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ABSTRAK 

Obesitas adalah suatu keadaan dimana terjadi penumpukan lemak tubuh yang 

berlebih, sehingga dapat membahayakan kesehatan. Beberapa faktor risiko yang 

menyebabkan obesitas diantaranya status perkawinan, pendapatan rumah tangga, 

wilayah domisili, aktivitas fisik serta asupan energi dan karbohidrat. Selain itu, 

faktor genetik, faktor psikologis, pola hidup yang kurang tepat, kebiasaan makan 

yang salah, stres dan faktor pemicu lain. Besarnya ketersediaan data serta 

pengetahuan di bidang medis yang terus meningkat berkontribusi pada pesatnya 

perkembangan di bidang ini. Machine learning yang tangguh dibutuhkan untuk 

memenuhi kebutuhan pengenalan pola data medis, termasuk data obesitas. Tujuan 

dari penelitian ini adalah untuk menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi 

status obesitas di Indonesia. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan 

metode klasifikasi yang sering digunakan, karena memiliki banyak keunggulan 

dibandingkan metode klasifikasi klasik. Algoritma Adaptive Synthetic Nominal 

(ADASYN-N) dapat digunakan untuk meningkatkan akurasi prediksi dari data 

yang tidak seimbang. Kedua metode itu akan diaplikasikan pada data Obesitas dari 

Riset Kesehatan Dasar Indonesia 2013. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa 

jenis kelamin (perempuan) merupakan variabel atau fitur yang memiliki nilai gain 

tertinggi (37%). Hal ini menyimpulkan bahwa jenis kelamin (perempuan) memiliki 

pengaruh paling tinggi terhadap model dalam melakukan klasifikasi status obesitas 

di Indonesia. 

 

Kata Kunci: ADASYN-N, Feature Importance, informasi gain, obesitas, XGBoost 
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ABSTRACT 

Obesity is a condition due to excessive fat in the body, which can endanger 

health. Several risk factors that cause obesity in adult women are marital status, 

household income, domicile area, physical activity, energy and carbohydrate 

intake. Besides, genetic factors, psychological factors, improper lifestyle, bad 

eating habits, stress, and other trigger factors. The increasing availability of data 

and knowledge in the medical field has contributed to the rapid development in this 

field. Powerful machine learning is required to meet the pattern recognition needs 

of medical data, including obesity data. This study is aimed to determine the factors 

that influence obesity status in Indonesia. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

is a classification method that is often used because it has many advantages over 

classical classification methods. Adaptive Synthetic Nominal Algorithm 

(ADASYN-N) can be used to improve the prediction accuracy of imbalanced data. 

Both methods will be applied to the Obesity data from the 2013 Indonesian Basic 

Health Research. The results show that gender (female) is a variable or feature that 

has the highest gain (37%). This concludes that gender (female) has the highest 

influence on the model in classifying obesity status in Indonesia. 

 

Keywords: ADASYN-N, Feature Importance, information gain, obesity, XGBoost   
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Obesitas adalah suatu keadaan dimana terjadi penumpukan lemak tubuh yang 

berlebih, sehingga berat badan seseorang jauh diatas normal dan dapat 

membahayakan kesehatan. Obesitas terjadi karena ketidakseimbangan energi yang 

masuk dengan energi yang keluar (Dewi, 2015). 

Prevalensi obesitas di negara maju dan berkembang mengalami peningkatan. 

Di negara maju prevalensi obesitas pada laki-laki dan perempuan pada tahun 2004 

berkisar antara 23,2% di Jepang dan 66,3% di Amerika (Low dkk., 2009). 

Sementara di negara berkembang pada tahun 2000-2001 berkisar antara 13,4% di 

Indonesia sampai 72,5% di Arab Saudi (Low dkk., 2009). Hasil Riset Kesehatan 

Dasar (Riskesdas) tahun 2013 di Indonesia menunjukkan bahwa prevalensi obesitas 

berdasarkan nilai indeks massa tubuh (IMT) pada laki-laki dewasa (umur ≥18 

tahun) sebesar 19,7% dan pada perempuan dewasa (umur ≥18 tahun) sebesar 

32,9%.  

Beberapa faktor risiko yang menyebabkan terjadi obesitas pada wanita 

dewasa yaitu status perkawinan, pendapatan rumah tangga, wilayah domisili, 

aktivitas fisik serta asupan energi dan karbohidrat (Diana dkk., 2013). Selain itu, 

faktor genetik, faktor psikologis, pola hidup yang kurang tepat, kebiasaan makan 

yang salah, stres dan faktor pemicu lain (Norton, 1996). Oleh karena itu diperlukan 

metode untuk menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi status obesitas 

seseorang. 

Seiring berkembangnya teknologi komputasi dan algoritma pembelajaran 

mesin (machine learning) berimplikasi pada pesatnya teknologi di berbagai bidang 

termasuk bidang penelitian medis. Teknologi Machine Learning (ML) 

memanfaatkan komputer untuk melakukan proses belajar dari data dan 
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menghasilkan prediksi. Prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi memudahkan 

para peneliti melakukan evaluasi atas suatu eksperimen dengan cepat dan tepat. 

