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ABSTRAK 

Fake GPS membawa dampak negatif pada stabilitas sistem dan keadilan di antara pengguna layanan lainnya dan 

terjadinya pemalsuan GPS sendiri karena Sifatnya terbuka, dari struktur sinyal GPS  membuatnya rentan 

terhadap spoofing (pemalsuan) GPS, yang dapat dilakukan secara terang-terangan atau terselubung menjadi  

masalah  yang  sangat  berpengaruh  terhadap  aktifitas  bisnis  bahkan memberi dampak yang sangat merugikan 

bagi Gojek, Dataset yang digunakan adalah data aktivitas Go-Ride dan GO-Food. Dalam penelitian ini berbasis 

esembel learning menggunakan Algoritma Random Forest, adaboost dan XGBoost. Ansambel learning mampu 

meningkatkan performa pendeteksian FAKE GPS dengan sangat baik.  

Kata Kunci : Fake GPS, Driver, Random Forest, Adaboost , XGBoost dan deteksi. 

 

 

PENDAHULUAN 

GO-JEK adalah startup pertama asal Indonesia yang 

diklasifikasikan sebagai perusahaan sistem 

transportasi. Driver merupakan tulang punggung 

bagi keluarga Go-Jek, di mana Driver bekerja 

dengan penuh semangat membantu jutaan warga 

Indonesia dalam aktivitas sehari-hari. Karena itu, 

perusahaan selalu berusaha untuk mendengarkan 

aspirasi Driver Go-Jek untuk terus memberikan 

kenyamanan dalam bekerja. Salah satu masalah 

yang sering dikeluhkan Driver adalah maraknya 

penggunaan aplikasi fake GPS. Penggunaan fake 

GPS ini tidak adil bagi pengemudi GO-JEK lain 

yang bekerja dengan jujur, ini menjadi salah satu 

kerugian yang bisa dialami jika mitra driver 

menggunakan fake GPS, dan sangat merugikan dari 

sudut pandang end user baik dari segi kenyamanan 

dan waktu Karenanya, peneliti ingin menerapkan 

model pembelajaran mesin untuk 

mengklasifikasikan apakah perjalanan dilakukan 

menggunakan fake GPS atau tidak berdasarkan 

perilaku PING mereka. 

METODE 

Berdasarkan hal tersebut penelitian ini 

bermaksud untuk melakukan penerapan metode 

Ensemble learning penelitian ini menggunaka 

algoritma Random Forest,  Adaboost dan XGBoost. 

diharapkan mampu memberikan peningkatan 

performa pendeteksian terhadap fake GPS dengan 

pencapaian yang lebih baik dan mampu mendukung 

tingkat akurasi, stabilitas dan menangani underfit 

atau overfit problem dari penggunaan fake GPS an 

oleh driver.  Dalam penelitian ini menggunakan 

tools data scientis yaitu Rstudio memiliki Versi 

gratis,  RStudio membuat bahasa R jauh lebih  

mudah menggunakan dan memfasilitasi 

pengembangan skrip R lanjutan. RStudio 

menyertakan editor kode dengan alat debugging dan 

visualisasi canggih (Krotov, 2017). 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan studi literatur yang 

dilakukan dalam penelitian ini, maka penulis 

melakukan penyusunan tahap-tahap penelitian 

dalam bentuk kerangka pemikiran sebagai berikut :  
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Gambar Skema Penelitian 

Pada gambar diatas, penulis mencoba merumuskan 

bagaimana melakukan proses deteksi penggunaan 

FAKE GPS yang dilakukan oleh pengemudi Go-Jek 

pada layanan go-ride dan go-food. Gambar diatas 

dapat menggambarkan proses input-proses dan 

output pada penelitian yang dilakukan ini 

 

Preprocessing Data 

Pemrosesan awal data biasanya dilakukan 

dalam studi prediksi turnover karyawan karena 

kumpulan data biasanya berisi entri yang hilang, 

berbagai tingkat kebisingan, dan perbedaan besar 

dalam skala per fitur (Shinde et al., 2017). 

