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Abstrak

Dalam penéelitian ini digunakan kombinasi algoritma
AdaBoost dan Support Vector Machine (AdaBoostSVM)
untuk  menirukan kemampuan manusia dalam
mengklasifikasikan jenis kelamin berdasarkan citra
wajah. Dengan menggunakan algoritma AdaBoost
sebagai kerangka kerja dan beberapa RBFSVM (SVM
dengan RBF kernel) sebagai komponen classifier-nya,
dapat dihasilkan sistem klasifikas yang mempunyai
akurasi tinggi. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh
akurasi sistem terbaik adalah 86%. Jika dibandingkan
dengan akurasi yang dihasilkan oleh single SVM
classifier, tingkat akurasi yang dihasilkan oleh
AdaBoostSVM ternyata tidak lebih baik. Hal ini terjadi
karena pada kasus klasifikas jenis kelamin ini terdapat
dilemma antara akurasi dan diversity. Dimana jika
dikombinasikan classifier-classifier yang akurat namun
tidak memiliki diversity yang tinggi, sering menyebabkan
performans algoritma AdaBoost menjadi tidak optimal.
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1. Pendahuluan

Wajah merupakan salah satu fitur unik yang dimiliki
oleh manusia. Banyak informasi yang bisa diperoleh
hanya dengan melihat wajah manusia, seperti tentang
ekspres seseorang, asal ras, umur, dan juga jenis
kelamin. Di antara beberapa task kategorisasi wajah,
klasifikasi jenis kelamin merupakan informasi yang
paling penting secara biologis [1]. Beberapa aplikasi
yang memerlukan task klasifikas jenis kelamin ini
antara lain: menghitung banyaknya wanita yang mema-
suki sebuah toko baju untuk kepentingan evaluas
penjualan, membatasi akses terlarang sebuah tempat
tertentu berdasarkan jenis kelamin, dan mengumpulkan
informasi demografi di tempat umum.

Digunakan algoritma AdaBoost karena kemampuan-nya
yang dapat meningkatkan akurasi dari suatu agoritma
learning. Selain itu, metode ensemble (dalam hal ini
AdaBoost) biasanya memiliki kemampuan generalisasi

yang lebih baik daripada satu buah single learner [18].
AdaBoost sebagai sebuah framework yang menerapkan
mekani sme Boosting akan memaksa beberapa komponen
classifier RBFSVM (SVM dengan RBF kernel) untuk
fokus pada sampel-sampel yang salah diklasifikasikan.
Sampel-sampel yang terklasifikasi dengan benar diberi
bobot yang lebih kecil, sedangkan sampel-sampel yang
salah terklasifikas diberi bobot yang lebih besar,
sehingga AdaBoost akan fokus pada sampel-sampel
dengan bobot yang lebih besar. Dengan mekanisme
tersebut, maka akurasi klasifikasi dapat diperbaiki. Di
samping itu, berdasarkan penelitian sebe-lumnya [4],
disebutkan bahwa algoritma AdaBoostSVM dapat
memperbaiki klasifikasi untuk citra satelit di area kota
yang susunannya rumit, dibandingkan jika menggunakan
single SVM classifier.

Perumusan masalah yang akan dibahas pada pene-litian
ini adalah: Bagaimana tingkat akurasi sistem yang
dibangun menggunakan agoritma AdaBoostSVM?
Kemudian juga akan dilakukan perbandingan tingkat
akurasi sistem AdaBoostSVM dengan SVM biasa untuk
kasus klasifikasi jenis kelamin. Dengan batasan masalah
sebagai berikut: Data latih dan data uji yang digunakan
berupa citra wagjah yang diambil secara frontal dan
menggunakan Principal Component Analysis (PCA)
untuk ekstraksi ciri. Dengan adanya implementasi Ada-
BoostSVM ini, diharapkan performansi untuk melaku-
kan task klasifikas jenis kelamin berdasarkan citra
wajah dapat meningkat, terutama dari segi akurasinya.

2. Tinjauan Pustaka

Terdapat beberapa pendekatan untuk permasalahan
klasifikasi jenis kelamin, di antaranya menggunakan
Support Vector Machine [2], [3], [7], [12], dan metode
pembelgjaran AdaBoost [17], dimana SVM menunjuk-
kan hasil yang lebih baik dari segi tingkat kebenaran
namun membutuhkan komputasi yang lebih intensif,
sedangkan AdaBoost jauh lebih cepat dengan perfor-
mans yang sedikit menurun. Berikut ini akan dibahas
landasan teori yang mendukung penelitian.

