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ABSTRAK

PERBANDINGAN EMPIRIS FUNGSI KERNEL PADA METODE
KLASIFIKASI SUPPORT VECTOR MACHINE DAN PENERAPANNYA
PADA DATA PENDERITA PENYAKIT JANTUNG

Oleh

Dira Dini Dian Kemala

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode machine learning yang
digunakan untuk mengklasifikasikan dengan membagi data menjadi dua kelas
yang berbeda. Prinsip metode SVM adalah mencari fungsi pemisah / hyperplane
yang terbaik. Apabila data tidak dapat dipisahkan secara linear maka data tersebut
merupakan data nonlinear. Salah satu metode untuk mengatasi hal tersebut adalah
fungsi kernel. Tujuan penelitian ini adalah mengetahui fungsi kernel terbaik yang
menghasilkan akurasi tertinggi pada SVM melalui studi simulasi dan menerapkan
metode SVM untuk klasifikasi penderita penyakit jantung. Hasil yang diperoleh,
melalui studi simulasi bahwa fungsi kernel terbaik adalah fungsi kernel Radial
Basis Function (RBF), proporsi split dataset yang terbaik adalah 80 training dan
20 testing, dan parameter terbaik adalah cost = 1, degree = 1, dan gamma = 0,5.
Selain itu, penerapan metode SVM pada data penyakit jantung diperoleh hasil
bahwa fungsi kernel RBF dengan split dataset 80 diperoleh nilai akurasi = 1,
artinya dalam mengklasifikasikan seseorang apakah termasuk penderita atau tidak
penderita dapat diklasifikasikan secara tepat. Dengan menggunakan fungsi kernel
dan proporsi split dataset tersebut diperoleh parameter w dan b, yakni sebagai

berikut: Wage = _9:43:WGender(1) = 4:22:W6ender(2) = —4,22, Wchest pain Type(1) =
6,73, Wchest Pain Type(2) = —0,92, Wchest Pain Type(3) = —5,44, WResting Blood Preasure
=—12,49,Wcholesterol = 11:264JWFasting Blood Sugarl =~ 4’:639:WRestingECG1
WRestingECG1 ™= _3:769:WRestingECGZ= —1,456,WyaxHR= 19:4131WExerciseAngina1 =

—~9.583,Woldpeak =— 25,042 Wsrg, ., =— 13,259, wsry ., =—1,762,b = 0,0734.

Kata Kunci : Support Vector Machine; Kernel Radial Basis Function;
Klasifikasi; Penyakit Jantung



ABSTRACT

Empirical Comparison of Kernel Function in Support Vector Machine
Classification Method and its Application to Data of Heart Disease Patients

By

Dira Dini Dian Kemala

Support Vector Machine (SVM) is a machine learning method that is used to
classify data by dividing data into two different classes. The principle of the SVM
method is to find the best separator / hyperplane function. If the data cannot be
separated linearly, then the data is nonlinear. One method to overcome this is by
kernel function approach. This research aims to find the best kernel function that
produces the highest accuracy in SVM through a simulation study and to apply
the SVM method to classify people with heart disease. The results of simulation
study showed that the best kernel function is the Radial Basis Function (RBF)
kernel function, the best proportion of split datasets is 80 training and 20 testings,
and the best parameters are cost = 1, degree = 1, and gamma = 0, 5. In addition,
the application of the SVM method to heart disease data yields the result that the
RBF kernel function with a split dataset of 80 obtains an accuracy value of =1,
meaning that in classifying a person, whether a person is a sufferer or not, a
patient can be classified correctly. By using the kernel function and the split
proportion of the dataset, the parameters w and b are obtained, namely as follows:

Wage = —9,43, Weender(1) = 4:22:W6ender(2) = —4,22, Wchest pain Type(1) = 6,73,
Wchest Pain Type(2) — — 0,92,Wchest pain Type(3) = 5r44"WResting Blood Preasure = —12,
49, Weholesterol = 11,26, WFasting Blood Sugar1 = —4,64, WRestingECG1 = —3,76,
WRestingECG2 ™ —1,456,WpaxHr= 19:413:WExerciseAnginal = _9-583:W01dpeak =—250

42, wsrg, ., = —13,259,wsrg, ., = —1,762,b = 0,0734,

Keywords: Support Vector Machine; Kernel Radial Basic Functions;
Classification; Heart disease
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Penelitian

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode machine learning untuk
menemukan fungsi pengklasifikasi yang dapat membagi data menjadi dua kelas
yang berbeda (Vapnik, 1995). Prinsip SVM, yakni upaya dalam mencari
hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai pemisah antara dua class atau multi
class pada input space. (Nugraha, et. al., 2019). Metode SVM dengan fungsi
kernel perlu memetakan data asli berdasarkan dimensinya menjadi dimensi yang

berbeda, yakni berdimensi yang relatif lebih tinggi.

Menurut Lu, et. al. (2015), SVM memiliki banyak keunggulan jika dibandingkan
dengan algoritma lain, yaitu ketika diterapkan dalam menyelesaikan masalah
pengenalan pola sampel kecil, nonlinier, dan berdimensi tinggi. Selain itu,
keunggulan SVM adalah tidak semua data train dilibatkan pada saat training
(Prasetyo, 2014). Metode SVM menyimpan sebagian kecil data train pada saat
prediksi, sedangkan metode ANN dan nearest neighbor menyimpan semua data
train. Menurut Cervantes, et. al. (2020), SVM merupakan metode yang lebih
unggul jika dibandingkan dengan metode supervised learning lainnya, sehingga

SVM menjadi metode yang paling populer.

