, DT dan setiap data 

yang telah dilakukan resampling dengan menggunakan 

RUS, ROS, SMOTE, berdasarkan hasil rata – rata dari 

setiap percobaan yang telah dilakukan model XGB 

mengalami hasil evaluasi yang stabil di accuracy 0.83 

tetapi mengalami penurunan saat menggunakan 

resampling RUS dengan accuracy 0.82, pada model DT 

mengalami penurunan dari data asli ketika data di 

resampling dengan RUS dan ROS, tetapi mengalami 

peningkatan pada penggunaan SMOTE dengan accuracy 

0.83, pada model SVM cenderung mengalami penurunan 

accuracy ketika menggunakan data yang telah di 

resampling dari data asli. Sehingga dari banyaknya 

percobaan yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa 

teknik resampling data memberikan hasil evaluasi yang 

cukup baik untuk model XGB dan SMOTE, tetapi pada 

model SVM saat menggunakan teknik resampling 

memberikan hasil yang lebih buruk dari menggunakan 

data asli. 
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