Data Preprocessing yaitu dilakukan 

pembersihan dan persiapan data untuk 

menghilangkan kosistensi data, data tidak lengkap 

dan redundant data yang terdapat pada data awal. 

Data Preprocessing juga melakukan pengubahan 

status barang yang semula true/false menjadi 1/0, 

yang akan digunakan untuk proses 

asosiasi.(Triyanto, 2014). 

Persiapan data terdiri dari teknik-teknik 

yang berkaitan dengan analisis data mentah untuk 

menghasilkan data yang berkualitas, terutama 

meliputi pengumpulan data, integrasi data, 

transformasi data, pembersihan data, reduksi data, 

dan diskritisasi data.(Zhang et al., 2003). 

Langkah penting dalam proses 

penambangan data. Pengumpulan data biasanya 

merupakan proses yang dikendalikan secara 

longgar, sehingga berada di luar jangkauan nilai, 

Menganalisis data yang belum disaring dapat 

membuat masalah di hasil akhir karena hasil akhir 

tidak sesuai dengan ekspektasi pada pengolahan 

data. Dengan demikian, representasi dan kualitas 

data adalah yang pertama dan terpenting sebelum 

menjalankan analisis. meliputi persiapan data, 

ditambah dengan integrasi, pembersihan, 

normalisasi dan transformasi data; dan tugas 

pengurangan data. Hasil yang diharapkan Setelah 

rangkaian tugas pemrosesan data yang andal adalah 

dataset final (.(Sanjaya et al., 2020).  

Import dan Collect data 

Tahapan ini merupakan proses awal dalam 

mempersiapkan library yang dibutuhkan dan 

melakukan pengambilan data dari directory ke tools 

Rstudio atau disebut load dataset berikut ini saya 

tampilkan perintah untuk melakukan import 

beberapa library yang dibutuhkan dalam proses ini, 

Selanjut nya melakukan load dataset dari direktori 

yang telah ditentukan, pada tahapan ini peneliti 

melakukan load dataset dari keseluruhan dataset 

yang telah disiapkan, sebagai berikut: 

 

Perintah Load dataset 

Dengan perintah glimple(gps) akan 

menghasilkan dan menampilkan struktur data dan 

nilai yang terdapat didalam data. Sebagai berikut: 
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Tampilan Struktur Data 

Kemudian tahapan selanjutnya 

menyesuaikan dengan deskripsi data yang telah 

dijelaskan pada bab 3, peneliti melakukan 

pengkodean ulang untuk beberapa variable sebagai 

factor. Dimana variable order_id dapat 

mengelompokan dari observasi “PING” dari setiap 

perjalanan yang unik. 

Perintah Memfaktorkan variable dan grouping 

Cek data missing 

Nilai yang hilang (missing value) diperhitungkan untuk 

menjamin bahwa semua algoritme dapat menanganinya. Namun 

demikian, beberapa algoritme dapat menangani nilai yang hilang 

secara otomatis tanpa imputasi, seperti XGBoost. Untuk 

membatasi kompleksitas perbandingan, nilai yang hilang 

diperhitungkan berdasarkan tipe datanya. Untuk tipe data 

numerik, entri yang hilang diganti dengan nilai median dari entri 

lengkap. Untuk data kategoris, entri yang hilang digantikan oleh 

nilai mode entri lengkap. Sedangkan Nilai yang hilang dalam 

masalah regresi (yang memiliki variabel respons kuantitatif) lebih 

mudah ditangani daripada masalah klasifikasi (Xu, 2013). 

Cek NA Value/missing value 

Dari gambar 4.5 diatas menunjukan 

terdapat baris yang mepunyai nilai NA yaitu Label 

sebanyak 81334 dan altitude_in_meters sebanyak 

175606. 

 

Outlier/Anomali Treatment 

Dalam memperbaiki outlier dibutuhkan 

pengecekan terlibih dahulu terhadap outlier 

menggunakan diagram box, agar dapat dengan jelas 

dianalis. Dari data yang sudah dilakukan 

pengecekan terhadap data yang miss dari data gojek 

final.  