Machine learning yang tangguh dibutuhkan untuk memenuhi kebutuhan 

pengenalan pola data medis. Salah satu metode yang umum digunakan dalam ML 

adalah decision tree (DT). DT mampu mengekstrak informasi dari suatu kumpulan 

data menjadi pengetahuan yang intuitif dan mudah dipahami (Barros, 2011). 

Keunggulan Decision Tree dibandingkan algoritma pembelajaran lain di antaranya 

adalah ketahanan terhadap noise, biaya komputasi yang rendah untuk menghasilkan 

model, serta mampu menangani fitur yang berlebih (Rokach & Maimon, 2005). 

Kendala Decision Tree dalam ketersediaan data latih dengan nilai prediksi 

yang lemah diatasi dengan cara ensemble. Metode ensemble merupakan algoritma 

pembelajaran yang dibangun dari beberapa model pengklasifikasi atau prediksi. 

Ensemble juga dapat digunakan dalam menangani permasalahan yang umum terjadi 

dalam algoritma pembelajaran mesin (Dietterich, 2000a), di mana nilai optimal 

yang dapat dicapai sebuah algoritma berada dalam rentang nilai tertentu yang 

dibatasi. Pada penelitian yang dilakukan oleh Dietterich (2000) disimpulkan bahwa 

klasifikasi dan prediksi dengan algoritma ensemble yang ditangani dengan baik 

secara umum dapat menghasilkan akurasi dan stabilitas yang lebih tinggi dari 

penggunaan satu algoritma saja. Cara yang umum dilakukan dalam metode 

ensemble adalah boosting dan bagging. 

Konsep ensemble dengan boosting bekerja dengan cara melatih kelompok 

model secara sekuensial dan kemudian menggabungkan keseluruhan model 

tersebut untuk melakukan prediksi, model yang dihasilkan belajar dari kesalahan 

model sebelumnya (Zhou, 2012). Salah satu metode boosting yang sering 

digunakan adalah gradient boosting dimana metode ini menggunakan pendekatan 

boosting secara gradient descent. Mekanisme gradient descent dilakukan dalam 

rangka evaluasi untuk membuat model berikutnya. Gradient boosting pertama kali 

diperkenalkan oleh (Friedman, 2001), algoritma ini kemudian dikembangkan lebih 

lanjut, salah satu bentuk implementasinya adalah XGBoost atau Extreme Gradient 

Boosting oleh Chen dan Geustrin (2016). Algoritma ini merupakan perluasan dari 
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algoritma Gradient Boosting Machine (GBM) klasik dan hanya digunakan untuk 

data yang memiliki label dalam proses latihnya. Algoritma ini amat populer dalam 

kompetisi ML yang diadakan oleh Kaggle. 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) merupakan suatu metode pada 

machine learning dimana XGBoost merupakan algoritma regresi dan klasifikasi 

dengan metode ensemble. XGBoost ini juga merupakan suatu varian dari algoritma 

Tree Gradient Boosting yang dikembangkan dengan optimasi 10 kali lebih cepat 

dibandingkan Gradient Boosting (Chen & Guestrin, 2016).      

Oleh karena itu, XGBoost akan digunakan dalam tugas akhir ini untuk 

menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi status obesitas di Indonesia. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang, maka rumusan masalah penelitian ini adalah 

faktor-faktor apa saja yang mempengaruhi status obesitas di Indonesia dengan 

menggunakan metode XGBoost. Penggunaan metode XGBoost karena metode ini 

merupakan metode ensemble yang mampu mengklasifikasi variabel optimasi yang 

lebih cepat dibandingkan dengan metode Boosting lainnya. 

1.3 Tujuan Penulisan 

Tujuan dari penulisan tugas akhir ini berdasarkan rumusan masalah adalah 

untuk menentukan faktor-fator yang mempengaruhi status obesitas di Indonesia 

dengan menggunakan XGBoost.  

1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan adalah data obesitas Indonesia dari Riset Kesehatan 

Dasar (RISKEDAS) 2013. 

2. Dalam proses mengatasi ketidakseimbangan kelas data digunakan metode 

oversampling ADASYN-N.  
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BAB 2 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Obesitas 

 Obesitas merupakan keadaan patologis karena penimbunan lemak 

berlebihan yang diperlukan untuk fungsi tubuh. Penderita obesitas adalah seseorang 

yang timbunan lemak bawah kulitnya terlalu banyak. Perbandingan normal antara 

lemak tubuh dengan berat badan adalah sekitar 12-35% pada wanita dan 18-23% 

pada pria. Obesitas merupakan salah satu faktor resiko penyebab terjadinya 

penyakit degeneratif seperti diabetes mellitus, penyakit jantung koroner, dan 

hipertensi (Diana dkk., 2013). Obesitas berhubungan dengan pola makan, terutama 

bila makan makanan yang mengandung tinggi kalori, tinggi garam, dan rendah 

serat. Selain itu terdapat faktor lain yang mempengaruhi seperti faktor demografi, 

faktor sosiokultur, faktor biologi dan faktor perilaku. Obesitas juga dapat 

disebabkan oleh faktor genetik atau faktor keturunan. 

