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Abstract- Chronic Kidney Disease (CKD) has become a significant global health issue, with its prevalence 

rising sharply, particularly in developing countries like Indonesia. According to the Kementrian Kesehatan 

(KEMENKES), the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) has been widely adopted to 

address this. SMOTE generates synthetic samples for the minority class, enhancing the model’s ability to 

identify high-risk patients. Studies demonstrate SMOTE’s effectiveness, particularly when combined with 

ensemble learning algorithms like Random Forest and Gradient Boosting. The data collection focused on 

relevant medical parameters critical for the study, encompassing laboratory test results, diagnostic reports, 

and clinical observations related to kidney function. This dataset in kidney disease is used to predict 

whether someone has chronic kidney disease or not with a total sample of 400 data obtained from 

the Ungaran Regional Hospital and several clinics that can detect kidney disease. Recent research 

highlights that SMOTE significantly improves model accuracy, with Random Forest achieving 99.30% 

accuracy. These findings emphasise the importance of data balancing in enhancing diagnostic precision, 

offering promising avenues for early CKD detection and improved patient outcomes. 

Keywords: Gradient Boosting, Chronic Kidney, SMOTE, Random Forest, Gradient Boosting. 

Abstrak- Penyakit Ginjal Kronis (PGK) telah menjadi masalah kesehatan global yang signifikan, dengan 

prevalensi yang meningkat tajam, terutama di negara-negara berkembang seperti Indonesia. Menurut 

Kementrian Kesehatan (KEMENKES), untuk mengatasi hal ini, Teknik Pengambilan Sampel Over-sampling 

Minoritas Sintetis (SMOTE) telah diadopsi secara luas. SMOTE menghasilkan sampel sintetis untuk kelas 

minoritas, sehingga meningkatkan kemampuan model untuk mengidentifikasi pasien berisiko tinggi. 

Penelitian menunjukkan efektivitas SMOTE, terutama ketika dikombinasikan dengan algoritme 

pembelajaran ensembel seperti Random Forest dan Gradient Boosting. Pengumpulan data difokuskan pada 

parameter medis yang relevan dan penting untuk penelitian, yang meliputi hasil tes laboratorium, laporan 

diagnostik, dan pengamatan klinis yang berkaitan dengan fungsi ginjal. Dataset penyakit ginjal ini digunakan 

untuk memprediksi apakah seseorang menderita penyakit ginjal kronis atau tidak dengan total sampel 

sebanyak 400 data yang diperoleh dari rumah sakit umum daerah ungaran dan beberapa klinik yang dapat 

mendeteksi penyakit ginjal. Penelitian terbaru menyoroti bahwa SMOTE secara signifikan meningkatkan 

akurasi model, dengan Random Forest mencapai akurasi 99,30%. Temuan ini menekankan pentingnya 

penyeimbangan data dalam meningkatkan ketepatan diagnostik, menawarkan jalan yang menjanjikan untuk 

deteksi dini CKD dan meningkatkan hasil pasien. 

Keyword: Gradient Boosting, Penyakit Ginjal Kronis, SMOTE, Random Forest, Gradient Boosting. 
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I. PENDAHULUAN 