Yang terlihat sebagai outlier bukanlah 

kesalahan pelaporan aktual sementara salah satu 

fitur penentunya malah dilaporkan secara keliru 

(yaitu salah satu variabel independen yang memberi 

makan model). Dengan kata lain, ketika 

menemukan pengamatan yang jauh, kita tidak dapat 

berasumsi bahwa itu adalah kesalahan yang 

sebenarnya sampai kita memeriksa apakah ada 

variabel lain yang menghasilkannya dilaporkan 

salah atau tidak.(Benatti & Central Bank, 2018). 

Pada proses ini  peneliti akan 

menggunakan library tidyverse dibantu dengan 

anomalize bahas apemrograman r, dimana Fungsi 

anomalize() digunakan untuk mendeteksi outlier 

dalam distribusi tanpa tren atau musiman hadiah. 

Dibutuhkan output dari time_decompose(), yang 

telah diturunkan trennya dan menerapkan anomaly 

metode deteksi untuk mengidentifikasi outlier.(Matt 

et al., 2020) . 

Feature Selection  

Metode pemilihan fitur sering digunakan 

untuk lebih meningkatkan kemampuan prediktif 

classifier dengan memilih atribut yang 
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relevan.(Meng et al., 2019). Pada tahapan ini pun 

akan dideteksi annomali terhadap data, seperti yang 

telah dilakukan oleh sudiyarno, tahun 2021 

menyatakan untuk melakukan deteksi anomali 

menggunakan feature selection dimana dapat 

mengurangi redundant data dan mengurangi waktu 

proses klafikasi serta peningkatan nilai 

akurasi.(Sudiyarno et al., 2021). Tahapan yang 

dilakukan menggunakan Fungsi 

AnomalyDetectionTs dipanggil untuk mendeteksi 

satu atau lebih anomali yang signifikan secara 

statistik dalam deret waktu input.  

Cyclical variables 

Sebuah proses siklus  variable adalah salah satu di 

mana serangkaian peristiwa terjadi lagi dan lagi 

dalam urutan yang sama dalam sebuah dataset .pada 

tahapan ini, Tujuannya adalah untuk mengkodekan 

ulang variabel sebagai "siklus" (untuk menjaga 

variabilitas waktu). Memang, jika kita 

menggunakan penyandian 1-7 untuk hari dalam 

seminggu, kita memberi tahu model bahwa hari 4 

dan 5 sangat mirip, sedangkan hari 1 dan 7 sangat 

berbeda. Faktanya, hari 1 dan 7 sama seperti hari 4 

dan 5. Pengodean ulang menjadi nilai siklus akan 

dilakukan menggunakan transformasi cos/sin.  

Basic statistics variable 

Penggunaan statistik dasar yang tidak 

memadai adalah penyebab utama kesalahan 

interpretasi artikel ilmiah. Tujuan dari artikel ulasan 

ini adalah untuk meninjau beberapa topik statistik 

dasar untuk mengingatkan penulis  Pembaca 

tentang pentingnya pelaporan statistik dasar yang 

tepat(Rodrigues et al., 2017) 

Pada tahapan ini variabel terakhir yang 

diperlakukan adalah variabel akurasi_in_meters, 

dari mana kita akan mengekstrak statistik dasar. 

Peneliti telah mengubah kumpulan data 

asli dengan dimensi 648879 baris x 12 kolom ke 

kumpulan data baru ini dengan dimensi 4000 baris x 

77 kolom, sehingga Ini merupakan sebagai dataset 

final 

 

Visualisasi Data 

 

 

univariate bar chart label(ping service) 

Dari char bar diatas menunjukan aktivitas 

go-food yang lebih mendominasi dari  distribusi 

service disbanding kan go-ride 

 

 

Distribusi ping terhadpa service 

Dari char diatas menunjukan aktivitas ping 

terbanyak dilakukan oleh service go-ride dan begitu 

pula dengan service dari go-food. 

 

bar char status driver 
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grafik bar status ping service status driver 

 

 

Diagram Bar Count Ping Per Jam 

 

 

Plot Maps service GO-FOOD label  :0 

 

Plot Maps service GO-FOOD label  :1 

 

Plot Maps service GO-RIDE label :0 

 

Plot Maps Service GO-RIDE label: 1 

 

Spliting data menjadi dataset Training dan 

Testing 

Untuk membangun algoritma 

menggunakan dataset train dari gps_final dimana 

fitur label telah di identifikasikan dan dataset test 

merupakan yang harus diikut sertakan yang 

nantinya digunakan pada tahapan evaluasi. 