2.2 Penyaringan   

Penyaringan (filtering) adalah proses pemilihan subset dari probe yang 

tersedia untuk pengecualian atau penyertaan dalam analisis. Banyaknya data 

biasanya terdapat nilai yang tidak diketahui maknanya. Filtering dilakukan untuk 

memilih data yang mempunyai nilai atau memilih data sesuai dengan kebutuhan. 

2.3 Data Tidak Seimbang 

Data tidak seimbang terjadi ketika ada satu atau lebih kelas yang 

mendominasi keseluruhan data sebagai kelas mayor dan kelas lainnya merupakan 

kelas minor. Data tidak seimbang akan menghasilkan suatu akurasi prediksi 

klasifikasi yang baik terhadap kelas mayor, sedangkan pada kelas minor akurasi 

yang dihasilkan jelek. Sulitnya mendapatkan model prediksi yang baik dan 

bermakna pada kelas minor karena adanya ketidakcukupan informasi (Yap dkk., 

2014). 
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Kondisi ketidakseimbangan kelas data dapat dilihat pada jumlah amatan 

pada kategori kelas minor dan kategori kelas mayor yang tidak proporsional, 

dimana kategori kelas minor memiliki jumlah amatan yang jauh lebih sedikit 

dibandingkan dengan kategori kelas mayor yang memiliki jumlah amatan yang jauh 

lebih banyak. 

Beberapa alasan buruknya kinerja dari algoritma metode klasifikasi biasa 

yang digunakan pada data tidak seimbang adalah bahwa tujuan metode klasifikasi 

dalam meminimumkan galat secara keseluruhan tidak dapat tercapai karena kelas 

minoritas hanya sedikit memberikan kontribusi. Selain itu, asumsi yang digunakan 

pada metode klasifikasi biasa adalah sebaran data pada semua kelas sama atau 

seimbang dan diasumsikan pula bahwa galat yang berasal dari semua kelas 

memiliki biaya yang sama. 

2.4 Adaptive Synthetic 

Adaptive Synthetic (ADASYN) merupakan metode pendekatan untuk 

sampling pada kasus data yang tidak seimbang yang diajukan oleh (Haibo He dkk., 

2008). Ide utama dari ADASYN adalah menggunakan bobot distribusi untuk data 

pada kelas minoritas berdasarkan pada tingkat kesulitan pemahamannya, sehingga 

data sintesis dihasilkan dari kelas minoritas yang sulit untuk dipahami 

dibandingkan dengan data minoritas yang lebih mudah untuk dipahami. ADASYN 

meningkatkan pemahaman dengan dua cara. Pertama, mengurangi bias yang 

diakibatkan oleh ketidakseimbangan kelas dan kedua secara adaptif menggeser 

batas keputusan klasifikasi terhadap kesulitan data. 

Berikut prosedur menangani data tidak seimbang dengan metode ADASYN: 

1. Input: 

a. Data latih 𝐷𝑡𝑟  dengan m sampel {𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}, 𝑖 = 1, … , 𝑚  dimana 𝑥𝑖 

adalah sampel dalam fitur ruang dimensi X dan 𝑦𝑠 ∈ 𝑌 = {1, … , 𝐶} 

adalah label identitas kelas dengan jumlah sampel terbanyak. 

Tentukan 𝑚𝑠  dan 𝑚𝑙  sebagai jumlah sampel kelas minoritas dan 
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jumlah sampel kelas mayoritas. Oleh karena itu, 𝑚𝑠𝑐 ≤ 𝑚𝑙  dan 

∑ 𝑚𝑠𝑐 + 𝑚𝑙 = 𝑚. 

2. Prosedur 

a. Menghitung degree of class imbalance menggunakan persamaan 

berikut: 

𝑑𝑐 =
𝑚𝑠𝑐

𝑚𝑙
 (2.1) 

dimana 𝑑 ∈ [0,1]. 

b. Jika 𝑑𝑐 < 𝑑𝑡ℎ maka (𝑑𝑡ℎ adalah penetapan threshold untuk derajat 

toleransi maksimum dari rasio imbalance class): 

i. Menghitung jumlah sampel data sintesis yang perlu 

dibangkitkan untuk kelas minoritas ke-c dengan persamaan 

berikut: 

𝐺𝑐 = (𝑚𝑙 − 𝑚𝑠𝑐) × 𝛽 (2. 2) 

dimana 𝛽 ∈ [0,1] adalah parameter yang digunakan untuk 

menetapkan level balance yang diinginkan setelah 

pembangkitan data sintesis. 𝛽 = 1 berarti data sepenuhnya 

seimbang setelah proses pembangkitan. 