2.1 Klasifikasi
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Klasifikas merupakan salah satu task analisis data
dimana dibentuk sebuah model (classifier) untuk
menyatakan suatu objek ke salah satu kategori atau kelas
yang sudah didefinisikan sebelumnya. Klasifikas data
merupakan proses yang terdiri atas dua langkah [9].
Langkah pertama adalah tahap pelatihan (learning),
dimana sebuah algoritma klasifikasi akan membentuk
classifier dengan menganalisis atau ‘“belajar dari”
sekumpulan data latih. Pada langkah kedua, model yang
terbentuk digunakan untuk mengklasifikasikan data uji.
Akurasi dari sebuah classifier untuk sekumpulan data uji
yang diberikan merupakan persentase dari data-data uji
yang diklasifikasikan dengan benar oleh classifier.

2.2 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) menyediakan
langkah-langkah tentang bagai mana mengurangi sekum-
pulan data yang kompleks menjadi dimensi yang lebih
rendah untuk mengungkapkan struktur tersembunyi yang
lebih sederhana yang sering terdapat di dalam data [16].
Tujuan dari PCA adalah menghitung basis yang paling
berarti untuk menyatakan kembali dataset yang mengan-
dung noise. Hasil dari PCA adalah principal component
(PC) yang merupakan matriks pembawa ciri data.

2.3 AdaBoost

Misalkan terdapat permasalahan klasifikas dengan dua
kelas, dengan variabel output dikodekan sebagai Y €  {-
1,1}. Diberikan vektor dari variabel yang akan
diprediksi, yaitu X. Sebuah classifier G(X) akan
menghasilkan prediksi dengan memberikan satu dari dua
buah nilai {-1,1}. Pada AdaBoost, akan dihasilkan
sebuah himpunan berurutan dari beberapa classifier
lemah G,,(x),m = 1,2,..,M. Prediksi dari semua classifier
kemudian dikombinasikan melalui voting berbobot
untuk menghasilkan prediksi akhir.

Modifikas data pada setiap tahap Boeosting dilakukan
dengan menerapkan bobot wy,w,,..,w, pada setiap
pengamatan data latih (x;,y,),i=12,..,N. Pertama kali,
semua bobot diset w; = 1/N, schingga langkah pertama
secara sederhana melatih classifier pada data dengan
cara. yang umum. Untuk setiap iteras berikutnya
m=23,..,M bobot dimadifikasi dengan sendirinya dan
algoritma klasifikasi diterapkan kembali pada data latih.
Pada langkah ke-m, data-data yang salah diklasifikasikan
oleh classifier G,_,(x) akan dinaikkan bobotnya,
sedangkan bobot akan diturunkan untuk data-data yang
diklasifikasikan dengan benar. Dengan iterasi demikian,
data-data yang sulit untuk diklasifikasikan dengan benar
akan mendapatkan pengaruh yang bertambah. Sehingga
classifier pada iteras berikutnya dipaksa untuk
berkonsentras pada data-data latih yang salah
diklasifikasikan oleh classifier sebelumnya[10].

2.4 Support Vector Machine
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Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana sebagai
usaha mencari hyperplane terbaik yang berfungsi
sebagai pemisah dua buah kelas pada input space [5].
Pendekatan pertama menggunakan teknik hard margin,
yaitu dimana kedua kelas dapat terpisah secara sempurna
oleh hyperplane. Pada SVM, margin terbesar dapat
ditemukan dengan memaksimakan nila| jarak antara
hyperplane dan titik terdekatnya, yaitu 1/|[ii]l.