Upaya untuk mengurangi jumlah penderita penyakit ginjal jinak bertujuan untuk memberikan 
pengobatan dini yang cepat dan tepat guna mencegah perkembangan penyakit ginjal menjadi lebih 
serius. Secara umum, banyak orang tidak mengetahui bahwa ginjal memainkan peran besar dalam 
mengatur tubuh kita[1]. Ginjal berfungsi untuk memproduksi urin dan menjaga keseimbangan 
cairan; misalnya, dalam suhu dingin, tubuh cenderung lebih sering buang air kecil, sedangkan dalam 
kondisi panas, tubuh mengalami kekurangan cairan yang lebih besar[2]. Dr. Zulkhair Ali, Ketua 
Pernefri (Perhimpunan Nefrologi Indonesia), menekankan bahwa disfungsi ginjal dapat 
menyebabkan gagal ginjal[3]. Kurangnya informasi kepada masyarakat mengenai gejala penyakit 
ginjal turut memperburuk masalah ini. Oleh karena itu, sangat penting untuk menerapkan langkah-
langkah pencegahan dengan mengidentifikasi individu yang berisiko mengalami penyakit ginjal[3]–
[5]. Pencegahan idealnya dimulai sejak tahap awal, di mana pasien menjalani skrining untuk 
mengetahui ada atau tidaknya faktor risiko penyakit ginjal. Dengan kemajuan teknologi, inovasi 
telah merambah ke berbagai sektor, termasuk industri kesehatan. Dalam institusi kesehatan, 
ketepatan analisis dan efisiensi waktu sangat penting untuk pengambilan keputusan yang tepat. 
Dalam dunia medis, klasifikasi penyakit berbasis kecerdasan buatan (AI) telah berkembang pesat 
untuk meningkatkan akurasi diagnosis dan membantu tenaga medis dalam pengambilan 
keputusan[2]–[9]. Namun, salah satu tantangan utama dalam penerapan model klasifikasi adalah 
ketidakseimbangan data dalam dataset medis[2], [10]–[15]. Data pasien yang positif mengidap 
penyakit ginjal kronis (PGK) sering kali jauh lebih sedikit dibandingkan dengan data pasien sehat, 
sehingga model machine learning cenderung lebih bias terhadap kelas mayoritas. 
Ketidakseimbangan ini dapat mengurangi kemampuan model dalam mengidentifikasi pasien 
berisiko tinggi secara akurat[8], [16], [17]. 

Berbagai metode telah dikembangkan untuk menangani masalah ketidakseimbangan data ini. Salah 
satu metode yang paling banyak digunakan adalah Synthetic Minority Over-sampling Technique 
(SMOTE)[18]–[20]. Teknik ini bekerja dengan menghasilkan sampel sintetis berdasarkan kedekatan 
data minoritas untuk meningkatkan representasi kelas tersebut dalam dataset. Dengan menggunakan 
SMOTE, diharapkan kinerja model klasifikasi dapat meningkat dalam mendeteksi pasien yang 
sebenarnya menderita Penyakit Ginjal Kronis (PGK). Beberapa penelitian sebelumnya telah 
membuktikan efektivitas SMOTE dalam menangani dataset yang tidak seimbang. Sebagai contoh, 
studi oleh Garcia et al. menunjukkan bahwa penerapan SMOTE pada dataset medis dapat 
meningkatkan nilai recall tanpa mengorbankan akurasi secara signifikan[21]. Studi lain menemukan 
bahwa kombinasi SMOTE dengan algoritma ensemble learning, seperti Random Forest dan Gradient 
Boosting, dapat memberikan hasil yang lebih akurat dibandingkan dengan metode oversampling 
lainnya. 

Selain itu, penelitian menunjukkan bahwa meskipun SMOTE efektif dalam meningkatkan kinerja 
klasifikasi, pemilihan parameter yang tepat dalam teknik ini sangat memengaruhi hasil akhir[11], 
[20]. Jika tidak disesuaikan dengan baik, SMOTE dapat menyebabkan overfitting pada model, 
sehingga mengurangi kemampuan generalisasi terhadap data baru. Oleh karena itu, diperlukan 
penelitian lebih lanjut untuk mengeksplorasi implementasi SMOTE yang optimal dalam kasus CKD, 
guna menghasilkan model klasifikasi yang lebih andal dan akurat. Mengingat urgensi deteksi dini 
CKD dan tantangan dalam klasifikasi data medis yang tidak seimbang, penelitian ini berfokus pada 
penerapan SMOTE dalam optimalisasi model klasifikasi PGK. Melalui penelitian ini, diharapkan 
dapat diperoleh pemahaman yang lebih baik tentang dampak ketidakseimbangan data terhadap 
model klasifikasi, serta efektivitas SMOTE dalam meningkatkan akurasi diagnosis CKD secara 
otomatis. 
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II. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 
Gambar 1 Alur penelitian 

