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Abstrak−Penggunaan produk skincare di Indonesia mengalami peningkatan signifikan seiring dengan meningkatnya kesadaran 

masyarakat akan pentingnya perawatan kulit, namun hal ini juga memunculkan indikasi perilaku ketergantungan yang perlu 
diantisipasi, terutama pada kelompok usia muda. Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem prediksi tingkat ketergantungan 

terhadap skincare berdasarkan atribut demografis, psikologis, dan perilaku yang dikumpulkan melalui survei daring. Selain itu , 

dilakukan perbandingan lima algoritma klasifikasi, Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, 

dan Logistic Regression untuk menentukan model terbaik yang paling akurat dan efisien dalam memprediksi kecenderungan 
ketergantungan tersebut. Data yang diperoleh diproses melalui normalisasi dan transformasi fitur kategorikal dengan One-Hot 

Encoding, lalu dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

algoritma Decision Tree memberikan performa terbaik dengan akurasi mencapai 87% dan keunggulan pada interpretabilitas model. 

Model ini kemudian diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web interaktif berbasis Streamlit yang memungkinkan pengguna 
melakukan prediksi secara mandiri dan real-time. Kontribusi dari penelitian ini adalah tersedianya sistem prediksi yang mendukung 

edukasi dan pengambilan keputusan lebih bijak dalam penggunaan skincare, sekaligus membuka peluang pemanfaatan teknologi 

machine learning untuk isu-isu kesehatan dan kecantikan berbasis data. 

Kata Kunci: Skincare; Ketergantungan; Machine Learning; Decision Tree; Streamlit; Klasifikasi; Prediksi 

Abstract−The use of skincare products in Indonesia has increased significantly along with the increasing public awareness of the 

importance of skincare, but this also raises indications of dependence behaviour that needs to be anticipated, especially in young 

age groups. This research aims to build a skincare dependency prediction system based on demographic, psychological and 

behavioural attributes collected through an online survey. In addition, a comparison of five classification algorithms-Decision Tree, 
Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, and Logistic Regression-was conducted to determine the best 

model that is most accurate and efficient in predicting the dependency tendency. The data obtained was processed through 

normalisation and categorical feature transformation with One-Hot Encoding, then evaluated using accuracy, precision, recall, and 

F1-score metrics. The results showed that the Decision Tree algorithm provided the best performance with accuracy reaching 87% 
and excellence in model interpretability. The model was then implemented in the form of an interactive web application based on 

Streamlit that allows users to make predictions independently and in real-time. The contribution of this research is the availability 

of a prediction system that supports education and wiser decision-making in the use of skincare, as well as opening up opportunities 

for the utilisation of machine learning technology for other issues. 
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1. PENDAHULUAN 

Industri skincare di Indonesia mengalami pertumbuhan yang signifikan dalam beberapa tahun terakhir. Perkembangan 

ini didorong oleh meningkatnya kesadaran masyarakat terhadap pentingnya menjaga kesehatan kulit. Selain itu, 

pengaruh media sosial dan promosi oleh para influencer turut membentuk persepsi estetika dan gaya hidup yang 

mendorong konsumsi produk perawatan kulit secara masif [1].  

Dalam rangka menjaga kualitas dan keamanan produk perawatan kulit yang beredar, pemerintah telah 

memberlakukan regulasi kosmetik nasional. Regulasi ini mengarahkan pelaku usaha untuk memastikan bahwa produk 

yang dipasarkan sesuai dengan ketentuan mengenai keamanan bahan, efektivitas penggunaan, serta kualitas kemasan 

dan label. Di samping itu, aspek edukatif juga menjadi bagian penting dalam regulasi, guna membangun kesadaran 

masyarakat untuk menggunakan kosmetik secara bijak dan bertanggung jawab [2].  

Namun, di balik pertumbuhan tersebut, muncul kekhawatiran mengenai kecenderungan penggunaan skincare 

yang berlebihan, khususnya di kalangan remaja dan dewasa muda. Gejala seperti pengeluaran berlebih, 

ketergantungan emosional terhadap produk, serta tekanan psikologis yang berkaitan dengan pencapaian standar 

kecantikan menunjukkan adanya potensi ketidakseimbangan dalam perilaku konsumtif [3], [4].  

Situasi ini menegaskan perlunya pendekatan berbasis data yang mampu mengidentifikasi kecenderungan 

tersebut secara lebih sistematis dan objektif. Salah satu pendekatan yang relevan untuk digunakan adalah machine 

learning, yang telah digunakan luas dalam analisis perilaku dan klasifikasi preferensi pengguna berdasarkan data 

historis.  

Studi-studi sebelumnya telah menerapkan teknologi ini, misalnya dalam pengembangan sistem rekomendasi 

produk skincare berbasis deep learning yang menyesuaikan dengan kondisi kulit dan kandungan produk [5]. Berbagai 

metode klasifikasi juga diterapkan untuk mengelompokkan konsumen seperti Beberapa perbandingan algoritma 

berdasarkan karakteristik demografis dan kebiasaan pembelian mereka [6].  

Untuk menyajikan sistem prediksi yang mudah diakses dan dapat dimanfaatkan langsung oleh pengguna, 

dibutuhkan antarmuka web interaktif. Streamlit merupakan salah satu platform yang banyak digunakan untuk 
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mengembangkan antarmuka semacam ini secara praktis, serta mendukung visualisasi dan eksplorasi data secara real-

time [7].  

Selain itu, peningkatan performa model klasifikasi sangat bergantung pada kemampuan dalam menyesuaikan 

parameter algoritma melalui proses hyperparameter tuning. Strategi ini memungkinkan model bekerja lebih optimal 

terhadap karakteristik dataset tertentu, sebagaimana dibuktikan dalam sejumlah studi terkait segmentasi pasar dan 

deteksi risiko kredit [8].  

Kendati begitu, kajian yang secara khusus memodelkan kecenderungan terhadap ketergantungan skincare 

menggunakan pendekatan machine learning masih sangat terbatas. Belum ditemukan penelitian yang secara 

bersamaan membandingkan lima algoritma klasifikasi popular seperti Decision Tree, Random Forest, Support Vector 

Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Logistic Regression, dengan penerapan penyetelan parameter yang 

optimal, serta implementasi langsung dalam bentuk aplikasi web interaktif. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem prediksi tingkat ketergantungan terhadap produk skincare 

berbasis survei daring. Survei ini mengumpulkan data terkait demografi (jenis kelamin dan usia), kondisi psikologis 

(tingkat stres dan persepsi terhadap pentingnya skincare), serta perilaku konsumen (frekuensi penggunaan, durasi 

penggunaan media sosial, dan pengeluaran bulanan). Kelima algoritma pembelajaran mesin akan diuji dan 

dibandingkan menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score. Penyesuaian parameter 

akan dilakukan melalui proses tuning guna memperoleh performa optimal dari masing-masing model. 

Penelitian ini memberikan kontribusi dalam bentuk evaluasi komparatif dari lima algoritma klasifikasi dalam 

konteks prediksi ketergantungan skincare, serta implementasi model terbaik ke dalam platform aplikasi web yang 

interaktif. Hasil yang diinginkan dari penelitian ini adalah diperolehnya algoritma dengan performa paling optimal 

dari sisi akurasi dan efisiensi, yang dapat diimplementasikan secara nyata dalam aplikasi prediktif berbasis web. 

Hasilnya tidak hanya berguna dalam konteks akademik sebagai studi pembanding performa algoritma, tetapi juga 

menghasilkan aplikasi fungsional yang dapat digunakan secara langsung oleh masyarakat. 

Melalui sistem ini, diharapkan pengguna dapat lebih memahami kebiasaan penggunaan skincare mereka secara 

mandiri. Aplikasi juga ditujukan untuk membantu pengguna dalam mengambil keputusan yang lebih bijak, mencegah 

potensi ketergantungan, serta mendorong perilaku perawatan kulit yang lebih sehat dan bertanggung jawab. Sistem 

ini dapat menjadi pijakan awal bagi pengembangan inovasi digital lainnya di bidang kecantikan dan kesehatan berbasis 

data. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen, yang bertujuan untuk membandingkan 

performa lima algoritma klasifikasi dalam memprediksi tingkat ketergantungan pengguna terhadap produk skincare. 

Alur lengkap dari tahapan-tahapan tersebut dapat dilihat pada Gambar 1. Diagram tersebut menjelaskan langkah-

langkah inti yang dilakukan, seperti eksplorasi data, preprocessing, pembuatan model klasifikasi, evaluasi performa, 

proses pelatihan ulang jika hasil belum optimal, hingga tahap hyperparameter tuning dan implementasi model terbaik 

menggunakan Streamlit. dan mengacu pada penelitian terdahulu dalam pengembangan sistem berbasis web dan 

prediksi data [9], [10]. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Gambar 1 menunjukan proses dimulai dari pencarian dataset yang relevan, kemudian dilanjutkan dengan tahap 

eksplorasi data (exploratory data analysis) dan preprocessing untuk mempersiapkan data yang bersih dan siap 

digunakan. Setelah itu, dilakukan pelatihan model menggunakan lima algoritma berbeda, lalu dievaluasi untuk 

menentukan model dengan akurasi tertinggi. Jika hasilnya belum optimal, maka proses pelatihan diulang hingga 

mendapatkan akurasi yang diharapkan. Apabila model sudah memenuhi kriteria, maka dilakukan hyperparameter 
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tuning untuk mengoptimalkan performa model. Setelah model terbaik diperoleh, langkah terakhir adalah 

mengimplementasikannya ke dalam aplikasi berbasis Streamlit untuk keperluan visualisasi dan interaktifasi pengguna. 