 

Perintah recreate data train dan test 

Dari dataset gps_train, Langkah 

selanjutnya memisahkan data, Untuk menghindari 

bias dalam pengujian menggunakan gps_train, 

pemisahan uji-latihan harus dilakukan sebelum 

(sebagian besar) langkah persiapan data. 

Menggunakan set gps_train kemudian membagi 

data secara acak menjadi 80% di set pelatihan dan 

20% di set pengujian. 
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Berdasarkan penelitian sebelumnya yang 

memberikan reverensi untuk pembagian jumlah 

persentasi data dari data set training dan test oleh 

M. Forest thuan 2020. Yang menyakan bahwa 

Dataset partion, melakukan pembagian data menjadi 

dua bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. 

Training dataset, data pelatihan sebanyak 80%, 

sedangkan data pengujian sebanyak 20%. Data 

pelatihan terdiri dari pengembangan model 

menggunakan machine learning dan penentuan 

kinerja model (output data pelatihan). Data 

pengujian terdiri dari penilaian kinerja model untuk 

data uji yang tidak diketahui dan tabulasi 

keakuratan masing-masing algoritma (output data 

pengujian).(Forest, 2020) . 

 

Gambar 4. 31 Perintah Random Sample  

Perhatikan bahwa kami akan menghapus 

variabel order_id dari variabel dependen X_train 

dan X_test, karena variabel ini hanya 

pengidentifikasi dan dapat menyebabkan beberapa 

kebocoran dalam algoritme. 

Data Processing 

Pemodelan 

Pada tahapan ini merupakan dimana dataset sudah 

siap untuk digunakan pada implementasi algoritma 

dalam ensemble learning.  

Peneliti telah mengubah kumpulan data 

asli dengan dimensi 648879 baris x 12 kolom ke 

kumpulan data baru ini dengan dimensi 4000 baris x 

77 kolom. 

Pemodelan Random Forest 

Implementasi referensi algoritma hutan 

acak untuk regresi dan klasifikasi tersedia dalam 

paket randomForest . Paket ipred memiliki bagging 

untuk regresi, klasifikasi dan analisis kelangsungan 

hidup serta bundling, kombinasi beberapa model 

melalui pembelajaran ensemble. Selain itu, varian 

hutan acak untuk variabel respons yang diukur pada 

skala arbitrer berdasarkan pohon inferensi bersyarat 

diimplementasikan dalam pesta paket .  

randomForestSRC menerapkan perlakuan 

terpadu dari hutan acak Breiman untuk masalah 

kelangsungan hidup, regresi dan 

klasifikasi. Hutan regresi 

kuantil quantregForest memungkinkan untuk 

meregresi kuantil respons numerik pada variabel 

eksplorasi melalui pendekatan hutan acak. Untuk 

data biner, paket varSelRF dan Boruta fokus pada 

pemilihan variabel melalui algoritma hutan 

acak. Selain itu, 

paket ranger dan Rborist menawarkan antarmuka R 

untuk implementasi C++ cepat dari hutan 

acak. Pohon Pembelajaran Penguatan, yang 

menampilkan pemisahan variabel yang akan 

menjadi penting di bawah pohon, 

diimplementasikan dalam 

paket RLT . wsrf mengimplementasikan metode 

pembobotan variabel alternatif untuk pemilihan 

subruang variabel sebagai pengganti pengambilan 

sampel variabel acak tradisional. Paket RGF adalah 

antarmuka untuk implementasi Phyton dari 

prosedur yang disebut hutan serakah yang 

diatur. Hutan acak untuk model parametrik, 

termasuk hutan untuk estimasi distribusi prediktif, 

tersedia dalam paket trtf (hutan transformasi 

prediktif, mungkin di bawah sensor dan 

pemotongan) dan grf (implementasi hutan acak 

umum).(Eckstrand et al., 2021). 

