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Prakata

Alhamdulillah. Bersyukur kepada Allah SWT atas diterbitkannya buku ini. Dari tujuh Bab buku
ini, lima bab mendiskusikan machine learning. Bab pertama menganalisis efektifitas teorema
bayes pada sistem diagnosis penyakit bayi. Analisis dilakukan dengan teknik K-Fold Cross
Validation. Bab 2 masih tentang persoalan klasifikasi, yaitu menganalisis kinerja distance
algorithms pada model k-nearest neighbor dalam mendeteksi kekurangan gizi pada anak
atau stunting. Penelitian ini membandingkan distance algorithms euclidean, manhattan,
minkowski dan canberra. Bab 3 membahas /mage processing ~ yaitu bagaimana
mengklasifikasikan citra medis dengan dengan support vector machine setelah terlebih
dahulu diproses dengan teknik segmentasi active countour. Lanjut ke Bab 5. Disini model k-
nearest neighbor dengan distance algorithms euclidean dan manhattan diterapkan pada studi
kasus bagaimana memperkirakan pasien akan mengalami gagal jantung (heart failure). Bab 7
adalah bab terakhir yang membahas machine learning. Pada bab ini model deep learning
convolutional neural network (CNN) digunakan untuk mengidentifikasi citra kupu-kupu.
Sederhananya adalah untuk menentukan seekor kupu-kupu yang ada dalam sebuah citra
termasuk jenis kupu-kupu apa, mengingat ada ribuan jenis kupu-kupu. Model CNN dalam
penelitian ini menggunakan teknik segmentasi citra multilevel thresholding.

Dua bab lain dari buku ini mendiskusikan topik decision support system. Sistem ini sudah

digunakan lama sebelum muncul dan berkembangnya machine learning. Meskipun begitu,
pada beberapa bidang decision support system masih relevan digunakan saat ini. Bab 4
mendiskusikan algoritma apriori dan equivalence class transformation yang digunakan untuk
mendapatkan association rule pada studi kasus usaha café & bakery. Bab 6 buku ini
membahas decision support system untuk menentukan apoteker terbaik dari data yang
dimiliki oleh lkatan Apoteker Indonesia (IAl). Penelitian ini menkombinasikan teknik
pembobotan rank order centroid dengan metode multi attribute utility theory.
Sebagai naskah hasil penelitian yang merupakan ikhtiar untuk mencari kebaruan, alternatif
solusi, dalam perkembangan ilmu pengetahuan tentunya segala kekurangan dan kekhilafan
adalah keniscayaan dari buku ini. Saran, pendapat, kritikan kami harapkan dari pembaca
semua. Terakhir ucapan terima kasih kami sampaikan kepada semua pihak yang telah
berpartisipasi dalam mengupayakan buku ini sampai ke tangan pembaca. Semoga semua
bantuan dan dukungan ikhlas serta ikhtiar kita semua ini menjadi amal shaleh di hadirat Allah
SWT. Amin YRA.

Yogyakarta,

Penulis
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Bab 1

Analisis Efektivitas Teorema Bayes
Pada Sistem Diagnosis Penyakit Bayi
Menggunakan Teknik K-Fold Cross Validation

Virasanty Muslimah, Herman, Sunardi



1.1. PENDAHULUAN

Teknologi telah memainkan peran penting dalam mendiagnosis suatu penyakit, dan ada
beberapa pendekatan yang digunakan dalam bidang ini. Salah satunya adalah penggunaan
sistem berbasis kecerdasan buatan, seperti expert system, decision support system (DSS),
dan machine learning. Expert system adalah sistem komputer yang menggunakan
pengetahuan dan pengalaman manusia untuk membuat keputusan yang kompleks dengan
mengumpulkan data pasien dan menganalisisnya berdasarkan pengetahuan yang telah
deprogram (Al-Masawabe & Abu-Naser, 2021). Sementara itu, decision support system
(DSS) adalah sistem informasi yang dirancang untuk membantu pengambilan keputusan.
Dalam konteks medis, DSS digunakan sebagai alat bantu dalam proses diagnosis untuk
membantu dokter dalam membuat keputusan yang lebih baik dan tepat (Casal-Guisande
dkk., 2022). Disisi lain, machine learning adalah studi dan teknik membangun mesin yang
dapat dipelajari dari data sebelumnya (Ureel dkk., 2023). Sistem machine learning tidak
diprogram secara eksplisit untuk tugas tertentu, tetapi dilatih untuk beberapa tugas (Mondal,
2020). Diagnosis menggunakan machine learning adalah proses di mana algoritma machine
learning digunakan untuk menganalisis data pasien, seperti gejala, riwayat medis, dan hasil
tes lainnya untuk menghasilkan prediksi atau diagnosis.

Pengobatan penyakit dapat dilakukan di Pusat Kesehatan Masyarakat (Puskesmas).
Pengobatan atau diagnosa penyakit di Puskesmas dilakukan oleh dokter tetapi dokter
spesialis masih sangat terbatas terutama didaerah yang sulit dijangkau. Akibat dari
keterbatasan dokter spesialis di daerah yang sulit dijangkau yaitu pasien harus melakukan
perjalanan jauh untuk mendapatkan layanan kesehatan. Selain itu, kurangnya dokter
spesialis juga dapat menyebabkan penanganan penyakit yang tidak optimal dan terlambat,
sehingga berdampak pada kesehatan pasien yang lebih buruk dan biaya pengobatan yang
lebih tinggi.

Selain itu, diagnosis penyakit bayi memerlukan pertimbangan khusus karena adanya
perbedaan dengan diagnosis pada orang dewasa. Faktor-faktor seperti sistem kekebalan
tubuh yang belum sepenuhnya berkembang pada bayi, kesulitan dalam mengungkapkan
gejala penyakit, serta perkembangan fisiologi yang cepat dalam tubuh dan otak bayi menjadi
hal yang perlu diperitmbangkan dalam proses diagnosis dan perawatan kesehatan bayi
(Hersh dkk., 2013). Semua ini mempertegas pentingnya pengembangan teknologi yang
dapat membantu meningkatkan akurasi dan aksesbilitas diagnosis penyakit bayi, terutama
di daerah yang sulit dijangkau oleh dokter spesialis.

1.2 TINJAUAN PUSTAKA

Sistem yang telah ada dan digunakan saat ini yaitu “Internation Classification of Disease
(ICD)” dan “Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM)”. ICD adalah
sistem klasifikasi penyakit yang dikeluarkan oleh Organisasi Kesehatan Dunia (WHO). ICD
digunakan secara luas di seluruh dunia untuk mendokumentasikan, mengklasifikasikan, dan
melacak penyakit serta masalah kesehatan terkait (International Statistical Classification of
Diseases and Related Health Problems (ICD), n.d.). DSM adalah sistem diagnostik yang
digunakan untuk mengklasifikasikan gangguan mental. DSM diterbitkan oleh American
Psychiatric Association (APA) dan digunakan oleh professional kesehatan mental untuk
diagnosis dan penelitian gangguan mental (Diagnostic and Statistical Manual of Mental
Disorders (DSM-5-TR), n.d.).

Prediksi penyakit pneumonia pada bayi baru lahir berdasarkan analisis statistik kondisi
ibu yang dilakukan pada wanita hamil yang melahirkan antara usia 15 sampai 35.
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Pengumpulan data dilakukan dengan mensurvei daerah pedesaan Bangladesh. Prediksi
tersebut menggunakan enam algoritma machine learning tradisional yaitu K-NN, Naive
Bayes classifier, Decision Tree, SVM, Neural Network algorithm, dan Random Forest.
Setelah menerapkan enam algoritma tersebut, dikatakan bahwa ketepatan yang dihasilkan
oleh algoritma tidak sama. Decision Tree mendapatkan akurasi terbaik, sehingga dapat
diterapkan untuk prediksi penyakit pneumonia bayi baru lahir dan analisis statistik kondisi
ibu (Hasan dkk., 2021).

Pengklasifikasi naive Bayes untuk prediksi berat badan bayi pada ibu dengan kondisi
hipertensi. Data yang diambil sebanyak 219 data ibu hamil, dibagi menjadi dua kelompok
yaitu 188 data untuk data training dan 31 data untuk data testing. Data tersebut berasal dari
rekam medis departemen Kebidanan dan Kandungan Rumah Sakit Muhammadiyah
Pelambang dari bulan Januari 2017 hingga September 2017. Hasil penelitian dapat
disimpulkan bahwa metode naive Bayes dapat digunakan untuk memprediksi berat badan
bayi terhadap kondisi ibu yang hipertensi dan tidak hipertensi. Hasil prediksi menunjukkan
bahwa nilai rata-rata akurasi naive Bayes menggunakan WEKA yaitu sebesar 80,372%
(Desiani dkk., 2019).

Klasifikasi status gizi berdasarkan tiga indeks antropometri berdasarkan algoritma
Naive Bayes. Hasil klasifikasi tersebut diuji untuk mengetahui keberhasilan dengan metode
K-Fold Cross Validation. Uji akurasi tersebut ditemukan bahwa indeks terbaik adalah indeks
WFA dengan nilai 88% sedangkan nilai indeks WFH dan HFA memiliki nilai 68% dan 64%
(Putri dkk., 2018).

Prediksi Intra Uterine Growth Restriction (IUGR) atau memprediksi suatu kondisi
ketika bayi gagal tumbuh seperti yang diharapkan dan dapat mempengaruhi keselamatan ibu
hamil serta janin yang dikandungnya pada kehamilan dengan metode Naive Bayes. Data
yang diambil sebanyak 205 data dengan hasil percobaan menghasilkan nilai akurasi rata-rata
sebesar 84%. Hasil yang didapatkan tersebut menunjukkan kinerja yang cukup baik dari
metode Naive Bayes (Badriyah dkk., 2020).

Teknik pembelajaran mesin telah digunakan selama bertahun-tahun untuk mendeteksi
dan mendiagnosis berbagai penyakit (Al-Issa dkk., 2022). Metode Naive Bayes telah
digunakan untuk memprediksi berat badan bayi terhadap kondisi ibu yang hipertensi dan
non-hipertensi dapat menunjukkan hasil prediksi dengan baik (Desiani dkk., 2019),
diagnosis IUGR pada kehamilan yang dapat mempengaruhi keselamatan ibu hamil serta
janin dapat menunjukkan kinerja yang cukup baik (Badriyah dkk., 2020). Metode Teorema
Bayes untuk memprediksi SARS-CoV2 dengan tes RT-PCR menunjukkan bahwa tingkat
kesalahan (error rate) yang dimiliki lebih rendah (Bentley, 2021), memprediksi virus Covid-
19 dengan menghitung angka kematian (CFR) tiap wilayah di Cina dan negara lain yang
akan dilaporkan oleh WHO dan media (Chang dkk., 2020).

1.3 LANDASAN TEORI
Penting untuk memahami dasar-dasar teoritis yang menjadi landasan pembentukan model
Teorema Bayes dalam prosess diagnosis penyakit pada bayi. Di bawah ini akan dijelaskan
landasan teori yang akan digunakan.