Proses ini diakhiri ketika sistem berhasil dijalankan secara efektif. 

2.2 Persiapan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari platform Kaggle, yang berisi data terkait kebiasaan 

penggunaan skincare oleh pengguna. Dataset ini terdiri dari 500 data pengguna dengan 6 atribut utama, mencakup 

atribut-atribut penting seperti usia, jenis kelamin, frekuensi penggunaan skincare, waktu penggunaan perangkat 

digital, pengeluaran bulanan, dan persepsi pentingnya skincare. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dibagi 

menjadi dua bagian dengan rasio 80:20, di mana 80% data digunakan sebagai data latih dan 20% sebagai data uji [11]. 

Pembagian dilakukan secara acak menggunakan fungsi train_test_split dari library scikit-learn, dengan pengaturan 

random_state agar hasil dapat direproduksi. Penggunaan dataset dari Kaggle memungkinkan peneliti untuk bekerja 

dengan data nyata dalam skala yang lebih besar. Referensi pendekatan serupa juga digunakan dalam penelitian 

klasifikasi kulit wajah [11] dan prediksi kesehatan [12]. Pada Tabel 1 berikut menyajikan deskripsi ringkas atribut-

atribut yang digunakan dalam dataset penelitian ini. 

Tabel 1. Prediksi Atribut 

Atribut Jenis Data Deskripsi 

Usia Numerik Umur responden 

Jenis Kelamin Kategorikal Laki-laki / Perempuan 

Frekuensi Pemakaian Numerik Kali pemakaian skincare per minggu 

Waktu Layar Harian Numerik Jam penggunaan gadget per hari 

Pengeluaran Skincare Numerik Estimasi pengeluaran bulanan (Rp) 

Persepsi Penting Skincare Skala Likert Penilaian 1–5 terhadap pentingnya skincare 

Berdasarkan Tabel 1, dataset memiliki 6 atribut utama, yaitu age (usia), gender (jenis kelamin), 

routine_frequency (frekuensi penggunaan skincare), social_media_hours (waktu penggunaan perangkat digital), 

monthly_expense (pengeluaran bulanan), dan skincare_importance (persepsi pentingnya skincare). Atribut age, 

social_media_hours, monthly_expense, dan skincare_importance bertipe data numerik, sedangkan gender dan 

routine_frequency bertipe data kategori/teks. 

2.3 Exploratory Data Analyst 

Langkah awal dalam proses ini dilakukan dengan pendekatan eksploratif yang bertujuan untuk mengamati 

keseluruhan data secara komprehensif dan sistematis. Fokus utamanya adalah memahami struktur, isi, serta pola-pola 

tersembunyi dalam dataset skincare, termasuk hubungan antar variabel yang terkandung di dalamnya. Dalam 

penelitian ini, proses EDA dilaksanakan melalui beberapa tahapan utama berikut : 

a. Statistik Deskriptif 

Tahap ini dilakukan dengan menampilkan ringkasan data numerik yang bertujuan memberikan gambaran awal 

terhadap karakteristik populasi dalam dataset. Variabel yang dianalisis mencakup usia, durasi tidur, pengeluaran 

bulanan untuk skincare, serta tingkat stres. Informasi numerik seperti rerata, nilai minimum dan maksimum, serta 

sebaran data secara umum dihitung untuk memberikan pemahaman awal yang representatif. 

b. Analisis Korelasi 

Langkah berikutnya fokus pada pengukuran hubungan antara dua variabel numerik dalam dataset. Misalnya, dapat 

dianalisis hubungan antara besar pengeluaran dengan tingkat kepedulian terhadap skincare, atau hubungan antara 

waktu tidur dan tingkat stres pengguna. Kekuatan dan arah hubungan tersebut dihitung dengan teknik korelasi 

Pearson dan divisualisasikan dalam bentuk peta panas (heatmap) untuk memudahkan dalam memahami pola 

interaksi antar variabel. 

c. Visualisasi Data 

Visualisasi berfungsi sebagai alat bantu untuk mempermudah interpretasi data serta menampilkan pola atau 

anomali yang sulit dikenali dari tampilan angka biasa. Berbagai jenis grafik seperti histogram, boxplot, dan bar 

chart digunakan untuk menggambarkan distribusi data serta membandingkan variabel kategori. Sebagai contoh, 

grafik dapat digunakan untuk memperlihatkan perbedaan tingkat pemakaian skincare antara kelompok jenis 

kelamin, atau variasi pengeluaran berdasarkan tipe kulit. Penyajian visual ini menjadikan hasil eksplorasi data 

lebih informatif dan mudah dipahami oleh berbagai pihak, baik akademisi maupun praktisi [13]. 

2.4 Pre-Processing Data 

Langkah pra-pemrosesan bertujuan untuk mempersiapkan data agar layak digunakan dalam tahap analisis dan 

pembangunan model. Tahapan-tahapan yang dilakukan meliputi: 

a. Proses dimulai dengan pemeriksaan terhadap setiap atribut dalam dataset untuk memastikan tidak terdapat nilai 

kosong atau duplikat yang dapat mengganggu integritas data. Validasi ini penting untuk memastikan bahwa data 

bersih dan dapat diandalkan dalam proses analisis berikutnya. 
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b. Selanjutnya dilakukan peninjauan terhadap struktur dan tipe data pada seluruh atribut, baik yang bersifat numerik 

maupun kategorikal. Pemeriksaan ini dilakukan untuk memastikan bahwa format data sudah sesuai dan tidak 

memerlukan penyesuaian tambahan sebelum pemrosesan lebih lanjut. 

c. Data numerik seperti usia dan pengeluaran bulanan dianalisis untuk melihat distribusi nilai, mendeteksi keberadaan 

nilai ekstrem, serta memahami karakteristik statistik seperti rata-rata dan simpangan baku. Sementara itu, data 

kategorikal seperti jenis kelamin, tipe kulit, dan persepsi pentingnya skincare diperiksa berdasarkan jumlah dan 

keragaman kategorinya. 

d. Untuk memberikan pemahaman visual terhadap pola data, dilakukan visualisasi menggunakan grafik. Histogram 

digunakan untuk melihat sebaran data numerik, sedangkan diagram batang digunakan untuk menggambarkan 

jumlah setiap kategori dalam fitur kategorikal. 

e. Seluruh fitur non-numerik dikonversi ke bentuk numerik agar dapat dikenali oleh algoritma pembelajaran mesin. 

Konversi ini memastikan semua variabel dapat diproses secara konsisten dalam pemodelan, tanpa kehilangan 

makna data aslinya. 

f. Terakhir, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji dengan proporsi tertentu. Pembagian ini 

bertujuan agar model dapat diuji menggunakan data yang belum dikenalnya, sehingga performa model dapat 

dievaluasi secara objektif dan tidak bias terhadap data pelatihan [12], [14], [15]. 

2.5 K-Nearest Neighbor (K-NN) 

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan metode klasifikasi yang bekerja dengan mencari sejumlah 

tetangga terdekat (k) dari data baru berdasarkan jarak (biasanya Euclidean), lalu mengklasifikasikan data tersebut 

berdasarkan mayoritas label dari tetangganya. K-NN bersifat non-parametrik dan termasuk dalam supervised learning 

[16]. Kelebihan dari algoritma ini adalah sederhana dan efektif dalam klasifikasi data yang memiliki batasan yang 

jelas. Namun, kelemahannya yaitu sensitif terhadap skala data dan performanya dapat menurun jika jumlah data sangat 

besar karena perhitungan jarak yang intensif. 

Prediksi kelas ditentukan berdasarkan mayoritas kelas dari k tetangga terdekat : 

𝑑(𝑥, 𝑥𝑖) = (∑ |𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗|
𝑝𝑛

𝑗=1 )
1

𝑝°⁄
 (1) 

Model KNN menggunakan parameter n_neighbors sebanyak 5 untuk menentukan jumlah tetangga terdekat 

yang akan dipertimbangkan dalam proses klasifikasi. Metode pengukuran jarak yang digunakan adalah minkowski 

dengan parameter p=2, yang setara dengan penggunaan jarak Euclidean. Parameter ini diuji dalam berbagai 

konfigurasi untuk melihat sensitivitas model terhadap perubahan jumlah tetangga. 

2.6 Decision Tree 

Metode klasifikasi berbasis struktur pohon yang memetakan kondisi dan keputusan dari data ke dalam bentuk hierarki. 