ii. Untuk setiap sampel𝑥𝑖 ∈ 𝑿𝒔𝒄(𝑿𝒔𝒄adalah kelas minoritas ke-

c), temukan k-nearest neighbors berdasarkan pada 

Euclidean Distance pada ruang dimensi n, dan kalkulasi 

rasio 𝑟𝑖 yang didefinisikan oleh persamaan berikut: 

𝑟𝑖 =
∆𝑖

𝐾
, 𝑖 = 1, … , 𝑚𝑠𝑐 (2.3) 

dimana ∆𝑖  adalah jumlah sampel pada nearest neighbor 

yang termasuk kelas mayoritas atau termasuk semua kelas 
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kecuali kelas minoritas yang dievaluasi, oleh karena itu 𝑟𝑖 ∈

[0,1]. 

iii. Normalisasi 𝑟𝑖  dengan persamaan berikut, sehingga 𝑟̂𝑖 

membentuk distribusi kerapatan (density distribution): 

𝑟̂𝑖 =
𝑟𝑖

∑ 𝑟𝑖
𝑚𝑠𝑐
𝑖=1

 (2.4) 

  

∑ 𝑟̂𝑖 = 1 

 

(2.5) 

 

iv. Menghitung jumlah dari sampel data sintesis yang perlu 

dihasilkan pada sampel minoritas menggunakan persamaan 

berikut: 

𝑔𝑖 = 𝑟̂𝑖 × 𝐺𝑐  (2.6) 

dimana 𝐺𝑐  adalah total jumlah sampel data sintesis yang 

perlu dihasilkan untuk kelas minoritas ke-c yang dijelaskan 

pada persamaan (2.6). 

v. Membangkitkan data 𝐺𝑖  untuk setiap tetangga sekitar. 

Pertama, ambil sampel minoritas untuk tetangga sekitar, 𝑥𝑖. 

Kemudian, pilih secara acak sampel minoritas lain yang 

berada pada tetangga sekitar, 𝑥𝑧𝑖. Sampel sintetik baru akan 

dihitung menggunakan: 

𝑠𝑖 = 𝑥𝑖 + (𝑥𝑧𝑖 − 𝑥𝑖)λ   (2.7) 

Pada persamaan diatas, λ adalah bilangan acak antara 0-1, 𝑠𝑖 

adalah sampel sintetik baru, 𝑥𝑖  dan 𝑥𝑧𝑖  adalah dua sampel 

minoritas dalam lingkungan ketetanggan yang sama. 
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2.5 Adaptive Synthetic Nominal 

Sebagai bentuk penyempurnaan dari Adaptive Synthetic ADASYN yang 

hanya diperuntukkan untuk data numerik, terdapat metode pendekatan untuk 

sampling pada kasus data tidak seimbang untuk data nominal yang disebut dengan 

Adaptive Synthetic Nominal (ADASYN-N) (Fithriasari dkk., 2020). Seluruh 

peubah yang digunakan pada penelitian ini adalah variabel kategorik, sehingga 

perhitungan jarak antar kelas minornya dilakukan dengan rumus Modified Value 

Difference Metric (MVDM) yaitu (Cost & Salzberg, 1993): 

∆(𝑥, 𝑦) = 𝑤𝑥𝑤𝑦 ∑ 𝛿(𝑥𝑎𝑖 , 𝑦𝑏𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

 

(2.8) 

Dimana: 

∆(𝑥, 𝑦)  : jarak antara amatan 𝑥 dan 𝑦 

𝑤𝑥  : bobot antara 𝑥 (dapat diabaikan) 

𝑤𝑦  : bobot amatan 𝑦 (dapat diabaikan) 

𝑁   : banyaknya variabel penjelas 

𝛿(𝑥𝑎𝑖, 𝑦𝑏𝑖) : jarak antara amatan 𝑥 kategori 𝑎 dan 𝑦 kategori 𝑏 pada variabel 𝑖 

dengan perhitungan jarak antar amatan 𝑥 kategori 𝑎 dan 𝑦 kategori 𝑏 pada variabel 

ke-𝑖 dilakukan melalui formula VDM (Cost & Salzberg, 1993): 

𝛿(𝑥𝑎𝑖 , 𝑦𝑏𝑖) = ∑ |
𝑐𝑎𝑗

𝑐𝑏
−

𝑐𝑏𝑗

𝑐𝑏
|

𝑘
𝑠

𝑗=1

 
 

(2.9) 

dimana: 

𝑆  : banyaknya kelas pada variabel respon 

𝐶𝑎𝑗  : banyaknya kategori 𝑎 pada kelas ke-𝑗 

𝐶𝑏𝑗  : banyaknya kategori 𝑏 pada kelas ke-𝑗 
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𝐶𝑎  : banyaknya kategori 𝑎 terjadi 

𝐶𝑏  : banyaknya kategori 𝑏 terjadi 

𝑘  : konstanta (biasanya bernilai 1) 

 Algoritma ADASYN hampir sama dengan ADASYN-N. Perbedaannya 

terletak pada perhitungan jarak pada ADASYN-N menggunakan MVDM dan data 

baru dibangkitkan dengan melakukan duplikasi berdasarkan jumlah sampel sintetik 

yang akan dibangkitkan setiap sampel minoritas (Fithriasari dkk., 2020). 