1.3.1 ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Kecerdasan Buatan (Al) adalah teknologi yang paling menarik dalam decade ini karena
sifatnya yang meniru kecerdasan manusia (Nti dkk., 2021). John McCarthy mendefinisikan
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sebagai “ilmu pengetahuan dan teknik pembuatan mesin cerdas, terutama program komputer
cerdas” (Jiang dkk., 2022; Kaul dkk., 2020; Mondal, 2020; Reddy dkk., 2019). Secara
sederhana, Al berarti ilmu yang mempelajari pembuatan mesin dengan indera seperti
manusia (merasakan), analisis atau pemahaman dan respon (Mondal, 2020). Al pertama kali
dijelaskan pada tahun 1950; namun, beberapa keterbatasan model awal menghalangi
penerimaan dan penerapannya secara luas pada obat-obatan. Sekarang, setelah sistem Al
mampu menganalisis algoritma kompleks dan belajar mandiri, kita memasuki era baru dalam
dunia kedokteran di mana Al dapat diterapkan pada praktik klinis melalui model penilaian
risiko, meningkatkan akurasi diagnostik, dan efisiensi alur kerja (Furizal dkk., 2023; Kaul
dkk., 2020; Saadatmand dkk., 2022).

1.3.2 MACHINE LEARNING

Machine learning adalah salah satu alat yang paling menjanjikan dalam klasifikasi
(Gudiyangada Nachappa dkk., 2020; Kwekha-Rashid dkk., 2023; Niu & Huang, 2019).
Machine learning adalah bidang dalam kecerdasan buatan yang mempelajari dan
mengembangkan algortima komputer yang dapat belajar dan meningkatkan kinerjanya
secara mandiri dari data (Chauhan dkk., 2023). Disiplin ilmu ini bertujuan untuk
membangun model dan metode yang memberdayakan sistem otonom untuk menghasilkan
perilaku cerdas tanpa instruksi eksplisit (Febrian dkk., 2023). Machine learning adalah
model yang bertujuan untuk menemukan fungsi, ketergantungan, atau struktur yang tidak
diketahui antara variabel input dan output (Zhang dkk., 2020).

1.3.3 EXPERT SYSTEM

Sistem pakar yaitu aplikasi komputer yang dikembangkan untuk memecahkan masalah
kompleks dalam bidang tertentu pada tingkat kecerdasan dan keahlian manusia yang luar
biasa (Janjanam dkk., 2021; Samhan dkk., 2021). Karakteristik sistem pakar yaitu berkinerja
tinggi, dapat dimengerti, dapat diandalkan, dan sangat responsif (Al-Masawabe & Abu-
Naser, 2021). Sistem yang menggunakan pengalaman manusia mensimulasikan pemikiran
melalui penerapan pengetahuan dan antarmuka. Sistem ini juga memanfaatkan pengetahuan
pakar sebagai basis data dan data di dalam sistem, menangani kemampuan untuk
memecahkan masalah dalam pakar manusia (Elhabil & Abu-Naser, 2021; Muhammad &
Algehyne, 2021). Sistem ini digunakan untuk mengeksplorasi diagnosa medis atau sebagai
alat bantu Pendidikan (Mettleq dkk., 2019).

1.3.4 BAYES’ THEOREM

Teorema Bayes adalah metode yang ditemukan oleh Thomas Bayes (Perbawawati dkk.,
2019; Trihartati & Adi, 2016). Teorema Bayes merupakan suatu metode yang didasarkan
pada training data, berlandaskan pada probabilitas bersyarat. Teorema Bayes merupakan
aturan yang menggunakan probabilitas untuk membuat keputusan terbaik atas informasi
yang tersedia. Penggunaan metode ini memiliki keuntungan utama yaitu menyerderhanakan
metode klasik yang mungkin sulit untuk dipahami (Manalu, 2021). Teorema Bayes sebagai
rumus matematika guna membantu menghitung nilai probabilitas dari bukti-bukti yang
diberikan untuk menghasilkan nilai hipotesis (Mondal, 2020). Persamaan Bayes dinyatakan
sebagai berikut (Setyaputri dkk., 2018).
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P(HK|E) mewakili probabilitas dari hipotesis Hk bila diberikan bukti E,
menggambarkan tingkat keyakinan atas kebenaran Hk setelah mempertimbangkan bukti.
Sementara itu, P(E[Hk) mencerminkan probabilitas munculnya bukti E jika diketahui bahwa
hipotesis Hk adalah benar, memperlihatkan sejauh mana bukti mendukung validitas Hk.
Selain itu, P(Hk) menunjukkan probabilitas dari hipotesis Hk tanpa mempertimbangkan
bukti apa pun, memberikan gambaran tentang tingkat keyakinan sebelum bukti
diperhitungkan. Parameter n melambangkan jumlah hipotesis yang ada.

1.3.5 K-FOLD CROSS VALIDATION

Cross validation adalah pengukuran untuk menilai kinerja model prediktif dan analisis
statistik akan menggeneralisasi ke kumpulan data independen. Cross validation sering
digunakan untuk pelatihan dan pengujian algoritma machine learning (Casal-Guisande dkk.,
2022; King dkk., 2021). Ada banyak jenis cross validation, salah satunya yaitu K-Fold Cross
Validation (Rohani dkk., 2018).

K-Fold Cross Validation berfungsi untuk menilai kinerja proses sebuah metode
algoritma dengan membagi sampel data secara acak dan mengelompokkan data tersebut
sebanyak nilai K k-fold (Ahmed dkk., 2018; Febrian dkk., 2023; Kaliappan dkk., 2023;
Shehzad dkk., 2022; Wieczorek dkk., 2022). Gambar 1.1 dengan jelas mengilustrasikan
konsep validasi silang K-fold, di mana data awal dibagi secara acak ke dalam K fold
(kelompok). Istilah-istilah teknis akan dijelaskan pada saat pertama kali digunakan. Format
dan kutipan yang konsisten akan diterapkan, dan kesalahan tata bahasa serta istilah-istilah
yang ambigu akan dihindari. Dalam setiap iterasi, satu kelompok ditetapkan sebagai dataset
pengujian, sedangkan K-1 kelompok lainnya merupakan set pelatihan. Metodologi ini
mempertahankan formalitas, objektivitas, dan keseimbangan. Eksperimen ini tetap
menggunakan teknik validasi silang K-fold, di mana satu fold dicadangkan sebagai dataset
pengujian, sementara K-1 fold yang tersisa berfungsi sebagai dataset pelatihan untuk melatih
dan menilai model yang dipilih dengan data pengujian yang telah ditentukan (Barile dkk.,
2022; Yan dkk., 2022). Metode ini menjamin penggunaan semua data yang tersedia untuk
pengujian dan pelatihan model, menjadikannya strategi evaluasi yang andal dan tahan lama
(Gupta dkk., 2021; Lyu dkk., 2022; Soper, 2021).



Gambar 1.1 K-fold cross validation

Nilai K dalam K-Fold Cross Validation adalah parameter yang ditentukan pengguna
yang menentukan berapa banyak fold dataset yang akan dibagi. Biasanya, nilai K dipilih
antara 5 dan 10, tetapi juga dapat diatur ke nilai yang lebih tinggi jika kumpulan data cukup
besar untuk menampungnya (Roy & Saha, 2022).

1.4 METODOLOGI

Gambar 1.2 adalah representasi visual dari kerangka penelitian yang dijalankan dalam studi
ini. Kerangka penelitian ini menguraikan langkah-langkah utama yang diambil dalam
penelitian, dimulai dari tahap awal hingga hasil akhir yang diharapkan.

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah melakukan studi pustaka yang mendalam
mengenai penyakit bayi. Tujuannya adalah untuk menggali pengetahuan yang telah ada
sebelumnya mengenai berbagai penyakit yang mungkin dialami oleh bayi. Dengan
pemahaman yang kuat tentang penyakit-penyakit ini, penelitian dapat berbasis pada dasar
yang kokoh.

Selanjutnya, penelitian melibatkan pengumpulan data dari Puskesmas Sorong. Data
ini akan digunakan untuk membentuk dataset yang akan menjadi dasar dari penelitian. Data
yang terkumpul kemudian dibagi menjadi beberapa bagian menggunakan metode K-Fold,
di mana dataset akan terbagi menjadi sejumlah bagian (K) untuk digunakan dalam proses
pengujian.

Setelah pembagian dataset, dilakukan proses klasifikasi dengan menerapkan metode
Teorema Bayes untuk membangun model yang dapat mengklasifikasikan penyakit pada bayi
berdasarkan gejala yang diamati. Model yang telah dibangun kemudian diuji menggunakan
teknik K-Fold Cross Validation. Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa model yang
dikembangkan efektif dan memiliki tingkat akurasi yang tinggi dalam mengidentifikasi
penyakit bayi.

Hasil akhir dari penelitian ini adalah evaluasi performa model klasifikasi. Evaluasi ini
mencakup kemampuan model dalam mengidentifikasi penyakit bayi berdasarkan gejala
yang diamati menggunakan metode Teorema Bayes dengan bantuan Teknik K-Fold Cross
Validation. Hasil ini memberikan wawasan yang penting tentang sejauh mana metode ini
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efektif dalam mendiagnosis penyakit pada bayi. Dengan kata lain, penelitian ini bertujuan
untuk menyediakan informasi yang berharga dalam pengembangan sistem diagnosis
penyakit bayi yang akurat dan efektif.

Gambar 1.2 Kerangka Penelitian

Gambar 1.3 adalah representasi visual yang menjelaskan alur kerja dataset ketika
diterapkan dalam konteks Teorema Bayes yang telah dioptimalkan melalui proses pengujian
K-Fold Cross Validation. Diagram alir ini memaparkan serangkaian langkah yang dilakukan
dalam proses analisis data. Pertama, dataset awal dibagi menjadi dua bagian utama: data
training (pelatihan) dan data testing (pengujian). Data training digunakan untuk melatih
model menggunakan Teorema Bayes, di mana model akan memanfaatkan pengetahuan yang
terkandung dalam data ini untuk membuat prediksi.

Setelah model pelatihan selesai, langkah selanjutnya adalah melakukan pengujian
menggunakan K-Fold Cross Validation. Teknik ini melibatkan pembagian data training
menjadi beberapa sub-kluster yang disebut "fold" dan melakukan pengujian berulang dengan
menggunakan kombinasi data training dan data uji dari masing-masing fold. Tujuannya
adalah untuk menghasilkan model pelatihan yang konsisten dan kuat dalam menghadapi
berbagai situasi data uji yang berbeda.

Hasil dari proses K-Fold Cross Validation adalah model pelatihan yang telah
diverifikasi dan diuji dengan berbagai data uji. Model ini diharapkan memiliki kemampuan
yang tinggi untuk menghasilkan prediksi yang akurat. Dalam konteks ini, akurasi model
adalah salah satu metrik yang digunakan untuk mengukur sejauh mana model tersebut
mampu melakukan prediksi yang benar. Dengan demikian, Gambar 1.3 memberikan
pandangan visual tentang bagaimana dataset mengalir melalui serangkaian langkah ini, yang
akhirnya menghasilkan model yang dapat memberikan prediksi dengan tingkat akurasi yang
diharapkan.



Gambar 1.3 Diagram alir teorema bayes yang dioptimalkan dengan k-fold cross validation

1.5 HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini akan menguraikan paparan analisis Teorema Bayes terkait diagnosis penyakit
bayi yang diuji menggunakan K-Fold Cross Validation.