Salah satu fungsi yang dapat digunakan 

untuk menjalankan algoritma Random Forest di R 

adalah randomForest() yang tersedia pada 

package randomForest.Nilai kualitas yang semula 

berada pada selang 0-10 dikelompokkan terlbeih 

dahulu menjadi dua kelas yaitu yang nilainya 0 dan  

1 (ping).Pada program di bawah ini, replikasi 

bootstrap yang dilakukan adalah 1000 kali, yang 

berarti ada 1000 kali pengambilan sampel ulang 

dari data dan 1000 kali pembuatan pohon klasifikasi 

dari setiap sampel tersebut. Pohon yang dibuat 

sedemikian rupa dengan setting mtry=3 yang berarti 

bahwa pada proses splitting pemebntukan pohon 

klasifikasinya, hanya 3 variabel secara acak yang 
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dicek/dibandingkan untuk menentukan splitting 

terbaik. Algoritma dijalankan dan model yang 

diperoleh disimpan pada objek dengan 

nama  model_rf, sebagai berikut: 

model_rf <- randomForest(as.factor(sales) ~ ., 

data=train, ntree = 1000, mtry=3) 

model_rf 

berikut tampilan hasil dari model yang 

diperoleh : 

 

model Random Forest 

Terlihat dari hasil di atas bahwa 

berdasarkan amatan OOB (out-of-bag), tingkat 

kesalahan klasifikasi yang diperoleh adalah sekitar 

8.2% atau akurasi sebesar 91.8%. akurasi ini 

cenderung meningkat lebih tinggi jika kita melihat 

hasil pengerjaan yang sama menggunakan Decision 

tree. 

Pemodelan Adaboost 

Ini mengimplementasikan algoritma 

Adaboost.M1 Freund dan Schapire dan algoritma 

Bagging Breiman menggunakan pohon klasifikasi 

sebagai pengklasifikasi individu. Setelah 

pengklasifikasi ini dilatih, mereka dapat digunakan 

untuk memprediksi data baru. Juga, estimasi 

validasi silang dari kesalahan dapat 

dilakukan. Sejak versi 2.0, fungsi margins() tersedia 

untuk menghitung margin untuk pengklasifikasi 

ini. Juga fleksibilitas yang lebih tinggi dicapai 

dengan memberikan akses ke argumen 

rpart.control() dari 'rpart'. Empat fitur baru yang 

penting diperkenalkan pada versi 3.0, AdaBoost-

SAMME (Zhu et al., 2009) diimplementasikan dan 

fungsi baru errorevol() menunjukkan kesalahan 

ansambel sebagai fungsi dari jumlah iterasi. Selain 

itu, ansambel dapat dipangkas menggunakan opsi 

'newmfinal' di predict.bagging() dan 

predict. boosting() dan probabilitas posterior setiap 

kelas untuk observasi dapat diperoleh (Alfaro, 

2018) 

 

Pemodelan XGBoost 

peneliti akan menggunakan kerangka kerja 

h2o untuk membangun beberapa model. Lebih 

khusus lagi, proses pembelajaran mesin otomatis 

automl() sangat praktis untuk membuat model dan 

secara otomatis menyetel hyperparameter dari 

setiap algoritme. 

 

 

Pendeteksian Fake GPS 

Random Forest 

Jika model sudah didapatkan, maka 

melakukan prediksi dapat dilakukan dengan mudah 

menggunakan fungsi  predict()  terhadap amatan 

yang tersimpan pada suatu dataframe. 

Adaboost 

Untuk mengilustrasikan bagaimana proses 

prediksi final menggunakan 5 pohon, program 

berikut ini melakukan secara berurutan hal-hal 

berikut: 
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• menentukan amatan yang mau diprediksi 

(diambil dari salah satu wine merah yang 

ada pada data testing) 

• memprediksi menggunakan pohon/stump 

pertama, kedua, hingga yang kelima 

• menjumlahkan bobot untuk prediksi 

kategori 0 

• menjumlahkan bobot untuk prediksi 

kategori 1 

• menentukan kelas mana yang suaranya 

paling tinggi, dan itu adalah kelas 

prediksinya 

Sebagai pembanding, dilakukan juga 

prediksi langsung menggunakan model hasil 

boosting. 