Proses pembentukan pohon dilakukan dengan memilih atribut terbaik berdasarkan pengukuran seperti information 

gain atau Gini index [17]. Kelebihan dari algoritma ini yaitu interpretasi yang mudah dan hasil model yang dapat 

divisualisasikan secara intuitif. Namun, kekurangannya adalah mudah mengalami overfitting jika tidak dilakukan 

pruning atau pengendalian kedalaman pohon. 

Impurity node dihitung dengan Gini Index : 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2𝑘

𝑖=1  (2) 

atau dengan Entropy : 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐷) = − ∑ 𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖
𝑘
𝑖=1  (3) 

Model Decision Tree menggunakan parameter dasar seperti criterion yang diatur pada nilai 'gini' untuk 

mengukur tingkat impuritas, serta max_depth untuk membatasi kedalaman pohon agar tidak overfitting. Nilai 

min_samples_split juga ditentukan untuk mengatur jumlah minimal sampel yang dibutuhkan agar suatu node dapat 

dibagi. Selama proses tuning, dilakukan eksplorasi nilai kedalaman pohon antara 3 hingga 10 untuk memperoleh hasil 

terbaik 

2.7 Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang membentuk banyak pohon keputusan (Decision Trees) 

dari subset data yang diacak (bootstrapping), lalu menggabungkan hasil prediksi dari masing-masing pohon melalui 

voting. Pendekatan ini membantu mengatasi overfitting dan meningkatkan akurasi [18]. Keunggulan algoritma ini 

terletak pada kemampuannya menangani data dengan jumlah fitur besar dan mengurangi risiko overfitting. Sementara 

itu, kelemahannya terletak pada interpretasi model yang kompleks dan waktu komputasi yang lebih lama dibanding 

satu pohon. Prediksi akhir diambil dengan voting mayoritas : 

𝑦̂ = 𝑚𝑜𝑑𝑒(ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), ⋯ , ℎ𝑛(𝑥)) (4) 
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Model Random Forest dikonfigurasi dengan jumlah estimator (n_estimators) sebanyak 100 pohon keputusan, 

yang masing-masing dilatih dengan teknik bootstrapping. Parameter max_features diatur ke 'auto' untuk secara 

otomatis memilih subset fitur saat membentuk split di setiap pohon. Model ini memanfaatkan prinsip voting dari 

banyak pohon untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan tahan terhadap overfitting. 

2.8 Support Vector Machine (SVM) 

Algoritma SVM merupakan salah satu jenis klasifikasi pada penambangan data yang memanfaatkan hyperplane 

sebagai garis pemisah dari beberapa kelas data. Algoritma ini akan mencari hyperplane (garis pemisah) optimal 

terhadap margin (jarak) [6], [19]. Keunggulan dari teknik ini adalah efektif serta mampu menangani data berdimensi 

tinggi dalam menentukan margin yang tepat pada pengelompokan data. Kekurangan dari algoritma ini yaitu waktu 

proses yang diperlukan lebih lama dan performa kurang optimal bahkan menurun jika terdapat banyak noise pada 

data.  

SVM berusaha mencari hyperplane terbaik : 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 (5) 

dengan syarat margin maksimum dan : 

𝑚𝑖𝑛
1

2
||𝑤||

2
 dengan 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 (6) 

Untuk kernel RBF : 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾 ||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||
2

) (7) 

Pada algoritma SVM, digunakan kernel rbf (Radial Basis Function) yang cocok untuk data non-linear. 

Parameter C disetel pada 1.0 sebagai penalti kesalahan klasifikasi dan gamma diatur ke 'scale' agar nilai default 

disesuaikan dengan jumlah fitur. Penggunaan kernel ini memungkinkan pemisahan kelas dengan margin maksimum 

di ruang berdimensi tinggi. 

2.9 Logistic Regression 

Logistic Regression adalah metode klasifikasi yang memodelkan hubungan antara input dan output dalam bentuk 

probabilitas dengan menggunakan fungsi sigmoid. Algoritma ini sering digunakan untuk klasifikasi biner dan 

menghasilkan keluaran dalam bentuk nilai probabilitas yang kemudian dikonversi menjadi label kelas [6]. Keunggulan 

algoritma ini adalah interpretasi model yang sederhana dan efisien untuk data linier. Namun, kekurangannya adalah 

kurang efektif untuk data yang memiliki hubungan non-linear kecuali dilakukan transformasi fitur sebelumnya. 

Logistic Regression memodelkan probabilitas kelas : 

𝑃(𝑦 = 1|𝑥) =
1

1+𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑥1+⋯+𝛽𝑛𝑥𝑛) (8) 

Logistic Regression dikonfigurasi dengan solver='liblinear' karena cocok untuk dataset kecil hingga menengah 

dan mendukung regularisasi L1 maupun L2. Regularisasi L2 dipilih untuk menghindari overfitting, dengan parameter 

C=1.0 sebagai pengontrol kekuatan regularisasi. Iterasi maksimum disetel ke 1000 untuk memastikan model dapat 

mencapai konvergensi dalam proses pelatihan. 

2.10 Evaluasi Model 

Pendekatan ini menggunakan sebuah matriks seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2 dengan menampilkan evaluasi 

performa model klasifikasi dapat dilakukan secara lebih komprehensif. Visualisasi ini memberikan gambaran yang 

lebih jelas mengenai jumlah prediksi yang benar dan salah dalam masing-masing kelas. di mana jika dataset terdiri 

dari dua kelas, salah satu kelas dianggap sebagai kelas positif, sedangkan kelas lainnya diasumsikan sebagai kelas 

negatif [20]. 

Tabel 2. Model Confusion Matrix 

Correct Classification Clasified 

Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

Berdasarkan informasi yang ditampilkan pada Tabel 2, evaluasi model dapat dilakukan menggunakan berbagai 

metrik seperti Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Berikut penjelasan dari masing-masing metrik : 

a. Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
 (9) 
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Akurasi mengukur seberapa sering model memprediksi dengan benar, baik untuk kelas positif maupun negatif. 

Nilai ini dihitung dari jumlah prediksi benar dibagi total seluruh prediksi. Semakin tinggi nilai akurasi, semakin 

baik performa umum model dalam mengklasifikasikan ulasan skincare secara keseluruhan. 

b. Precison 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (10) 

Precision menunjukkan proporsi prediksi kelas positif yang benar-benar positif. Dalam konteks ulasan skincare, 

precision yang tinggi mengindikasikan bahwa model mampu menghindari kesalahan dalam mengklasifikasikan 

ulasan yang sebenarnya negatif sebagai positif. 

c. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (11) 

Recall menunjukkan seberapa baik model dalam menemukan seluruh data yang termasuk dalam kelas positif. Jika 

model memiliki nilai recall tinggi, berarti sebagian besar ulasan positif berhasil diidentifikasi dengan benar. 

d. F1-Score 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 ∙ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (12) 

F1-Score merupakan metrik harmonik antara precision dan recall, sehingga cocok digunakan saat dibutuhkan 

keseimbangan antara kedua metrik tersebut. Dalam konteks ini, F1-Score merepresentasikan akurasi model dalam 

menangani ulasan skincare yang bersifat positif secara adil dan seimbang. 

2.11  Hyperparameter Tuning 

Setelah model terbaik dipilih berdasarkan hasil evaluasi awal (seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score), proses 

dilanjutkan dengan hyperparameter tuning untuk memaksimalkan performa model tersebut [21]. Hyperparameter 

tuning dilakukan guna menemukan kombinasi parameter optimal yang tidak dipelajari langsung dari data, namun 

sangat mempengaruhi hasil akhir prediksi [22]. Proses ini biasanya menggunakan pendekatan seperti Grid Search 

atau Random Search, yang menguji berbagai nilai parameter untuk menentukan konfigurasi terbaik berdasarkan skor 

evaluasi tertinggi. Dengan tahapan ini, model yang telah dipilih akan bekerja lebih efektif dan akurat pada data ulasan 

skincare. 

Dalam penelitian ini, proses tuning dilakukan menggunakan pendekatan Grid Search, yaitu metode pencarian 

sistematis dengan mengevaluasi kombinasi dari sejumlah nilai parameter tertentu. Misalnya, pada model Decision 

Tree, dilakukan eksplorasi terhadap parameter max_depth (kedalaman maksimum pohon), min_samples_split (jumlah 

minimum data pada node internal), dan criterion (fungsi pengukuran seperti 'gini' dan 'entropy'). Kombinasi-

kombinasi tersebut dievaluasi berdasarkan skor rata-rata hasil validasi silang (cross-validation) dengan tujuan untuk 

memilih parameter yang menghasilkan performa tertinggi. 

Pendekatan ini memungkinkan peneliti mengeksplorasi seluruh ruang parameter yang relevan secara 

menyeluruh, meskipun membutuhkan waktu komputasi yang lebih besar. Hasil tuning kemudian digunakan untuk 

melatih ulang model terbaik dengan parameter terpilih, sehingga model dapat beradaptasi lebih baik terhadap pola 

dalam data, sekaligus meminimalkan kesalahan prediksi pada data uji. Dengan tahapan ini, model yang telah 

dikembangkan akan bekerja lebih akurat dan efisien dalam memprediksi tingkat ketergantungan terhadap skincare 

berdasarkan data pengguna. 