1.5.1 DATA ACQUISITION

Dataset yang digunakan merupakan data pasien bayi bulan September 2021 hingga
Desember 2022 pada Puskesmas Sorong. Kumpulan data yang diperoleh sebanyak 120 data.
Deskripsi dataset dapat dilihat pada Tabel 1.1.

Tabel 1.1 Deskripsi Dataset

D Nama Deskripsi Atribut
Atribut  Atribut
1 ID ID pasien

pasien

2 Usia Usia pasien [tahun, bulan]
3 GO01 Batuk pilek [0: no, 1: yes].
4 G02 Debhidrasi [0: no, 1: yes]
5 GO03 Hidung tersumbat [0: no, 1: yes]
6 G04 Batuk [0: no, 1: yes]
7 GO05 Radang tenggorokan [0: no, 1: yes]
8 G06 Batuk berlendir [0: no, 1: yes]
9 G07 Batuk Kering [0: no, 1: yes]
10 GOS8 Bunyi stridor [0: no, 1: yes]
11 G09 Bersin [0: no, 1: yes]
12 G10 Flu [0: no, 1: yes]




ID Nama Deskripsi Atribut
Atribut  Atribut

13 Gl11 BAB encer yang lebih dari empat kali [0: no, 1: yes]

14 G12 Ingus kental [0: no, 1: yes]

15 GI13 Mulut teras pahit [0: no, 1: yes]

16 Gl14 Gemetar [0: no, 1: yes]

17 Gl15 Mual muntah [0: no, 1: yes]

18 Gl6 Timbul bentol atau ruang di sela jari, sekitar pusar, anus,
perut, dan pelipatan [0: no, 1: yes]

19 G17 Blas disekitar lipatan [0: no, 1: yes]

20 G18 Bisul [0: no, 1: yes]

21 G19 Luka bernanah [0: no, 1: yes]

22 G20 Leher terasa sakit [0: no, 1: yes]

23 G21 Feses berampas[0: no, 1: yes]

24 G22 Feses berair[0: no, 1: yes]

25 G23 Nafas sesak [0: no, 1: yes]

26 G24 Gatal yang terasa tidur [0: no, 1: yes]

27 G25 Perut kembung [0: no, 1: yes]

28 G26 Luti luti air [0: no, 1: yes]

29 G27 Gatal sampai luka [0: no, 1: yes]

30 G28 Demam [0: no, 1: yes]

31 G29 Ruam [0: no, 1: yes]

32 G30 Pilek [0: no, 1: yes]

33 Penyakit Penyakit pasien [0: Infeksi Saluran Pernapasan Akut, 1:
Faringitis Akut, 2: Dermatitis Kontak Alergi, 3: Diare, 4:
Skabies]

Tabel 1.1 yang disajikan adalah deksripsi dari atribut-atribut yang digunakan dalam
suatu dataset. Atribut-atribut ini mencakup informasi terkait pasien, gejala klinis, dan
diagnosis penyakit. Setiap atribut memiliki penjelasan mendalam tentang makna dan tipe
informasi yang diwakili. Misalnya, atribut usia menyajikan informasi tentang usia pasien
dalam tahun dan bulan, sedangkan atribut penyakit mengidentifikasi jenis penyakit yang
diderita oleh pasien dengan menggunakan kode khusus. Terdapat juga atribut yang
merepresentasikan gejala-gejala seperti batuk, hidung tersumbat, dan demam dengan nilai
biner (0: tidak, 1:ya), yang memberikan gambaran keberadaan atau ketiadaan gejala pada
pasien. Atribut-atribut ini penting dalam proses identifikasi penyakit dan diagnosis,
memungkinkan analisis yang lebih mendalam terhadap hubugan antara gejala dan jenis
penyakit yang mungkin diderita oleh pasien. Dengan memahami setiap atribut ini, data dapat
diinterpretasikan secara lebih efektif untuk mendukung pengambilan keputusan klinis yang
tepat.

Dataset ini mencakup beragam informasi medis terkait kondisi kesehatan yang sering
terjadi pada bayi meliputi usia bayi, gejala yang dialami bayi, dan jenis penyakit yang
menjadi landasan untuk penelitian ini. Tabel 1.2 menggambarkan isi dari sebagian dataset
yang akan digunakan dalam penelitian ini. Dataset ini masih dalam kondisi mentah dan
belum mengalami tahap pemrosesan.

Tabel 1.2 Dataset Asli

D Usia GO GO GO GO GO G2 G2 G2 G2 G3 Penyait
pasien 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0
8 1 Infeksi Saluran
bulan V€S Mo no no no ... no no yes no no Pernapasan Akut
67 ! no no no no no no no yes no no Dermatitis Kontak
bulan o Alergi
115 buian no mno no KO MO ... YeS NO NO yes  no Skabies




ID Go GO GO GO GO G2 G2 G2 G2 G3

pasien. Y 1 2 3 4 5 s 7 8 9 Penyait
120 bullan no no no KO KO .. MO nMO nO  no yes Skabies
83 buian no no mno KO KO .. MO NO yes no  Ho Diare
106 buian no no no Ko no .. no yes no no  No Skabies
32 buian yes no nO KO KO ... MO N0 yes no  Ho Faringitis Akut
7 2 es  no es no  no no  no es no  no Infeksi Saluran
bulan Y o Y Pernapasan Akut
74 2 es  no no no no no no no es  ho Dermatitis Kontak
bulan o Y Alergi
33 buzlan yes nmo mo KO KO ... NO HO YeS HO  NO Faringitis Akut
47 ta}fun yes no nmo WO KO ... O HO yes NHO  NO Faringitis Akut
53 4 Dermatitis Kontak
tahun "° "0 mo no nmo .. no yes no  no  no Alergi
59 4 no no no no no no no es  no es Dermatitis Kontak
tahun o Y Y Alergi
64 4 no no no no no no es  ho no no Dermatitis Kontak
tahun " Y Alergi
65 tal?un no mno no Ko MO ... O NO yes HO  NO Faringitis Akut
105 tal?un no no no mo KO ... KO N0 HO MO  HO Skabies
108 tal?un no no no Ko no .. yes yes no no  no Skabies
36 t:}fm no no no yes yes .. mo no yeS no  Ho Faringitis Akut
55 4,6 no no no no no no es  no es  ho Dermatitis Kontak
tahun o Y Y Alergi
60 4,8 no no no no no no es es  no no Dermatitis Kontak
tahun o Y Y Alergi

Tabel 1.2 berisi data pasien dengan kolom-kolom yang mencantumkan informasi
mengenai pasien, gejala-gejala yang mereka alami (dinyatakan dalam kolom GO1 hingga
G30), usia pasien, dan penyakit yang didiagnosis. Setiap baris dalam tabel mewakili seorang
pasien dengan ID uniknya. Informasi usia pasien mulai dari 1 bulan hingga 4,8 tahun dicatat.
Kemudian, dalam kolom GOI hingga G30, ada informasi mengenai gejala yang dialami
pasien, di mana "yes" menunjukkan adanya gejala tertentu dan "no" menunjukkan ketiadaan
gejala tersebut. Terakhir, kolom "Penyakit" mencantumkan jenis penyakit yang didiagnosis
pada pasien tertentu, seperti Infeksi Saluran Pernapasan Akut, Dermatitis Kontak Alergi,
Skabies, Faringitis Akut, dan lainnya.

Dengan menggunakan tabel ini, para profesional medis atau peneliti dapat
menganalisis gejala pasien untuk membuat diagnosis penyakit. Data usia dan gejala-gejala
yang ada pada setiap pasien dapat digunakan sebagai dasar untuk menentukan jenis penyakit
yang diderita oleh pasien tersebut. Tabel ini dapat menjadi alat penting dalam penelitian dan
diagnosis medis, serta membantu dalam mengidentifikasi pola gejala yang terkait dengan
penyakit tertentu pada berbagai kelompok usia.

1.5.2 PREPROCESSING
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Preprocessing adalah langkah penting dalam pemodelan yang dapat membantu
meningkatkan akurasi, kehandalan, dan efisiensi model. Beberapa teknik yang digunakan
dalam preprocessing pada penelitian ini yaitu:

1.  Data Cleaning
Tahap ini dilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan untuk melatih
model adalah data yang berkualitas dan konsisten (Badriyah dkk., 2020). Data awal
yang dikumpulkan berisi ID pasien, usia, GO1 hingga G30, dan penyakit. Data yang
dikumpulkan berisi ID pasien dan usia tidak perlukan untuk melakukan training data.
Dataset yang telah dilakukan cleaning data dapat dilihat pada Tabel 1.3.

Tabel 1.3 Cleaning Data

G0l GO02 GO0O3 G04 GO5 .. G26 G27 G28 G29 G30 Penyakit
Infeksi Saluran

es  no no no no ... no no es  no
Y Y Pernapasan Akut
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no no  yes  no no .
Alergi
no no no no no ... yes no no yes  no Skabies
no no no no no ... no no no no  yes Skabies
no no no no no ... no no  yes  no no Diare
no no no no no ... no yes no no no Skabies
yes  no no no no ... no no yes  no no Faringitis Akut
es  no es  no no no no es  no no Infeksi Saluran
Y Y Y Pernapasan Akut
Dermatitis Kontak
yes  no no no no ... no no no  yes  no .
Alergi
yes no no no no ... no no yes  no no Faringitis Akut
yes no no no no ... no no  yes no no Faringitis Akut
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no yes Hho no no .
Alergi
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no no  yes no  yes .
Alergi
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no yes no no no .
Alergi
no no no no no ... no no yes  no no Faringitis Akut
no no no no no ... no no no no no Skabies
no no no no no ... yes yes no no no Skabies
no no no yes yes ... no no  yes no no Faringitis Akut
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no yes no yes no .
Alergi
Dermatitis Kontak
no no no no no ... no yes yes  Hho no .
Alergi

Tabel 1.3 merupakan hasil dari proses pembersihan data yang mencakup
gejala-gejala pasien dan diagnosis penyakit yang didiagnosis pada mereka. Kolom-
kolom tersebut mulai dari GO1 hingga G30 mewakili gejala yang dialami oleh pasien,
dengan "yes" menandakan kehadiran gejala tersebut dan "no" menandakan ketiadaan
gejala tersebut. Setiap baris dalam tabel mewakili data untuk satu pasien tertentu. Di
samping gejala, ada juga kolom "Penyakit" yang mencantumkan jenis penyakit yang
didiagnosis pada pasien tersebut, seperti Infeksi Saluran Pernapasan Akut,
Dermatitis Kontak Alergi, Skabies, dan Faringitis Akut.
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Namun, kolom "ID Pasien" dan "Usia" sepertinya tidak diperlukan dalam tabel
ini karena tidak ada informasi yang relevan dengan gejala dan diagnosis penyakit.
Oleh karena itu, kolom-kolom tersebut bisa dihapus atau tidak digunakan dalam
analisis data lebih lanjut. Fokus utama dari tabel ini adalah pada gejala-gejala dan
diagnosis penyakit, yang akan digunakan untuk menganalisis dan memahami
hubungan antara gejala dan jenis penyakit yang dialami oleh pasien. Dengan
menghilangkan kolom yang tidak relevan, data akan menjadi lebih sederhana dan
mudah diinterpretasikan untuk tujuan analisis medis.