Sebelumnya beberapa penelitian mengkaji mengenai nilai akurasi terbaik
berdasarkan pengujian besarnya persentase dataset dan perbandingan fungsi
kernel, yakni Nachev & Teodosiev (2015) dan Widayani & Harliana (2021).
Penelitian Nachev & Teodosiev (2015), diperoleh hasil bahwa nilai akurasi
pengujian pada 20% data training memiliki nilai akurasi lebih tinggi jika

dibandingkan dengan persentase data training lainnya. Sedangkan, pada penelitian



Widayani & Harliana (2021), diperoleh hasil bahwa 60% data training dan 40%
data testing diperoleh nilai akurasi yang lebih tinggi. Dengan demikian, semakin
besar data training yang digunakan tidak selalu meningkatkan nilai akurasi. Selain
itu, pengujian perbandingan fungsi kernel pada kedua penelitian tersebut
diperoleh hasil bahwa fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) mempunyai
nilai akurasi yang tinggi jika dibandingkan dengan fungsi kernel lainnya.

Berkembangnya teknologi dan ilmu pengetahuan pada saat ini metode SVM telah
banyak digunakan pada berbagai bidang medis. Salah satu data yang dapat
diterapkan dengan SVM adalah data penderita penyakit jantung. Beberapa faktor
yang dipertimbangkan untuk mempengaruhi penyakit jantung, yaitu delapan
faktor signifikan. Adapun faktor signifikan tersebut, yakni age, chest pain type,
resting blood pressure, cholesterol, fasting blood sugar, resting heart rate,
maximum heart rate, dan exercise induced angina (Nahar, et.al., 2013). Salah satu
peneliti yang menggunakan metode SVM dan data penderita penyakit jantung
adalah Sandhya (2020). Penelitian tersebut membandingkan hasil dari algoritma
SVM dengan algoritma machine lainnya. Diperoleh hasil bahwa algoritma SVM
memberikan akurasi, spesifisitas dan sensitivitas yang lebih baik jika
dibandingkan dengan algoritma machine learning lainnya.

Berdasarkan penjabaran di atas, maka penelitian ini akan dikaji tentang
perbandingan fungsi kernel pada SVM melalui simulasi data dengan berbagai
jumlah sampel yang berbeda dan menerapkannya pada klasifikasi penderita

penyakit jantung.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah:
1. Mengetahui fungsi kernel terbaik yang menghasilkan akurasi tertinggi pada
SVM melalui studi simulasi.

2. Menerapkan metode SVM untuk klasifikasi penderita penyakit jantung.



1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah diharapkan dapat menjadi rujukan/referensi bagi
penelitian-penelitian sejenis dan menambah keilmuan bagi penelitian-penelitian di

bidang klasifikasi data khususnya metode support vector machine.



II.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Machine Learning

Machine learning merupakan salah satu cabang gabungan antara pengaplikasian
ilmu komputer dan algoritma matematika melalui learning yang bersumber dari
data, sehingga diperoleh prediksi di waktu kedepan (Goldberg & Holland, 1988).
Proses learning tersebut merupakan salah satu upaya dalam memperoleh
kecerdasan dari dua tahap, yakni (training) dan pengujian (testing) (Huang, et.al.,
2006). Pada training, sampel data training diambil sebagai input fitur yang akan
ditelaah oleh algoritma learning dan membuat model learning (Dhage & Raina,
2016). Sedangkan, pada testing model learning yang menggunakan mesin

eksekusi untuk menjadikan prediksi untuk pengujian.

Machine learning dipisah menjadi tiga, yakni supervised learning, unsupervised
learning, reinforcement learning (Somvanshi & Chavan, 2016). Menurut
Kotsiantis (2007), jika contoh berlabel yang diketahui (sesuai output benar) maka
learning disebut dengan supervised. Hal tersebut berbeda dengan unsupervised
learning, yakni contoh tidak berlabel. Sedangkan, reinforcement learning
mempunyai ide bahwa harus mengatasi tujuan tanpa adanya notifikasi dari
komputer secara jelas jika tujuan tersebut telah tercapai (Das & Nene, 2017).
Supervised learning bertujuan untuk memprediksi hasil berdasarkan input,
sedangkan tujuan unsupervised learning adalah menjelaskan hubungan

(associations), serta pola diantara data-data input.



2.2 Supervised Learning

Supervised learning dikelompokkan menjadi dua masalah, yakni klasifikasi dan
regresi. Jika masalah klasifikasi maka variabel terikat berbentuk kategori,
contohnya adalah merah dan biru atau penyakit dan tidak ada penyakit.
Sedangkan, jika masalah regresi maka variabel terikat adalah nilai real, contohnya

adalah dollar atau berat (Brownlee, 2016).

Training
Text,
G Feature
Documents,

Veectors
Images, |:>
etc.

E Labels | >
Feature “:

Machine

Learning
Algorithm

New Text, Veector
Document, | | Predictive Expected
Image, Maodel Label
etc.

Gambar 1. Model Supervised Learning (Dhage & Raina, 2016).

Menurut Nasteski (2017), Gambar 1 algoritma membuat perbedaan antara data
yang diamati X, yaitu data training, banyak kasus data terstruktur diberikan ke
model selama proses training. Pada proses ini, algoritma supervised learning
membangun model prediksi. Setelah training, model yang memprediksi paling
banyak kemungkinan label untuk set sampel baru X di kumpulan testing. Langkah
selanjutnya adalah diklasifikasikan tergantung pada sifat target y, yakni sebagai

klasifikasi atau regresi.



2.3 Support Vector Machine

2.3.1 Definisi Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma klasifikasi supervised
learning yang dibuat oleh Vladimir Vapink. Metode tersebut digunakan untuk
memprediksi kelas berdasarkan proses training (Ernawati, 2019). Menurut Han,
et. al. (2012), SVM dikembangkan oleh Vapnik, bersama Bernhard Boser dan
Isabelle Guyon pada tahun 1992.