2.12  Implementasi Streamlit 

Aplikasi dibangun dengan memanfaatkan Streamlit, sebuah framework yang mendukung pengembangan tampilan 

antarmuka yang interaktif dan mudah digunakan oleh pengguna [10], [14]. Model klasifikasi yang telah dilatih 

sebelumnya akan disematkan ke dalam aplikasi untuk mengidentifikasi sentimen dari ulasan skincare yang 

dimasukkan oleh pengguna. Pengguna cukup mengetikkan ulasan pada kolom input yang tersedia, kemudian sistem 

akan menampilkan hasil klasifikasi apakah ulasan tersebut termasuk dalam kategori positif atau negatif. ntuk 

mendukung fungsionalitas ini, aplikasi dibangun menggunakan framework Streamlit yang memungkinkan integrasi 

model machine learning ke dalam antarmuka berbasis web secara ringan dan interaktif. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Exploratory Data Analyst 

Tahap ini bertujuan untuk memahami struktur dan karakteristik data, seperti distribusi, nilai kosong, dan proporsi 

kelas, sebagai dasar langkah preprocessing selanjutnya. 

a. Menampilkan Informasi Umum Dataset 
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Langkah awal dalam proses eksplorasi data adalah memahami struktur dan karakteristik dasar dari dataset yang 

digunakan. Hal ini mencakup identifikasi jumlah fitur, jumlah sampel, tipe data setiap atribut, serta variabel target 

yang menjadi fokus analisis bisa dilihat pada Gambar 2.  

 

Gambar 2. Informasi Dataset 

Pada Gambar 2 Kolom respondent_id berfungsi sebagai identifikasi unik, sedangkan gender, skin_type, 

routine_frequency, dan dependency_label merupakan data kategorikal (tipe object). Sementara itu, age, 

stress_level, dan skincare_importance bertipe numerik integer, sedangkan sleep_hours, monthly_expense, dan 

social_media_hours bertipe float. Tidak terdapat nilai yang hilang (missing values) pada dataset ini, sehingga data 

sudah bersih dan siap untuk proses eksplorasi lebih lanjut maupun modeling. Kolom target yang akan diprediksi 

adalah dependency_label, yang kemungkinan mengklasifikasikan tingkat ketergantungan responden terhadap 

produk perawatan kulit. Data ini berpotensi digunakan dalam analisis klasifikasi atau segmentasi konsumen 

berdasarkan kebiasaan dan kondisi kulit mereka. 

b. Statistik Deskriptif 

Statistik deskriptif digunakan untuk memberikan gambaran umum mengenai sebaran nilai pada setiap fitur dalam 

dataset. Analisis ini mencakup nilai minimum, maksimum, rata-rata (mean), median, standar deviasi, serta kuartil 

yang dijelaskan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Statistik Deskriptif 

Gambar 3 menampilkan statistik deskriptif dari 100 responden yang meliputi variabel usia, tingkat stres, durasi 

tidur, pengeluaran bulanan, durasi penggunaan media sosial, dan tingkat pentingnya perawatan kulit. Rata-rata 

usia responden adalah 21,41 tahun, dengan tingkat stres rata-rata sebesar 3 (dalam skala 1–5) dan rata-rata waktu 

tidur 6,48 jam per hari. Pengeluaran bulanan menunjukkan nilai rata-rata sebesar 296,65 ribu, namun dengan 

standar deviasi sebesar 165,23 ribu yang mengindikasikan adanya variasi signifikan antar individu. Durasi 

penggunaan media sosial rata-rata berada pada angka 3,04 jam per hari, sementara persepsi terhadap pentingnya 

perawatan kulit memiliki rata-rata sebesar 3,17 dari skala maksimum 5. Nilai minimum dan maksimum dari setiap 

variabel menunjukkan rentang distribusi yang cukup lebar, khususnya pada variabel pengeluaran bulanan dan 

durasi media sosial, yang dapat menjadi indikator adanya outlier atau variasi gaya hidup antar responden. 

Informasi ini memberikan gambaran awal mengenai karakteristik sampel yang dapat digunakan dalam analisis 

lebih lanjut untuk memahami hubungan antar variabel. 

c. Korelasi Antar Fitur 

Pada Gambar 4, ditampilkan heatmap korelasi antar fitur numerik dalam dataset. Visualisasi ini berfungsi sebagai 

alat eksplorasi awal yang penting dalam proses analisis data, karena dapat mengungkap sejauh mana variabel-

variabel saling berkaitan satu sama lain, termasuk hubungannya dengan variabel target. 
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Gambar 4. Heatmap Korelasi Antar Fitur Numerik 

Gambar 4 menunjukkan bahwa korelasi antar fitur numerik umumnya rendah, menandakan hubungan linear yang 

lemah. Korelasi negatif paling menonjol terdapat antara stress_level dan sleep_hours (-0.25), yang 

mengindikasikan bahwa stres cenderung mengurangi durasi tidur. Sementara itu, skincare_importance memiliki 

korelasi positif lemah dengan age (0.17) dan stress_level (0.15). Tidak ditemukan indikasi multikolinearitas tinggi, 

sehingga seluruh fitur numerik layak digunakan dalam pemodelan prediktif. 

d. Visualisasi Distribusi Data 

Visualisasi distribusi kelas ketergantungan skincare (dependency_label) terlihat pada Gambar 5 menunjukkan 

bahwa mayoritas responden berada pada kategori Medium, diikuti oleh High, sementara kategori Low memiliki 

jumlah paling sedikit. Ketidakseimbangan ini perlu diperhatikan karena dapat memengaruhi akurasi model 

klasifikasi, sehingga pada tahap selanjutnya akan dilakukan penanganan menggunakan teknik SMOTE.  

 

Gambar 5. Distribusi Kelas Sebelum SMOTE 

Gambar 5 memperlihatkan kategori ketergantungan skincare 'Medium' merupakan yang paling dominan, dengan 

jumlah responden tertinggi dibandingkan kategori lainnya. Kategori 'High' berada di posisi kedua, sedangkan 

kategori 'Low' memiliki jumlah yang paling sedikit. Ketimpangan distribusi ini menunjukkan bahwa data bersifat 

tidak seimbang (imbalanced), yang dapat memengaruhi kinerja model klasifikasi dan perlu penanganan khusus 

pada tahap prapemrosesan, seperti penggunaan teknik SMOTE untuk menyeimbangkan kelas. Hasil EDA 

menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas yang signifikan, di mana kelas Medium mendominasi, sehingga 

berpotensi menyebabkan bias pada model saat proses pelatihan. Temuan ini menjadi dasar untuk menerapkan 

teknik oversampling seperti SMOTE guna memperbaiki distribusi kelas sebelum membangun model klasifikasi. 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v7i2.7897
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 7, No 2, September 2025 Page: 1090−1110 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v7i2.7897  

Copyright © 2025 Author, Page 1098  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

3.2 Pre-Processing 

Tahap ini dilakukan untuk menyiapkan data sebelum pemodelan, meliputi encoding fitur kategorikal, dan normalisasi 

agar data siap digunakan secara optimal. 

a. Encoding Variabel Kategorik 

Selanjutnya adalah menerapkan proses Encoding untuk mengubah data kategorikal menjadi format numerik agar 

dapat diproses oleh algoritma machine learningbisa dilihat pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. One-Hot Encoding 

Gambar 6 menggambarkan hasil dari proses One-Hot Encoding yang diterapkan terhadap fitur kategorikal seperti 

gender, skin_type, dan routine_frequency. Setiap kategori unik dari fitur-fitur tersebut dikonversi menjadi kolom 

biner, sehingga model dapat memahami informasi kategorikal dalam bentuk numerik. Hasil encoding ini 

meningkatkan jumlah fitur dalam dataset dan merupakan tahap penting sebelum pemodelan dilakukan. 

b. Normalisasi Data 

Pada Gambar 7, ditampilkan perbandingan distribusi nilai salah satu fitur sebelum dan sesudah dilakukan Min-

Max Scaling dan Standard Scaling. Visualisasi ini menunjukkan bagaimana transformasi mempengaruhi sebaran 

data, namun tetap mempertahankan bentuk distribusinya. 

 

Gambar 7. Normalisasi Data 

Gambar 7 menunjukkan sebelum dilakukan scaling menunjukkan pola yang merata, karena fitur ini merupakan 

ID unik yang berurutan dari 1 hingga 100 dan tidak mengandung informasi prediktif, sehingga umumnya diabaikan 

dalam pemodelan. Setelah diterapkan Min-Max Scaling, nilai respondent_id berada dalam rentang [0, 1] dengan 

distribusi tetap seragam, sesuai karakteristik metode tersebut. Sementara itu, penerapan Standard Scaling (Z-score) 

mengubah skala data menjadi terpusat di sekitar nol dengan penyebaran standar deviasi satu, menghasilkan nilai 

negatif dan positif tanpa mengubah bentuk distribusi yang tetap uniform. 

c. Penerapan SMOTE 

Gambar 8 di bawah ini meupakan hasil proses SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 8. Distribusi Kelas Setelah SMOTE 

Gambar 8 menunjukkan hasil distribusi kelas dependency_label setelah dilakukan teknik oversampling 

menggunakan SMOTE. Terlihat bahwa jumlah data dari masing-masing kelas (Low, Medium, High) kini seimbang, 
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yang sebelumnya sangat timpang. Penyeimbangan ini penting agar model klasifikasi tidak bias terhadap kelas 

mayoritas dan dapat belajar secara adil dari ketiga kategori yang ada. 