2. Transformation

Tahap ini dilakukan proses mengubah data input ke dalam format yang dapat
digunakan oleh algoritma Teorema Bayes (Hasan dkk., 2021). Hasil Transformasi
data dapat dilihat pada Tabel 1.4.

Tabel 1.4 Transformasi Data
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G0l G02 GO03 G04 GO5 .. G26 G27 G28 G29 G30 Penyakit
Infeksi Saluran
1 0 0 0 0 ... 0 0 1 0 0 Pernapasan Akut
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Dermatitis Kontak
Alergi
0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 Skabies
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 Skabies
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Diare
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 Skabies
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Faringitis Akut
| 0 1 0 0 0 0 | 0 0 Infeksi Saluran
Pernapasan Akut
1 0 0 0 0 0 0 0 | 0 Dermatitis Kontak
Alergi
1 0 0 0 0 .. 0 0 1 0 0 Faringitis Akut
1 0 0 0 0 ... 0 0 1 0 0 Faringitis Akut
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 Dermatitis Kontak
Alergi
0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 Dermatitis Kontak
Alergi
0 0 0 0 0 0 | 0 0 0 Dermatitis Kontak
Alergi
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Faringitis Akut
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Skabies
0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 Skabies
0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 Faringitis Akut
0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 Dermatitis Kontak
Alergi
0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 Dermatitis Kontak
Alergi

Tabel 1.4 adalah hasil dari proses transformasi data yang mengubah gejala-
gejala pasien dan diagnosis penyakit menjadi format yang lebih sederhana untuk
analisis. Kolom-kolom ini, mulai dari GO1 hingga G30, awalnya berisi "yes" atau
"no" untuk mengindikasikan kehadiran atau ketiadaan gejala pada pasien. Dalam
tabel ini, gejala "yes" diubah menjadi angka 1, sedangkan gejala "no" diubah menjadi
angka 0. Ini membantu dalam mengubah data kualitatif menjadi data kuantitatif yang
lebih mudah digunakan untuk analisis statistik.



Kolom "Penyakit" tetap tidak berubah dan mencantumkan jenis penyakit yang
didiagnosis pada pasien. Dengan transformasi ini, data gejala pasien sekarang dapat
digunakan untuk analisis statistik lebih lanjut. Data ini lebih mudah digunakan dalam
berbagai algoritma pemodelan dan analisis data untuk mengidentifikasi pola gejala
yang berkaitan dengan jenis penyakit yang didiagnosis. Dengan adanya data ini yang
sudah diubah menjadi format angka, analisis data lebih lanjut dapat dilakukan untuk
memahami hubungan antara gejala dan diagnosis penyakit pada pasien dengan lebih
mudah dan akurat.

1.5.3 ANALISIS TEOREMA BAYES MENGGUNAKAN K-FOLD CROSS
VALIDATION

Dataset yang telah melewati proses preprocessing akan diklasifikasikan menggunakan
algoritma Teorema Bayes. Kombinasi yang sinergi antara Teorema Bayes dan K-Fold Cross
Validation membantu dalam menganalisis dengan lebih baik, memperbarui keyakinan awal
mengenai kinerja model berdasarkan bukti empiris yang terakumulasi dari pengujian model
pada berbagai set data. Proses evaluasi klasifikasi dilakukan melalui K-Fold Cross
Validation dengan 10-fold, dimana dataset dibagi menjadi 10 bagian. Sebanyak 90%
digunakan sebagai data latih dan 10% sisanya sebagai data uji.

Setiap segmen data latih dianalisis dengan menggunakan metode Teorema Bayes.
Selanjutnya, hasil perhitungan Teorema Bayes pada tiap segmen data latih diuji dengan
bagian data uji yang sesuai. Pengujian ini diulang sepuluh kali dengan konfigurasi pengujian
yang berbeda pada setiap iterasi fold. Hasil evaluasi dataset pada fold pertama dapat dilihat

pada Tabel 1.5.

Tabel 1.5 Hasil Testing Dataset Fold 1

pa{vlz?en Label Prediksi Akurasi
118 Skabies Faringitis Akut Tidak Akurat
Infeksi Saluran . .
9 Pernapasan Akut Diare Tidak Akurat
87 Diare Diare Akurat
90 Diare Diare Akurat
70 Dermatitis Kontak Dermatitis Kontak Akurat
Alergi Alergi
36 Faringitis Akut Faringitis Akut Akurat
115 Skabies Skabies Akurat
62 Dermatitis Kontak Dermatitis Kontak Akurat
Alergi Alergi
4 Infeksi Saluran Infeksi Saluran Akurat
Pernapasan Akut Pernapasan Akut u
3 Infeksi Saluran Infeksi Saluran Akurat
Pernapasan Akut Pernapasan Akut
34 Faringitis Akut Dermatitis Kontak 14 1 A irat
Alergi
106 Skabies Dermatitis Kontak 1.y 1 A yrat
Alergi

Tabel 1.5 memuat data mengenai pasien-pasien beserta penyakit yang diderita,

prediksi penyakit berdasarkan Teorema Bayes pada fold-1, dan akurasi prediksi untuk setiap
kasus. Pasien dengan ID 118 didiagnosa menderita Skabies dengan prediksi Faringitis Akut,
namun prediksinya dianggap tidak akurat. Pasien dengan ID 9 mengalami Infeksi Saluran
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Pernapasan Akut dengan prediksi Diare, yang juga dianggap tidak akurat. Disisi lain, pasien-
pasien seperti ID 87, 90, 70, dan lainnya memiliki prediksi yang akurat sesuai dengan
penyakit yang mereka derita seperti Diare atau Dermatitis Kontak Alergi. Dalam kasus-
kasus di mana prediksi berbeda dengan penyakit yang sebenarnya, seperti ID 34 dan 106,
hasilnya dianggap tidak akurat. Penilaian akurasi prediksi berdasarkan Teorema Bayes
adalah penting dalam konteks perawatan kesehatan, memastikan bahwa diagnosis yang tepat
diberikan kepada pasien untuk penanganan yang sesuai dan efektif.

1.5.4 EVALUASI

Hasil evaluasi model Teorema Bayes dengan menggunakan metode K-Fold Cross
Validation menunjukkan konsistensi yang baik dalam kinerja model. Rata-rata akurasi dari
seluruh iterasi K-Fold Cross Validation mencapai 92%. Hal ini menunjukkan tingkat
keandalan dan konsistensi model dalam memprediksi penyakit bayi dengan tepat pada
berbagai subset data uji.

Gambar 1.4 Perbandingan estimasi performance setiap fold pada 10-fold cross validation

Gambar 1.4 merupakan hasil evaluasi performa model Teorema Bayes yang dilakukan
dengan menggunakan teknik K-Fold Cross Validation dengan 10-fold. Evaluasi ini
dilakukan dengan mengukur sejumlah metrik performa, seperti akurasi, precision, recall,
dan F1-Score, pada setiap fold. Akurasi, yang mengindikasikan seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan data dengan benar, berkisar antara 87% hingga 97% pada setiap fold. Ini
berarti model mampu membuat prediksi yang benar secara signifikan dalam rentang nilai
tersebut.

Precision, yang menunjukkan proporsi dari hasil positif yang diprediksi dengan benar
oleh model, juga menunjukkan variasi antara 0.60 hingga 0.92 di berbagai fold. Recall, yang
mengukur proporsi kasus positif yang diidentifikasi dengan benar oleh model, bervariasi
antara 0.55 hingga 0.90. Ini menunjukkan sejauh mana model dapat mengenali sebagian
besar kasus positif yang ada dalam data. Nilai F/-Score, yang mencerminkan rata-rata
harmonik antara precision dan recall, memberikan perspektif yang seimbang tentang
performa model dalam setiap fold. Rata-rata performa model Teorema Bayes dapat dilihat
pada Gambar 1.5.
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Gambar 1.5 Representasi hasil rata-rata pemodelan teorema bayes dengan 10-fold cross validation

Gambar 1.5 merupakan hasil rata-rata dari penggunaan 10-fold cross validation pada
model Teorema Bayes untuk mendiagnosis penyakit bayi, dan hasil tersebut bisa diuraikan
sebagai berikut. Pertama, tingkat akurasi model mencapai 92%, yang mencerminkan
seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan penyakit bayi secara keseluruhan. Angka
ini menunjukkan seberapa besar persentase prediksi yang benar dari total prediksi yang
dibuat oleh model. Precision, yang mencapai 78%, mengindikasikan kemampuan model
dalam mengidentifikasi penyakit bayi secara spesifik dari total kasus yang diprediksi positif.
Ini artinya model cenderung membuat lebih sedikit kesalahan dalam memprediksi kasus
positif. Selanjutnya, recall sekitar 75%, mencerminkan sejauh mana model mampu
mendeteksi keseluruhan kasus penyakit bayi yang sebenarnya positif. Dengan kata lain,
seberapa baik model dapat mengenali semua kasus penyakit bayi yang seharusnya dideteksi.
F1-Score sekitar 73%, yang mencerminkan keseimbangan antara precision dan recall, yang
penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya akurat dalam mengidentifikasi kasus
positif, tetapi juga mampu mencakup sebagian besar kasus yang seharusnya terdeteksi.

Hasil evaluasi ini menggambarkan model Teorema Bayes dengan K-Fold Cross
Validation sebagai alat yang efektif untuk mendiagnosis penyakit bayi berdasarkan gejala
yang diamati. Performa yang kuat ini memberikan keyakinan bahwa model ini dapat
digunakan untuk membantu praktisi medis dalam melakukan diagnosis penyakit bayi
dengan lebih tepat dan efisien, yang pada gilirannya dapat meningkatkan perawatan
kesehatan bayi secara keseluruhan.

1.6 DISKUSI
Pada bagian ini, kami mengevaluasi model Teorema Bayes yang digunakan untuk
mendiagnosis penyakit bayi dengan menggunakan metode K-Fold Cross Validation. K-Fold

Cross Validation adalah teknik yang membagi dataset menjadi 10 bagian yang setara, di
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mana satu bagian digunakan sebagai data uji sementara sembilan bagian lainnya digunakan
sebagai data latih. Evaluasi model dilakukan sepuluh kali, di mana setiap fold digunakan
sebagai data uji secara bergantian.

Hasil pengujian menggunakan K-Fold Cross Validation menunjukkan variasi dalam
akurasi model pada setiap fold. Grafik Gambar 1.4 menunjukkan perbedaan akurasi pada
masing-masing fold, memberikan gambaran tentang sejauh mana model stabil dalam
berkinerja pada berbagai data uji yang berbeda. Gambar 1.5 menggambarkan hasil evaluasi
kinerja model dengan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F'I-Score. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa rata-rata kinerja model selama sepuluh kali pengujian 10-fold
adalah sekitar 92% untuk akurasi, 78% untuk precision, 75% untuk recall, dan 73% untuk
Fl1-Score.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menyiratkan bahwa model mampu
menghasilkan prediksi yang cukup akurat, terutama ketika data dibagi dengan baik dan
perhitungan probabilitas dilakukan secara teliti. Konsistensi dalam hasil evaluasi ini
meningkatkan keyakinan bahwa model ini efektif dalam mendiagnosis penyakit bayi.
Dengan kemampuan model ini dalam menghasilkan prediksi yang akurat, dapat membantu
tenaga medis dalam diagnosis yang lebih tepat dan efisien bagi pasien bayi.