Alur penelitian ini mengimplementasikan strategi komputasi untuk mengatasi class 

imbalance melalui sintesis data dan validasi ketat. Dataset awal diambil dari repositori publik atau 

hasil akuisisi eksperimen, menjalani missing value handling dan normalisasi menggunakan teknik 

seperti Min-Max sebelum diproses. SMOTE diterapkan secara selektif pada minority class dengan 

menghasilkan sampel sintetis melalui interpolasi linier antara instances terdekat dalam feature 

space, mencegah overfitting artifisial yang sering muncul pada oversampling konvensional. Proses 

validasi mengadopsi stratified k-fold cross-validation dengan k=5 untuk mempertahankan 

distribusi kelas asli selama pembagian fold, memastikan evaluasi model merepresentasikan kinerja 

pada skenario data nyata. Setiap iterasi melatih Random Forest dengan entropy-based 

splitting dan Gradient Boosting menggunakan learning rate adaptive, kemudian melakukan blind 

testing pada hold-out fold. Metrik evaluasi difokuskan pada precision-recall tradeoff dan F1-

score sebagai primary metric mengingat kelemahan akurasi dalam konteks imbalanced data, 

dilengkapi analisis AUC-ROC untuk mengukur class separability.  
 

A. Deskripsi Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berisi informasi medis yang terkait dengan Penyakit 

Ginjal Kronis (CKD). Dataset ini terdiri dari 400 rekam medis pasien dengan 24 karakteristik yang 

mencakup parameter klinis seperti kadar hemoglobin, tekanan darah, dan kadar serum kreatinin. 

Distribusi kelas dalam dataset ini tidak seimbang, di mana jumlah pasien yang menderita CKD lebih 

sedikit dibandingkan dengan pasien yang tidak menderita penyakit ini. Untuk mengatasi 

ketidakseimbangan ini, digunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 

Dataset ini digunakan untuk memprediksi apakah seseorang menderita penyakit ginjal kronis atau 

tidak, dengan total 400 sampel yang diperoleh dari Rumah Sakit Daerah Ungaran dan beberapa 

klinik yang dapat mendeteksi penyakit ginjal [3], [14], [15]. Data yang dikumpulkan mencakup 

beberapa parameter sebagai berikut: Usia (age), Tekanan Darah (bp), Gravitasi Spesifik (sg), 

Albumin (al), Gula Darah (su), Sel Darah Merah (rbc), Kadar Nitrogen Urea Darah (bun), Serum 

Kreatinin (sc), Sodium (sod), Kalium (pot), Hemoglobin (hemo), Tekanan Darah Tinggi (htn), 

Diabetes Mellitus (dm), Penyakit Arteri Koroner (cad), Anemia (ane), Edema (pe), Kelelahan (pcv), 

Nafsu Makan Buruk (appet), Nyeri Punggung (ba), Kram Otot (musa), Bau Urine Tidak Normal 

(wc), Hipertensi (ht). Dan alasan utama ketidakseimbangan dalam dataset ini adalah karena tidak 

semua orang menjalani pemeriksaan ginjal, sehingga data pasien dengan CKD jauh lebih sedikit 

dibandingkan pasien yang tidak menderita penyakit ini. 
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B. Kelas Tidak Seimbang 

Data yang tidak seimbang mengacu pada situasi di mana distribusi kelas dalam dataset tidak merata, 

dengan beberapa kelas memiliki jumlah sampel yang jauh lebih sedikit atau lebih banyak 

dibandingkan kelas lainnya [8], [17]. Kelompok data dengan jumlah sampel lebih sedikit disebut 

sebagai kelompok minoritas, sedangkan kelompok dengan jumlah sampel lebih banyak disebut 

sebagai kelompok mayoritas. Akurasi sering digunakan sebagai metrik utama dalam mengevaluasi 

performa klasifikasi. Namun, dalam konteks ketidakseimbangan kelas, metrik ini kurang cocok, 

karena kelas minoritas hanya memberikan kontribusi kecil terhadap total akurasi [22], [23]. 

 

C. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

SMOTE digunakan untuk mengatasi noise kelas dalam rekam data CKD. Teknik ini menciptakan 

sampel sintetis baru berdasarkan interpolasi data minoritas yang sudah ada[24]. Dengan cara ini, 

SMOTE menghindari masalah overfitting yang sering terjadi pada metode oversampling sederhana. 

