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1.1 Latar Belakang Masalah

Pembelajaran’ Meésin | Machine Learnfng) mempakan salsh satu bidang ilmu
i, yang sungat luas.
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Saluh satu jenis pendekatan pembelajoran pods Machine Learning adalah
belajar menggunakan contali . af dapat menemukan owipuf
yang optimal. Salah satu melode supervised fearning Yang populer adalah klasifikasi,

Klasifikasi adalah metode untuk mengategorisasikan sekumpulan data kedalam
kelas-kelos yang berbeda. Kelas-kelas tersebut binsa direferensikan sebagai target
atau label yang sudsh ditetapkan atau diperoleh dari dataset yang digunakan [2].



Namun pada beberapa penelitian vang telah dilakukan terkait penerapan metode
klasifiknsi. seringkali para peneliti tidok memperhatikan keseimbangan distribusi
kelas pada dataser. Ketidakseimbangan kelas pada datsset (imbalanced dataser)

merupakon situasi wtau kondisi dimana nilai.dari kelas minoritas sangat jauh lebih

kecil dengan kelas maVoritas tau & rang memadai sehingga model lebih

mengenali pola pada kelos may itas dibanding kelas minafitss [3]. Sebagni contoh

dibandingkar dengan jen yang tidak mengidap di B i ;
\ Klasifikasi yang kurang tepat don d fatnl ik

tasikan di dunia nyata [4].

C lecoming alzorithms,
s [6], Teknik tersebut bisa
bagaimana cara mereka
mengatasi masaloh imbalgnce dista, Pendekatan pada level algoritma (internal)
dengan membuat atau memodifikasi sebuah algoritma, untuk memperhitungkan
signifikansi dari kelas positif. Pendekatan algoritma mencakup metode cost-sensitive
dan pendekatan berbasis pengenalan. Pendekatan level data (external) menambahkan
langkah preprocessing, dimana distnbusi data  diseimbangkan kembali untuk



mengurangi efek distribusi kelas mayoritas dalam proses fearming. Salah satu
plternatif lain  dalam meningkatkan akurasi kelas imbafence adolsh  dengan
menggunakan metode  emsemble.  Metode  emsemble  pada  prinsipnya
mengkombinasikan sekumpulan classifier yang dilatih dengan tujuan untuk membuat

akan ditimbang dan dikombinasikan |
Gradient Boosting. yang mana merupakan ensemble berbasis pohon yang dapat
diaplikasikan pada berbagai Joss function. Berbeda dengan metode boosting
tradisional dimana weak fearmers melakukan firing model pada hasil output dari

nis leknik boosting adalah

sampel. pada setisp erasi dalam algonitma i, decision trees dihasilkan dengan



melakukan firing menggunakan gradien negatif. Gradien negatif biasa disebut juga
residual error yang mana merupakan fungsi dani selisih antara nilai prediksi dan nilai

ashi dari output [8].

Nﬂ.m II].I}"D&TIS metode ferse i | A ter Fﬂjl ﬁu‘mﬂv dataser. Jelas,
BB lchih sulit untak diatasi

yang representatif) [6]. Seperti dijelaskon di atas. dalun multiclass imbalance
learning. karaktenistik yang berbeda direpresentasikan di wilayah yang berbeda. yang
terkait dengan kesulitan klasifikasi yang berbeda, Oleh karena itw, dibutuhkan sebuah
algoritma yang dapat menyesuaikan dengan berbagai permasalahan yang berbeda,
Salah satu metode vang memiliki berbagai fitur vang dapat membantu dalam



penyesuaian adalah XGBoost (Extreme Gradiemt Boosting), XGBoost merupakan
versi Gradient Boosting yang telah dioptimalisasi, yang mana diperkenalkan oleh
Chen pada tahun 2016. XGBoost merupakan sebuah sistem pembelajaran mesin yang

dapat diskalakan untuk tree boosting. st dapat menambahkan komponen

algoritma berbasis pohon bani yang digunakan untuk mepangani sparse data,

prosedur sketsa kuantil berbobot yang dibenarkan secara teoritis memungkinkan

penanganan bobot instans dolam pembelajoran pohon perkiraan. Komputasi paralel
dan terdistribusi membuat proses pembelajaran jadi lebih cepat yang mana



memungkinkan eksplorasi model yang lebih cepat. Lebih penting lagi. XGBoost
mengeksploitasi komputasi out-ofcore dan memumgkinkan data scientist untuk

memproses ratusan juta contoh [12],

i mufticlass imbalaneed datasel?

tersedia di internet dan legal untuk digunakan oleh umum bersumber dari
repository KEEL dan UCL

3. Dataset yang digunakan berupa data numenk.



4, Dalam penelitian ini mengguniakan pendekatan terhadap data, sehingga
algoritma klasifikasi hanya digunakan sebagai penguji untuk melakukan
evaluasi matriks saal training dan testing.

5. Mammks Evaluasi vang digunakapsberfokus pada kasus imbalanced dataset
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15 Manfaat Penelitian

Dalam penelitian ini diharapkan metode yang diusulkan yaitu XGBoost dapat

menangani permasalahan multiclass imbalanced daraser.



Lo Metode Penelltian

nelitian ini adalah balanced

accuracy, geometric mean, MAUC, sensitivity, dan specificity, Balanced
accuracy difungsikan untuk menghitung kelas hasil positif dan negatif dan
tidak memberi hasil yang salsh pada data yang tidak seimbang semntara
geometric mean 3o G-mean mengindikasikan keseimbangan antara kinerja



klasifikasi pada kelas mayoritas dan minoritas. Ukuran G-mean diambil
berdasarkan sensitifitv (akurasi dari data positif) dan specificine (akurasi data

negatif).

Bab ini berisi tentang metode penelitian yang akan dilakukan seperti alat dan bahan,
dan alur penelitian yang akan dilakukan.

BAB IV HASIL DAN PEBAHASAN
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Bab ini akan dibahas mengenai hasil dari penelitian yang telah dilakukan yaitu, hasil

implmﬂﬂi teknik ensemble pada muiticlass imbalanced dataset.

BAB V PENUTUP
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