1.7 KESIMPULAN

Evaluasi pemodelan dengan menggunakan teknik pengujian K-Fold Cross Validation pada
Teorema Bayes dalam konteks diagnosis penyakit bayi memberikan pemahaman yang
sangat berharga tentang bagaimana model tersebut berkinerja. K-Fold Cross Validation
melibatkan pembagian dataset menjadi beberapa bagian (fold), pelatthan model pada
sebagian data, dan mengujinya pada bagian yang tersisa secara bergantian. Hasil evaluasi ini
mengungkapkan sejauh mana model dapat beradaptasi dengan beragamnya data uji, serta
kemampuan umumnya untuk membuat diagnosis yang akurat.

Ketika hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang tinggi secara
konsisten di setiap fold, ini memberikan keyakinan bahwa model dapat diandalkan dalam
mendiagnosis penyakit bayi. Penggunaan K-Fold Cross Validation telah terbukti efektif
dalam proses pelatihan dan pengujian model, dan ini penting karena memberikan gambaran
yang konsisten tentang seberapa baik model berkinerja pada berbagai dataset uji.

Kesimpulan utama dari rangkaian evaluasi ini adalah bahwa model Teorema Bayes
yang diuji menggunakan K-Fold Cross Validation adalah alat yang efektif untuk
mendiagnosis penyakit bayi. Evaluasi yang cermat dan analisis performa yang terperinci
membantu memvalidasi dan meningkatkan keyakinan dalam keandalan model, hal ini sangat
penting dalam konteks perawatan kesehatan bayi. Dengan demikian, model ini dapat
menjadi alat yang berharga dalam membantu tenaga medis dalam membuat diagnosis yang
akurat dan efisien bagi pasien bayi.
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1.1. PENDAHULUAN

Stunting adalah masalah kesehatan utama yang mempengaruhi anak-anak di bawah usia lima
tahun. Prevalensi global stunting pada anak adalah sekitar 21,9%, dengan mayoritas kasus
terkonsentrasi di kawasan Asia (Gani dkk., 2021). Menurut data UNICEF World Bank,
prevalensi stunting Indonesia pada tahun 2020 menduduki peringkat ke-115 di antara 151
negara di seluruh dunia. Namun demikian, menurut klasifikasi yang diberikan oleh World
Health Organization (WHO), Indonesia terus dikategorikan dalam kelompok yang memiliki
prevalensi stunting tinggi. Indonesia menempati urutan ketiga dalam prevalensi balita
stunting tertinggi di kawasan Asia Tenggara, hanya di belakang Timor-Leste (50,5%) dan
India (38,4%), sebesar 36,4% (Sudigyo dkk., 2023),(Kemenkes, 2018). Stunting adalah
suatu kondisi di mana balita gagal berkembang karena kekurangan gizi kronis, yang
mengakibatkan balita menjadi sangat pendek untuk usia mereka (Tim Nasional Percepatan
Penanggulangan Kemiskinan, 2017). Stunting menyebabkan gangguan Kkognitif,
pertumbuhan fisik terhambat, kerentanan terhadap penyakit lebih banyak, bahkan
peningkatan risiko kematian pada balita (Perdue dkk., 2019).

Di sektor kesehatan, machine learning telah dimanfaatkan serta digunakan untuk
mendeteksi penyakit (Prasad dkk., 2016),(Gaurav dkk., 2023) termasuk stunting,
menggunakan metode klasifikasi. K-Nearest Neighbors (KNN) adalah machine learning
algorithm yang populer digunakan untuk mengklasifikasi sebuah penyakit. Mendeteksi
polycystic syndrome di ovarium (Alagarsamy dkk., 2023), memprediksi risiko penyakit
kardiovaskular (Garg dkk., 2023), mendiagnosis osteoporosis (Patil dkk, 2021), dan
mengidentifikasi demensia (Mathkunti & Rangaswamy, 2020) merupakan contoh penerapan
metode KNN di bidang kesehatan.

Tidak hanya di bidang kesehatan, KNN juga digunakan untuk hal-hal lain seperti
mengklasifikasikan prestasi akademik mahasiswa, mengidentifikasi kesegaran ikan, prediksi
tunggakan pembayaran SPP, prediksi perbaikan kebijakan manufaktur, dan prediksi
kesalahan software (Suguna dkk., 2019), (Yudhana dkk., 2022), (Kusrini dkk., 2019),
(Akhbari dkk., 2014),(Hammad dkk., 2019).

Tinjauan literatur berikut akan menyoroti KNN, dan berbagai algoritma machine
learning yang digunakan dalam penelitian yang berbeda untuk mendeteksi penyakit.
Algoritma KNN telah diakui sebagai algoritma machine learning populer yang digunakan
untuk deteksi penyakit dan diagnosis (Uddin dkk., 2022).

KNN digunakan dalam penelitian (Sendari dkk., 2019) untuk mengklasifikasikan
status gizi balita menggunakan antropometri, dataset yang digunakan adalah 210 record Pos
Layanan Terpadu. Nilai k yang digunakan adalah 3, 5, 7, 9, dan 15. Pada nilai k 3, 5, 7, dan
9, akurasi tertinggi yang dicapai adalah 85,24% dengan tingkat kesalahan 14,76%. Berbagai
algoritma pembelajaran mesin digunakan dalam penelitian lain untuk memprediksi stunting
di Rwanda. Logistic regression, random forest, naive bayes, extreme gradient boosting, dan
graded boosting adalah lima algoritma yang digunakan. Gradient boosting menghasilkan
hasil terbaik, dengan akurasi 79,33%, presisi (72,51%), recall (94,49%), dan fl-score
(82,05%) (Ndagijimana dkk., 2023). Penelitian lain oleh (Mansur dkk., 2021)
mengklasifikasikan stunting menggunakan machine learning techniques seperti logistic
regression dan classification tree. Data Bangladesh Demographic and Health Survey
(BDHS) 2014 digunakan. Akurasi 67,1% dan 68,9% adalah hasil yang tertinggi setelah
dilakukan pengujian untuk kedua algoritma tersebut. Penelitian serupa dilakukan oleh
(Chilyabanyama dkk., 2022) melakukan analisis kinerja algoritma machine learning dalam
mengklasifikasikan stunting pada anak. Dari hasil penelitian ini, random forest merupakan
algoritma yang paling akurat, dengan akurasi 79%. Penelitian lain menggunakan berbagai
pengklasifikasi untuk menilai dan membandingkan kemampuan prediksi optimal untuk
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diabetes. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa algoritma KNN mengungguli
pengklasifikasi SVM, mencapai tingkat akurasi 83,15% (Kaur, 2019). Menggunakan metric
accuracy, specificity, precision, recall, f-measure dan, MCC studi KNN lain mengevaluasi
kinerjanya dalam memprediksi penyakit jantung. Hasil analisis KNN mampu memberikan
kinerja prediktif dengan tingkat presisi tinggi dan utilitas potensial tinggi (Ali dkk., 2021).

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis efektivitas algoritma KNN
menggunakan empat distance function, yaitu Euclidean, Manhattan, Minkowski, dan
Canberra, dengan nilai k mulai dari 1 hingga 50. Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini adalah data Elektronik Pencatatan dan Pelaporan Gizi Balita Berbasis Masyarakat
(EPPGBM) . Temuan penelitian kami menunjukkan bahwa kinerja KNN dapat diandalkan
untuk mengklasifikasikan balita stunting. Euclidean distance function dengan K = 6 dan
Manhattan K = 12 menghasilkan kinerja yang sangat baik dan merupakan nilai k yang paling
efektif dari masing-masing fungsi jarak. Penelitian ini menjelaskan metodologi KNN yang
terbaik dalam hal accuracy, precision, recall, dan lain-lain dalam mendeteksi stunting.
Metode ini cepat dan efektif. Oleh karena itu, metode ini memberikan pendekatan baru untuk
mengklasifikasikan balita dengan stunting menggunakan KNN dengan menggunakan empat
fungsi jarak dengan nilai K mulai dari satu hingga 50.

1.2 METODOLOGI PENELITIAN

Gambar 1.1 Flowchart metodologi yang diusulkan

Metodologi yang diusulkan dalam makalah ini dapat dilihat pada Gambar 1.1 Kumpulan
data yang digunakan akan melalui preprocessing, data preprocessing mengacu pada
transformasi data yang belum diproses menjadi dataset yang bersih. Dataset diproses
sebelumnya untuk memeriksa nilai yang hilang, data dengan noise, dan inkonsistensi lainnya
sebelum algoritma dijalankan. Noise data dapat menyebabkan kesalahan dalam proses data
mining, sehingga harus dihilangkan (Hamidi & Daraei, 2016) dan data harus dalam format
yang machine learning kompatibel (Thajeel dkk., 2023). Dalam hal ini, jika algoritma hanya
memproses data numerik, kelas berlabel "tidak stunting" atau "stunting" harus diganti
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dengan "0" atau "1". Dua subset akan dibuat dari dataset: data testing dan data training.
Distribusi subset ini akan menjadi 30 persen data pengujian dan 70 persen data pelatihan,
sebagaimana ditentukan oleh model yang digunakan dalam penelitian ini. Empat fungsi
jarak KNN digunakan dalam penelitian ini untuk membangun model klasifikasi stunting,
dan kemudian beberapa kinerja metrik digunakan untuk mengevaluasi efektivitas KNN
dalam mengklasifikasikan balita stunting.

1.2.1 DATASET

Gambar 1.2 Diagram batang yang disajikan menggambarkan distribusi data di berbagai kelas.

Penelitian ini menggunakan dataset yang berasal dari data Elektronik Pencatatan dan
Pelaporan Gizi Balita Berbasis Masyarakat (EPPGBM), yang dikumpulkan dari Puskesmas
Jonggat, Kabupaten Lombok Tengah, Indonesia. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.2,
dataset berisi total 1259 record dengan dua kelas. Status balita dibagi menjadi dua kategori
berdasarkan hasil diagnostik. Kategori 01: 1000 balita tidak diidentifikasi mengalami
stunting. Kategori 02: 295 balita diidentifikasi mengalami stunting. Dua kelas dibagi sebagai
berikut: Stunting mempengaruhi 23% balita dan tidak mempengaruhi 77% balita. Dataset
ini memiliki empat kolom atribut dan satu kolom kelas. Ada 101 balita perempuan dan 194
balita laki-laki di antara 295 balita dengan tanda-tanda stunting. Gambar. 1.3 mewakili
distribusi setiap atribut dalam dataset.

1 3] (%]

Gambar 1.3 Distribusi dataset untuk (a) jenis kelamin, (b) usia, (c) berat badan, (d) tinggi balita.

Kumpulan data yang digunakan tidak berisi nilai yang hilang, dan Tabel 1.1 memberikan
deskripsi terperinci tentang fitur tersebut.