Dalam literatur SVM, variabel bebas disebut atribut, dan atribut berubah yang
digunakan untuk menentukan hyperplane disebut fitur. Tugas dalam menentukan
representasi yang paling sesuai adalah dikenal sebagai seleksi fitur. Satu set fitur
yang menggambarkan satu masalah (misalnya, deretan nilai-nilai prediktor)
disebut vektor. Vektor-vektor di dekat hyperplane adalah support vector
(Suwardika, 2017).

2.3.2 Karakteristik Support Vector Machine

Menurut Prasetyo (2013), karakteristik SVM dapat diringkas sebagai berikut :

1. Model yang diperoleh selalu sama dan solusi dengan margin maksimal.

2. Proses training pada SVM tidak sebanyak ANN. Pada umumnya kinerja
SVM vyang lebih baik jika dibandingkan dengan ANN.

3. Pada kasus data yang tidak dapat dipisahkan secara linear maka dapat

menggunakan fungsi kernel SVM.

2.3.3 Kelebihan Support Vector Machine

Adapun beberapa kelebihan dari metode SVM adalah sebagai berikut:
1. Generalisasi
Menurut Vapnik (1995), generalization error dipengaruhi oleh dua faktor,
yaitu error terhadap training set dan satu faktor lagi yang dipengaruhi oleh
dimensi VC (Vapnik Chervokinensis). Strategi learning pada neural



network, serta metode machine learning lainnya diutamakan untuk
meminimimalkan error pada training set. Strategi tersebut dikenal dengan
Empirical Risk Minimization (ERM). Pada SVM, selain meminimalkan
error pada training set, juga meminimalkan faktor kedua. Strategi ini
disebut Structural Risk Minimization (SRM). Metode SVM dibuat dengan
memilih hyperplane dengan margin terbesar. Berbagai analisis empiris
menunjukkan bahwa strategi SRM pada SVM memberikan generalization
error yang lebih kecil jika dibandingkan dengan strategi ERM pada neural
network maupun metode yang lainnya. Selain itu, menurut Basari, et. al.
(2013), SVM memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam kasus
dengan sampel kecil.

. Curse of dimensionality

Curse of dimensionality merupakan salah satu masalah yang dihadapi
suatu metode pattern recognition dalam mengestimasikan parameter
dikarenakan jumlah sampel data yang relatif lebih sedikit dibandingkan
dengan dimensional ruang vektor data tersebut. Semakin tingginya
dimensi ruang vektor yang diolah maka diperlukan jumlah data dalam
proses learning. Pada kenyataannya data yang diolah berjumlah terbatas,
dan untuk mengumpulkan data yang lebih banyak, maka tidak sulit
dilaksanakan karena adanya kendala biaya dan permasalahan teknis.
Dengan demikian, jika metode “terpaksa” harus bekerja pada data yang
berjumlah relatif sedikit jika dibandingkan dimensinya, maka proses

estimasi parameter menjadi sangat sulit.

Vapnik membuktikan bahwa tingkat generalisasi itu tidak dipengaruhi
oleh dimensi dari input vektor (Vapnik, 1999). Hal tersebut sebagai
landasan bahwa SVM merupakan salah metode yang tepat digunakan
untuk menyelesaikan permasalahan berdimensi tinggi, dan keterbatasan

pada jumlah sampel data.



3. Feasibility
Metode SVM dapat diimplementasikan relatif mudah. Hal tersebut
disebabkan oleh proses penentuan support vector dapat dirumuskan dalam
QP problem (Nugroho, et. al., 2003).

4. Landasan Teori
Sebagai metode yang didasarkan statistik, sehingga SVM mempunyai

landasan teori yang dapat dianalisis dengan jelas.

2.3.4 Hard Margin

Metode SVM dapat diterapkan pada hasil yang berkelanjutan, biner, kategorikal,
logistik, dan multinomial dengan membentuk margin hyperplane (Guenther &
Schonlau, 2016) (Aykanat, et.al., 2017). Margin merupakan jarak antara
hyperplane dengan pattern terdekat dari masing-masing class. Pattern terdekat
disebut sebagai support vector. Pattern merupakan anggota dari dua buah kelas,
yakni +1 dan —1 dan berbagi alternatif garis pemisah (discrimination boundaries)
(Suwardika, 2017).

Menurut Gunn (1998), tujuan SVM adalah untuk mendapatkan hyperplane terbaik
yang memisahkan kedua kelas. Mendapatkan fungsi pemisah
(classifier/hyperplane) terbaik sama dengan memaksimalkan jarak antara
hyperplane dengan pattern terdekat dari masing-masing kelas (margin).
Hyperplane terbaik adalah hyperplane yang berada di tengah-tengah antara dua
set objek dari dua kelas (Ritonga & Purwaningsih, 2018). Menurut Kowalczyk
(2017), menentukan hyperplane terbaik untuk memberi jarak atau pemisah antara
dua kelas yang telah ditentukan. Upaya menemukan lokasi hyperplane ini

merupakan inti dari proses training SVM (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).
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Gambar 2. Beberapa Kemungkinan Batas Keputusan Dataset (Prasetyo, 2014).

Berdasarkan Gambar 2 memperlihatkan beberapa data yang tergabung dalam dua
buah kelas data, yaitu +1 dan —1. Data yang tergabung dalam kelas —1
dilambangkan dengan lingkaran, sedangkan data di kelas +1 disimbolkan dengan

persegi (Rebentrost, et. al., 2014).