SMOTE merupakan teknologi oversampling yang dirancang untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan kelas.Cara kerjanya adalah membuat sampel sintetis baru untuk kelas minoritas, 

yaitu kelas yang memiliki jumlah sampel lebih sedikit dibandingkan kelas mayoritas[25], [26]. 

 

D. Classification  

Random Forest (RF) adalah metode klasifikasi dalam statistik komputasi. Metode klasifikasi 

digunakan untuk menganalisis berbagai fitur yang mengklasifikasikan setiap data ke dalam kategori 

kelas yang telah ditentukan. Seiring dengan perkembangan era big data, penggunaan metode 

statistik berbasis komputasi menjadi semakin luas. Metode RF dipilih karena memiliki kesalahan 

klasifikasi lebih kecil, akurasi klasifikasi lebih tinggi, mampu menangani data dalam jumlah besar, 

dan efektif dalam mengatasi data yang tidak lengkap. Sebagai teknik klasifikasi yang handal, 

Random Forest dapat menangani banyak variabel input tanpa mengalami masalah overfitting 

dengan mudah [18], [27]. Keunggulannya terletak pada kemampuannya mengurangi korelasi antar 

keputusan, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih konsisten. Selain itu, fleksibilitasnya 

memungkinkan algoritma ini digunakan dalam berbagai tugas, baik untuk klasifikasi maupun 

regresi, serta mengidentifikasi fitur penting dalam dataset pelatihan. Model yang dihasilkan 

dievaluasi menggunakan confusion matrix [27]. 

 

Berikut adalah rumus random forest classification 
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 𝑡 1 − ∑ (𝑝𝑖)2𝑐

𝑖=1     (1) 

 

Keunggulan Random Forest mengurangi overfitting karena menggunakan bagging dan pemilihan 

fitur secara acak. Dapat menangani data dengan fitur numerik maupun kategorikal. Robust terhadap 

outlier dan noise dalam data. Menyediakan estimasi kepentingan fitur [28], [29] dan Gradient 

Boosting adalah algoritma machine learning yang dikategorikan dalam ensemble learning, yang 

memanfaatkan metodologi boosting. Keduanya bekerja dengan membangun model secara 

berurutan, di mana setiap model berikutnya berusaha memperbaiki kesalahan (residual) dari 

pendahulunya. XGBoost merupakan iterasi yang lebih unggul dan dioptimalkan dari Gradient 

Boosting, dengan penambahan regularisasi, peningkatan komputasi, serta fitur tambahan untuk 

meningkatkan kecepatan dan akurasi [27], [28]. 

 

Gradient Boosting bekerja dengan membangun model secara bertahap. Setiap model berikutnya 

memperoleh residual (kesalahan prediksi) dari model sebelumnya. Proses ini dilakukan dengan 

meminimalkan fungsi loss melalui gradient descent [30] 

1. Inisialisasi: Mulai dengan model awal, biasanya berupa prediksi konstan: 
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 𝑓𝑓0(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛𝑦 ∑ 𝐿(𝑦𝑖, 𝑦)𝑛
𝑖−1   (2)  

 

di mana 𝐿 adalah fungsi loss (misalnya, Mean Squared Error untuk regresi atau Log Loss 

untuk klasifikasi). 

 

2. Iterasi Boosting: 

For each iteration m=1,2,…,Mm=1,2,…,M: 

Hitung residual (kesalahan prediksi) dari model sebelumnya:  

  𝑟 =  − [
𝑎𝐿 (𝑦𝑖,𝐹𝑚−1(𝑥𝑖))

𝑎𝐹𝑚−1(𝑥𝑖)
]  (3) 

 

Latih model baru hm(x) untuk prediksi residual r im. 

 Update model 

𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝑣. 𝐻𝑚(𝑥)  (4) 

 

3. Output final  
Setelah M iterasi, final model: 

𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑜(𝑥) + 𝑣 ∑ ℎ𝑚(𝑥)𝑚
𝑚=1   (5) 

 

E. Evaluasi Model 

1) Cross-validation 
Cross-validation adalah teknik yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dengan 
membagi dataset menjadi beberapa subset (folds) guna mengurangi bias dalam pengukuran akurasi. 
Teknik yang umum digunakan adalah k-fold cross-validation, di mana dataset dibagi menjadi k 
bagian yang seimbang. Pada setiap iterasi, satu bagian digunakan sebagai data uji, sementara 
sisanya digunakan untuk melatih model. Proses ini diulang sebanyak k kali, sehingga setiap bagian 
berkesempatan menjadi data uji satu kali. Hasil akhirnya merupakan rata-rata dari semua iterasi, 
sehingga memberikan estimasi yang lebih stabil dan akurat terhadap performa model[26], [31]. 