Tabel 1.1 Deskripsi dataset
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Atribut  Fitur Deskripsi

1 Jenis kelamin Jenis kelamin balita (0: laki-laki, 1: perempuan)
2 Umur Usia balita, 1-60 (bulan)

3 Berat Berat balita (kilogram)

4 Tinggi Tinggi balita dalam sentimeter (cm)

5 Kelas 0 ‘Tidak Stunting’ dan 1 ‘Stunting’

1.2.2 K-NEAREST NEIGHBORS

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin yang diawasi
yang paling banyak digunakan karena kemampuannya untuk memecahkan masalah yang
kompleks (Abbad Ur Rehman dkk., 2021), (Yudhana dkk., 2022). Prinsip kerja dasar KNN
adalah menentukan kelas berdasarkan kelas tetangga terdekatnya. Algoritma KNN relatif
mudah diterapkan, tetapi sering disebut sebagai algoritma pembelajaran malas. Karena KNN
menunda generalisasi data pelatihan sampai tugas diterima oleh model (Cunningham &
Delany, 2022), (Maillo dkk., 2017).
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Gambar 1.4 Prinsip kerja KNN, (a) data asli, (b) menghitung jarak, (c) mengidentifikasi tetangga terdekat
dan menetapkan label yang paling sering di antara k

Efektivitas algoritma KNN dipengaruhi oleh dua faktor kunci: fungsi jarak dan nilai
K (Mushtaq dkk., 2020). Jumlah tetangga yang dipilih ditentukan oleh parameter K dalam
algoritma KNN. Pilihan parameter K secara signifikan mempengaruhi akurasi klasifikasi
algoritma KNN (Barakat dkk., 2023). Gambar 1.4 menggambarkan prinsip kerja KNN.
Lingkaran biru mewakili kelas A, dan lingkaran oranye milik kelas B. Lingkaran merah
adalah titik data yang algoritma akan coba klasifikasikan sebagai kelas A atau kelas B. Pada
Gambar 1.4, simbol 'D' menunjukkan fungsi jarak, dan garis putus-putus menargetkan titik
data dari setiap kelas yang paling dekat dengan lingkaran kuning. Lingkaran merah akan
diidentifikasi sebagai milik kelas A oleh KNN jika lingkaran merah kita dekat dengan
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sejumlah besar objek atau lingkaran di kelas A; jika tidak, lingkaran merah akan
diidentifikasi oleh algoritma sebagai milik kelas B.

Ada beberapa fungsi jarak dalam KNN yang dapat digunakan untuk mengukur jarak.
Fungsi jarak berikut digunakan dalam penelitian ini: jarak FEuclidean, Manhattan,
Minkowski, dan Canberra. Biarkan x dan y menjadi vektor fitur x = (x1, x2.... xn), dan y =
(y1, y2.....yn). Fungsi jarak dibahas sebagai berikut:

Euclideand(x‘y) = \/Z?:]_(xi — yi)z (11) Manhattand(x‘y) =
1
ielx = il (1.2) Minkowskig(y,) = (2izq |x; — yi|P)P
—yn [(Ixi=yil
(1.3) Canberragxy) = Jii=1 (|xi|+|3’i|) (1.4)

1.2.3 PERFORMANCE EVALUATION

Kinerja model klasifikasi akan dinilai dengan memanfaatkan confusion matrix. Penerapan
confusion matrix memberikan analisis komprehensif kinerja model melalui penyelidikan
berbagai indikator kinerja. Klasifikasi yang dilakukan oleh model, baik aktual maupun
prediksi, umumnya direpresentasikan dan divisualisasikan menggunakan confusion matrix
(Islam dkk., 2017),(Sahu dkk., 2019). Klasifikasi aktual dan prediksi yang dilakukan oleh
model biasanya dihasilkan dan digambarkan oleh matriks kebingungan. Tabel yang disebut
sebagai confusion matrix sering digunakan untuk menggambarkan kinerja model klasifikasi
pada satu set data uji dengan nilai sebenarnya yang diketahui (Awujoola dkk., 2022).

Penelitian ini tidak menyeimbangkan data untuk mengevaluasi kinerja KNN pada
dataset yang tidak seimbang. Metrik akurasi digunakan, tetapi kelemahannya adalah tidak
dapat mendeteksi kinerja model yang buruk ketika data tidak seimbang. Akibatnya, beberapa
indikator metrik kinerja, seperti precision, recall, fl-score, specificity, fall-out, miss-rate,
error-rate, dan AUC digunakan untuk mendapatkan data kinerja model yang komprehensif.
Menggunakan kumpulan metrik ini memungkinkan kami mengevaluasi model sambil
mengatasi batasan masing-masing metrik. Contoh confusion matrix untuk klasifikasi biner
ditunjukkan pada Gambar 1.5.
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Gambar 1.5 Confusion matrix visualization

True negative, dilambangkan sebagai TN pada Gambar 1.5 menunjukkan jumlah titik
data kelas negatif aktual yang diprediksi oleh model sebagai negatif aktual. Istilah FN
mengacu pada jumlah data yang diprediksi memiliki kelas negatif tetapi positif. True
positive disingkat TP, adalah jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan benar oleh
model berdasarkan kelasnya. Jumlah data dalam kelas yang negatif tetapi diprediksi positif
oleh model disebut sebagai positif palsu (FP) (Sharma dkk., 2022), (Luque dkk., 2019),
(Vanacore dkk., 2022).

Setelah confusion matrix dihasilkan untuk setiap model, kinerja klasifikasi akan dinilai
menggunakan berbagai metrik, termasuk error rate, precision, accuracy, recall, fI-score,
specificity, fallout, dan miss rate. Metrik ini akan dihitung berdasarkan rumus yang
disediakan di bawabh ini.

TP+TN

— 0,
Accuracy = TPFPrTNEN < 100%, (1.5)
Errorrate = — 4N 100%, (1.6)
TP+FP+TN+FN
.. TP o
Precision = wparp < 100% , (1.7)
TP
— 0
Recall (TPR) = Ty < 100% (1.8)

F1 — Score = 2 x breciston xRecall ' 694, (1.9)

Precision+Recall

Specificity(TNR) = —-"— x 100% (1.10)
Fallout (FPR) = —"—x 100%, (1.11)
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FN

Missrate (FNR) = NATP

X 100% (1.12)

Metrik ini menjadi dasar untuk mengevaluasi kinerja pengklasifikasi, yang akan
diperkenalkan selanjutnya. Accuracy adalah persentase prediksi yang benar. Ini mengukur
seberapa baik model memprediksi suatu kondisi. Precision adalah metrik yang digunakan
untuk mengevaluasi relevansi instans yang diambil. Ini dihitung sebagai rasio prediksi
positif sejati dengan himpunan semua nilai positif sejati (Ho dkk., 2019). Recall atau sering
disebut true positive rate adalah persentase true positive yang diprediksi dengan benar.
Specificity adalah proporsi kasus negatif yang diprediksi secara akurat terhadap jumlah
keseluruhan kasus negatif yang sebenarnya (Tharwat, 2021). F'/-score adalah presisi antara
rata-rata harmonik recall (Shaban dkk., 2020).

Area under the ROC Curve (AUC) digunakan sebagai metrik signifikan tambahan
untuk mengevaluasi kemampuan dan ketahanan model klasifikasi ketika nilai ambang batas
diubah. AUC ditentukan dengan memplot kurva karakteristik operasi penerima (ROC)
dengan tingkat positif palsu pada sumbu horizontal dan tingkat positif sebenarnya pada
sumbu vertikal. Area di bawah kurva (AUC) menunjukkan ketepatan tes yang membedakan
antara kelas yang diprediksi dan kelompok kelas yang sebenarnya. Nilai AUC berkisar dari
0 (semua kelas salah diprediksi) hingga 1 (semua kelas diprediksi dengan benar) (Valero-
Carreras dkk., 2023), (Polat dkk., 2017).

1.3 HASIL DAN PEMBAHASAN

Pekerjaan eksperimental penelitian ini dilakukan pada Intel (R) Core (TM) i5-1240P
Generasi ke-12 @ 2,10 GHz, dengan RAM 16 GB dan SSD 512 GB. Model klasifikasi KNN
dibuat menggunakan bahasa pemrograman Python di Jupyter Lab. Untuk memilih nilai k
yang sesuai dan efektif, 1 hingga 50 adalah rentang nilai k yang dipertimbangkan dengan
empat fungsi jarak yang berbeda, dan masing-masing kinerja model kemudian dievaluasi.

Gambar 1.6 Confusion matrix (a) Euclidean K = 6, (b) Manhattan K = 12, (¢) Minkowski K = 6, (d) Canberra
K=1.

Gambar. 1.6 menunjukkan confusion matrix pada K terbaik untuk setiap fungsi jarak.
Hasil confusion matrix oleh fungsi jarak Euclidean pada K = 6 ditunjukkan pada Gambar.
13 (a), menghasilkan nilai TN 276, TP = 97, FN = 0, dan FP = 16. Manhattan pada K = 12
menghasilkan TP =89, TN =286, FP = 6, dan FN = 8§, seperti yang ditunjukkan pada Gambar
12 (b). Confusion matrix Minkowski dan Canberra pada K = 6 dan K = 1 dengan TN dan FP
yang sama ditampilkan dalam Gambar. 13 (c) dan (d). TN = 218, FP = 11. Minkowski
memiliki TP =91 dan FN = 6, sedangkan Canberra memiliki TP =70 dan TN = 27.
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Gambar 1.7 Akurasi setiap distance function

Gambar 1.7 menunjukkan tingkat akurasi yang dicapai oleh algoritma KNN dengan
nilai K yang berkisar dari 1 hingga 50 untuk empat distance function. Dalam percobaan ini,
akurasi tertinggi yang dicapai oleh Manhattan distance function adalah 96,40% pada K =
12, yang juga merupakan akurasi tertinggi di antara fungsi jarak lainnya. 90,75% adalah
akurasi terendah yang diperoleh dengan K = 49. Keakuratan setiap fungsi jarak menurun
seiring dengan meningkatnya nilai k. Euclidean dan Minkowski distance functions
memperoleh akurasi tertinggi pada K = 6 masing-masing 96,14% dan 95,63%. Canberra
distance function memiliki akurasi terendah dibandingkan dengan yang lain pada 82,26%
pada K =49 dan akurasi tertinggi pada K = 1 dan K = 2 pada 90,23%.

Emor rate

1] L K I W) N T B [ S N P A R N

1113 158 17 19 21 23 25 27 29 N 3 3 I I 41 43 45 4T 49

K-Valua

Euclidean —  Manhattan Minkow ski Canbema

Gambar 1.8 Error rate setiap distance function
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Berdasarkan hasil pengamatan yang dilakukan pada Gambar 1.8, terlihat bahwa error
rate cenderung meningkat seiring dengan pertambahan nilai K. Pada Euclidean distance,
tercatat bahwa error rate tertinggi terjadi saat K = 41 dengan nilai 9,25%, sedangkan error
rate terendah diperoleh saat K = 6 dengan nilai 3,86%. Pada Manhattan distance, nilai error
rate tertinggi terjadi saat K = 43 dengan nilai 8,48%, sementara nilai terendah terdapat pada
K =12 dengan error rate 3,60%. Selanjutnya, pada Minkowski distance, error rate tertinggi
tercatat pada K = 50 dengan nilai 9,25%, sedangkan terendah pada k = 6 dengan error rate
4,37%. Namun, pada Canberra distance, terjadi peningkatan yang signifikan pada error
rate, dengan nilai tertinggi mencapai 17,74% pada K = 49 dan nilai terendah pada k = 1
dengan 9.77%. Secara rata-rata, error rate pada Euclidean, Manhattan, dan Minkowski
distance berada pada kisaran 5-9%, sementara pada Canberra distance, rata-rata error rate
lebih tinggi, berkisar antara 10-17%. Hasil ini menunjukkan bahwa keempat distance
function memiliki pola yang berbeda dalam mengatasi masalah error rate, dengan
Manhattan distance menunjukkan kinerja terbaik dalam mengurangi error rate pada kisaran
nilai k yang beragam. Berikut adalah performa lengkap setiap metric dihasilkan setiap
distance function untuk dianalisis kinerjanya.