Pada umumnya dua buah kelas pada input space tidak
dapat terpisah secara sempurna. Untuk  mengatasi
masalah ini, SVM dirumusken ulang dengan memper-
kenalkan teknik soft margin. Dalam soft margin,
dimasukkan variabel slack ¢; (¢; > 0). Penyelesaian SVM
dapat dirumuskan sebagai Quadratic Programming (QP)
problem, vaitu memcari titik minimal persamaan (1),
dengan mempethatilan batasans )elsamaan (2) [13].

ming (6 = 2 7] *CZ’L
®

@)
Masalah dalam domain dunia nyata pada umumnya
jarang yang bersifat linearly separable. Untuk
menyelesaikan kasus non Inear tersebut, perhitungan
SVM memanfaatkan konsep yang disebut Kernel trick.
Kernel Trick dirumuskan sebagai berikut:

K(%,%) = ©@). %)
©)

Pada AdaBcostSVM, digunakan kernel Gaussian RBF
yang mempunyai bentuk persamaan sebagai berikut:

202

yi(fi.:'-ﬁ+b)21—fi, Vi

K(x;.x;) = exp(— )

(4)
Pada range tertentu, nilai ¢ yang besar dapat mengurangi
kompleksitas dari classifier, namun juga mengurangi
performansi dari klasifikasi. Sebaliknya, nilai o yang
kecil dapat meningkatkan kompleksitas learning dan
menyebabkan performansi klasifikasi secara umum
dapat meningkat [11].

2.5 AdaBoostSVM

AdaBoostSVM  menggunakan SVM sebagai  base
learner pada AdaBoost. SVM yang digunakan adalah
SVM dengan RBF kernel (RBFSVM), yang memiliki
sebuah parameter yang disebut Gaussian width, o.
Pendekatan AdaBoostSVM secara adaptif mengatur nilai
o pada komponen classifier RBFSVM untuk mendapat-
kan sekumpulan RBFSVM yang cukup akurat untuk
AdaBoost [11]. AdaBoostSVM dapat dideskripsikan
sebagai berikut:
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Tabel 1 Pseudo-code Algoritma AdaBoostSVM [11]

Algorithm AdaBoostSVM

1. Input: aset of training samples with labels
{605, () ; the initial o, 0;; the minimal o,
Omin: the step of &, Ogep.

2. Initialize: the weights of training samples: wil =
1/N,fordli=1,..,N.

3. Do While (0 > a,,, and training error £ 0)

(1) Traina RBFSWYM component classifier, /1;, on
the weighted training set.

(2) Calculate the training error of h; @ & =
YiLawf, i # he(xy).

(3) If& = 0.5, decreese g value by 0, and goto

().
(4) Set the weight of component classifier by :
= x ln(1 —Et)
@ =3 =)

(5) Update the weights of training samples:

t+1 _ wiexp {—ayyih, (x))}

i Ce

whei€ Ce is g normalization onstant, and
Nywit =1

4, Output_: AL MME,)_

w

2.6 Pengujian Statistika M cNemar

Pengujian statistika McNemar digunakan untuk menge-
tahui apakah agoritma a memiliki performansi yang
lebih baik dibandingkan agoritma b pada suatu dataset.
Pada sebuah dataser, pengujian statistika McNemar
dirumuskan sebagai berikut [6]:
(|N01 . N10| . 1)2
NDI + NIO

©)
N1 : banyaknya data uji yang salah diklasifikasikan oleh
algoritma a, namun diklasifikasikan dengan benar oleh
algoritmab.
N1o: banyaknya data uji yang salah diklasifikasikan oleh
algoritma b, namun diklasifikasikan dengan benar oleh
algoritma a.

Jika algoritma a dan algoritma 4 memiliki performansi
yang berbeda secara signifikan, maka nilai statistika
McNemar akan lebih besar dari x?,4; = 3.841459.

3. Metode Pendlitian

Skema sistem yang akan digunakan dapat dilihat pada
gambar 1. Alur proses yang terjadi dalam merancang
sistem secara umum adalah sebagai berikut:

a. Preprocessing data.

b. Pengembangan AdaBoostSVM.