3.3 K-Nearest Neighbor  

a. Evaluasi KNN Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 9, menunjukkan confusion matrix dari model K-Nearest Neighbors (KNN) sebelum dilakukan 

penanganan data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 9. Confusion Matrix KNN Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 9 menunjukkan confusion matrix dari model K-Nearest Neighbor (KNN) sebelum diterapkannya 

teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Berdasarkan matriks tersebut, diketahui bahwa 

model memiliki tingkat ketidakseimbangan klasifikasi yang cukup signifikan. Dari total prediksi, terdapat 4 data 

kelas aktual 0 yang diprediksi dengan benar (True Negative), dan 17 data kelas aktual 1 yang diprediksi benar 

(True Positive). Namun demikian, terdapat pula kesalahan klasifikasi sebanyak 4 data kelas 0 yang diprediksi 

sebagai kelas 1 (False Positive), serta 2 data kelas 1 yang salah diklasifikasikan sebagai kelas 0 (False Negative). 

Selain itu, terdapat 3 data pada kelas tertentu yang tidak terklasifikasi dengan baik, yang terlihat dari adanya baris 

tanpa prediksi pada label tertentu. Hal ini menunjukkan bahwa model KNN masih belum mampu menangkap pola 

pada data minoritas secara optimal. Kinerja yang kurang seimbang ini menjadi indikasi bahwa diperlukan 

pendekatan penanganan ketidakseimbangan data seperti SMOTE untuk meningkatkan sensitivitas model terhadap 

kelas minoritas dan memperbaiki distribusi prediksi agar lebih proporsional. 

 

Gambar 10. Evaluasi KNN Sebelum SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan metrik evaluasi pada Gambar 9 dan Gambar 10 sebelum penerapan SMOTE, 

terlihat bahwa model KNN menunjukkan kecenderungan yang kuat dalam memprediksi kelas mayoritas (kelas 2) 

dengan akurasi keseluruhan sebesar 70%, namun gagal mengenali kelas minoritas, khususnya kelas 1 yang 

memiliki nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 0.00. Confusion matrix mengonfirmasi bahwa seluruh data 

kelas 1 salah diklasifikasikan sebagai kelas 2, mencerminkan ketidakmampuan model dalam mengenali pola pada 

kelas dengan representasi rendah. Meskipun performa pada kelas 2 tergolong baik (recall 89%, f1-score 79%), 

buruknya performa pada kelas 0 dan 1 menyebabkan rata-rata makro precision, recall, dan f1-score menurun 

drastis hingga sekitar 45%. Ketimpangan ini menunjukkan bahwa tanpa penyeimbangan data, model menjadi bias 

terhadap kelas dominan dan tidak mampu melakukan klasifikasi yang adil terhadap seluruh kelas, sehingga 

diperlukan strategi seperti oversampling atau SMOTE untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan dan 

meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

b. Evaluasi KNN Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 11, menunjukkan confusion matrix dari model K-Nearest Neighbors (KNN) sesudah dilakukan 

penanganan data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 
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Gambar 11. Confusion Matrix KNN Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 11 Setelah proses oversampling kelas minoritas, model mulai menunjukkan peningkatan performa 

dalam mengklasifikasikan masing-masing kelas, khususnya kelas 1 yang sebelumnya sama sekali tidak terdeteksi. 

Dari total 16 data aktual kelas 1, sebanyak 11 diklasifikasikan dengan benar, sementara sisanya salah 

diklasifikasikan sebagai kelas 0 (2 data) dan kelas 2 (3 data). Untuk kelas 0, terdapat 7 prediksi yang tepat, 

meskipun masih terdapat 3 kasus salah klasifikasi ke kelas 1. Kelas 2 menunjukkan performa yang masih perlu 

ditingkatkan, dengan hanya 4 dari 13 data yang diklasifikasikan dengan benar, dan sisanya tersebar ke kelas 0 dan 

1. Secara umum, penerapan SMOTE berhasil membantu model dalam mengenali pola dari kelas minoritas, 

meskipun masih terjadi kesalahan klasifikasi lintas kelas. Hal ini mencerminkan bahwa SMOTE dapat 

memperbaiki ketimpangan data, namun optimalisasi parameter dan pemilihan fitur masih diperlukan untuk 

meningkatkan akurasi klasifikasi secara keseluruhan. 

 

Gambar 12. Evaluasi KNN Sesudah SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan metrik evaluasi pada Gambar 11 dan Gambar 12 setelah penerapan SMOTE, 

model KNN menunjukkan peningkatan dalam hal kemampuan mengenali ketiga kelas. Meskipun akurasinya 

secara keseluruhan menurun menjadi sekitar 56,4%, namun nilai recall pada kelas minoritas seperti 'High' dan 

'Low' meningkat hingga mendekati 70%, serta kelas 'Medium' yang sebelumnya diabaikan, kini mulai dikenali 

meskipun masih rendah (recall 30%). Hal ini konsisten dengan confusion matrix sesudah SMOTE, di mana 

prediksi sudah tersebar ke seluruh kelas, dan tidak lagi terpusat hanya pada satu kelas. Meskipun distribusi prediksi 

masih belum sempurna dan f1-score tertinggi hanya sekitar 66% pada kelas Low, namun metrik macro average 

dan weighted average menunjukkan peningkatan keseimbangan prediksi antar kelas. Ini mengindikasikan bahwa 

SMOTE berhasil mengurangi bias terhadap kelas mayoritas dan membantu model menjadi lebih adil terhadap 

kelas-kelas minoritas. 

3.4 Decision Tree 

a. Evaluasi Decision Tree Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 13, ditampilkan confusion matrix untuk model Decision Tree, sebelum dilakukan penanganan data 

tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 13. Confusion Matrix Decision Tree Sebelum SMOTE 
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Model Decision Tree pada Gambar 13 menampilkan confusion matrix dari model Decision Tree sebelum 

diterapkannya teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Berdasarkan matriks tersebut, 

model menunjukkan performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kelas 0 dan kelas 2, dengan masing-

masing 8 dan 17 data berhasil diprediksi dengan benar. Namun, kelemahan terlihat pada performa terhadap kelas 

1, di mana hanya 1 dari 3 data yang diklasifikasikan secara akurat, sementara 2 sisanya salah diklasifikasikan 

sebagai kelas 2. Ketidakseimbangan prediksi ini mengindikasikan bahwa model cenderung bias terhadap kelas 

mayoritas, yaitu kelas 2, dan belum mampu mengenali pola dari kelas minoritas dengan baik. Hal ini menegaskan 

pentingnya penerapan metode penyeimbangan data seperti SMOTE untuk meningkatkan sensitivitas model 

terhadap kelas-kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit, sehingga akurasi dan generalisasi model dapat 

ditingkatkan secara menyeluruh. 

 

Gambar 14. Evaluasi Decision Tree Sebelum SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluation metrics sebelum SMOTE pada Gambar 13 dan Gambar 14, terlihat 

bahwa model Decision Tree memiliki performa yang baik secara keseluruhan dengan akurasi sebesar 

menyebabkan model cenderung bias ke kelas mayoritas (kelas 2). model klasifikasi menunjukkan akurasi sebesar 

90%, namun performanya belum seimbang dalam mengklasifikasikan seluruh kelas. Kelas 0 dan kelas 2 berhasil 

diklasifikasikan dengan sangat baik, masing-masing dengan f1-score sebesar 1.000 dan 0.9268, sedangkan kelas 

1 sama sekali tidak terdeteksi oleh model dengan nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 0.000. Ketimpangan 

ini disebabkan oleh distribusi data yang tidak merata, di mana kelas 1 hanya memiliki support sebanyak 3 data, 

jauh lebih sedikit dibandingkan kelas 2 yang memiliki 19 data. Akibatnya, model cenderung bias terhadap kelas 

mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas, sebagaimana tercermin dari nilai macro average f1-score yang hanya 

mencapai 0.6423. Kondisi ini menunjukkan perlunya penerapan teknik penyeimbangan data seperti SMOTE agar 

model dapat meningkatkan sensitivitas terhadap kelas minoritas dan menghasilkan performa klasifikasi yang lebih 

adil dan akurat. 

b. Evaluasi Decision Tree Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 15, ditampilkan confusion matrix untuk model Decision Tree, sesudah dilakukan penanganan data 

tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 15. Confusion Matrix Decision Tree Sesudah SMOTE 

Setelah diterapkannya SMOTE, sebagaimana terlihat pada Gambar 15, menunjukkan confusion matrix dari hasil 

prediksi algoritma Decision Tree setelah dilakukan penyeimbangan data menggunakan teknik SMOTE. 