2.6 Teknik Ensemble 

Teknik ensemble merupakan metode algoritma pembelajaran yang dibangun 

dari beberapa model pengklasifikasian atau pemprediksi untuk selanjutnya 

digunakan untuk mengklasifikasi data baru berdasarkan bobot prediksi yang 

dihasilkan sebelumnya (Dietterich, 2000b). Secara umum proses ensemble 

tergambar pada ilustrasi Gambar 2.1. Proses pengklasifikasian dilakukan dengan 

mengkombinasikan dengan cara-cara tertentu (umumnya berdasarkan bobot dan 

voting). Metode ini sudah sejak lama dikembangkan dan saat ini terus diupayakan 

untuk dihasilkan metode ensemble yang lebih baik. Ini dikarenakan metode 

ensemble dianggap dapat menghasilkan akurasi yang lebih baik dibandingkan 

penggunaannya hanya satu pengklasifikasi. 

 

Gambar 2.1 Ilustrasi proses ensemble 

 Untuk mendapatkan gabungan model terbaik dengan metode ensemble 

memungkinkan untuk menggunakan beberapa model pengklasifikasi yang berbeda 
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jenis. Pemilihan metode pengklasifikasi dapat ditentukan berdasarkan kebutuhan 

dan jenis data yang diolah. Teknik ensemble yang umum digunakan adalah boosting 

dan bagging.  

2.7 Boosting 

Boosting adalah teknik ensemble yang kuat. Teknik ini melibatkan 

penggabungan weak learners atau umumnya juga disebut base learners, untuk 

membentuk strong learners sehingga menghasilkan model yang lebih baik 

(Shakya, 2019). Berbeda dengan teknik bagging yang prosesnya berjalan secara 

paralel, teknik boosting melatih weak learners secara sekuensial dan lalu 

menggabungkannya. Contoh algoritma dengan boosting yaitu adaboost, gradient 

boosting, dan XGBoost.   

Ilustrasi teknik ensemble dengan boosting dapat dilihat pada Gambar 2.2 

berikut ini:  

 

Gambar 2.2 Ilustrasi proses boosting 
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2.8 Extreme Gradient Boosting  

Extreme Gradient Boosting atau XGBoost dikembangkan oleh (Chen & 

Guestrin, 2016). XGBoost merupakan salah satu metode boosting yaitu kumpulan 

DT yang pembangunan pohon berikutnya akan bergantung pada pohon 

sebelumnya. Pohon pertama dalam XGBoost akan lemah dalam melakukan 

klasifikasi dengan inisialisasi probability yang ditentukan oleh peneliti dan 

kemudian akan dilakukan update bobot pada setiap pohon yang dibangun sehingga 

menghasilkan kumpulan pohon klasifikasi yang kuat.  

2.8.1 Fungsi Objektif (Objective Function)  

Kita perlu mendefinisikan objective function untuk mengukur seberapa baik 

model tersebut sesuai dengan data latih (Hanif, 2019). Karakteristik penting dari 

objective function, terdiri dari dua bagian yaitu training loss dan regularization 

term seperti pada persamaan 2.10 berikut ini:  

𝑜𝑏𝑗(𝜃) = 𝐿(𝜃) +  Ω(𝜃) (2.10) 

 

dimana 𝐿 adalah fungsi training loss, Ω adalah fungsi regularization term, dan 𝜃 

adalah parameter berupa model terkait (Zhang & Zhan, 2017). Training loss 

mengukur seberapa prediktif model tersebut sehubungan dengan data latih. 

Fungsi training loss secara umum dapat ditulis seperti pada persamaan 2.11 

berikut ini: 

𝐿(𝜃) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

 

 

(2.11) 

dimana 𝑦𝑖 adalah nilai aktual yang dianggap benar dan 𝑦̂𝑖 adalah hasil prediksi 

model terkait sedangkan 𝑛 adalah jumlah iterasi nilai input untuk model terkait. 

