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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF SEVERAL KERNEL FUNCTIONS IN
SUPPORT VECTOR MACHINE CLASSIFICATION OF DATA ON
LIVER DISEASE PATIENTS

BY

CITRA MARIA MAGDALENA NAIBAHO

Support Vector Machine (SVM) is one of the machine learning methods used for
classification by dividing data into two different classes. The principle of the
SVM method is to find the best separating function called hyperplane. If the data
cannot be separated linearly then the data is nonlinear data. One method to
overcome this is to use a kernel function. The purpose of this research is to apply
the SVM method to determine the performance of the best kernel function based
on the highest accuracy value for the classification of liver disease patients. Based
on the analysis results, the best kernel function for this case is the Radial Basis
Function (RBF) kernel function with a cost value = 12 and gamma = 2.5 on a split
dataset of 90% training and 10% testing, with an accuracy value of 84.63%. By
using the kernel function and the split dataset proportion, the parameters w and b
are obtained, as follows:

Wage = -5,1951, wyp = -7,3708, wpp = -9,1687, wyp = -9,2968, wy, = -10,6287,
Waspa = -10,3948, wrp = 0,1057, Wyipymin = 9,3402, wygr = 2,5066 , b =
0,8868.

Keywords: Support Vector Machine; Radial Basis Function Kernel,
Classification; Liver Disease



ABSTRAK

ANALISIS KINERJA BEBERAPA FUNGSI KERNEL PADA
KLASIFIKASI SUPPORT VECTOR MACHINE TERHADAP DATA
PENDERITA PENYAKIT LIVER

OLEH

CITRA MARIA MAGDALENA NAIBAHO

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode machine learning yang
digunakan untuk pengklasifikasikan dengan membagi data menjadi dua kelas
yang berbeda. Prinsip metode SVM adalah mencari fungsi pemisah disebut
hyperplane yang terbaik. Apabila data tidak dapat dipisahkan secara linear maka
data tersebut merupakan data nonlinear. Salah satu metode untuk mengatasi hal
tersebut adalah dengan menggunakan fungsi kernel. Tujuan penelitian ini adalah
menerapkan metode SVM untuk mengetahui kinerja fungsi kernel terbaik
berdasarkan nilai akurasi tertinggi terhadap klasifikasi penderita penyakit liver.
Berdasarkan hasil analisis diperoleh, bahwa fungsi kernel terbaik untuk kasus ini
adalah fungsi kernel Radial Basis Function (RBF) dengan nilai cost = 12 dan
gamma = 2,5 pada split dataset 90% training dan 10% testing, dengan nilai
akurasi sebesar 84,63%. Dengan menggunakan fungsi kernel dan proporsi split
dataset tersebut diperoleh parameter w dan b, yakni sebagai berikut:

Wage = -5,1951, wrp = -7,3708, wpp = -9,1687, wyp = -9,2968, w,, = -10,6287,
Waspa = -10,3948, wrp = 0,1057, waipymin = 9,3402, wycr = 2,5066 , b =
0,8868.

Kata Kunci : Support Vector Machine; Kernel Radial Basis Function;
Klasifikasi; Penyakit liver
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Klasifikasi adalah salah satu teknik yang umum digunakan dalam bidang data
mining dan machine learning. Klasifikasi merupakan sebuah proses untuk
menemukan sebuah model yang menjelaskan dan membedakan konsep atau kelas
data dengan tujuan memperkirakan kelas dari suatu objek yang kelasnya tidak
diketahui (Tan, et al., 2006). Klasifikasi bertujuan untuk menemukan suatu aturan
keputusan yang dapat memprediksi kategori data testing yang berasal dari
distribusi yang serupa dengan data training. Salah satu metode dalam klasifikasi
ialah Support Vector Machine (SVM). 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, ialah upaya dalam mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai
pemisah antara dua class atau multi class pada input space (Nugraha, et al.,
2019).