Visualisasi ini memperlihatkan performa klasifikasi yang sangat baik, dengan akurasi tinggi pada ketiga kelas. 

Kelas 0 berhasil diklasifikasikan seluruhnya dengan benar sebanyak 10 data, tanpa adanya kesalahan prediksi ke 

kelas lain. Kelas 1 menunjukkan performa sempurna dengan 16 data yang diklasifikasikan tepat, dan tidak terdapat 

satupun yang salah klasifikasi. Sementara itu, pada kelas 2, sebanyak 12 dari 13 data berhasil diklasifikasikan 

dengan benar, dengan hanya satu data yang salah diklasifikasikan sebagai kelas 0. Hasil ini menunjukkan bahwa 

penerapan SMOTE pada model Decision Tree berhasil mengatasi ketidakseimbangan kelas secara efektif dan 

memungkinkan model untuk mengenali pola pada semua kelas secara adil. Minimnya kesalahan klasifikasi 

mencerminkan bahwa model memiliki generalisasi yang baik terhadap data latih yang telah diseimbangkan, 

sehingga layak dipertimbangkan sebagai salah satu model terbaik dalam studi ini. 
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Gambar 16. Evaluasi Decision Tree Sesudah SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluasi metrik setelah penerapan SMOTE pada Gambar 15 dan Gambar 16, 

terlihat bahwa kinerja model Decision Tree meningkat secara signifikan, terutama dalam mengklasifikasikan 

ketiga kelas secara lebih seimbang. Confusion matrix menunjukkan bahwa masing-masing kelas (Low, Medium, 

dan High) berhasil diprediksi dengan sangat baik dan tepat: kelas Low dan High memiliki prediksi sempurna, 

sedangkan kelas Medium hanya mengalami satu kesalahan klasifikasi. Hal ini tercermin dalam metrik evaluasi, di 

mana precision, recall, dan f1-score untuk setiap kelas berada di atas 0.90, dengan akurasi keseluruhan mencapai 

97.44%, jauh lebih tinggi dibandingkan sebelum SMOTE (90.00%). Rata-rata makro dan tertimbang juga 

menunjukkan peningkatan yang signifikan, menandakan bahwa distribusi prediksi antar kelas menjadi lebih adil. 

Dengan demikian, SMOTE berhasil mengatasi ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan performa model secara 

keseluruhan 

3.5 Random Forest 

a. Evaluasi Random Forest Sebelum SMOTE  

Pada Gambar 17, ditampilkan confusion matrix untuk model Random Forest, sebelum dilakukan penanganan data 

tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 17. Confusion Matrix Random Forest Sebelum SMOTE 

Model Sebelum diterapkannya SMOTE, seperti terlihat confusion matrix pada Gambar 17, model Random Forest 

menunjukkan performa yang kurang optimal terhadap data yang tidak seimbang. Terlihat bahwa model cenderung 

sangat bias terhadap kelas mayoritas, yakni kelas 2, dengan keberhasilan klasifikasi sebanyak 19 data yang tepat 

sasaran. Sebaliknya, performa terhadap kelas minoritas sangat rendah, di mana seluruh data kelas 1 gagal dikenali 

sama sekali dan diklasifikasikan salah sebagai kelas 2. Hal serupa terjadi pada kelas 0, yang hanya sebagian (5 

dari 8 data) berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara sisanya juga diklasifikasikan sebagai kelas 2. Tidak 

adanya prediksi terhadap kelas 1 serta dominasi prediksi pada kelas 2 mengindikasikan bahwa model tidak mampu 

membedakan pola dari kelas yang lebih jarang muncul. Hal ini memperkuat urgensi penerapan teknik 

penyeimbangan data, seperti SMOTE, untuk mengurangi bias klasifikasi dan meningkatkan keadilan distribusi 

prediksi antar kelas dalam konteks klasifikasi multikelas yang tidak seimbang. 

 

Gambar 18. Evaluasi Random Forest Sebelum SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluasi metrik sebelum SMOTE pada Gambar 17 dan Gambar 18 untuk model 

Random Forest, sebelumnya terlihat bahwa algoritma ini cenderung bias terhadap kelas mayoritas, yaitu kelas 2. 

Confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh data dari kelas 2 diprediksi dengan benar (19 dari 19), tetapi kelas 
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1 tidak berhasil diklasifikasikan sama sekali (seluruhnya diprediksi sebagai kelas 2), dan kelas 0 mengalami 

kesalahan sebanyak 3 dari 8 data. Hal ini tercermin dalam metrik evaluasi, di mana kelas 1 memiliki precision, 

recall, dan f1-score = 0.000, yang menandakan kegagalan total dalam mengklasifikasikan kelas tersebut. Meskipun 

akurasi keseluruhan terlihat cukup tinggi sebesar 80%, namun macro average (rata-rata performa per kelas) sangat 

rendah (precision: 0.5867, recall: 0.5417, f1-score: 0.5443), menandakan ketidakseimbangan performa antar 

kelas. Hasil ini menunjukkan bahwa model belum mampu menangani distribusi kelas yang tidak seimbang, 

sehingga perlu dilakukan penanganan seperti SMOTE untuk meningkatkan kinerja pada kelas minoritas. 
b. Evaluasi Random Forest Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 19, ditampilkan confusion matrix untuk model Random Forest, sesudah dilakukan penanganan data 

tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 19. Confusion Matrix Random Forest Sesudah SMOTE 

Setelah diterapkan SMOTE, sesuai yang terlihat confusion matrix pada Gambar 19, menunjukkan peningkatan 

performa yang signifikan dibandingkan sebelum SMOTE, ditandai dengan keberhasilan model dalam mengenali 

seluruh kelas secara lebih proporsional. Kelas 0 dan kelas 1 diklasifikasikan secara sempurna tanpa kesalahan, 

masing-masing dengan 10 dan 16 prediksi yang tepat. Untuk kelas 2, sebanyak 12 dari 13 data berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, sementara satu data mengalami salah klasifikasi ke kelas 1. Capaian ini 

mengindikasikan bahwa SMOTE berhasil mengurangi bias terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan 

kemampuan generalisasi model terhadap data dari kelas minoritas. Dominasi klasifikasi yang sebelumnya condong 

hanya pada satu kelas kini telah tergantikan oleh distribusi prediksi yang lebih seimbang, menjadikan Random 

Forest sebagai model yang robust dalam menangani dataset dengan distribusi kelas yang tidak seimbang. 

 

Gambar 20. Evaluasi Random Forest Sesudah SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluasi metrik setelah SMOTE pada Gambar 19 dan Gambar 20 model 

Random Forest, terlihat bahwa performa klasifikasi meningkat secara signifikan dan menjadi jauh lebih seimbang 

antar kelas. Confusion matrix menunjukkan bahwa hampir seluruh data berhasil diprediksi dengan benar, dengan 

hanya satu kesalahan minor pada kelas Medium, sementara kelas High dan Low diprediksi sempurna. Hal ini 

didukung oleh metrik evaluasi, di mana precision, recall, dan f1-score untuk seluruh kelas berada di atas 0.92, 

bahkan mencapai 1.0 untuk kelas High. Akurasi keseluruhan juga sangat tinggi, yaitu 97.44%, dengan nilai macro 

average f1-score sebesar 0.9766 dan weighted average sebesar 0.9742. Hasil ini membuktikan bahwa penerapan 

SMOTE secara efektif memperbaiki ketidakseimbangan data dan meningkatkan kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan semua kelas secara merata. 

3.6 Support Vector Machine 

a. Evaluasi SVM Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 21 ditampilkan confusion matrix untuk model Support Vector Machine (SVM), sebelum dilakukan 

penanganan data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 
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Gambar 21. Confusion Matrix SVM Sebelum SMOTE 

Model Support Vector Machine Sebelum penerapan SMOTE, sebagaimana terlihat confusion matrix pada Gambar 

21, model Support Vector Machine (SVM) menunjukkan performa yang sangat tidak seimbang. Seluruh data dari 

ketiga kelas diprediksi sebagai kelas 2, sehingga menghasilkan akurasi sempurna hanya untuk kelas mayoritas (19 

dari 19), namun gagal total dalam mengenali kelas 0 (0 dari 8) dan kelas 1 (0 dari 3). Hal ini menegaskan bahwa 

model sangat bias terhadap kelas mayoritas dan tidak mampu mengenali pola dari kelas minoritas akibat distribusi 

data yang tidak seimbang. Akurasi yang tinggi menjadi metrik yang menyesatkan karena tidak menggambarkan 

kemampuan model dalam melakukan klasifikasi secara menyeluruh dan adil. Temuan ini menegaskan pentingnya 

penanganan distribusi data, seperti penerapan SMOTE atau penyesuaian parameter SVM, agar model mampu 

menggeneralisasi dan memberikan hasil klasifikasi yang lebih representatif di semua kelas. 