¢. Proses pengujian.
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Gambar 1 Skema Sistem
3.1 Preprocessing Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data
citra wajah (diambil secara frontal) yang diambil dari
database FERET [14,15]. Digunakan 500 citra wajah
dimana 400 citra wajah (200 pria dan 200 wanita)
digunakan untuk proses pelatihan, 100 citra wajah (50
pria dan 50 wanita) digunakan untuk proses pengujian.
Berikut adalah tahapan-tahapan yang dilakukan pada
preprocessing data:

a. Cropping Area dan Normalisasi Ukuran Citra
Cropping area dilakukan untuk mempersempit area citra,
sehingga hanya area wajah yang akan digunakan sebagai
masukan sistem. Normalisasi ukuran citra dilakukan agar
setiap citra memiliki ukuran yang sama. Pada penelitian
ini, digunakan dua buah representasi dari citra wajah,
seperti diilustrasikan pada gambar 2.

a0

Gambar 2 CitraWajah Hasil Cropping dan Normalisasi Ukuran
b. Konvers RGB to Gray

Konversi citra RGB ke grayscale bertujuan untuk
menyederhanakan model citra, dari citra RGB yang
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terdiri atas tiga layer menjadi citra grayscale yang
memiliki satu layer dengan dergjat keabuan tertentu.

c. Ekualisas Histogram

Ekualisasi histogram dilakukan untuk mengatasi kondisi
pencahayaan yang berbeda-beda pada setiap citra.

d. Ekstraksi Ciri dengan Principal Component Analysis
Contoh gambar fitur yang dihasilkan oleh PCA dapat
dilihat pada gambar 3. Pada gambar fitur dapat dilihat
bahwa pada bagian tertentu gambarnya menjadi lebih
buram, akan tetapi secara umum masih dapat dikenali
apakah termasuk berjenis kelamin pria atau wanita.

NATA | ATIH

gambar asli gamber fitur

DATA UJI

_—

gambar asli

gambar fitur

Gambar 3 Gambar Fitur yang Dihasilkan oleh PCA
3.2 Pengembangan AdaBoostSVM

Secara umum terdapat dua buah proses sebagai berikut:
a. Proses Pembentukan Classifier RBFSVM

Pada proses ini akan dicari hyperplane terbaik yang
memisahkan kedua kelas pada data latih. Konfigurasi
hyperplane ini kemudian akan disimpan untuk diguna-
kan pada proses selanjutnya. Implementasi SVM pada
program menggunakan rujukan dari Gunn [8].

b. Proses Penggabungan Classifier

Proses ini merupakan prosedur iteratif yang menerapkan
konsep ensemble method menggunakan agoritma Ada
Boost. Akan digabungkan beberapa classifier RBFSVM
agar dihasilkan sebuah classifier dengan kemampuan
generalisas yang lebih baik.

Pada tahap inisidlisasi, dilakukan perhitungan untuk
menentukan nilai g;,; (Gaussian width inisial) dan nilai
Omin (Gaussian width minimal) berdasarkan dataset yang
digunakan. Nilai o;,; di-set dengan nilai jari-jari sebaran
data latih pada input space. Sedangkan nilai o, di-set
dengan nilai rata-rata jarak minimal di antara dua buah
sampel datalatih [11].

4, Hasll dan Pembahasan

Pengujian sistem menggunakan dua buah dataset citra
wajah, enam macam nilai C (0.1, 0.5, 1, 10, 25, 50), dan
empat macam nilai 0ge (25, 50, 100, 200). Sehingga
terdapat sebanyak 48 skenario pengujian. Digunakan
jumlah PC sebesar 70% untuk setiap skenario pengujian.
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4.1 AnalisisTingkat Akuras Sistem yang Dibangun

Dari pengujian yang telah dilakukan, diperoleh data
seperti yang ditunjukkan oleh tabel 2.
Tabel 2 DataHasi| Pengujian

Skenario Pengujian
) = Bz!n_\-'al_l-fr_}'a Alrasi Alirasi
Daraset & Ui classifier P
RBFSVM &

23 30 78% T6%
0 30 46 78% T6%
i 100 33 8% T6%
1000 19 f 8% fB%a
25 ¥2 ¥2 5% 5%
i 30 58 £2.7500 75%
& 100 52 £2.750¢ 73%
200 12 £2.750% 75%
25 71 £7.75% 72%
1 30 69 87.5% 1%
Clura 100 39 86.5% 1%
wijih 200 33 85.5% 73%
tanpa 25 5 100% 76%
rambut 30 72 100% 6%
10 100 63 100% 76%
200 43 100% T6%
23 91 100% T6%
i ) N2 T (6%
o 100 349 100% /6%
200 24 100% 76%
25 67 100% T5%
50 30 35 100% 73%
h 100 33 100% 73%
200 32 100% 76%
25 15 23% 80%
30 15 o 80%
01 100 15 o 80%
200 16 0 80%
2 72 82%
0.3 30 48 83.5% 82%
= 100 51 83.3% 82%
200 25 83.5% 82%
25 48 £89% 83%
1 30 48 89% 83%
Citra 1010 47 FQ%; B3%
wajah Ji AKX bk b Bl
dengan 15 pt 1004 A%
rambut n a0 40 10045 6%
i 100 26 100% 8A%
200 20 100% 86%
25 38 100% [6%
5 30 31 100% 86%
- 100 19 100% 86%
200 22 100% 86%
25 17 100% 86%
50 30 13 100% 86%
- 100 10 100% 86%
200 § 100% 83%