Dalam proses pengembangan model klasifikasi menggunakan SVM, fungsi kernel
memainkan peran penting karena membantu dalam pemetaan dataset ke ruang
dimensi yang lebih tinggi untuk mendapatkan interpretasi yang lebih baik pada
model klasifikasi (Nanda, et al., 2018). Fungsi kernel yang berbeda, seperti linear,
polinomial, radial basis function (RBF), dan sigmoid, memiliki karakteristik yang
berbeda dalam transformasi data. Memilih fungsi kernel yang sesuai untuk tugas
klasifikasi tertentu sangat penting, tetapi seringkali merupakan tantangan dalam

praktiknya. Sehingga perlu dilakukan perbandingan beberapa fungsi kernel yang



digunakan dalam algoritma SVM untuk mencapai hasil kinerja terbaik dari setiap
fungsi kernel.

Berbagai penelitian sebelumnya yang mengkaji mengenai nilai akurasi terbaik
berdasarkan pengujian besarnya persentase dataset dan perbandingan fungsi
kernel, yakni Praghakusma & Charibaldi (2021), Nachev & Teodosiev (2015) dan
Ginanjar & Feta (2019). Penelitian Praghakusma & Charibaldi (2021), diperoleh
dari penelitian bahwa kernel linear memiliki akurasi tertinggi dibandingkan
dengan kernel polinomial dan kernel sigmoid, penelitian Nachev & Teodosiev
(2015), diperoleh hasil bahwa fungsi kernel RBF memiliki akurasi tertinggi
dibandingkan dengan kernel lainnya. Sedangkan, pada penelitian Ginanjar & Feta
(2019), Berdasarkan hasil kinerja yang dilakukan dengan dataset kedelai,
keduanya dapat bekerja dengan baik pada masalah klasifikasi. Namun, dari kedua
fungsi kernel, Radial Basis Function (RBF) mengklasifikasikan lebih baik dari

fungsi kernel lainnya.

Berdasarkan penjabaran di atas, maka dalam penelitian ini akan dikaji tentang
kinerja fungsi kernel pada metode Support Vector Machine (SVM) terhadap

klasifikasi penderita penyakit liver.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan penelitian ini adalah menerapkan metode SVM untuk mengetahui
kinerja fungsi kernel terbaik berdasarkan nilai akurasi tertinggi terhadap data

klasifikasi penderita penyakit liver.



1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1.

Dapat mengetahui performa fungsi kernel terbaik yang menghasilkan akurasi
tertinggi pada Support Vector Machine (SVM) pada data penderita penyakit
liver;

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi atau landasan bagi

penelitian yang akan dilakukan di masa mendatang.



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Data mining adalah proses eksplorasi, analisis, dan filtrasi data yang besar guna
mengungkap pola, tren, dan keterhubungan baru dalam data (Sumiran, 2018).
Berdasarkan definisi lain, data mining juga merujuk pada ekstraksi dan
identifikasi pengetahuan yang berguna yang berguna dari data besar yang
menggunakan matematika, statistika, artificial intelligence (Al) dan machine
learning untuk keperluan di masa depan (Hermawati, 2013). Data mining sering

juga disebut sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD).

Berikut pengelompokan data mining (Buulolo, 2020) :
1. Deskripsi (Description);

2. Estimasi (Estimation);

3. Prediksi (Prediction);

4. Klasifikasi (Classification);

5. Klasterisasi (Clustering); dan

6. Asosiasi (Association).



2.2 Tahapan Data Mining

Data mining memiliki tahapan-tahapan dalam pemrosesannya. Berikut merupakan

tahapan-tahapan data mining:

1.

Data selection, yaitu kumpulan database operasional yang dipilih atau
diseleksi berdasarkan kebutuhan atau kepentingan sebelum melakukan proses
data mining, kemudian disimpan dalam sebuah berkas atau tempat
penyimpanan yang berbeda dengan database operasional sebelumnya agar
mempermudah penggunaan data selanjutnya.

Preprocessing, yaitu membersihkan data dari isi yang tidak sempurna dari
database seperti data yang hilang atau tidak valid, baik karena kesalahan
pengetikan atau atribut yang tidak relevan agar tidak mengurangi nilai mutu
atau akurasi yang akan dihasilkan dari data tersebut. Dalam tahap ini
performasi akan berpengaruh sebab data yang dihasilkan dapat berkurang
jumlah dan kompleksitasnya.

Transformation, merupakan metode yang digunakan untuk mengubah format
atau struktur data sebelum memulai proses data mining. Kualitas dari tahap
ini sangat penting karena karateristik beberapa metode yang digunakan dalam
proses data mining tergantung pada tahap transformation. Dalam tahap ini,
salah satu proses yang dilakukan adalah scaling data untuk memastikan data

numerik memiliki rentang yang seragam.