 

Gambar 22. Evaluasi SVM Sebelum SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluasi metrik sebelum SMOTE pada Gambar 21 dan Gambar 22 untuk model 

SVM, terlihat bahwa model sangat bias terhadap kelas mayoritas (kelas 2) dan gagal total dalam mengenali kelas 

0 dan 1. Confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh data dari kelas 0 dan 1 diprediksi sebagai kelas 2, 

sementara hanya kelas 2 yang diprediksi dengan benar (19 dari 19 data). Hal ini berdampak buruk pada metrik 

evaluasi, di mana kelas 0 dan 1 memiliki precision, recall, dan f1-score = 0.000, menunjukkan tidak ada prediksi 

benar untuk kedua kelas tersebut. Meskipun akurasi model masih tampak sebesar 63.33%, nilai tersebut sangat 

menyesatkan karena hanya mencerminkan performa terhadap kelas dominan. Nilai macro average f1-score yang 

sangat rendah (0.2585) dan precision weighted avg hanya 0.4011 menegaskan bahwa model tidak mampu 

mengklasifikasikan data secara adil antar kelas. Hasil ini memperjelas pentingnya penanganan ketidakseimbangan 

data menggunakan teknik seperti SMOTE agar model dapat mengenali semua kelas dengan lebih baik. 

b. Evaluasi SVM Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 23 ditampilkan confusion matrix untuk model Support Vector Machine (SVM), sesudah dilakukan 

penanganan data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). 

 

Gambar 23. Confusion Matrix SVM Sesudah SMOTE 

Setelah SMOTE diterapkan, seperti tampak confusion matrix pada Gambar 23, distribusi prediksi model Support 

Vector Machine (SVM) menjadi lebih merata terhadap ketiga kelas. Model mulai mampu mengenali sebagian data 

dari kelas 0 (7 dari 10 prediksi benar) dan kelas 2 (3 dari 13 prediksi benar). Namun, model masih mengalami 
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kesalahan yang cukup besar dalam mengklasifikasikan kelas 1 (hanya 4 dari 16 prediksi benar), dengan sebagian 

besar kasus justru diprediksi sebagai kelas 0. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun SMOTE berhasil memperbaiki 

sebagian performa model, khususnya dalam mengurangi bias terhadap kelas mayoritas, performa keseluruhan 

model Support Vector Machine (SVM) masih belum optimal dan akurat dibanding model lain. Dibandingkan 

dengan Random Forest atau Decision Tree, kinerja SVM setelah SMOTE masih tertinggal dalam hal akurasi dan 

kestabilan prediksi. 

 

Gambar 24. Evaluasi SVM Sesudah SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluation metrics hasil pada Gambar 23 dan Gambar 24 dari model SVM 

setelah dilakukan SMOTE, terlihat bahwa walaupun jumlah data antar kelas telah diseimbangkan, performa model 

secara keseluruhan masih rendah. Confusion matrix menunjukkan bahwa prediksi untuk masing-masing kelas 

masih banyak kesalahan, terutama pada kelas aktual 1 dan 2 (Medium dan Low), di mana sebagian besar data justru 

diklasifikasikan sebagai kelas 0 (High). Pada Evaluasi, di mana nilai akurasi hanya 35.89% dan nilai recall untuk 

kelas Medium dan Low sangat rendah (sekitar 23-25%), meskipun precision untuk kelas Medium tergolong tinggi 

(0.75). Artinya, model lebih sering salah dalam mengidentifikasi kelas, meskipun ketika memprediksi Medium, 

prediksinya cukup tepat. Kesimpulannya, penerapan SMOTE belum berhasil meningkatkan kinerja model secara 

signifikan, terutama dari segi generalisasi terhadap kelas minoritas.  

3.7 Logistic Regression 

a. Evaluasi Logistic Regression Sebelum SMOTE 

Pada Gambar 25, ditampilkan confusion matrix untuk model Logistic Regression sebelum dilakukan penanganan 

data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).  

 

Gambar 25. Confusion Matrix Logistic Regression Sebelum SMOTE 

Confusion Matrix Logistic Regression pada Gambar 25 menunjukkan kecenderungan bias terhadap kelas 

mayoritas, yakni kelas 2, dengan 16 dari 19 data berhasil diklasifikasikan dengan benar. Namun, performa terhadap 

kelas minoritas masih jauh dari optimal. Model hanya mampu mengenali 5 dari 8 data kelas 0, sementara seluruh 

data kelas 1 (0 dari 3) salah diklasifikasikan sebagai kelas 2, tanpa satu pun prediksi yang tepat. Hasil ini 

mengindikasikan bahwa Logistic Regression kesulitan dalam mengenali pola dari kelas dengan representasi yang 

lebih kecil dalam data latih. Ketidakseimbangan ini menyebabkan model lebih ‘percaya diri’ terhadap kelas 

dominan, sehingga akurasi keseluruhan tampak cukup baik, namun menyesatkan karena tidak mencerminkan 

kualitas klasifikasi di semua kelas. Oleh karena itu, diperlukan teknik penyeimbangan data seperti SMOTE untuk 

membantu model mempelajari distribusi pola yang lebih merata, sehingga mampu menghasilkan prediksi yang 

lebih adil dan representatif terhadap seluruh kelas. 

 

Gambar 26. Evaluasi Logistic Regression Sebelum SMOTE 
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Berdasarkan confusion matrix dan evaluation metrics pada Gambar 25 dan Gambar 26 dari model Logistic 

Regression sebelum diterapkannya SMOTE, terlihat bahwa model sangat bias terhadap kelas mayoritas (label 2) 

dan gagal memprediksi kelas minoritas (label 1). Hal ini tampak dari confusion matrix di mana tidak ada satupun 

instance dari kelas 1 yang berhasil diklasifikasikan dengan benar (recall = 0.0, precision = 0.0, f1-score = 0.0). 

Sebaliknya, kelas 2 memiliki performa yang jauh lebih baik (f1-score = 0.78 dan recall = 0.84) karena didominasi 

oleh jumlah data yang lebih banyak. Kelas 0 masih menunjukkan performa yang cukup baik dengan f1-score = 

0.77. Secara keseluruhan, meskipun akurasi model mencapai 70%, nilai macro average recall hanya 0.49, yang 

menunjukkan ketidakseimbangan dalam prediksi antar kelas. Ini mengindikasikan bahwa sebelum SMOTE, model 

lebih cenderung mengabaikan kelas minoritas, sehingga kurang dapat diandalkan dalam kasus klasifikasi yang 

memerlukan sensitivitas tinggi terhadap semua kelas. 

b. Evaluasi Logistic Regression Sesudah SMOTE 

Pada Gambar 27, ditampilkan confusion matrix untuk model Logistic Regression sebelum dilakukan penanganan 

data tidak seimbang menggunakan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).  

 

Gambar 27. Confusion Matrix Logistic Regression Sesudah SMOTE 

Setelah diterapkannya SMOTE, sebagaimana terlihat pada Gambar 27, performa model Logistic Regression 

meningkat secara signifikan di semua kelas. Model berhasil mengklasifikasikan seluruh data kelas 1 dengan benar 

(16 dari 16), serta menunjukkan peningkatan akurasi pada kelas 0 (9 dari 10) dan kelas 2 (12 dari 13). Hanya 

terdapat sedikit kesalahan, yaitu satu data kelas 0 diprediksi sebagai kelas 2 dan satu data kelas 2 diprediksi sebagai 

kelas 0. Secara keseluruhan, penerapan SMOTE berhasil mengurangi bias terhadap kelas mayoritas dan membantu 

model mengenali pola dari semua kelas dengan lebih baik dan seimbang. 

 

Gambar 28. Evaluasi Logistic Regression Sesudah SMOTE 

Berdasarkan confusion matrix dan evaluation metrics pada Gambar 27 dan Gambar 28 dari model Logistic 

Regression setelah diterapkannya SMOTE, terlihat bahwa performa model meningkat secara signifikan dan 

seimbang dalam mengklasifikasikan ketiga kelas (High, Medium, dan Low). Confusion matrix menunjukkan 

bahwa hampir seluruh prediksi berada pada diagonal utama, yang berarti prediksi sesuai dengan label sebenarnya, 

hanya terdapat dua kesalahan kecil. Hal ini selaras dengan nilai evaluasi yang sangat tinggi, yaitu precision, recall, 

dan f1-score untuk setiap kelas berada di atas 0.90, bahkan kelas Low mencapai nilai sempurna (1.0) pada 

ketiganya. Akurasi model pun meningkat drastis menjadi 94.87%, jauh lebih baik dibanding sebelum SMOTE. 

Rata-rata makro dan rata-rata berbobot dari semua metrik juga mendekati 0.95, menandakan bahwa model tidak 

hanya akurat secara keseluruhan, tetapi juga adil dalam performa antar kelas. Ini menunjukkan bahwa penerapan 

SMOTE berhasil mengatasi ketidakseimbangan data dan secara nyata meningkatkan kualitas prediksi model. 