Akurasi sistem terbaik (dilihat dari akurasi pengujian)
sebesar 86%. Dapat dilihat bahwa akurasi pelatihan
mencapai 100% untuk beberapa kombinasi parameter,
akan tetapi akurasi pengujian di bawah 90%. Hal ini
terjadi karena classifier yang terbentuk memang
“belajar” dari data latih. Dataset yang digunakan juga
berpengaruh terhadap akurasi sistem. Dataset citra wajah
dengan rambut menghasilkan sistem klasifikasi jenis
kelamin dengan akurasi yang lebih tinggi.

Untuk dataset citra wajah dengan rambut, sampel-
sampel data uji yang salah diklasifikasikan kebanyakan
dikarenakan informasi mengenai rambutnya. Pria yang
berambut panjang diklasifikasikan sebagai wanita,
sedangkan wanita yang berambut pendek diklasifikasi-
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kan sebagai pria. Gambar fitur dari sampel yang salah
diklasifikasikan dapat dilihat pada gambar 4.

wanita diklasifikasikan sebagai pria

pria diklasiﬁkaikan sebagai wanita

(= (™ =

Gambar 4 Gambar Fitur dari Sampel yang Salah Diklasifikasikan

Berdasarkan hasil pengujian pada tabel 2, terlihat bahwa
semakin besar nilai C, maka error pelatihan dari masing-
masing komponen classifier semakin kecil. RBFSVM
tidak dapat “belajar” dengan baik ketika digunakan nilai
C yang kecil. Akan tetapi saat digunakan nilai C yang
memenuhi batasan minimal tertentu, pada nilai o tertentu
akan diperoleh komponen classifier RBFSVM dengan
error pelatihan sebesar 0%. Sesuai dengan mekanisme
voting berbobot, maka hasil klasifikasi dari classifier
tersebut akan mendominasi hasil klasifikas dari
classifier-classifier yang terbentuk pada iteras
sebelumnya. Dapat diamati juga bahwa 0ge, berpengaruh
terhadap banyaknya komponen classifier RBFSVM yang
terbentuk. Semakin besar nilai 0gq Maka komponen
classifier RBFSVM vyang terbentuk semakin sedikit.
Meskipun demikian, nilai error pengujian akhir untuk
nilai 0ge, yang berbeda menunjukkan hasil yang relatif
stabil.

4.2 Analisis Perbandingan Performansi AdaBoost-
SVM dengan SVM

Untuk perbandingan, classisfier SVM menggunakan
RBFSVM dengan nilai Gaussian width sebesar o,
Sedangkan untuk AdaBoostSVM, menggunakan nilai
Osep 25. Dari pengujian yang telah dilakukan, diperoleh
data seperti ditunjukkan padatabel 3.

Untuk mengetahui apakah kedua algoritma tersebut
mempunyai performans yang berbeda secara signifikan
pada sebuah dataset maka dilakukan pengujian statistika
McNemar menggunakan persamaan (5). Tabel 4 menun-
jukkan hasil pengujian statistika McNemar. Berdasarkan
hasil pengujian statistika McNemar, performansi algo-
ritma AdaBoostSVM tidak berbeda secara signifikan
dari SVM biasa untuk kedua dataset yang digunakan.
Hal ini dapat dilihat dari nilai statistika McNemar yang
tidak lebih dari 3.841459.