Terdapat dua cara yang digunakan dalam scaling data, yaitu:
a. Min Max Normalization merupakan metode scaling data dengan
melakukan transformasi linear terhadap data asli.

X=Xmi
Xnorm = L (2- 1)
Xmax—Xmin

dengan:
X = nilai yang di amati
Xmin = Nilai X minimum

Xmax = DNNilai X maximum



b. Z-Score Normalization (Standard Scaler) adalah teknik di mana nilai-nilai

atribut akan dinormalisasi berdasarkan mean dan standar deviasi.

xX—x

Xstandard = — (2.2)
dengan:
X = nilai yang di amati
x = rata rata nilai (mean)
s = standar deviasi

4. Interpretation (Evaluation) merupakan tahapan dalam mengartikan pola-pola
informasi yang dihasilkan dari pemrosesan data ke dalam bentuk yang dapat
dimengerti oleh pihak yang berkepentingan. Selain itu, tahap ini juga
bertujuan untuk memeriksa kesesuaian pola informasi dengan fakta atau

hipotesis yang telah ada sebelumnya.

2.3 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 ini melibatkan dua tahap utama, yaitu (training) dan pengujian
(testing) (Huang, et.al., 2006). Pada training, model pembelajaran dibuat dengan
menganalisis sampel data training menggunakan algoritma learning (Dhage &
Raina, 2016). Sedangkan, pada testing model yang telah dilatih digunakan untuk

membuat prediksi dengan memanfaatkan mesin eksekusi.

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.

2.4 Supervised Learning

Supervised learning dibagi menjadi dua jenis masalah, yakni klasifikasi dan
regresi. Dalam masalah klasifikasi, variabel terikat memiliki bentuk kategori,
seperti merah dan biru atau penyakit dan tidak ada penyakit. Sementara,
dalam masalah regresi, variabel terikat berupa nilai kontinu, seperti dollar

atau berat (Brownlee, 2016).

Training
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Documents, fesure

Vectors
Images, C>
etc.

Machine
Learning

Algorithm

Labels

Feature :

Vector
New Text,

Document, Predictive Expected
Image, Model Label

etc.

Gambar 1. Model Supervised Learning

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.

2.5 Random Oversampling

Ketidakseimbangan data terjadi dimana suatu kelompok kelas memiliki jumlah
data yang jauh berbeda dibandingkan dengan kelas lainnya. Kelas yang memiliki
jumlah data lebih banyak disebut dengan majority class dan kelas yang
mempunyai jumlah data lebih sedikit disebut dengan minority class (Barro dkk.,
2013). Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, terdapat beberapa metode yang
dapat digunakan. Salah satunya dengan menggunakan resampling. Pendekatan
resampling terdiri menjadi 3 yaitu, Random Oversampling (ROS), Random
Undersampling (RUS), dan Hibrida yang menggabungkan kedua pendekatan
sampling (Jian dkk., 2016).

Random Oversampling adalah teknik dimana data dari kelas minoritas
ditambahkan ke dalam data training secara acak. Proses penambahan ini diulang
hingga jumlah data kelas minoritas setara dengan jumlah kelas mayoritas.
Random Oversampling bertujuan untuk meningkatkan ukuran kelas minoritas
dengan mensintesis sampel baru atau dataset training dengan menduplikasi secara

acak sampel kelas minoritas (Yu dkk., 2017).
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Gambar 2. Proses Random Oversampling

2.6 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu supervised learning yang
pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik, dkk., pada tahun 1992. Algoritma SVM
memiliki tujuan untuk menemukan hyperplane yang paling optimal dengan
margin maksimum yang bertindak untuk memisahkan dua kelas yang berbeda
(Goh & Lee, 2019). Margin sendiri merupakan jarak antara hyperplane dengan
data terdekat dari masing-masing kelas.

