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ABSTRAK

Metode AdaBoost merupakan salah satu algoritma supervised pada data mining yang diterapakan
secara luas untuk membuat model klasifikasi. AdaBoost sendiri pertama kali diperkenalkan oleh Yoav
Freund dan Robert Schapire(1995). Walaupun pada awalnya algoritma ini diterapkan pada model
regresi, seiring dengan perkembangan teknologi komputer yang cepat, metode ini juga dapat
diterapkan pada model statistik lainnnya. Metode adaBoost merupakan salah satu teknik ensamble
dengan menggunakan loss function fungsi exponential untuk memperbaiki tingkat akurasi dari
prediksi yang dibuat. Pada makalah ini akan akan dijelaskan penerapan metode AdaBoostdalam

masalah pengklasifikasian dengan tujuan untuk memperbaiki tingkat akurasi model yang dibentuk.

Kata Kunci : Boosting,Klasifikasi,AdaBoost.
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PENDAHULUAN

Ada dua budaya dalam penggunaan pemodelan statistik untuk mencapai kesimpulan dari data.
Budaya pertama merupakan budaya pertama adalah The Data Modeling Culture yang merupakan
budaya sebagian besar ahli statistik saat ini, pada kelompok Data Modelling Culture statistikawan
mengasumsikan model stokastik tertentu untuk menjelaskan mekanisme suatu data, sedangkan
budaya kedua yang merupakan kelompok Algorithmic Modeling Culturemerupakan kelompok
statistikawan yang menggunakan model algoritma untuk menjelaskan mekanisme suatu data.
Sebagai ilustrasi bahwa seorangEkonom dalam komunitas data mining akan berbeda dalam
pendekatan mereka untukanalisis regresi. Para ekonom diluar komunitas data mining akan
membangun sebuah model regresi dari teori dan kemudian menggunakan model tersebut untuk
menjelaskan bentuk hubungan yang tejadi, hal ini berbeda untuk ekonom pada komunitas data
mining, pada kominitas ini ekonom akan menggunakan prinsip “kitchen sink” yang mana suatu
pendekatan yang menggunakansebagian besar regressor atau x-variabel yang tersedia akan
dipergunakan dalam model regresi. Karena pemilihan x-variabel tidak didukung olehteori, validasi
model regresi menjadi hal yang sangat penting. Pendekatan standar untukmemvalidasi model
regresi pada data mining adalah dengan cara membagi data ke dalam data pelatihan dan
datapengujian.Konsep dataset pelatihan versus dataset pengujian merupakan inti dari algoritma
supervised pada data mining. Pada prinsipnya model yang dibentuk pada data pelatihan akan
dipergunakan untuk membuat membuat prediksi pada data pengujin. Tujuan dari proses ini adalah
agar model tidak overfitted serta dapat digeneralisasi. Pada makalah ini akan dijelaskan model
boosting dalam pengklasifikasian berdasarakan algoritma AdaBoost yang dikembangkan oleh

Yoav Freund dan Robert Schapire [3].

METODE PENELITIAN
Algoritma AdaBoost sendiri merupakan akronim dari Adaptive Boosting, algoritma ini diterapkan
secara luas pada model prediksi dalam data mining. Inti dari algoritma AdaBoost adalah

memberikan suatu bobot lebih pada observasi yang tidak tepat (weak classification). Boosting

sendiri pada dasarnya adalah m buah kombinasi liniear dari mKk_, (X;) classifierdengan
fungsi classifier dimisalkan k (x;) e{-11}, sehingga kombinasi linear dari

mclassifier dapat dinyatakan sbb:
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C(m—l) (%) = ak (%) +a K, (%) +K + oK (%) (2.1)
Dalam bentuk yang lebih umum dapat dinyatakan dalam persamaan sbb:
C,(x)= C(m—l)(xi)+amkm (%) (2.2)

Pada  algoritma  AdaBoost  didefinisikantotalcost, atau  totalerror,
dariclassifiersebagai fungsieksponensial sbb:

N
E= zeXp(_Yi (C(m—l) (Xi) + ks (X)) (2.3)
i=1
Persamaan 3 dapat ditulis juga dalam sebuah persamaan sbb:

N
E= zwi(m) exp(-Y; (C(m—l) (%) +ank, (X)) 2.4)

i=1

Dengan

Wi(m) = exp(—Y; (Cpyy (%))

Persamaan 4 sendiri dapat dinyatakan dalam dua persamaan sbb:

E= Y w™exp(-a,)+ > w™exp(a,) (25)

Yi=Km (%) Yi#kn (%)