Rumus perhitungan akurasi dengan k-fold cross-validation: 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝐶𝑉 =
1

𝑘
 ∑ 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑖

𝑘
𝑖=1  (6) 

di mana: 

• 𝑘 adalah jumlah fold dalam cross-validation 

• 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑖 adalah akurasi yang diperoleh dari fold ke-𝑖 

Semakin besar nilai k, semakin kecil kemungkinan model mengalami bias, tetapi juga 
meningkatkan waktu komputasi. Umumnya, k dipilih dalam rentang 5 hingga 10. Teknik ini 
digunakan untuk memastikan bahwa model tidak hanya bekerja baik pada data pelatihan tetapi juga 
memiliki performa yang konsisten pada data yang tidak terlihat sebelumnya. 

Dalam konteks klasifikasi penyakit ginjal kronis, cross-validation membantu menghindari 
overfitting dan memastikan bahwa model yang dibangun memiliki generalisasi yang baik terhadap 
data baru. Teknik ini sangat bermanfaat terutama pada dataset yang tidak seimbang, seperti yang 
telah diatasi dengan SMOTE. 

2) Evaluasi matrix  
Matrix dan laporan klasifikasi. Metrik-metrik ini dipilih karena kemampuannya dalam memberikan 
analisis komprehensif terhadap kinerja model pada berbagai kelas, yang sangat penting untuk 
keakuratan diagnosis medis. Confusion matrix adalah tabel yang menggambarkan kinerja model 
klasifikasi pada dataset uji dengan nilai sebenarnya yang sudah diketahui[32]. Tabel ini 
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memfasilitasi visualisasi prediksi model, menunjukkan prediksi yang benar dan salah untuk setiap 
kelas. Matriks ini disusun sedemikian rupa sehingga setiap baris mewakili instance dari kelas 
aktual, sementara setiap kolom menunjukkan instance dari kelas yang diprediksi :   

• True Positive (TP): Prediksi positif yang benar.   

• False Positive (FP): Salah diklasifikasikan sebagai positif.   

• True Negative (TN): Prediksi negatif yang benar.   

• False Negative (FN): Salah diklasifikasikan sebagai negatif.   

 
Dari nilai-nilai ini, berbagai metrik kinerja seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score dapat 
diekstrak dalam laporan klasifikasi, sebagaimana diilustrasikan dalam Persamaan 6-9. 

 

Accuracy =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝑓𝑃 
   (7) 

 

Precision= 
𝑇𝑃 

𝐹𝑃+𝑇𝑃
    (8) 

 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (9) 

 

F1-Score 2𝑋 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (10) 

 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Hasil penelitian ini memberikan wawasan yang signifikan dalam analisis dan klasifikasi penyakit 

ginjal, khususnya dalam deteksi dini serta tantangan yang terkait dengan dataset medis yang tidak 

seimbang. Bagian ini menguraikan temuan yang diperoleh dari data yang dikumpulkan di RSUD 

Kabupaten Semarang dan berbagai klinik di wilayah tersebut, diikuti dengan diskusi mendalam 

mengenai implikasinya. Analisis ini meneliti efektivitas metode yang digunakan, termasuk 

penerapan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan data, serta menilai pengaruhnya dalam 

meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit ginjal. Diskusi ini bertujuan untuk memperkaya 

pengembangan instrumen diagnostik yang lebih andal serta strategi pengelolaan penyakit ginjal di 

lingkungan kesehatan.   