4
\ '.’ _ Support Vector
. — /|
® e
iy ¥ %NS S
kY “ \ / |
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a |
e} =] .'. > Bidang pembatas kelas 2:
Class 1 s x.wib=1

Bidang pemisah:
X.web=0
Bidang pembatas kelas 1:
X.oweb =1

Gambar 3. Support Vector Machine menemukan hyperplane terbaik
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Pada Gambar 3 menunjukkan bahwa terdapat dua pola yang merupakan anggota
dari dua buah kelas, yaitu +1 dan -1. Pola yang tergabung dalam kelas -1
disimbolkan dengan kotak berwarna merah, sedangkan kelas +1 disimbolkan
dengan lingkaran berwarna hijau. Pada Gambar 3 terlihat berbagai alternatif
bidang pemisah yang dapat memisahkan semua dataset sesuai dengan kelasnya.
Gambar sebelah kiri merupakan alternatif bidang pemisah sesuai kelasnya,
sedangkan gambar sebelah kanan merupakan bidang pemisah terbaik optimal
(hyperplane) dengan jarak terbesar. Adapun data yang terletak pada bidang
pembatas disebut dengan support vector (Adinegoro dkk., 2015). Tujuan utama
dari klasifikasi adalah mencari hyperplane permisah antara kedua kelas.

Misalkan data yang tersedia direpresentasikan dalam bentuk vektor :
d = {((e1, 1), (02, ¥2)s ey Gy YD),

Dengan x; € R dan y; € {—1,1}
Diasumsikan data tersebut terpisah secara sempurna ke dalam dua kelas yaitu -1
dan 1 oleh hyperplane, yang didefiniskan (Zaki, 2014):

wl.X+b=0 (2.3)
dengan :
w! = vektor normal pada hyperplane

b  =jarak dari hyperplane ke titik pusat

Sehingga menurut Cortes dan Vapnik (1995), diperoleh persamaan :
[(WI. %) + b] = +1untuk y; = +1 (2.4)
[(WI. %) + b] < —1untuky; = —1 (2.5)
dengan :
x; = himpunan data training, i = 1,2,...,n

y; = label kelas dari x;

Persamaan (2.4) dan (2.5) dapat disederhanakan menjadi :

ywl. % +b)>1,i=123..,N (2.6)
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Pemaksimalan jarak terdekat antara hyperplane dengan pattern dilakukan untuk
menghitung margin maksimum antar kelas. Margin didefinisikan sebagali
d = d; + d,, sehingga margin akan memiliki nilai maksimum jika d; = d,.

Margin maksimum dapat didapatkan dengan memaksimalkan jarak antara
hyperplane dengan titik terdekatnya yaitu ﬁ
1
Wi

(|wT. % + b||WT.%, + b|) = = 2.7)

d=d,+d, = —
e Wi
Berdasarkan persamaan di atas, maka untuk mencari margin maksimal sama

dengan meminimumkan nilai ||w||%. secara matematis dinyatakan sebagai berikut

min [[wll? (2.8)

Optimasi dapat dilakukan dengan menggunakan Lagrange Multiplier sebagai
berikut :

1 I -
L=ZIwWlE =) alyw%+b) = 1]
-

L=2lwl? - Ziy a;yi (W% + b) - Ti_s a; (2.9)
a; merupakan Lagrange multiplier dengan nilai nol atau positif (a; = 0).
Optimasi dilakukan dengan meminimalkan L terhadap w dan b sebagai berikut
(Hamel, 2009):
oL
db
Yis1ay; =0 (2.10)
oL

ow
1
W — Z a;yix; = 0
i=1

W= Yl 4 Y% (2.11)

0

Selain itu, optimasi dapat dilakukan dengan memaksimalkan L terhadap a;
dengan subtitusi persamaan (2.9) dan (2.10) ke dalam persamaan (2.11) sebagai
berikut :
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1 I . 1
L=gIwlP =) ayWE+n)-) a
— i

1 _ I I
LZE(WT-W)_(§ ) I.ylw X+ E a;yi ) Z a;
i=1 i=1

1 I I I I
sz(Z- al-yl-xi.zl ]y]x].> (Z lylx,.z. ajij]-+0—z' al-)
i=1 ]:1 i=1 =1 =1
L=z > aayoEm () Y ayEm-y. o)
i=1 j=1 i=1 j=1 =1

_1

L= a;
11 2

1Z] 14 a]ylij X, (2.12)
Dimanaa; = 0,¥!_, a;y; =0

Nilai a; akan diperoleh dengan penyelesaian persamaan (2.12) yang digunakan

untuk mencari primal variable dengan rumus :
— — — 1 -
wi =Yl ayiK(x,%), b= wWixt +wlx?) (2193