Jika persamaan pertama untuk kasus individu diklasifikasikan dengan benar dinyatakan
W, exp(—a,,) sebagai dan yang tidak benar dinyatakan dnegan W, exp(c,,,) maka persamaan 4

dapat ditulis shb

E =W,_exp(-«,,)+W, exp(a,,) (2.6)
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Dari persamaan 6 terihat bahwa untuk meminimumkan fungsi E akan dicari nilai

bobot «,, yang optimum yang dihitung dengan cara sbhb:

dd—E =-W_exp(—«,,) +W, exp(«,,) (2.7)
a

m

-W, +W, exp(2,,) =0
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Perumusan algoritma AdaBoost secara lengkap dapat dijabarkan sbhb:

Untuk m=1to M

1. Minimumkan fungsierror W, = Zwi(m)exp(am)
Yi¢km(xi)

l-e,
€

) yang mana €, = W"

2. Seta, =£In(
2

m

i l-e, . .
3. Update nilai  w™ =w™ exp(e,)=w" /—m jika pengamatan itu
em
. e € .
missclasisfication dan W™ =w™ exp(-a,,) = W™ /1—”‘ untuk lainnnya
_em

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Sebagai ilustrasi dalam penggunaan algoritma Adaboost dengan fungsi classifierregression treeini
akan dipergunakan data penelitian Database kanker payudara ini diperoleh dariRumah SakitUniversity
of Wisconsin , Madison dari Dr. William H. Wolberg . la menilai biopsi tumor payudara untuk 699
pasien hingga 15 Juli 1992 ; masing-masing sembilan atribut telah dinilai pada skala 1 sampai 10 ,
sehingga terdapat 699 pengatamat celss dengan 9atribut , selanjutnayatahapan analisis dalam membuat

model klasifikasinya adalah sbb :

1. Membagi data yang dipergunakan menjadi dua bagian yang terdiri atas data training dan
data testing dengan perbandingan 80% dan 20%
2. Mengevaluasi besarnya kesalahan klasifikasi dari data training dan data testing

3. Membuat model prediksi

Dengan bantuan software didapat model klasifikasi dengan tingkat kepentingan variabel prediktor

dan akurasi klasifikasi sbb:
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3.1.1)Jumlah Boosting Optimal

Tabel 1 Tingkat Kepentingan Variabel Prediktor

Variabel Prediktor Impotance

Cell.size 20.923363
Bare.nuclei 20.239509
Normal.nucleoli 18.733969
Cl.thickness 10.158718
Bl.cromatin 9.387055
Marg.adhesion 8.721022
Epith.c.size 5.535636
Cell.shape 3.174272
Mitoses 3.126455

3.1.2) Jumlah Boosting Optimal
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Boosting error versus number of trees
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Gambar 1 Jumlah Optimal Boosting
3.2.1) Tingkat Akurasi Klasifikasi tanpa Boosting
Tingkat akurasi klasifikasi ditinjau dari data training dan data testing sbb:

3.2.1.1 Data Training

Tabel 2 Tabel Klasifikasi Data Training

Benign 360 4 364

Malignant 17 179 196
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Total 377 183 560

Dari data training pada tabel 2 dapat dilihat tingkat misklasifikasi sebesar 3.75%

3.2.1.2 Data Testing

Tabel 2 Tabel Klasifikasi Data Testing

Benign 75 1 76
Malignant 6 57 63
Total 81 58 139

Dari data training pada tabell dapat dilihat tingkat misklasifikasi sebesar 5.04%

3.3.1 Tingkat Akurasi Klasifikasi dengan Boosting

Tingkat akurasi klasifikasi ditinjau dari data training dan data testing sbb:

3.3.1.1 Data Training

Tabel 3 Tabel Klasifikasi Data Training
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I

Benign 377 0 377
Malignant 0 183 183
Total 377 183 560

Dari data training pada tabel 3 dapat dilihat tingkat misklasifikasi sebesar 0%

3.2.1.2 Data Testing

Tabel 4 Tabel Klasifikasi Data Testing

Benign 77 0 77
Malignant 4 58 62
Total 81 58 139

Dari data training pada tabel 4 dapat dilihat tingkat misklasifikasi sebesar 2.88%
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3.4 Model Boosting

Group
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4. SIMPULAN
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Hasil analisis menunjukkan adanya kekurang akuratan hasil klasifikasi pada data testing yang
berpotensi meyebabkan over fiitng dari model klasifikasi yang dibentuk.Pemodelan klasifikasi dengan
metode ini perlu diuji lagi berkenaan dengan mempertimbangkan menggunakan loss function selain
fungsi exponential.Pereduksian jumlah varabel prediktor menjadi hal yang dapat dipertimbangkan

untuk megurangi kesalahan dari model kalaifikasi yang dibuat.
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