Tiap data dinotasikan dengan x; € R”,i = 1,2,..., N. Dimana N adalah
banyaknya data. Positive class dinotasikan sebagai +1 dan negative class
dinotasikan sebagai —1. Dengan demikian, setiap data dan label class-nya
dinotasikan sebagai: y; € {—1, +1}. Diasumsikan bahwa kedua class tersebut
dapat dipisahkan secara sempurna oleh hyperplane di D-dimensional feature
space (Nugroho, 2007).

Persamaan hyperplane diberikan oleh dua parameter, bobot vektor w nilai real
dari dimensi yang sama dengan fitur input vektor x, dan bias b, yakni:
fxX)=x-w+b=0,
dimana:
X-W =) 5wy,
dengan:
Y. x;w; yang berarti x;wy, + x,w, + -+ + xpwp.

D adalah bilangan dari dimensi fitur vektor x.
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Konsep penting dalam mendefinisikan classifier yang bersifat linear, yaitu dot
product atau inner product atau scalar product diantara dua vektor. Pada beberapa
buku, dot-product dilambangkan sebagai x - w. Kedua vektor harus memiliki

dimensi yang sama. Jika berbeda maka dot product tidak dapat didefinisikan.

Label yang diprediksi untuk beberapa input fitur x diberikan sebagai berikut:
sign(f(x)) = sign(x-w + b) = y;, Vi.

dimana sign adalah operator matematika yang mengambil nilai berapapun

sebagai input dan menghasilkan +1 jika input-nya adalah bilangan positif atau —1

jika input-nya adalah bilangan negatif (Burkov, 2019).

Dalam memisahkan kedua kelas dengan maka pemisah sejajar ditentukan oleh:
x-w+b=+1;untuk y; = +1.
x-w+b<-1;untuky; =—1.

Berdasarkan di atas menyatakan bahwa setiap titik data harus berada di sisi

margin yang tepat. Hal tersebut dapat dituliskan sebagai berikut:

yi(xi-w+b) = 1; Vi.

dimana:

x; : inisialisasi data ke-i berbentuk vektor.

b :nilai bias.

y; . class data ke-I.

Gambar 3. Representasi Hyperplanes (Vapnik, et. al., 1997).
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X3

X1
Gambar 4. Hard Maximum Margin Separating Hyperplane (Awad & Khanna,
2015).

Pada Gambar 4 optimal margin dapat dihitung dengan memaksimalkan jarak
antara hyperplane dan pattern terdekat. Hal tersebut mengakibatkan

memaksimumkan nilai:

el (1)

llwll’
Dimana:

|lw|| : norm dari weight vector w.

Berdasarkan Gambar 4 bidang pemisah dapat dirumuskan sebagai berikut (Awad
& Khanna, 2015):

dimana;:

m : jarak antara dua bidang.

Persamaan (1) ekuivalen dengan persamaan dibawabh ini, yakni meminimumkan
nilai:
min(w) = - [|wl[? (2)

(Mohamed, 2017),
dimana:

Iwll> =w" -w=wi+wi+... +wp.
Dengan kendala:

yi(x;*w+b)—1>0; Vi=12,...,N. (3)
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Optimisasi ini dapat diselesaikan dengan Lagrange multiplier, yakni sebagai
berikut:

1
L=-lwl? - XL ailyi(xi - w+ b) — 1].
1
L=-wh-w—YL ayx;-w—YL ayb+ XL a (4)

Dimana a adalah Lagrange multiplier, yang bernilai 0 atau positif, yakni a; = 0.
Menurut (Hamel, 2009), nilai optimal dari persamaan (4) dapat dihitung dengan

meminimalkan L terhadap w dan b, yakni:

oL — 0
ow
aL
=W N ayxi=0=>w=3YNayx; (%)
oL —0
ob
oL N N
b Yiz14iYi = L= 4Y; = 0. (6)

Karena Lagrange multiplier a; tidak diketahui, maka w dan b masih belum dapat
dicari solusinya. Optimasi dapat dilakukan dengan memaksimalkan L terhadap a;

dengan substitusi persamaan (5) dan (6) ke dalam persamaan (4), yakni:
1
L= > (ZIL'V=1 a;y; x;) - (2?’:1 a;yj xj) - Zliv=1 a;yi X; - (Z?’ﬂ a;yj xj) + Z?Ll ai.

1
L=X%Ca - gzliv=1 Y @iy xi - x;. (7)

Dengan syarat:

a;>0@(=12,...,N),Y¥ a;y; =0,
dimana:
a;a; : Lagrange multiplier yang berkorespondensi dengan x; - x;.
x; - x; : dot product dua data dalam data training.

N - jumlah data yang menjadi support vector.

Menghitung nilai b, yakni untuk suatu pengamatan ke-i sebagai berikut:
yilx-w+b) =1 (8)
Kalikan kedua sisi dengan y; pada persamaan (8), sehingga diperoleh:

yZ(x-w+b) =y,
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dimana:
y? =1 maka:
bij=y;,—x-w.
Kemudian, dapat dihitung b sebagai berikut:
b= %Zf:l(yi —x W),
dengan:

S : banyaknya support vectors.

Solusi dari masalah optimisasi ini, diberikan oleh w dan b disebut statistik model.
Tujuan dari algoritma learning pada SVM adalah untuk melihat pengaruh dari

dataset dan menemukan nilai optimal parameter w dan b.