Setelah proses telah dilakukan, maka diperoleh a; > 0 yang disebut dengan
support vector dan sisanya memiliki nilai a; = 0. Fungsi keputusan yang
dihasilkan hanya bergantung pada nilai nilai support vector. Di dunia nyata, data
jarang terpisah secara linear, sehingga untuk mengatasi permasalahan non-linear,
SVM menggunakan fungsi kernel. Konsep dasar dari kernel adalah
mentransformasikan data ke dalam dimensi ruang fitur (feature space) yang lebih
tinggi. Dengan menggunakan metode kernel, SVM dapat menyelesaikan kasus
non-linear dengan mengubah data menjadi linear (Hamel, 2009). Adapun metode

kernel dirumuskan dengan :

K(x.%,) =900.).9(x,) (2.14)
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Gambar 4. Transformasi Data dalam Feature Space

Pada Gambar 4 menunjukkan di sebelah kiri terlihat input space X memuat
beberapa data kelas kuning dan merah tidak dapat dipisahkan secara linear oleh
hyperplane. Di sebelah kanan, gambar mengambarkan pemetaan data ke dalam
ruang dengan dimensi lebih tinggi (dimensi tiga) sehingga dua kelas dapat
dipisahkan secara linear oleh sebuah hyperplane. Berikut notasi matematika dari
yang mewakili pemetaan tersebut :

@:R* > Ri,d <q (2.15)
Umumnya, transformasi @ tidak diketahui sehingga diganti dengan fungsi kernel

K (x;, x;). Hasil klasifikasi dapat diperoleh dari persamaan :

f(BGD)) = sign(w". 0 (x,) + b)

FoG) = sign(). am@G.0(%;) + b)

f(0@)) = (T, aiyiK (0, %)) + b) (2.16)

dengan :

x; = data input x baris ke-i
x; = data input x kolom ke-j
y; = kelas output baris ke-i
b = bias

a; = support vector

sign = notasi (+ atau -), jika f(@(x)) > 0 maka data dimasukkan ke kelas +1,

sedangkan jika f(®(x)) < 0 maka data dimasukkan ke kelas -1.



14

Beberapa fungsi kernel yang umumnya digunakan dalam SVM sebagai berikut
(Han dkk., 2012) :

a. Kernel Linear

05 1010 -05 0.0 X 1.0

Gambar 5. Kernel Linear

Pada Gambar 5 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.

b. Kernel Polynomial
dimana:
d : Derajat polinomial

polynomial degree 2 polynomial degree 5

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

Gambar 6. Kernel Polinomial
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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, 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.

c. Kernel Sigmoid

SYM Decision Boundary
C=1000 0 coafC=-10 » 2

Gambar 7. Kernel Sigmoid
Menurut (Al-Mejibli, dkk., 2020) penggunaan gamma yang terlalu tinggi
pada kernel sigmoid cenderung menurunkan tingkat akurasi pada suatu
klasifikasi tetapi tetap bergantung pada jumlah fitur yang digunakan,
semakin banyak jumah fitur maka gamma yang digunakan cenderung

kecil, dan sebaliknya.

d. Kernel Radial Basis Function (RBF)

2

_(m—f,-u )
202

K(*, %) =e ,o0 >0 (2.20)

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
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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).

Penggunaan kernel dapat dibedakan sesuai dengan data yang digunakan.
kernel linear digunakan pada saat data yang akan diklasifikasikan dapat
dipisahkan oleh hyperplane berbentuk garis. Dalam artian lain, kernel linear
digunakan pada data berdimensi dua. Sebaliknya, kernel non-linear
digunakan pada data yang dipisahkan oleh hyperplane berbentuk bidang di
ruang berdimensi tinggi (Puspitasari, dkk., 2018).

2.7 Evaluasi Model

Pengujian atau evaluasi model bertujuan untuk menilai seberapa baik kinerja dari
model pada tahapan pembelajaran menggunakan kernel SVM. Ada berbagai
metode untuk mengukur kinerja model, salah satunya adalah menggunakan
confusion matrix. Confusion matrix menggambarkan jumlah data testing yang

diklasifikasikan dengan benar dan salah(Indriani, 2014).

Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Asli Kelas Prediksi
Prediksi Positif Prediksi Negatif
Aktual Positif | True Positive (TP) False Positive (FP)
Aktual Negatif | False Negative (FN) True Negative (TN)

a. True Postive (TP) adalah data diprediksi positif dan data sebenarnya adalah
positif.
b. True Negative (TN) adalah data diprediksi negatif dan data sebenarnya adalah

negatif.
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c. False Positive (FP) adalah data diprediksi positif dan data sebenarnya adalah
negatif.

d. False Negative (FN) adalah data diprediksi negatif dan data sebenarnya adalah
positif.

Berdasarkan hasil dari confusion matrix, performa model dapat diukur melalui
beberapa metrik, seperti accuracy, precision, recall (sensitivity/true positive rate),
dan f1 —score (Saputro dan Sari, 2019). Masing-masing perhitungannya

didefinisikan sebagai berikut:

a. Accuracy, adalah proporsi dari data yang terklasifikasikan dengan benar
terhadap keseluruhan data. Pengukuran ini digunakan untuk mengevaluasi
tingkat kebenaran klasifikasi (Hamel, 2009). Semakin tinggi nilai akurasi,

semakin baik pula kualitas klasifikasi yang dihasilkan.

Accuracy = — TPV % 100% (2.21)

TP+TN+FP+FN

Akurasi Kklasifikasi tidak mencukupi sebagai ukuran kriteria standar, terutama
dalam kasus ketidakseimbangan antar kelas. Ini karena akurasi cenderung
memberikan hasil yang baik hanya untuk kelas mayoritas, sedangkan prediksi
untuk kelas minoritas menjadi buruk.

b. Precision, yaitu melihat seberapa sering model memprediksi positif dan secara

aktual prediksi itu benar dengan perumusan sebagai berikut:

TP
FP+TP

c. Recall, adalah seberapa sering model memprediksi positif pada data yang

Precision = (2.22)

memiliki klasifikasi aktual yang positif dengan perumusan sebagai berikut:

TP
FN+TP

d. F1-score, yaitu merupakan hubungan antara data berlabel positif dari hasil

Recall = (2.23)

klasifikasi yang menunjukan keseimbangan antara precision dan recall

Fl=2x PrecisionxXRecall (2.24)

Precision+Recall




1.  METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2023/2022
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder mengenai
penderita penyakit liver yang diambil dari website https://www.kaggle.com/
datasets/uciml/indian-liver-patient-records. Jumlah data yang digunakan pada
penelitian ini yaitu sebanyak 583 data dan terdapat 10 variabel yaitu, variabel
age, total bilirubin variabel (TB), direct bilirubin variabel (DB), alkaline
phosphotase variabel (AP), alamine aminotransferase variabel (AA), aspartate
aminotransferase variabel (Asp A), total protiens variabel (TP), variabel albumin,

Albumin and Globulin (AG) dan diagnosis variabel y.

Dimana:

Age : Tahun ; Total Bilirubin (TB) : mg/dL ; Direct Bilirubin (DB) : mg/dL ;
Alkaline Phosphotase (AP) : IU/L ; Alamine Aminotransferase (AA) : IU/L ;
aspartate aminotransferase (Asp A) : IU/L ; total protiens : g/dL ; albumin : g/dL
: Albumin and Globulin : Ratio.


https://www.kaggle.com/
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3.3 Metode Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut :

1.

Melakukan visualisasi data untuk menggambarkan dan mendeskripsikan data
yang digunakan. Pada tahap ini ditampilkan bar chart untuk menunjukkan
perbandingan jumlah antara penderita penyakit liver dan tidak penderita
penyakit liver. Selain itu dilakukannya analisis eksplorasi data dengan
statistik deskriptif.
Melakukan preprocessing data, yaitu :
a. Melakukan cleaning data untuk mendeteksi keberadaan data hilang atau
data duplikat.
b. Scaling Data, melakukan transformasi data menggunakan standard
scaler.
c. Handling Data Categorical, dengan memberikan label pada data yang
berbentuk kategorik dengan menggunakan one hot encoding.
Handling Imbalance Data
Mengatasi imbalance data dengan menggunakan Random Oversampling
(ROS). Random Oversampling bertujuan untuk meningkatkan ukuran kelas
minoritas dengan mensintesis sampel baru atau dataset training dengan
menduplikasi secara acak sampel kelas minoritas.
Melakukan splitting data menjadi 2 (training dan testing) dengan 4 skema
yaitu, 60% data training dan 40% data testing, skema 70% data training dan
30% data testing, skema 80% data training dan 20% data testing, skema 90%
data training dan 10% data testing yang diambil secara acak dari dataset
penelitian.
Melakukan proses klasifikasi SVM dengan fungsi kernel Linear, Polynomial,
Sigmoid, dan Radial Basis Function RBF.
a. Proses Klasifikasi SVM dengan fungsi kernel Linear
e Menetapkan fungsi yang akan digunakan untuk Kklasifikasi SVM