 

hasil deteksi menggunakan adaboost 

Terlihat bahwa stump pertama, kedua, dan 

ketiga memberikan prediksi bahwa anggur merah 

tersebut termasuk kelas kurang (kelas 0), sedangkan 

stump keempat dan kelima prediksinya masuk ke 

kelas baik (kelas 1). Kolom kedua menampilkan 

bobot dari masing-masing stump. 

Berikut ini perhitungan jumlah bobot dari 

stump yang memberikan prediksi 0 dan stump yang 

memberikan prediksi 1. 

 

 Bobot Stump hasil deteksi 

Jumlah bobot suara dari stump yang 

memberikan prediksi 0 adalah 3.6 sedangkan 

jumlah bobot suara stump yang memberikan 

prediksi 1 adalah 0.6. Karena lebih besar yang 0, 

maka kelas prediksi final/akhir adalah 0. 

Extra Gradiens Boost(XGBoost) 

 

perintah membuat prediksi xgboots 

 

hasil prediksi xgboost berdasarkan order_id 

Evaluasi  

Random Forest 

 

Confusion matrik random forest 



68 |Jurnal Ilmu Komputer JIK Vol. VI  No. 01 Jan   2023  ISSN 2746-7163 

Akurasi keseluruhan dari model 500 pohon kami 

adalah sekitar 82,5%, yang cukup bagus tetapi tidak 

jauh lebih baik dari model awal kami. 

Adaboost 

Peneliti dapat menggunakan data test untuk 

melakukan proses pemeriksaan performa prediksi 

model. Tahapannya adalah: pertama amatan pada 

data test kita prediksi menggunakan model 

adaboost, selanjutnya hasil prediksi kita bandingkan 

dengan kelas aslinya. 

fungsi confusionMatrix() kita gunakan 

untuk menampilkan berbagai ukuran ketepatan 

klasifikasi. 

 

confusin matrix adaboost 

Secara umum kita bisa lihat bahwa 

akurasinya sekitar 89,5% meningkat dari 

sebelumnya pada random forest. dapat mengubah 

banyaknya iterasi pada proses boosting (gunakan 

opsi gps_final) dengan mengubah ke nilai yang jauh 

lebih besar dari 5. Default dari fungsi ini adalah 

100. 

Extra Gradiens Boost (XGBoost) 

Dalam model terbaik kami, akurasi GPS 

tampaknya menjadi prediktor terbaik. 

fungsi confusionMatrix() penelitti gunakan untuk 

menampilkan berbagai ukuran ketepatan klasifikasi. 

peneliti juga dapat melihat confusion matrik pada 

set pengujian. 

 

 

confusion matrix xgboost 

Dapat dilihat dari confusion metrix yang diperoleh  

menunjukan  peningkatan yang cukup tinggi  

xgboost 1  mencapai 90%, xgboost 2 mencapai  

89,6% dan  xgboost ke 3 mencapai  89,3%.  

4.2 Pembahasan 

4.2.1 Pendeteksian Anomali 

Parameter alpha dan max_anoms adalah 

dua parameter yang, mengontrol anomalize() 

fungsi. Penulis melakukan penyesuaian alpha, yang 

diatur ke 0,05 secara default. Secara default, pita 

hanya menutupi bagian luar jangkauan. 

 

alfa o,5 pada dua parameter 

Untuk menyesuaikan alpha = 0.3 sehingga hampir 

semua hal adalah outlier. Peneliti mencoba 

perbandingan antara max_anoms = 0.2(20% 

anomali diperbolehkan) dan max_anoms = 0.05(5% 

anomali diperbolehkan). 
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timeseries detection anomaly 

Pendeteksian fake GPS Go-Jek dan Evaluasi 

Dari pembahasan sebelumnya diperoleh 

hasil dari algoritma yang digunakan yang sudah 

dipastikan menggunakan fasilitas fake gps, 

berdasarkan algoritma yang digunakan adalah 

sebagai berikut: 