Formula umum yang biasa digunakan dari pengukuran training loss adalah cross 

entropy loss yang dapat dilihat pada persamaan 2.12 berikut ini: 

𝐿(𝜃) = −[𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)]  
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 (2.12) 

Regularization term mengontrol kompleksitas model, yang membantu kita 

untuk menghindari overfitting. Gambar 2.3 merupakan ilustrasi regularization 

term dengan permasalahan keterkaitan user pada suatu topik terhadap waktu. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

Gambar 2.3 Ilustrasi regularization term 

Gambar 2.3 (a) adalah output model perhitungan user interest dengan input 

berupa waktu. Gambar 2.3 (b) menunjukkan model terlalu overfitting sedangkan 

Gambar 2.3 (c) menunjukkan training loss yang tinggi. Gambar 2.3 (d) 

merupakan jawaban yang benar dimana prinsip umumnya adalah kita 

menginginkan model yang sederhana dan prediktif. Pertukaran antara keduanya 

juga disebut sebagai bias-variance tradeoff dalam ML. 

2.8.2 Decision Tree Ensemble 

Decision Tree merupakan metode pembelajaran yang melibatkan grafik 

seperti pohon untuk memodelkan data yang bersifat kontinu atau kategorik. 
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Decision Tree juga terdiri dari serangkain pertanyaan biner yang ketika dijawab 

akan menghasilkan prediksi tentang data. Model tree ensemble terdiri dari 

sekumpulan classification and regression trees (CART). 

 Gambar 2.4 adalah contoh sederhana dari CART yang mengklasifikasikan 

apakah seseorang akan menyukai permainan komputer. 

 

Gambar 2.4 Ilustrasi CART 

Anggota keluarga diklasifikasikan menjadi leaf yang berbeda, dan 

menetapkan skor pada leaf yang sesuai yang dapat disebut CART (Gambar 2.5).  

 

Gambar 2.5 Ilustrasi dua model ensemble tree 
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Skor prediksi dari masing-masing tree disimpulkan untuk mendapatkan 

skor akhir. Fakta pentingnya adalah bahwa kedua pohon berusaha saling 

melengkapi. Secara matematis, dapat ditulis dalam persamaan 2.13: 

𝑦̂𝑖 = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖), 𝑓𝑘𝜖𝐹

𝑡

𝑘=1

 

 

(2.13) 

dimana 𝑡 adalah jumlah tree, 𝑓 adalah fungsi dalam himpunan F, dan F adalah 

himpunan semua CART yang mungkin. Objective function dengan mengetahui 

training loss dan decision tree ensemble membentuk persamaan 2.14: 

𝑜𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖) + ∑ Ω(𝑓𝑘)

𝑡

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 

 

 

(2.14) 

Dikarenakan model pada XGBoost terdiri dari sekumpulan tree maka fungsi 

regularization term (Ω) mengukur kompleksitas setiap tree berdasarkan jumlah 

node pada tree, depth, dan skor leaf sehingga kompleksitas model secara 

keseluruhan dapat diukur. 

2.8.3 Additive Training 

Menurut (Chen & Guestrin, 2016) sangat sulit untuk mempelajari semua 

tree sekaligus. Sebagai gantinya menggunakan strategi aditif, yaitu memperbaiki 

apa yang telah dipelajari dengan menambahkan satu tree baru sekaligus. 

Objective function yang digunakan pada strategi aditif seperti pada persamaan 

2.15: 

𝑜𝑏𝑗(𝜃) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖
(𝑡)

) + ∑ Ω(𝑓𝑖)

𝑡

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

 

(2.15) 
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 Pada additive training, formula prediksi 𝑦̂𝑖
(𝑡)

 disederhanakan seperti pada 

persamaan 2.16: 

𝑦̂𝑖
(𝑡)

= ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖) = 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖

𝑡

𝑘=1

) (2.16) 

dan untuk regularization term disederhanakan menjadi 2.17: 

∑ Ω(𝑓𝑘) = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 + Ω(𝑓𝑡)

𝑡

𝑘=1

 (2.17) 

sehingga diperoleh Objective function seperti pada persamaan 2.18: 

𝑜𝑏𝑗(𝑡) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖)) + Ω(𝑓𝑡) + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡

𝑛

𝑖=1

 (2.18) 

Jika menggunakan cross entropy loss sebagai loss function maka objective 

function menjadi persamaan 2.19: 

𝑜𝑏𝑗(𝑡) = ∑ −[𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)] + ∑ Ω(𝑓𝑖)

𝑡

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 (2.19) 

Dalam kasus umum, untuk mengoptimalkan nilai objective function 

digunakan taylor expansion dari loss function hingga second order menjadi 

persamaan 2.20: 

𝑜𝑏𝑗(𝑡) = ∑ [𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

) + 𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖)] + Ω(𝑓𝑡)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 

(2.20) 

Dengan 𝑔𝑖 dan ℎ𝑖 didefinisikan sebagai persamaan 2.21 dan persamaan 2.22: 
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𝑔𝑖 = 𝜕𝑦̂(𝑡−1)𝑙(𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

) (2.21) 

ℎ𝑖 = 𝜕2
𝑦̂𝑖

(𝑡−1)𝑙(𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

) (2.22) 

Setelah kita menghapus semua constant, objective function menjadi persamaan 

2.23: 

𝑜𝑏𝑗(𝑡) = ∑ [𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖)] + Ω(𝑓𝑡)

𝑛

𝑖=1

 (2.23) 

Keuntungan penting dari definisi ini adalah nilai objective function hanya 

bergantung pada 𝑔𝑖  dan ℎ𝑖 . Ini adalah bagaimana XGBoost mendukung loss 

function.  