dengan kernel Linear.
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Menentukan parameter yang relevan untuk fungsi kernel yang dipilih.
Membangun model SVM dengan menggunakan fungsi kernel Linear.
Menghasilkan confusion matrix dan menghitung kinerja klasifikasi

berdasarkan ukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score.

b. Proses Klasifikasi SVM dengan fungsi kernel Polynomial

Menetapkan fungsi yang akan digunakan untuk klasifikasi SVM
dengan kernel Polynomial.

Menentukan parameter yang relevan untuk fungsi kernel yang dipilih.
Membangun model SVM dengan menggunakan fungsi kernel
Polynomial.

Membentuk confusion matrix dan menghitung performa klasifikasi

berdasarkan ukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score.

c. Proses Klasifikasi SVM dengan fungsi kernel Sigmoid

Menetapkan fungsi yang akan digunakan untuk klasifikasi SVM
dengan kernel Sigmoid.

Menentukan parameter ya.ng relevan untuk fungsi kernel yang dipilih.
Membangun model SVM dengan menggunakan fungsi kernel
Sigmoid.

Membentuk confusion matrix dan menghitung performa klasifikasi

berdasarkan ukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score.

d. Proses Klasifikasi SVM dengan fungsi kernel Radial Basis Function
RBF

Menetapkan fungsi yang akan digunakan untuk klasifikasi SVM
dengan kernel RBF.

Menentukan parameter ya.ng relevan untuk fungsi kernel yang dipilih.
Membangun model SVM dengan menggunakan fungsi kernel RBF.
Membentuk confusion matrix dan menghitung performa klasifikasi

berdasarkan ukuran akurasi, precision, recall, dan F1-score.
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Gambar 8. Diagram Alir untuk Tahapan Analisis Data Penyakit Liver.




V. KESIMPULAN

Setelah melakukan proses machine learning dengan menggunakan Random
Oversampling (ROS) yang digunakan pada metode Support Vector Machine
(SVM) untuk menyeimbangkan data pada Kklasifikasi penderita liver. Diperoleh
hasil kernel Linear memiliki tingkat akurasi terbaik pada split dataset 90% dengan
parameter cost = 5, kernel Polinomial memiliki tingkat akurasi terbaik pada split
dataset 90% dengan parameter cost = 12 dan degree = 3, kernel RBF memiliki
tingkat akurasi terbaik pada split dataset 90% dengan paraemter cost = 12 dan
gamma = 2,5, dan kernel Sigmoid memiliki tingkat akurasi terbaik pada split
dataset 70% dengan parameter cost = 2 gamma = 0,1. Berdasarkan hasil yang
diperoleh dari keempat fungsi kernel, kernel RBF memiliki tingkat akurasi
tertinggi dibandingkan dengan kernel lainnya, dengan parameter terbaik yaitu
cost = 12, degree = 3, dan gamma = 2,5. Pada hasil klasifikasi SVM dengan
skema data 90% data training dan 10% data testing dengan menggunakan Kernel
RBF diperoleh nilai akurasi sebesar 84,63%. Dengan menggunakan fungsi kernel
RBF dan proporsi split dataset tersebut dapat diperoleh parameter w dan b, yakni
sebagai berikut:

Wage = -5,1951, wrp =-7,3708, wpp = -9,1687, wyp = -9,2968, wy, = -10,6287,

Wasp a = -10,3948, wrp = 0,1057, Wy pymin = 9,3402, wyg r = 2,5066 , b =
0,8868.
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