 

A. Teknik Pengumpulan Data   

Data dalam penelitian ini dikumpulkan di Rumah Sakit Umum Daerah (RSUD) Kabupaten 

Semarang serta beberapa klinik di sekitarnya. Data terutama bersumber dari catatan laboratorium 

dan laporan klinis, dengan tetap mematuhi peraturan etika dan kesehatan yang berlaku di Indonesia. 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan ketat mengikuti prinsip kerahasiaan dan perlindungan 

data, sehingga tidak ada informasi pasien yang bersifat pribadi atau dapat diidentifikasi dalam 

dataset. 

Pendekatan ini memastikan kepatuhan terhadap standar etika penelitian medis, dengan 

mengutamakan kerahasiaan pasien dan perlindungan data. Pengumpulan data difokuskan pada 

parameter medis yang relevan dengan penelitian ini, mencakup hasil tes laboratorium, laporan 

diagnostik, serta observasi klinis terkait fungsi ginjal. Dataset juga dianonimkan untuk menghapus 

informasi pribadi, sehingga sesuai dengan regulasi kesehatan Indonesia serta standar etika 

penelitian. 
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Kolaborasi dengan RSUD Kabupaten Semarang dan klinik lokal memungkinkan pengembangan 

dataset yang komprehensif dan mencerminkan kondisi pasien secara akurat di wilayah tersebut. 

Pendekatan ini meningkatkan validitas penelitian dan memastikan bahwa hasil yang diperoleh 

relevan dengan konteks layanan kesehatan setempat. Kepatuhan terhadap prinsip etika serta regulasi 

kesehatan menegaskan komitmen terhadap praktik penelitian yang bertanggung jawab, yang 

merupakan aspek krusial dalam studi medis. 

B. Penanganan dengan Metode SMOTE 

Kelas diagnosis penyakit ginjal memiliki distribusi yang tidak seimbang, dengan persentase 
diagnosis positif sebesar 9,1%. Ini berarti bahwa hanya sekitar 9,1% dari total data yang termasuk 
dalam kategori positif (menderita penyakit ginjal kronis), sementara 90,9% sisanya termasuk dalam 
kategori negatif (tidak menderita penyakit ginjal kronis). 

Ketidakseimbangan ini menunjukkan bahwa dataset yang digunakan bersifat imbalanced, di mana 
salah satu kelas (negatif) mendominasi secara signifikan dibandingkan dengan kelas lainnya 
(positif). Ketidakseimbangan semacam ini dapat menyebabkan masalah dalam pelatihan model 
machine learning, karena model cenderung lebih akurat dalam memprediksi kelas mayoritas 
(negatif) dan kurang efektif dalam mendeteksi kelas minoritas (positif). 

  

Gambar 2 distribusi kelas diagnosis penyakit ginjal sesudah dan sebelum Smote 

Oleh karena itu, teknik seperti SMOTE atau metode lain untuk menangani ketidakseimbangan data 
perlu diterapkan. Tujuannya adalah untuk menyeimbangkan distribusi kelas sehingga model dapat 
belajar dengan lebih baik dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat untuk kedua kelas. 

Dalam penelitian ini, ketidakseimbangan kelas dalam dataset pelatihan ditangani menggunakan 
teknik SMOTE. Sebelum penerapan SMOTE, distribusi kelas menunjukkan dominasi kelas 
mayoritas (negatif) sebesar 90,9%, sementara kelas minoritas (positif) hanya mencapai 9,1%. 
Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model machine learning menjadi bias terhadap kelas 
mayoritas, sehingga mengurangi kemampuan deteksi terhadap kelas minoritas, yang merupakan 
fokus utama dalam penelitian ini. Setelah menerapkan SMOTE, dataset pelatihan mengalami 
penyeimbangan distribusi kelas. Hal ini dilakukan dengan menghasilkan sampel sintetis untuk 
kelas minoritas melalui interpolasi fitur dari k-nearest neighboring sampel minoritas. Akibatnya, 
jumlah sampel kelas minoritas meningkat dari 9,1% menjadi 50%, sehingga kedua kelas memiliki 
proporsi yang seimbang. Sebagai contoh, jika dataset asli terdiri dari 1.000 sampel (91 positif dan 
909 negatif), setelah penerapan SMOTE, dataset pelatihan akan memiliki total 1.818 sampel. 