Masalah hard margin SVM adalah jika dataset tidak dapat dipisahkan secara
linear maka itu menjadi tidak mungkin untuk mengklasifikasikan data, yaitu tidak
ditemukan hyperplane pemisah dan adanya noise atau outlier sangat
mempengaruhi margin. Penjelasan sebelumnya didasarkan oleh asumsi bahwa
kedua belah class dapat terpisah secara sempurna oleh hyperplane. Akan tetapi,
yang kerap terjadi adalah kedua buah class tersebut tidak dapat dipisahkan secara
sempurna sehingga dapat menghasilkan permasalahan pada proses optimisasi dan
tidak dapat diselesaikan. Metode SVM dapat mengatasi beberapa data yang tidak
dapat diklasifikasikan secara benar (misclassification error), yakni dengan

dilakukan margin lunak (soft margin).
2.3.5 Soft Margin
Cortes dan Vapnik memperkenalkan variabel slack ke SVM hard margin untuk

memungkinkan beberapa kesalahan klasifikasi. Hal tersebut merupakan soft
margin SVM (Vapnik, 1995).
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Gambar 5. Soft Margin Support Vector Machine.

Pada Gambar 5 menggambarkan contoh soft margin SVM, yakni data dua dimensi
yang tidak dapat dipisahkan. Hal tersebut disebabkan oleh data yang tidak
sepenuhnya dapat dipisahkan maka SVM memungkinkan beberapa kesalahan

Klasifikasi (misclassification) untuk menemukan pemisah hyperplane.

Untuk merealisasikan soft margin, diperkenalkan variabel slack atau variabel
kesalahan, yakni &; (¢; = 0) dimanai = 1,2,..., N dengan satu variabel slack
untuk setiap data training (Scholkopf & Smola, 2002). Soft margin memodifikasi
pertidaksamaan (3) dengan menambahkan variabel slack, sehingga menjadi
pertidaksamaan sebagai berikut (Nugroho, 2007) :
yi(xg-w+b)=21-¢;vi=12,...,N. 9)
Demikian juga persamaan (2), sehingga diperoleh persamaan di bawah ini:

minzt(w) = Z[wll? + C XY, &. (10)

Dengan kendala:
yi(x;*w+b)—1+& >0; Vi=1,2,...,N.

Peminimalisasian fungsi tujuan pada persamaan (10) berdasarkan syarat pada
pertidaksamaan (9) akan menyediakan kemungkinan margin terbesar dalam kasus
dimana suatu kesalahan klasifikasi diizinkan. Parameter cost / C dipilih

berdasarkan model SVM pada proses validasi data training.
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Optimisasi dapat diselesaikan dengan Lagrange multipliers, yakni:
L=[EIwliz +CS, &) - Sy alyx - w+ b) = 1+ &1 - S, wid

1
L= [5 Iwll?2 +C XX, fi] Y ayixiw=3Y ayib+ ¥ a - Y a & — 2w (11)

Syarat pertidaksamaan dapat ditransformasi menjadi syarat yang berupa
persamaan menggunakan kondisi Karush Kuhn Tucker (KKT) berikut:
§i=20,a;=20,u; = 0.
a;lyi(x;-w+b)—1+¢]=0.
nigi = 0.
Turunan pertama dari persamaan (11) terhadap w, b, dan ¢; yang

disamadengankan nol akan menghasilkan persamaan berikut:
oL

o=w-LLiayx =0=>w=3YL ayx; (12)
oL
- = Lic14:yi = 0. (13)
oL
Ez(]—ai—,ui=0=>‘ui=C—ai. (14)

Optimasi dilakukan dengan mensubstitusi persamaan (12), (13), (14) ke

persamaan (11), yakni sebagai berikut:
L= E Ciliayix) - (U)o 4y xj)] - Y ayix (N qyix) + TN a.

L=Y a;— %Zlivzl Y aiayiy; Xt X;. (15)
Berdasarkan penjabaran halaman sebelumnya terlihat bahwa persamaan (15) dan
persamaan (7) terlihat sama. Namun, syaratnya yang berbeda, yakni:

0<aq;<CYN,ay =0.

Permasalahan di atas dapat diselesaikan secara numerik menggunakan quadratic
programming untuk mencari nilai a;. Pengamatan x; untuk a; > 0, yaitu suatu
titik (support vector) yang berada di atas atau di dalam margin ketika soft margin
digunakan (Scholkopf dan Smola, 2002).

Meminimalkan persamaan (10) akan memaksimalkan jarak margin antar kelas.
Dengan adanya penambahan slack variabel &; akan meminimalisir

misclassification error (jumlah kesalahan pada klasifikasi). Parameter C berfungsi
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untuk mengendalikan tradeoff atau kesepadanan antara margin dan classification
error (§). Menurut Nugroho (2007), jika semakin besar nilai C maka semakin
besar penalti yang dikenakan untuk tiap classification error, dan juga jika nilai C
besar maka dalam menemukan hyperplane dan margin sehingga terdapat beberapa
pattern dalam margin yang mempunyai model sangat kompleks dengan hanya
mempunyai margin kecil dan bisa juga pattern tidak mudah dipisahkan.
Sedangkan, jika nilai C yang terlalu kecil maka kesalahan yang lebih tinggi pada
data training dan juga sebaliknya, maka akan memiliki margin yang besar

sehingga kemungkinan memiliki model yang lebih baik dan kuat.

2.3.6 Kernel Support Vector Machine

Pada awalnya SVM dirancang untuk menyelesaikan masalah untuk klasifikasi
linear. Menurut Pratiwi & Setyawan (2021), kebanyakan kasus pada dunia nyata
jarang terdapat kasus yang bersifat linear. Salah satu metode dalam menyelesaikan
kasus tersebut adalah dengan fungsi kernel. Metode SVM dengan fungsi kernel
bertujuan untuk menghubungkan input data training ke fitur dan identifikasi
dimensi ruang yang lebih luas hyperplane-nya sebagai ruang pemisah (Indriani &
Muslim, 2019). Fungsi kernel digunakan untuk mentransformasikan data ke ruang
berdimensi yang lebih tinggi, dan menjadikan data nonlinear dapat terpisah secara
linear (Herwijayanti, et. al., 2018). Oleh sebab itu, SVM dapat digeneralisasikan

pada kasus nonlinear (Héardle, et. al., 2014).