2.8.4 Model Complexity 

Kita perlu mendefinisikan formula dari regularization term Ω(𝑓). Untuk 

melakukannya, pertama pada regularization term fungsi 𝑓𝑡(𝑥)  dapat 

didefinisikan sebagai persamaan 2.24: 

𝑓𝑡(𝑥) = 𝑤𝑞(𝑥), 𝑤 𝜖 𝑅𝑡 , 𝑞: 𝑅𝑑 → {1,2, … , 𝑡} 

 

(2.24) 

dimana 𝑤 adalah vector skor dari leaf, q adalah fungsi yang menempatkan setiap 

input data ke leaf yang sesuai, 𝑡 adalah jumlah leaf. Pada XGBoost kompleksitasi 

didefinisikan sebagai persamaan 2.25: 

Ω(𝑓) = 𝛾𝑡 +
1

2
𝜆 ∑ 𝑤𝑗

2

𝑡

𝑗=1

 

 

 

(2.25) 

2.8.5 Nilai Struktur (The Structure Score) 

Setelah merumuskan kembali model tree, kita dapat menulis objective value 

dengan t tree sebagai persamaan 2.26: 
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𝑜𝑏𝑗(𝑡) ≈ ∑ [𝑔𝑖𝑤𝑞(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑤𝑞(𝑥𝑖)

2 ] + 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆 ∑ 𝑤𝑗

2

𝑇

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 (2.26) 

= ∑ [(∑ 𝑔𝑖)𝑤𝑗 +
1

2
(∑ ℎ𝑖

𝑖∈𝑙𝑗

+ 𝜆)𝑤𝑗
2

𝑖∈𝑙𝑗

] +

𝑇

𝑗=1

 𝛾𝑇 (2.27) 

2.8.6 Tingkat Kepentingan Fitur (Feature Importance) 

Salah satu keuntungan menggunakan gradient descent adalah setelah boosted 

tree dibangun, importance score untuk setiap atribut mudah ditentukan. 

Importannce score ini dapat digunakan untuk menunjukkan besarnya kegunaan 

atau pengaruh setiap fitur dalam pembuatan boosted tree dalam model. Importance 

score dihitung secara eksplisit untuk setiap fitur dalam kumpulan data, sehingga 

memungkinkan fitur diberi peringkat dan dibandingkan satu sama lain. Digunakan 

fungsi xgb.importance yang telah disediakan oleh package xgboost untuk 

menampilkan feature importance setiap fitur. 

Salah satu parameter xgb.importance adalah importance type, yaitu parameter 

yang menentukan cara importance score dihitung. Pada metode ini digunakan gain 

yang merupakan rata-rata gain of splits yang menggunakan fitur tersebut dalam 

tree. Gain dapat didefinisikan sebagai persamaan 2.28: 

𝐺𝑎𝑖𝑛 =  
1

2
[

𝐺𝐿
2

𝐻𝐿 + 𝜆
+

𝐺𝑅
2

𝐻𝑅 + 𝜆
+

(𝐺𝐿 + 𝐺𝑅)2

𝐻𝐿 + 𝐻𝑅 + 𝜆
] − 𝛾 

 

 

(2.25) 

2.9 Kinerja Klasifikasi 

Setelah hasil prediksi diperoleh selanjutnya adalah melakukan pengukuran 

kinerja algoritma. Pengukuran terhadap kinerja suatu sistem klasifikasi merupakan 

hal yang penting. Secara umum, pengukuran kinerja algoritma  dilakukan dengan 

cara membandingkan antara hasil prediksi algoritma klasifikasi dengan nilai target 

variabel data latih sebagai data sebenarnya (Davis & Goadrich, 2006). 
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2.9.1 Matriks Konfusi (Confusion Matrix) 

Matriks konfusi merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk 

mengukur kinerja suatu metode klasifikasi. Pada dasarnya matriks konfusi berisi 

informasi tentang klasifikasi aktual dan prediksi yang dilakukan oleh sistem 

klasifikasi. Kinerja dari sistem tersebut umumnya dievaluasi menggunakan data 

dalam matriks.  

Pada pengukuran kinerja menggunakan matriks konfusi sebagaimana yang 

diperlihatkan pada Tabel 2.1, terdapat 4 (empat) istilah yang digunakan sebagai 

representasi dari proses klasifikasi. Keempat istilah tersebut adalah Positif Benar 

(True Posistive) yang disingkat dengan PB, Negatif Benar (True Negative) yang 

disingkat dengan NB, Positif Salah (False Positive) yang disingkat dengan PS 

dan Negatif Salah (False Negative) yang disingkat dengan NS. PB merupakan 

data positif yang terdeteksi benar, NB merupakan data negatif yang terdeteksi 

salah, PS merupakan data negatif yang terdeteksi benar dan NS merupakan data 

negatif yang terdeteksi salah (Davis & Goadrich, 2006). 