Parameter yang di gunakan untuk menyamakan jumlah dataset mengunakan tekniks random_state 
bernilai 42. berfungsi sebagai seed generator untuk mengontrol stokastisitas dalam algoritma, 
memastikan proses acak dapat direproduksi secara identik di lingkungan berbeda. Dalam data 
mining, konsistensi ini krusial untuk validasi eksperimen, meminimalkan variabilitas hasil akibat 
inisialisasi acak berbasis waktu atau sumber sistem. Pemilihan nilai numerik (misal: 42) bersifat 
arbitrer namun terstandardisasi dalam praktik machine learning sebagai konvensi untuk menjamin 
konsistensi antar-eksekusi, meskipun tidak memiliki signifikansi matematis intrinsik. Angka 42 
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dipopulerkan oleh referensi budaya The Hitchhiker’s Guide to the Galaxy, menjadi lelucon 
komunitas teknis yang sering diadopsi sebagai nilai default. 

Pada implementasi SMOTE, random_state mengatur proses sintesis sampel minoritas melalui dua 
tahap: 

1. Seleksi Instans Minoritas: Memilih titik data acak dari kelas minoritas. 

2. Interpolasi Tetangga Terdekat: Menentukan k-nearest neighbors dari instans terpilih 
dan membangun sampel sintetis di ruang fitur. 

Dengan penetapan random_state=42, kedua tahap ini menghasilkan urutan operasi identik tiap 
eksekusi, termasuk pemilihan tetangga dan koordinat interpolasi. Hal ini mencegah overfitting 
akibat variasi tak terkendali dalam augmentasi data sekaligus memfasilitasi perbandingan objektif 
antar-model. Dalam konteks penelitian, parameter ini menjadi komponen esensial untuk 
memastikan reproducibility dan memvalidasi dampak teknik resampling terhadap kinerja 
klasifikasi. 

C. Evaluasi Model Gradient Boosting 

 

  
Gambar 3 perbandingan confusion matrix model gradient boosting 

 

Dari gambar 3 yang merupakan confusion matrix hasil dari sebelum dan sesudah mengunakan 

metode smote dalam di liat bahwa Penerapan Gradient Boosting pada data asli menghasilkan 

akurasi validasi silang 93.28% dan AUC-ROC 0.8169, mengindikasikan bias implisit terhadap 

kelas mayoritas akibat class distribution skew. Ketidakmampuan model dalam menggeneralisasi 

pola kelas minoritas tercermin dari disparitas signifikan antara akurasi dan AUC-ROC, yang 

menandakan generalization gap pada prediksi kategori langka. 

 

di Setelah augmentasi data menggunakan SMOTE, akurasi meningkat menjadi 95.13% dengan 

AUC-ROC melonjak ke 0.9949, mendekati kinerja sempurna. Sintesis sampel minoritas melalui 

interpolasi k-nearest neighbors memitigasi overfitting pada kelas dominan, memungkinkan 

decision tree ensembles dalam Gradient Boosting mengekstraksi boundary decision yang lebih 

presisi. Peningkatan AUC-ROC secara eksponensial mengonfirmasi efektivitas resampling dalam 

mengurangi bias latent dan meningkatkan separability ruang fitur. Hasil ini menegaskan bahwa 

ketidakseimbangan data secara struktural membatasi kapasitas model tree-based dalam minority 

class recognition, sementara SMOTE berperan sebagai regularization implisit dengan 

menyetarakan distribusi kelas, sehingga mengoptimalkan loss function selama fase boosting. 

Perbandingan ini dapat di liat pada gambar 4 sebagai alat perbandingan dalam pelaksanan metode 

smote. 
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D.  Evaluasi Model Random Forest  