Tabel 1.2 Performa model klasifikasi menggunakan Euclidean distance

K Accuracy Precision Recall Fi- Specificity  Fall Miss  Error

Score out  rate rate
1 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 4,45 7,22 5,14
2 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 445 7,22 5,14
3 9537 88,35 93,81 91,00 95,89 4,11 6,19 4,63
4 9537 87,62 94,85 91,09 95,55 445 5,15 4,63
5 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 445 7,22 5,14
6 96,14 90,20 94,85 92,46 96,58 342 5,15 3,86
7 95,12 89,80 90,72 90,26 96,58 3,42 9,28 4,88
8 94,60 90,43 87,63 89,01 96,92 3,08 12,37 5,40
9 94,60 88,78 89,69 89,23 96,23 3,77 10,31 5,40
10 95,63 90,82 91,75 91,28 96,92 3,08 8,25 4,37
41 91,26 89,87 73,20 80,68 97,26 2,74 26,80 8,74
42 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
43 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
44 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
45 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
46 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
47 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
48 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
49 90,75 89,61 71,13 79,31 97,26 2,74 28,87 9,25
50 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00

Berdasarkan Tabel 1.2, dapat dilihat bahwa performa model klasifikasi menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dengan euclidean distance dalam mendeteksi
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stunting sangat dipengaruhi oleh nilai K. Pada nilai K=1 hingga K=2, model menunjukkan
performa yang stabil dengan tingkat akurasi sebesar 94,86%, precision 87,38%, recall
92,78%, Fl-score 90,00%, specificity 95,55%, fall out 4,45%, miss rate 7,22%, dan error
rate 5,14%. Namun, seiring dengan peningkatan nilai K, terjadi fluktuasi pada performa
model. Pada K=6, model mencapai performa terbaiknya dengan tingkat akurasi sebesar
96,14%, precision 90,20%, recall 94,85%, Fl-score 92,46%, specificity 96,58%, fall out
3,42%, miss rate 5,15%, dan error rate terendah yaitu 3,86%. Namun, setelah K=6,
performa model secara umum menurun. Pada K=50, model menunjukkan tingkat akurasi
sebesar 91,00%, precision 90,79%, recall 71,13%, Fl-score 79,77%, specificity 97,60%,
fall out 2,40%, miss rate 28,87%, dan error rate 9,00% yang merupakan error rate tertinggi.
Hasil in1 menunjukkan bahwa penggunaan euclidean distance dalam algoritma KNN dapat
memberikan hasil yang memuaskan dalam mendeteksi stunting pada balita, dengan nilai
error rate yang relatif rendah, terutama pada nilai k yang optimal.

Dari Tabel 1.2, dapat dilihat juga bahwa recall cenderung menurun seiring dengan
peningkatan nilai K. Ini menunjukkan bahwa model menjadi kurang sensitif dalam
mendeteksi stunting seiring dengan peningkatan jumlah tetangga yang dipertimbangkan.
Pada K=1, model mencapai recall sebesar 92,78%, namun pada K=50, recall menurun
menjadi 71,13%. Hal ini dapat terjadi dikarenakan data yang tidak seimbang dapat
mempengaruhi performa model klasifikasi dan biasanya mengarah pada prediksi yang bias
terhadap kelas mayoritas.

Tabel 1.3 Performa model klasifikasi menggunakan Manhattan distance

K Accuracy Precision Recall Fi- Specificity  Fall Miss  Error

Score out  rate rate
1 9512 87,50 93,81 90,55 95,55 445 6,19 488
2 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 445 7,22 5,14
3 95,37 88,35 93,81 91,00 95,89 4,11 6,19 4,63
4 9589 90,10 93,81 91,92 96,58 342 6,19 4,11
5 9537 87,62 94,85 91,09 95,55 4,45 5,15 4,63
6 95,63 89,22 93,81 91,46 96,23 3,77 6,19 437
7 94,34 87,88 89,69 88,78 95,89 4,11 10,31 5,66
8 96,14 91,84 92,78 92,31 97,26 2,74 17,22 3,86
9 95,89 92,63 90,72 91,67 97,60 2,40 9,28 4,11
10 95,89 91,75 91,75 91,75 97,26 2,74 8,25 4,11
11 95,63 92,55 89,69 91,10 97,60 2,40 10,31 437
12 96,40 93,68 91,75 92,71 97,95 2,05 8,25 3,60
41 92,03 93,42 73,20 82,08 98,29 1,71 26,80 7,97
42 92,29 93,51 74,23 82,76 98,29 1,71 25,777 17,71
43 91,52 93,24 71,13 80,70 98,29 1,71 28,87 848
44 92,03 94,59 72,16 81,87 98,63 1,37 27,84 797
45 91,77 94,52 71,13 81,18 98,63 1,37 28,87 8,23
46 91,77 94,52 71,13 81,18 98,63 1,37 28,87 823
47 91,77 94,52 71,13 81,18 98,63 1,37 28,87 823
48 92,03 95,83 71,13 81,66 98,97 1,03 28,87 7,97
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49 92,03 95,83 71,13 81,66 98,97 1,03 28,87 7,97
50 91,77 95,77 70,10 80,95 98,97 1,03 2990 8,23

Berdasarkan Tabel 1.3, dapat dilihat bahwa performa model klasifikasi KNN dengan
Manhattan distance function pada nilai K =1 model menunjukkan performa yang baik
dengan tingkat akurasi sebesar 95,12%, presisi 87,50%, recall 93,81%, F1-Score 90,55%,
spesifisitas 95,55%, fall out 4,45%, miss rate 6,19%, dan error rate 4,88%. Namun, seiring
dengan peningkatan nilai K, terjadi fluktuasi pada performa model. Pada K=12, model
mencapai performa terbaiknya dengan tingkat akurasi sebesar 96,40%, presisi 93,68%, recall
91,75%, F1-Score 92,71%, spesifisitas 97,95%, fall out 2,05%, miss rate 8,25%, dan error
rate terendah yaitu 3,60%. Ini menunjukkan bahwa K=12 adalah nilai K yang paling optimal
untuk Manhattan distance. Namun, setelah K=12, performa model secara umum menurun.
Pada K=50, model menunjukkan tingkat akurasi sebesar 91,77%, presisi 95,77%, recall
70,10%, F1-Score 80,95%, spesifisitas 98,97%, fall out 1,03%, miss rate 29,90%, dan error
rate 8,23% yang merupakan error rate tertinggi. Tingkat kesalahan pada model juga akan
dianalisis karena sangat penting utuk menunjukkan kesalahan yang dibuat oleh model. Nilai
miss rate yang tinggi menunjukkan bahwa model melewatkan banyak kasus stunting,
sedangkan nilai fall out yang tinggi menunjukkan bahwa model salah mengklasifikasikan
banyak kasus non-stunting sebagai stunting. Dari Tabel 1.3, dapat dilihat bahwa miss rate
dan fall out cenderung meningkat seiring dengan peningkatan nilai K. Ini menunjukkan
bahwa peningkatan nilai K dapat meningkatkan kesalahan yang dibuat oleh model dalam
mendeteksi stunting. Pada K=8, model mencapai miss rate terendah yaitu 7,22% dan fall
out terendah yaitu 2,05% pada K=12. Namun, pada K=50, miss rate meningkat menjadi
29,90% dan fall out menurun menjadi 1,03%. Ini menunjukkan bahwa meskipun model
memiliki akurasi yang tinggi, model masih membuat kesalahan dalam mendeteksi stunting,
khususnya pada nilai K yang tinggi. Oleh karena itu, dalam penggunaan model ini untuk
mendeteksi stunting, perlu dilakukan penyesuaian nilai K untuk meminimalkan kesalahan
yang dibuat oleh model.

Tabel 1.4 Performa model klasifikasi menggunakan Minskowski distance

K Accuracy Precision Recall Fl- Specificity  Fall Miss  Error

Score out  rate rate
1 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 445 7,22 5,14
2 94,86 87,38 92,78 90,00 95,55 445 7,22 5,14
3 95,12 87,50 93,81 90,55 95,55 445 6,19 4388
4 9537 87,62 94,85 91,09 95,55 4,45 5,15 4,63
5 94,09 85,58 91,75 88,56 94,86 5,14 8,25 5,91
6 95,63 89,22 93,81 91,46 96,23 3,77 6,19 437
7 94,86 89,69 89,69 89,69 96,58 342 10,31 5,14
8 9434 88,66 88,66 88,66 96,23 3,77 11,34 5,66
9 9383 87,63 87,63 87,63 95,89 4,11 12,37 6,17
10 95,12 89,80 90,72 90,26 96,58 3,42 9,28 4,88
39 90,75 88,61 72,16 79,55 96,92 3,08 27,84 925
40 91,00 88,75 73,20 80,23 96,92 3,08 26,80 9,00
41 91,00 89,74 72,16 80,00 97,26 2,74 27,84 9,00
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42 91,00 88,75 73,20 80,23 96,92 3,08 26,80 9,00

43 91,00 89,74 72,16 80,00 97,26 2,74 27,84 9,00
44 91,26 90,91 72,16 80,46 97,60 2,40 27,84 8,74
45 91,52 91,03 73,20 81,14 97,60 2,40 26,80 848
46 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
47 90,75 89,61 71,13 79,31 97,26 2,74 28,87 9,25
48 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
49 91,00 90,79 71,13 79,77 97,60 2,40 28,87 9,00
50 90,75 89,61 71,13 79,31 97,26 2,74 28,87 9,25

Tabel 1.4 menunjukkan performa model klasifikasi yang menggunakan Minkowski
distance. Dalam tabel ini, kita dapat melihat bagaimana nilai K mempengaruhi performa
model. Pada K=4, model mencapai nilai recall tertinggi yaitu 94,85%. Nilai recall yang
tinggi menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam mengidentifikasi kasus stunting.
Pada K=44, model mencapai nilai precision tertinggi yaitu 91,03%. Nilai precision yang
tinggi menunjukkan bahwa model sangat akurat dalam prediksinya dan memiliki sedikit
false positive. Pada K=44, model mencapai nilai specificity tertinggi yaitu 97,69%. Nilai
specificity yang tinggi menunjukkan bahwa model sangat efektif dalam mengidentifikasi
kasus non-stunting. Akan tetapi, nilai K yang paling optimal adalah K=6, di mana model
mencapai akurasi tertinggi 95,63%, precision 89,22%, recall 93,81%, fI-score 91,46%,
specificity 96,23%, fall out 3,77%, miss rate 6,19% dan error rate sebesar 4,37%.