• random forest 653 aktivitas servce yang 

terdekteksi posistif 

• adaboost 31 aktifivitas service yang terdeteksi 

positif 

• xgboost 468 actifitas service yang terdeteksi 

positif  

 

Analisa Dari Literatur Sebelumnya 

Dari Studi literature journal yang 

dilakukan dalam penelitian ini, penelitian  yang 

telah dilakukan oleh (Farhanna Mar'i dan gusti 

pangestu. 2021) dengan judul “Classification of 

Fake GPS in GOJEK Application using Logistic 

Regression” menunjukan hasil  akurasi dari metode 

yang digunakan sebagai berikut:  Berdasarkan hasil 

penelitian, penerapan Regresi Logistik untuk 

klasifikasi GPS palsu pada aplikasi GOJEK 

diperoleh nilai akurasi maksimum sebesar 74,7%, 

Precision 74,7%, Recall 99,4%, dan skor F1 sebesar 

85,5%.(Mar’i & Pangestu, 2021) 

Sedangkan hasil penelitian yang telah 

ddilakukan oleh peneliti saat ini mendapatkan hasil 

akurasi deteksi yang cukup baik dari penelitian 

sebelumnya, baik algoritma Random Forest 82,5%, 

adaboost 89,5%, dan XGBoost dengan rata-rata 

akurasi mencapai 99%. 

 

Implikasi  Penelitian 

Ensemble Learning menggunakan 

algoritma Random Forest, Adaboost dan XG Boost 

dapat digunakan untuk melakukan Deteksi terhadap 

fake gps aplikasi driver Go-Jek baik Go-Food 

maupun Go-Ride, yang mana dari ke-tiga algoritma 

baik Random Forest, Adaboost, dan XGBoost 

(Extra Gradien Boost) memiliki tingkat akurasi 

yang mendekati akurat, sehingga dapat menjadi 

referensi, terhadap penelitian yang akan dilakukan 

selanjutnya dan untuk permasalahan 

pengklasifikasian lainnya. 

 

KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan 

Dalam penelitian ini menyajikan kumpulan dataset 

dari fake gps gojek, dengan hasil klasifikasi biner 

menggunakan pembelajaran mesin dan 

pembelajaran mendalam.  

• Penggunaan Paket library tidyverse R dapat 

mendeteksi Anomali FAKE GPS driver Go-

Jek dapat membantu melakukan deteksi 

dengan baik. 

• Penerapan algoritma Random forest, adaboost, 

XGboost dapat digunakan untuk melakukan 

pendeteksian fake gps pada go-jek  

• Dari hasil pengujian yang dilakukan terhadap 

performa model dengan akurasi deteksi  

menggunakan algoritma Random Forest 82%,  

Adaboost 89% dan XGBoost 90% dalam 

Melakukan Deteksi FAKE GPS driver GO-

JEK, sangat baik dan mendekati sempurna. 

 

Saran 

• Ensemble Learning menggunakan algoritma 

Random Forest, Adaboost dan XG Boost dapat 

digunakan untuk melakukan Deteksi terhadap 

fake gps aplikasi driver Go-Jek baik Go-Food 

maupun Go-Ride, yang mana dari ke-tiga 

algoritma baik Random Forest, Adaboost, dan 

XGBoost (Extra Gradien Boost) memiliki 

tingkat akurasi yang mendekati akurat, 

sehingga dapat menjadi referensi, terhadap 
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penelitian yang akan dilakukan selanjutnya 

dan untuk permasalahan pengklasifikasian 

lainnya 

• Pada penggunaan H2o library pada bahsa 

pemrograman R harus diperhatikan terkait 

versi java jdk dari 8-11, dan hanya dapat 

digunakan pada OS windos 64 bit. 

• Harap menjadi perhatian pada proses 

preparation atau pre-processing data, karena 

proses ini merupakan tahapan yang krusial dan 

critis, untuk mendapatkan pemodelan yang 

baik. . 

• Pada saat melakukan deteksi anomaly 

diharapkan untuk mendapatkan hasil yang 

maksimal, selain menggunakan library 

tidyverse, juga menggunakan library 

anomalize agar dapat melihat timeseries 

anomaly yang terjadi berdasarkan tanggal 

•  
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