Input Space X High-dimensional Feature Space
D(X)

Gambar 6. Hyperplane pada Kernel Support Vector Machine (Nugroho, 2003).
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Pada Gambar 6 di sebelah kiri terlihat input space X berisi beberapa data(kelas
kuning lingkaran dan merah kotak) berdimensi dua dan tidak bisa dipisahkan
secara linear. Sedangkan, di sebelah kanan memperlihatkan sebuah fungsi ® yang
dapat memetakan data input ke dalam ruang vektor baru dengan dimensi 3 (lebih
tinggi) dengan garis pemisah hyperplane yang linear (Pratiwi & Setyawan, 2021).

Persamaan hyperplane diberikan oleh dua parameter dengan tranformasi ®@:
f(@(x)) =d(x)-w+b=0.
Klasifikasi vektor w pada transformasi space, dirumuskan sebagai berikut:
w =L ay0x;.

Optimisasi diselesaikan dengan Lagrange multipliers, yakni:

L=% L a;— %Zliv=1 Y aia5y;y; O(x;) - D(x;). (16)
Pada umumnya tranformasi @ tidak diketahui dan sangat sulit untuk dipahami
maka perhitungan dot product dapat digantikan dengan fungsi kernel
KCD(xi)CD(xj) yang mendefinisikan secara implisit transformasi ®. Proses
transformasi dikenal dengan istilah “Kernel Trick” (Scholkopf dan Smola, 2002).
Oleh sebab itu, support vector akan lebih mudah diperoleh dengan kernel trick ini.
Kita tidak perlu mengetahui fungsi nonlinear ® karena telah ditransformasi
menjadi CD(xl-)CD(xj), sehingga kita hanya perlu mengetahui fungsi kernel-nya.

(Nugroho, 2003).

Kernel Trick, dapat dirumuskan sebagai berikut ini:
K(xi,xj) = CD(xl-) : CD(x]) (17)
Optimisasi dapat dilakukan dengan kernel trik dilakukan dengan mensubstitusi

persamaan (17) ke persamaan (16), sehingga diperoleh persamaan:

1
L =3 a -2 X aiayiy; K (%, x;p).

Berikut ini merupakan fungsi kernel yang digunakan untuk mengatasi masalah
pada metode SVM, yaitu:

1. Kernel Linear

K(xi,xj) =X Xj.
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Gambar 7. Kernel Linear (Ben-Hur & Weston, 2010).

Pada Gambar 7 jika nilai cost yang rendah (10) maka nilai margin error yang
rendah, memperlebar nilai margin dan mengabaikan ignore point yang dekat
dengan decision boundary, dan juga sebaliknya jika nilai cost yang tinggi

(100) maka margin error besar dan mempersempit margin.

Kernel Polinomial
K(xi,xj) = (xl- * xj + 1)p
Dimana;

p : derajat polinomial.

palynomial degree 2 polynomial degree 5

-10-05 00 05 10-1.0-05 00 05 1.0

Gambar 8. Kernel Polinomial (Ben-Hur & Weston, 2010).

Derajat atau degree pada kernel polinomial dapat mengendalikan fleksibilitas
dari hasil klasifikasi, semakin tinggi nilai derajat pada kernel polinomial
memungkinkan decision boundary yang lebih fleksibel (Ben-Hur & Weston,
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2010). Menurut Kowalczyk (2017), menggunakan derajat polinomial yang
terlalu tinggi dapat mengakibatkan overfitting atau model yang digunakan
terlalu fokus pada data training, sehingga pengujian dengan data testing yang

berbeda akan menyebabkan penurunan akurasi.

3. Kernel Radial Basis Function (RBF)
K(x; %) = exp (—y|lxi — x| ). v > 0.

Kernel RBF mempunyai dua parameter, yaitu Gamma dan Cost. Parameter
cost sebagai parameter yang digunakan untuk menghindari misklasifikasi
pada setiap sampel dalam training dataset. Parameter Gamma dapat
menentukan seberapa jauh pengaruh dari satu sampel training dataset dengan
nilai rendah berarti “jauh”, dan nilai tinggi berarti “dekat”. Jika nilai gamma
rendah, maka titik yang berada jauh dari garis pemisah yang logis dalam
perhitungan untuk garis pemisah. Sedangkan, ketika gamma tinggi berarti
titik-titik berada di sekitar garis yang logis akan dipertimbangkan dalam
perhitungan (Meyer & Wien, 2015).

2.4 Pemillihan Parameter pada Support Vector Machine

Menurut Maimon (2010), beberapa parameter dari algoritma SVM harus
diperbaiki untuk mendapatkan tingkat kinerja yang tinggi, yaitu pemilihan kinerja
fungsi kernel tergantung pada pilihan fungsi kernel, besaran parameter kernel dan
penentuan parameter cost. Jika nilai penentuan parameter cost yang dipilih terlalu
besar atau terlalu kecil, maka generalisasi SVM mungkin menurun. Prediksi
menggunakan SVM sangat sensitif terhadap nilai parameter (Enri, 2018). Jika
parameter kernel dan penentuan parameter yang tepat, maka kinerja SVM akan
optimal. Oleh sebab itu, penggunaan parameter yang tepat diharapkan dapat
meningkatkan akurasi SVM, serta merupakan salah satu langkah penting pada

SVM sebagai metode klasifikasi.
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Metode SVM akan beroperasi secara benar sepanjang fungsi kernel-nya tepat,
meskipun tidak tahu pemetaan yang digunakan (Santosa, 2007). Menurut Hsu, et.
al. (2003), fungsi kernel yang direkomendasikan untuk diuji pertama kali adalah
fungsi kernel RBF karena dapat memetakan hubungan tidak linear, RBF lebih
robust terhadap outlier karena fungsi kernel RBF berada antara selang (—o, o),
sedangkan fungsi kernel yang lain memiliki rentang antara (-1 sampai dengan 1).
Selain itu, fungsi kernel RBF juga efektif menghindari overfitting dengan memilih

nilai yang tepat untuk parameter C dan .