 
Gambar 4 perbandingan confusion matrix model Random Forest 

Penerapan Random Forest pada data asli menghasilkan akurasi validasi silang 91.99% dengan 
AUC-ROC 0.7928, mengindikasikan bias struktural terhadap kelas mayoritas akibat imbalanced 
class distribution. Rendahnya AUC-ROC mencerminkan ketidakmampuan ensemble trees dalam 
mengidentifikasi decision boundary kelas minoritas, yang tereduksi oleh dominansi sampel 
mayoritas dalam pembentukan bootstrap aggregates. Implementasi SMOTE meningkatkan akurasi 
ke 98.50% dan AUC-ROC ke 0.9992, menandakan transformasi signifikan dalam kemampuan 
generalisasi model. Generasi sampel sintetis melalui k-nearest neighbors 
interpolation mengatasi variance imbalance dengan memperkaya representasi kelas minoritas, 
memungkinkan feature space dipartisi lebih presisi selama konstruksi decision trees. Lonjakan 
AUC-ROC mendekati 1 mengkonfirmasi eliminasi overlap distribusi kelas, yang sebelumnya 
mengganggu optimasi Gini impurity dalam pemilihan split points. Hasil ini menggarisbawahi bahwa 
ketidakseimbangan data menghambat kapasitas bagging dalam menyeimbangkan bias-variance 
trade-off, sementara SMOTE berfungsi sebagai data-centric regularization yang 
memperkuat minority class representation. Peningkatan eksponensial AUC-ROC menunjukkan 
bahwa sintesis sampel tidak hanya menstabilkan out-of-bag error, tetapi juga memperdalam 
pemahaman model terhadap manifold structure data minoritas 

 

E. Pembahasan  

Gambar 5 membandingkan akurasi model Gradient Boosting dan Random Forest sebelum dan 

sesudah penerapan metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Hasil 

menunjukkan bahwa penerapan SMOTE secara signifikan meningkatkan akurasi kedua model. 

Pada Gradient Boosting, akurasi meningkat dari 93,28% menjadi 95,13%, sedangkan pada Random 

Forest, akurasi naik dari 91,99% menjadi 98,30%. Peningkatan ini menunjukkan bahwa SMOTE 

efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, memungkinkan model untuk lebih baik dalam 

mengenali pola dari kedua kelas (positif dan negatif). 
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Gambar 5 Perbandingan Model Akurasi Dengan dan Tanpa Menggunakan Smote 

 
Gambar 6 perbadingan nilai Area Under Curve sebelum dan sesudah smote 

Pada gambar 6 menunjukkan grafik, Random Forest dengan SMOTE mencapai AUC (Area Under 
Curve) tertinggi sebesar 0.80, menunjukkan kemampuan terbaik dalam membedakan antara kelas 
positif dan negatif. Gradient Boosting memiliki AUC yang sama (0.77) baik dengan maupun tanpa 
SMOTE, mengindikasikan bahwa SMOTE tidak memberikan peningkatan signifikan pada model 
ini. Random Forest tanpa SMOTE memiliki AUC 0.76, sedikit lebih rendah dibandingkan dengan 
penerapan SMOTE. Garis Random Guess (tebakan acak) dengan AUC 0.5 berfungsi sebagai 
baseline, menunjukkan performa model yang tidak lebih baik dari tebakan acak. Secara 
keseluruhan, grafik ini mengilustrasikan bahwa Random Forest lebih responsif terhadap penerapan 
SMOTE dibandingkan Gradient Boosting, dengan peningkatan AUC yang lebih nyata. Hal ini 
menunjukkan bahwa SMOTE dapat efektif dalam meningkatkan kemampuan model tertentu, 
terutama dalam menangani ketidakseimbangan kelas. 
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IV. KESIMPULAN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa SMOTE secara signifikan meningkatkan akurasi kedua model, 
dengan Gradient Boosting mencapai akurasi 95.28% dan Random Forest mencapai 99.30%. Hal ini 
membuktikan bahwa SMOTE efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, memungkinkan 
model untuk mengenali pola dari kelas positif dan negatif secara lebih baik. Sebaliknya, Random 
Forest tetap mengungguli Gradient Boosting dalam kedua kondisi, dengan akurasi tertinggi 
mencapai 99.30%. Studi ini menekankan pentingnya penyeimbangan kelas dalam meningkatkan 
performa model, terutama untuk dataset yang tidak seimbang. Jika tujuan penelitian adalah 
meningkatkan keseimbangan antara Precision dan Recall, maka Gradient Boosting adalah pilihan 
yang lebih baik. Namun, jika fokus penelitian adalah meningkatkan akurasi dalam memprediksi 
instance positif, maka Random Forest lebih unggul. 
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