Tabel 2.1 Matriks Konfusi 

Matriks Konfusi 
Prediksi 

Positif Negatif 

Aktual 
Positif Positif Benar (PB) Negatif Salah (NS) 

Negatif Positif Salah (PS) Negatif Benar (NB) 

 

Positif Benar (PB) adalah banyaknya sampel dari kelas positif dan 

diklasifikasikan ke dalam kelas positif (correctly classified). Negatif Benar (NB) 

adalah banyaknya sampel dari kelas negatif namun diklasifikasikan ke dalam 

kelas positif (incorrectly classified). Negatif Salah (NS) adalah banyaknya 

sampel dari kelas positif namun diklasifikasikan ke dalam kelas negatif 

(incorrectly classified). Negatif Benar (NB) adalah banyaknya sampel dari kelas 

negatif dan diklasifikasikan ke dalam kelas negatif (correctly classified). 
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Berdasarkan nilai PB, NB, NB dan NS dapat diperloleh nilai metrik yang 

biasa dipergunakan  untuk  menghitung  kinerja  dari  model  klasifikasi  seperti 

akurasi, sensitivitas, spesifikasi, dan LDK sebagai berikut (Davis & Goadrich, 

2006): 

a. Akurasi (Accuracy) 

Akurasi adalah nilai ketepatan model dalam memprediksi data dengan 

perbandingan data aktualnya dan sebagai pengukur model untuk 

menentukan seberapa akurat dalam melakukan prediksi. 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑃𝐵 + 𝑁𝐵

(𝑃𝐵 + 𝑁𝐵 + 𝑃𝑆 + 𝑁𝑆)
 (2.28) 

 

b. Sensitivitas (Sensitivity) 

Sensitivitas (Sensitivity) adalah untuk mengevaluasi seberapa besar 

keberhasilan suatu model dalam memprediksi kelas positif yang 

diklasifikasikan. Sensitivitas didapatkan dengan menghitung perbandingan 

antara jumlah data untuk satu kelas tertentu yang diprediksi dengan benar 

dibagi jumlah total kelas tersebut. 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎𝑠 =
𝑃𝐵

𝑃𝐵 + 𝑁𝑆
 

 

(2.29) 

c. Spesifikasi (Specificity) 

Spesifikasi (specivicity) adalah untuk mengevaluasi seberapa besar 

keberhasilan suatu model dalam memprediksi kelas negatif yang 

diklasifikasikan. 

𝑆𝑝𝑒𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖 =
𝑁𝐵

𝑁𝐵 + 𝑃𝑆
 (2.30) 
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2.9.2 Kurva Operasi Penerima (KOP) 

Kurva Operasi Penerima (KOP) merupakan plot dari Laju Positif Benar 

(LPB) dibandingkan dengan Laju Positif Salah (LPS) dengan memvariasikan 

ambang batas metrik ini  sebagaimana yang diperlihakan pada Tabel 2.2 (Davis 

& Goadrich, 2006). 

Tabel 2.2 Kurva Operasi Penerima 

Metrik Formula Ekuivalent 

Laju Positif Benar 

(LPB) 

𝑃𝐵

𝑃𝐵 + 𝑁𝑆
 Sensitivitas 

Laju Positif Salah 

(LPS) 

𝑃𝑆

𝑁𝐵 + 𝑃𝑆
 1- Spesifikasi 

2.9.3 Luas Dibawah Kurva (LDK) 

Luas Dibawah Kurva (LDK) merupakan area dibawah kurva KOP yang 

menggambarkan probabilitas dengan variabel sensitivitas dan spesifikasi. Nilai 

LDK memiliki rentang antara 0.5 sampai dengan 1. Interpretasi nilai LDK dapat 

dilihat pada Tabel 2.3 (Gorunescu, 2011).  

Tabel 2.3 Nilai Luas Dibawah Kurva 

Nilai LDK Keterangan 

0.9 – 1 Tingkat akurasi sangat tinggi 

0.8 – 0.9 Tingkat akurasi tinggi 

0.7 – 0.8 Tingkat akurasi sedang 

0.6 – 0.7 Tingkat akurasi lemah 

0.5 – 0.6 Tingkat akurasi salah 

 

 

Rumus LDK sebagai berikut: 
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𝐿𝐷𝐾 =
∑ ∑ 1 𝑓(𝑥𝑖

+)>𝑓(𝑥𝑗
−)

𝑛−
𝑗=1

𝑛+

𝑖=1

𝑛+𝑛−
 

(2.31) 

dimana: 

𝑓(. )  : Nilai suatu fungsi    

𝑥+  : Sampel positif 

𝑥−  : Sampel negatif 

𝑛+  : Jumlah sampel positif 

𝑛−  : Jumlah sampel negatif. 

  