2.5 Evaluasi Model

Evaluasi model dalam pemilihan metode pembagian dataset dan metode
klasifikasi terbaik yang dilihat melalui ukuran kinerja klasifikasi. Ukuran kinerja
tersebut dengan memeperhatikan confussion matrix. Confussion matrix adalah
alat yang digunakan untuk menganalisis seberapa baik atau seberapa akurat
metode Klasifikasi dapat mengenali objek pengamatan dari kelas yang berbeda
(Maalouf & Siddiqgi, 2014).

Sebagai contoh untuk confusion matrix dua kelas maka akan disebutkan menjadi
kelas positif dan kelas negatif. True positif mengarah pada kelas positif yang
diberi tanda dengan tepat oleh classifier, sementara true negatif adalah kelas
negatif yang diberi tanda dengan tepat oleh classifier. Untuk false positif adalah
kelas negatif yang diberi tanda dengan tidak tepat. Selanjutnya, false negatif
adalah kelas positif yang diberi label dengan tidak tepat.

Tabel 1. Confusion Matrix

Kualitas Benar — Klasifikasi -

Positif (+) Negatif (—)
Positif Benar True Positif (TP) False Negatif (FN)
Negatif Benar False Positif (FP) True Negatif (TN)
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Salah satu metode evaluasi, yakni akurasi. Akurasi adalah angka prediksi yang
benar (atau salah) yang dibuat oleh model melalui kumpulan dari data. Pada
umumnya akurasi dihitung dengan menggunakan uji indepensi yang tidak selalu

digunakan dalam machine learning. Berikut ini perhitungan dengan akurasi:

(TP+TN)

—_— o,
TP+TN+FP+EN X 100%.

Accuracy =



I11.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun akademik 2022/2023 di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IlImu Pengetahuan Alam,

Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

3.2.1 Data Simulasi

Data simulasi yang digunakan sesuai dengan data penderita penyakit jantung pada
Lampiran 4 (halaman ke 66). Pembangkitan data setiap variabel dapat dilihat

secara detail pada Lampiran 2 (halaman 57 — 64).

3.2.2 Data Penyakit Jantung

Data real yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari website
https://www.kaggle.com/datasets/firdaus9914/penyakit-jantung . Data tersebut
terdiri dari 12 variabel, yakni dengan 11 variabel independen/bebas dan 1 variabel
dependen/terikat.

Berikut ini merupakan informasi dari masing-masing atribut:
1. Age: usia pasien [tahun].
2. Gender: jenis kelamin pasien [M : Pria, F : Wanita].

3. Chest Pain Type: tipe nyeri dada [TA : Angina Khas, ATA : Angina Atipikal,
NAP: Nyeri Non-Anginal, ASY : Asimptomatik].
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Resting Blood Preassure: mengistirahatkan tekanan darah [mm Hg].
Cholesterol: kolesterol [mm/dl].

Fasting Blood Sugar : gula darah puasa [2: jika FastingBS > 120 mg/dl, 1 :
sebaliknya].
Resting Electrocardiography (ECG): hasil elektrokardiogram istirahat

[Normal : Normal, ST : memiliki kelainan gelombang ST-T (inversi
gelombang T dan / atau elevasi ST atau depresi > 0,05 mV), LVH :
menunjukkan kemungkinan atau pasti hipertrofi ventrikel kiri dengan kriteria
Estes].

Maximum Heart Rate: detak jantung maksimum tercapai [Nilai numerik
antara 60 dan 202].

Exercise Induced Angina: angina yang diinduksi latihan [Y : Ya, N : Tidak].
Oldpeak: oldpeak = ST [Nilai numerik diukur dalam depresi].
ST Slope: kemiringan segmen ST latihan puncak [Atas : upsloping, Datar :

flat, Bawah : downsloping].

Heart Disease: kelas keluaran [1 : penyakit jantung, -1 : Normal].

Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan bantuan software Rstudio dengan versi R 4.2.2.

3.3.1 Metode Penelitian Data Simulasi

Pada simulasi ini dibangkitkan data populasi sebanyak N = 4.000 berdasarkan

karakteristik data, yaitu terdiri dari 6 variabel kategorik dan 5 variabel kontinu.

Adapun langkah-langkahnya adalah sebagai berikut:

1) Memisahkan data / mengelompokkan data berdasarkan variabel heart disease,

yakni apakah termasuk penderita penyakit jantung atau tidak penderita

penyakit jantung.

2) Melihat distribusi dari setiap variabel berdasarkan tipe data. Data bertipe

kategorik, yakni variabel gender, fasting blood sugar, dan exercise induced
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angina akan dibangkitkan data berdistribusi binomial, serta variabel chest
pain type, resting ECG, dan ST Slope akan dibangkitkan data berdistribusi
multinomial. Sedangkan, data bertipe kontinu, yakni variabel age, resting
blood preassure, cholesterol, maximum heart heart, dan oldpeak akan
dibangkitkan data berdasarkan apakah termasuk berdistribusi gamma /
weibull / normal berdasarkan nilai loglikelihood, AIC, dan BIC. Uji distribusi
semua variabel dapat dilihat pada Lampiran 2 (halaman 57 — 64).
Bangkitkan setiap variabel untuk setiap kelompok sebanyak N; = N, =
2.000.