Tabel 3 Data Perbandingan Akurasi AdaBoostSVM dengan SVM
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Sketiario Pengijian
AdaBoostSVM SVM-Gniivaat
Thatasct 17 Akurusi Akuras Akuras Aburusi
Pelatibun  Pengdian | Pelathan | Penprujian
0.1 6% jd TR
0 TEMD T
Citra weagiah | 2% 9%
fanpa rambut 10 T T6%
25 6% 75
S TH TA%
0l 83.23% sl 81%
0.5 £5.5% 2% H4%%
Citra wasah 1 Bty B3y B5%%
dengan rambur 10 100% 80%% BT%
25 100ey 6%y 37%
50 100% s 100% /7%
Tabel 4 Hasil Pengujian Statistika McNemar
Thatascl [ (‘:l;]l}jtl‘é:;t;:?{%“ Rorbeda seeara Sigmiltkan
0.1 0.25 tidak
.5 2.285714 Ticak
il wajal 1 0.4 tidak
tazpa ranbul 1 0 Lidak
25 i tidak
3u 025 Liduk
0.1 0 tidak
Bl | 108 0.2 tittik
- ot 1 0.168667 tidike
1';111|.l.\ul i : e
23 0 idak
50 0 Lidik
TRata-rata 0.333532 (0va 12 tidak)

Setelah dilakukan observasi terhadap hasil klasifikasi
dari masing-masing classifier RBFSVM yang dihasilkan
pada setiap iterasi Boosting, diketahui bahwa masing-
masing classifier tersebut mempunyai akurasi yang
sudah cukup tinggi. Selain itu, kesalahan dari masing-
masing classifier tersebut saling berkorelasi. Dengan
kondisi yang demikian maka mekanisme voting berbobot
yang terdapat di algoritma AdaBoost tidak dapat
meningkatkan akurasi sistem.

Pada algoritma AdaBoost dikena istilah diversity.
Diversity merupakan ukuran keragaman kesalahan antara
satu classifier dengan classifier lain. Kesalahan dilihat
dari sampel-sampel yang salah diklasifikasikan. Jika
kesalahan oleh dua buah classifier yang berbeda semakin
tidak berkorelasi, maka diversity-nya dinyatakan tinggi
dan begitu sebaliknya. Pada Ada-Boost, jika setiap
komponen classifier cukup akurat dan mempunyai
diversity yang cukup tinggi, maka kesalahan-kesalahan
klasifikasi yang tidak saling berkorelas antar classifier
dapat diatas dengan mekanisme voting berbobot
sehingga diperoleh akurasi yang lebih tinggi. Terdapat
dilemma antara akurasi dan diversity pada AdaBoost.
Maksudnya, semakin tinggi akurasi dua buah classifier,
maka diversity-nya semakin kecil, begitu sebaliknya.
Fenomena inilah yang terjadi saat AdaBoostSVM
diterapkan untuk kasus klasifikasi jenis kelamin.
Diversity antar komponen classifier yang rendah
menyebabkan performansi algoritma AdaBoost-SVM
tidak optimal. Selain itu juga terdapat kasus dimana
classifier pada tahap awal iterass Boosting (pada
umumnya classifier paling lemah) diberi bobot classifier
(o) yang lebih besar sehingga menjadikannya lebih
berpengaruh.  Kondis yang demikian  kurang
menguntungkan bagi algoritma AdaBoost.
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5. Kesimpulan dan Saran

Sistem klasifikasi jenis kelamin berdasarkan citra wajah
yang dibangun menggunakan agoritma AdaBoostSVM
menghasilkan nilai  akurasi terbaik sebesar 86%.
Berdasarkan hasil pengujian statistika McNemar, SVM
biasa dan AdaBoostSVM mempunyai performansi yang
sebanding (tidak berbeda secara signifikan) untuk
dataset yang digunakan. Kegagalan algoritma AdaBoost
dalam meningkatkan akurasi pada SVM disebabkan
adanya dilemma antara akurasi dan diversity. Pada kasus
ini diversity antar komponen classifier rendah, sehingga
menyebabkan performans algoritma AdaBoostSVM
tidak optimal.

Untuk penelitian lebih lanjut, diperlukan mekanisme
untuk menghindari dilemma antara akurasi dan diversity
yang mungkin terjadi pada AdaBoostSVM. Dapat
digunakan algoritma diverse AdaBoostSVM (yang
merupakan pengembangan dari agoritma AdaBoost-
SVM) dimana agoritma tersebut dapat mengontrol
keseimbangan antara akurasi dan diversity, sehingga
dapat diperoleh tingkat akurasi yang lebih baik.
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