3.8 Evaluasi Perbandingan Model 

a. Perbandingan Sebelum dan Sesudah SMOTE 
Perbandingan kinerja lima model klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree, Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM), dan Logistic Regression sebelum dan sesudah diterapkannya teknik Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dapat dilihat pada Tabel 3. Evaluasi dilakukan berdasarkan empat 

metrik utama: akurasi, precision, recall, dan f1-score. Notasi "→" digunakan untuk menunjukkan perubahan nilai 

dari sebelum ke sesudah penerapan SMOTE. 
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Tabel 3. Perbandingan Sebelum dan Sesudah SMOTE 

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-Score 

K-Nearest Neighbor (KNN) 0.70 → 0.56 0.46 → 0.56 0.46 → 0.57 0.45 → 0.54 

Decision Tree 0.90 → 0.97 0.62 → 0.97 0.67 → 0.97 0.64 → 0.97 

Random Forest 0.80 → 1.00 0.59 → 1.00 0.54 → 1.00 0.54 → 1.00 

Support Vector Machine (SVM) 0.63 → 0.36 0.21 → 0.47 0.33 → 0.39 0.26 → 0.35 

Logistic Regression 0.70 → 0.95 0.58 → 0.94 0.49 → 0.94 0.52 → 0.94 

Tabel 3 Terlihat bahwa SMOTE secara umum memberikan dampak positif terhadap peningkatan kinerja model, 

khususnya pada Decision Tree, Random Forest, dan Logistic Regression yang menunjukkan peningkatan 

signifikan di semua metrik evaluasi. Random Forest bahkan mencapai nilai sempurna setelah SMOTE diterapkan. 

Sebaliknya, model SVM mengalami penurunan performa, menandakan bahwa SMOTE tidak selalu memberikan 

perbaikan tergantung pada karakteristik model. Secara keseluruhan, penerapan SMOTE terbukti efektif dalam 

mengurangi bias terhadap kelas mayoritas dan meningkatkan keseimbangan prediksi antar kelas. 

b. Evaluasi Model setelah SMOTE 

Perbandingan akurasi model dan waktu pelatihan (training time) dari lima algoritma klasifikasi— K-Nearest 

Neighbor (KNN), Decison Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression—dilihat 

pada Gambar 29 yang menunjukkan performa masing-masing model dalam hal ketepatan prediksi serta efisiensi 

komputasi. Grafik tersebut menyajikan bagaimana setiap algoritma bekerja dalam mengklasifikasikan tingkat 

ketergantungan pengguna terhadap skincare berdasarkan dataset yang digunakan, baik dari sisi akurasi prediksi 

maupun waktu komputasi yang dibutuhkan selama proses pelatihan. 

 

Gambar 29. Perbandingan Akurasi dan Waktu Training 

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 29, model Random Forest, SVM, dan Logistic Regression menunjukkan 

akurasi tertinggi, mendekati atau mencapai 100%, menandakan bahwa model tersebut sangat baik dalam 

mengklasifikasikan data ketergantungan skincare. Sementara itu, model KNN memiliki akurasi terendah di antara 

kelima model. Namun, dalam hal waktu pelatihan, model Random Forest membutuhkan waktu yang paling lama, 

jauh di atas model lainnya, meskipun menghasilkan akurasi tinggi. Sebaliknya, KNN dan Decision Tree memiliki 

waktu pelatihan yang sangat singkat. Hal ini menunjukkan adanya trade-off antara akurasi dan efisiensi waktu, 

yang perlu dipertimbangkan dalam pemilihan model untuk implementasi dunia nyata. Ringkasan Hasil 

Perbandingan dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Perbandingan Akurasi dan Waktu Training 

NO Algoritma Akurasi Waktu Pelatihan (detik) 

1 K-Nearest Neighbor (KNN) 0.77 0.004 

2 Decision Tree 0.97 0.006 

3 Random Forest 1.00 0.175 

4 Support Vector Machine (SVM) 1.00 0.009 

5 Logistic Regression 1.00 0.010 

Dari Tabel 4 dipilih karena mampu memberikan akurasi tinggi (97%), waktu pelatihan yang cepat, serta 

interpretasi hasil yang mudah dipahami, sehingga menjadi model yang paling seimbang antara kinerja dan efisiensi 

dalam analisis ketergantungan skincare. 

3.9 Hyperparameter Tuning 

Setelah memilih model terbaik, dilakukan proses hyperparameter tuning untuk mengoptimalkan kinerja model. 

Tahapan ini bertujuan menemukan kombinasi parameter yang paling tepat agar model dapat menghasilkan prediksi 

yang lebih akurat dan stabil, dapat dilihat pada Gambar 30. 
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Gambar 30. Perbandingan Sebelum dan Sesudah Tuning 

Berdasarkan Gambar 30 grafik perbandingan akurasi, dapat disimpulkan bahwa proses tuning pada model 

Decision Tree memberikan peningkatan kinerja yang signifikan. Akurasi model sebelum tuning berada pada angka 

sekitar 97,5%, sedangkan setelah dilakukan tuning meningkat menjadi sekitar 98,5%. Hal ini menunjukkan bahwa 

optimasi parameter pada model mampu meningkatkan performa prediksi, sehingga model menjadi lebih akurat dalam 

mengklasifikasikan data. Peningkatan ini juga membuktikan pentingnya tahap tuning dalam proses pengembangan 

model machine learning untuk mencapai hasil yang lebih optimal. Lihat Tabel 5 untuk melihat angka perbandingan. 

Tabel 5. Perbandingan Sebelum dan Sesudah Tuning 

Model Akurasi 

Sebelum Tuning 0.975 

Setelah Tuning 0.985 

Setelah dilakukan tuning, akurasi model meningkat menjadi sekitar 98,5%. Kenaikan ini menunjukkan bahwa 

proses penyesuaian parameter mampu meningkatkan kemampuan model dalam memahami pola data yang kompleks. 

Dengan demikian, hasil ini memperkuat alasan bahwa Decision Tree yang telah dioptimalkan layak digunakan sebagai 

model utama dalam sistem prediksi ketergantungan skincare. 

3.10  Implementasi Streamlit 

Setelah memperoleh model terbaik, tahap implementasi dilakukan untuk memudahkan pengguna dalam 

memanfaatkan sistem prediksi ketergantungan skincare. Tampilan Hasil Interface Streamlit dapat dilihat pada Gambar 

31 dan Gambar 32. 

 

Gambar 31. Deployment Streamlit 

 

Gambar 32. Deployment Streamlit 

Aplikasi streamlit telah diuji coba pada Gambar 31 dan Gambar 32 dengan menggunakan data pengguna yang 

merepresentasikan kebiasaan perawatan kulit seperti usia, jenis kelamin, tipe kulit, tingkat stres, dan frekuensi 
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penggunaan skincare. Pengguna aplikasi diminta mengisi data secara interaktif melalui tampilan antarmuka yang 

menarik dan ramah pengguna. Berdasarkan input tersebut, aplikasi berhasil memberikan hasil prediksi kategori 

ketergantungan skincare dengan output akhir berupa klasifikasi, misalnya "High". Uji coba ini menunjukkan bahwa 

aplikasi mampu mengklasifikasikan tingkat ketergantungan skincare secara intuitif dan dapat digunakan sebagai alat 

bantu analisis kebiasaan kecantikan secara personal. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membangun model klasifikasi untuk memprediksi tingkat ketergantungan pengguna terhadap skincare 

berdasarkan fitur-fitur seperti usia, jenis kulit, tingkat stres, serta frekuensi penggunaan skincare. Proses dimulai 

dengan eksplorasi data, dilanjutkan dengan tahapan pra-pemrosesan mencakup Encoding Kategori Numerik, 

normalisasi, dan teknik oversampling menggunakan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Lima 

algoritma pembelajaran mesin diterapkan, yaitu Support Vector Machine (SVM), Random Forest, K-Nearest Neighbor 

(KNN), Decision Tree, dan Logistic Regression. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Decision Tree menghasilkan 

akurasi tertinggi sebesar 97,5% sebelum tuning dan meningkat menjadi 98,5% setelah dilakukan hyperparameter 

tuning. Peningkatan ini menunjukkan bahwa penyesuaian parameter dapat secara signifikan meningkatkan kinerja 

model. Selain akurasi tinggi, Decision Tree juga unggul dalam hal interpretabilitas dan efisiensi pelatihan, 

menjadikannya pilihan yang sesuai untuk implementasi dalam sistem pendukung keputusan yang membutuhkan 

transparansi dan kecepatan analisis. Kelebihan ini memperkuat posisi Decision Tree sebagai model utama dalam 

penelitian. Meskipun demikian, masih terdapat keterbatasan pada ukuran dataset yang relatif kecil dan distribusi kelas 

yang tidak seimbang pada awal proses. Model yang telah dilatih kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis 

web menggunakan Streamlit, sehingga pengguna dapat secara langsung mengakses sistem melalui antarmuka 

interaktif. Dalam aplikasi ini, pengguna cukup mengisikan data pribadi terkait kebiasaan skincare seperti usia, jenis 

kelamin, tipe kulit, tingkat stres, dan frekuensi penggunaan pada formulir input yang tersedia. Pengembangan lebih 

lanjut dapat dilakukan dengan memperbesar cakupan data, menerapkan validasi silang, serta menguji algoritma 

lanjutan seperti XGBoost atau LightGBM guna memperoleh hasil yang lebih robust dan generalisabel pada data nyata. 
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