Menggabungkan data penderita penyakit jantung atau tidak penderita
penyakit jantung dan disimpan sebagai data populasi, sehingga N = N; +
N, = 4.000.

Tahapan simulasi adalah sebagai berikut:

1.
2.

Ambil sampel secara acak dari populasi sebanyak n = 400.

Membagi dataset dengan split dataset, yakni 60, 70, dan 80. Split dataset 60,
yakni 60% data training dan 40% data testing. Split dataset 70, yakni 70%
data training dan 30% data testing. Split dataset 80, yakni 80% data training
dan 20% data testing.

Processing data, yaitu klasifikasi data menggunakan algoritma SVM. Pada
langkah ini, diperoleh nilai akurasi parameter dari masing-masing kernel.
Parameter yang digunakan, yakni cost = 0.1, 0.3,0.5,0.7,1.0, untuk semua
fungsi kernel, gamma = 0.1, 0.5, dan 1.0 untuk fungsi kernel RBF, serta
degree = 1, 2, 3,4, dan 5 untuk fungsi kernel polinomial.

Ulangi langkah 1 — 3 sebanyak 1000 kali.

Menghitung rata-rata nilai akurasi untuk setiap fungsi kernel dari 1000 kali
ulangan.

Analisis hasil, yakni dengan membandingkan nilai rata-rata akurasi dari
masing-masing fungsi kernel sehingga diperoleh nilai akurasi tertinggi pada

parameter kernel terbaik.
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3.3.2 Metode Penelitian Analisis Data Penyakit Jantung

Berikut merupakan langkah-langkah penelitian pada data penyakit jantung:

1. Prepocessing data.

1) Cek Missing Value, apabila terdapat missing value maka perlu
diselesaikan data tersebut.

2) Encoding data kategorik / transformasi data, yakni data berbentuk
karakter maka diubah menjadi data bertipe kategorik yang memiliki
tingkatan/level dari masing-masing kategorik.

3) Menstandarisasi data / normalisasi data numerik. Normalisasi dilakukan
dengan menggunakan normalisasi scale, yakni membagi setiap nilai
dengan nilai maksimum pada data tersebut.

2. Membagi dataset dengan split dataset, yakni 60, 70, dan 80. Split dataset 60,
yakni 60% data training dan 40% data testing. Split dataset 70, yakni 70%
data training dan 30% data testing. Split dataset 80, yakni 80% data training
dan 20% data testing.

3. Processing data, yaitu klasifikasi data menggunakan algoritma SVM dari
fungsi kernel terbaik pada simulasi

4. Evaluasi model SVM, yakni diperoleh nilai akurasi terbaik sesuai dengan

fungsi kernel terbaik.
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan maka diperoleh beberapa kesimpulan, yakni
sebagai berikut:

1. Berdasarkan hasil studi simulasi diperoleh bahwa nilai parameter terbaik
untuk setiap proporsi split dataset dan ketiga fungsi kernel adalah sebagai
berikut:

a. Fungsi kernel RBF terbaik dengan nilai akurasi tertinggi
b. Proporsi split dataset yang terbaik adalah 80 training dan 20 testing
c. Parameter terbaik adalah cost = 1, degree = 1, dan gamma = 0,5.

2. Berdasarkan analisis data penyakit jantung diperoleh model SVM terbaik
adalah fungsi kernel RBF dan proporsi split dataset 80 dengan nilai akurasi
sebesar 1. Dengan menggunakan fungsi kernel RBF dan proporsi split
dataset tersebut dapat diperoleh parameter w dan b, yakni sebagai berikut:

Wage = —9,429, Weender(1) = 4223, Weender(z) = —4223,
Wehest Pain Type(1) =0,729,Wchest pain Type(2) = — 0,925,
Wchest Pain Type(3) = — 5445, Wresting Blood Preasure = — 12,496,

Wcholesterol = 11,264, Wgasting Blood Sugart = —4,639, Wrestingecc1 = —3,769,
WRestingecG2 = — 1,456, Wyaxur = 19,413, WexerciseAngina1 = —9-583,

Woldpeak = —25,042,Wsrg, . = —13,259, wsry ., = —1,762,b = 0,0734.

Dimana:

Gender: 2 = Pria ; 1 = Wanita, Chest Pain Type : 1 =TA ; 2=ATA ; 3=NAP,
Resting ECG : 1 = Normal ; 2 = ST. Exercise Angina : 1 = Tidak,

ST Slope : 1 =Up; 2=Flat; 3 =Down.
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Dengan demikian, dengan menggunakan parameter w dan b tersebut dapat
mengklasifikasikan seseorang apakah termasuk penderita penyakit jantung atau

tidak termasuk penderita penyakit jantung.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil dan pembahasan, serta kesimpulan terdapat beberapa saran dari
penelitian ini, yakni:

1. Dapat dilakukan menerapkan pada dataset pada bidang lain, seperti dataset
pada analisis data teks.

2. Diharapkan dapat menggunakan data nonlinear dengan membandingkan
fungsi kernel RBF dengan fungsi kernel sigmoid atau fungsi kernel
selainnya sehingga dapat sebagai bahan referensi dan menambah wawasan
lebih dalam mengenai fungsi kernel pada support vector machine.

3. Pada peneliti berikutnya, diharapkan dapat menerapkan pendekatan machine
learning lainnya sebagai pembanding dalam menentukan metode optimasi
terbaik.
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