Tabel 1.5 Performa model klasifikasi menggunakan Canberraa distance

K Accuracy Precision Recall Fl- Specificity  Fall Miss  Error

Score out  rate rate
1 90,23 86,42 72,16 78,65 96,23 3,77 27,84 9,77
2 90,23 86,42 72,16 78,65 96,23 3,77 27,84 9,77
3 88,18 84,93 63,92 72,94 96,23 3,77 36,08 11,83
4 88,69 85,33 65,98 74,42 96,23 3,77 34,02 11,31
5 88,69 86,30 64,95 74,12 96,58 342 3505 11,31
6 89,20 87,67 65,98 75,29 96,92 3,08 34,02 10,80
7 88,95 87,50 64,95 74,56 96,92 3,08 35,05 11,05
8 88,18 86,96 61,86 72,29 96,92 3,08 38,14 11,83
9 87,40 86,36 58,76 69,94 96,92 3,08 41,24 12,60
10 88,18 89,23 59,79 71,60 97,60 2,40 40,21 11,83
39 84,06 94,87 38,14 5441 99,32 0,68 61,86 1594
40 84,06 94,87 38,14 5441 99,32 0,68 61,86 1594
41 83,29 94,44 35,05 51,13 99,32 0,68 64,95 16,71
42 83,55 94,59 36,08 52,24 99,32 0,68 63,92 16,45
43 83,29 94,44 35,05 51,13 99,32 0,68 64,95 16,71
44 83,03 94,29 34,02 50,00 99,32 0,68 6598 16,97
45 82,78 94,12 32,99 48,85 99,32 0,68 67,01 17,22
46 83,03 94,29 34,02 50,00 99,32 0,68 6598 16,97
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47 83,03 94,29 34,02 50,00 99,32 0,68 6598 16,97

48 83,29 94,44 35,05 51,13 99,32 0,68 64,95 16,71
49 82,26 93,75 30,93 46,51 99,32 0,68 69,07 17,74
50 82,52 93,94 31,96 47,69 99,32 0,68 68,04 17,48

Berdasarkan Tabel 1.5, performa klasifikasi menggunakan Canberra distance memberikan
gambaran yang mendalam tentang efektivitas model dalam mendeteksi stunting pada balita.
Terdapat beberapa metrik evaluasi yang relevan untuk Secara keseluruhan, model
menunjukkan tingkat akurasi yang baik, dengan nilai tertinggi sebesar 90,23% pada k = 1
dan 2. Namun, perlu diperhatikan bahwa akurasi cenderung menurun seiring dengan
peningkatan nilai k, mencapai nilai terendah sebesar 82,26% pada k = 49. Hal ini
menunjukkan bahwa model cenderung memiliki kinerja yang lebih baik dalam
mengidentifikasi stunting pada balita ketika nilai k-nya rendah.

Selanjutnya, precision dan recall memberikan wawasan yang lebih spesifik tentang
kinerja model dalam mengklasifikasikan data stunting. Meskipun terdapat fluktuasi dalam
nilai-nilai ini, terdapat kecenderungan bahwa precision cenderung lebih tinggi daripada
recall. Hal ini menunjukkan bahwa model cenderung lebih baik dalam mengklasifikasikan
data non-stunting dengan tepat daripada mengidentifikasi data stunting secara keseluruhan.
Meskipun fluktuasi terjadi seiring dengan perubahan nilai k, terdapat kecenderungan umum
bahwa FI-Score cenderung menurun seiring dengan peningkatan nilai k. Model
menunjukkan tingkat specificity yang tinggi, dengan nilai tertinggi sebesar 99,32% pada
beberapa nilai k. Namun, error rate, miss rate, dan fall out cenderung meningkat seiring
dengan peningkatan nilai k, menunjukkan bahwa model mungkin mengalami kesulitan
dalam mengklasifikasikan beberapa sampel dengan tepat pada nilai k yang lebih tinggi. Hasil
ini menunjukkan bahwa meskipun Canberra distance memberikan akurasi yang baik dalam
mendeteksi stunting pada balita, perlu diperhatikan bahwa kinerja model ini masih lebih
rendah dibandingkan ketiga distance function yang telah diuji.

Kurva karakteristik operasi penerima (ROC), bersama dengan area di bawah kurva
(AUC), adalah metrik signifikan yang digunakan untuk menilai efektivitas pengklasifikasi
KNN untuk deteksi stunting. Skor AUC berkisar dari 0 hingga 1, dengan nilai yang lebih
tinggi menunjukkan kinerja pengklasifikasi yang lebih baik. Gambar 1.9 menggambarkan
skor AUC untuk masing-masing nilai k terbaik untuk empat fungsi jarak yang ada. Fungsi
jarak Manhattan dan Euclidean mencapai nilai AUC tertinggi '0,99'. Manhattan dengan K =
12, bagaimanapun, adalah model yang paling efektif untuk mengklasifikasikan balita
pertumbuhan terhambat.
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Gambar 1.9 ROC AUC Score

Gambar 1.10 Perbandingan penelitian ini dengan penelitian lain yang relevan

Gambar. 13 menggambarkan perbandingan pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini
dengan penelitian yang ada pada topik yang sama. Hasilnya menunjukkan bahwa model
kami telah mencapai tingkat akurasi yang luar biasa dengan menggunakan algoritma KNN
sederhana dengan fungsi jarak optimal dan nilai K. Klasifikasi yang sangat baik dicapai
oleh model kami dengan kinerja akurasi 94,60%. Mengalahkan kinerja model penelitian
relevan yang ada, penelitian (Sendari dkk., 2019) mencapai akurasi tertinggi 85,24% dengan
jarak Euclidean untuk mengklasifikasikan status gizi pada balita. Keakuratan algoritma
peningkatan gradien (Ndagijimana dkk., 2023), pohon klasifikasi (Mansur dkk., 2021), dan
hutan acak (Chilyabanyama dkk., 2022) Untuk klasifikasi balita stunting kurang dari 80%,
menandakan bahwa model tersebut belum dapat diandalkan untuk mengklasifikasikan balita
stunting secara akurat.
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1.6 KESIMPULAN

Penerapan algoritma pembelajaran mesin dalam deteksi penyakit telah mendapatkan
popularitas yang signifikan di bidang medis karena efektivitas dan kegunaannya. Tulisan ini
berpusat pada implementasi klasifikasi K-Nearest Neighbors (KNN) yang terkenal untuk
klasifikasi stunting. Empat fungsi jarak yang berbeda digunakan pada dataset gizi balita,
masing-masing dengan rentang nilai K optimal mulai dari 1 hingga 50. Empat fungsi jarak
dibandingkan sambil mempertimbangkan berbagai metrik evaluasi kinerja, seperti accuracy,
precision, recall, f1-score, error rate, specificity, fall out dan miss rate. Setelah menganalisis
kinerja empat fungsi jarak KNN, fungsi jarak Manhattan mencapai akurasi 96,40%, presisi
93,68%, tingkat penarikan 91,75%, skor f1 92,71%, tingkat kesalahan 3,60%, spesifisitas
97,95%, kejatuhan 2,05%, dan tingkat kesalahan 8,25% pada nilai k 12. Nilai AUC untuk
fungsi jarak Manhattan K = 12 berdasarkan ROC adalah 0,99. Temuan kami menunjukkan
bahwa fungsi jarak Manhattan atau Euclidean dengan kisaran nilai K 1 hingga 15 adalah
teknik klasifikasi yang efektif untuk mendeteksi balita stunting. Di antara banyak
pengklasifikasi, keuntungan dari KNN adalah rentang fungsi jarak yang jelas digunakan
dengan faktor-faktor tetangga mereka, juga dikenal sebagai nilai k.

Penelitian ini memberikan rekomendasi untuk penelitian ke depan untuk
menyeimbangkan dataset menggunakan metode under sampling dan oversampling untuk
hasil yang lebih tepat, serta penambahan variabel yang berdampak pada stunting balita,
seperti indeks kekayaan rumah tangga dan tingkat pendidikan orang tua.
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BAB 3
Klasifikasi Citra Medis Menggunakan
Segmentasi Active Contour dengan Algoritma
Support Vector Machine
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1.1. PENDAHULUAN

Proses segmentasi telah digunakan pada beragam pengolahan citra yang berguna bagi
kehidupan manusia (Theodoridis & Koutroumbas, 2006). Segmentasi akan mempartisi citra
menjadi beberapa segmen. Hal ini sangat membantu dalam memberikan perbedaan pada
objek-objek yang ada didalam citra dan memudahkan pemberian analisis tambahan serta
memberikan kemudahan dalam identifikasi objek yang ada di dalam citra (Khairil & Jumadi,
2022). Segmentasi telah banyak digunakan pada bidang medis yang salah satunya adalah
untuk menganalisis citra luka luar. Luka adalah kerusakan pada fungsi perlindungan kulit
disertai hilangnya kontinuitas jaringan epitel dengan atau tanpa adanya kerusakan pada
jaringan lainnya seperti otot, tulang, dan nervus. Luka bisa disebabkan oleh beberapa hal,
seperti tekanan, sayatan, dan luka karena operasi (Ryan, 2014). Active contour adalah salah
satu metode segmentasi yang dapat digunakan untuk mendeteksi objek luka.

Penelitian menggunakan metode segmentasi untuk mendeteksi objek pada citra medis
telah dilakukan oleh (Trisnawati & Hakim, 2018) dalam diagnosis penyakit paru-paru.
Segmentasi citra paru-paru menggunakan metode Sobel dengan DRLSE sebagai pembantu
dalam proses membaca hasil C7-Scan paru-paru agar segmentasi berjalan lebih cepat.
Metode ini menghasilkan akurasi 95,08% serta AUC pada ROC menghasilkan 90,66%.
Penelitian lain menggunakan algoritma K-Means untuk segmentasinya seperti yang
digunakan oleh (Hadianti & Riana, 2021) untuk analisis citra sel pap smear dan J48 untuk
klasifikasinya dan mendapatkan hasil akurasi 91,6%, presisi 92,5%, dan sensitivitas 91,7%.
Penelitian (Fakhrurrozi & Adi, 2014) menggunakan metode segmentasi active contour untuk
membedakan kanker dan tumor. Penelitian ini mendapatkan hasil functionality 0,9375,
stress testing 100%, expert validation 77,5%, dan wsability 75,8%. Selain dapat
membedakan kanker dan tumor, segmentasi dapat meningkatkan akurasi pada identifikasi
tumor yang diteliti oleh (Emadi, Dehkordi, & Mobarakeh, 2023) menggunakan segmentasi
model active contour dan algoritma super-pixel dan fast primal dual sebagai klasifiernya
dengan menghasilkan akurasi 86.59, sensitifitas 88.57, dan F/-measure. Penelitian yang
dilakukan oleh (Nouri & Damavandi, 2022) mencoba menggunakan segmentasi tekstur baru
metode parametric active contour model berdasarkan jensen-tsallis divergence pada objek
synthetic dan citra natural. Penelitian ini mendapatkan hasil yang lebih memuaskan
dibanding menggunakan metode lainnya.

Segmentasi active contour tidak akan bekerja maksimal jika tidak menggunakan tahap
preprocessing. Tahap ini merupakan penyesuaian ukuran citra untuk mendapat Rol dan
peningkatan kualitas citra, penyesuaian ukuran citra bertujuan untuk mencari Rol dengan
mempersempit area citra, hal ini untuk mengurangi beban komputasi yang tidak diperlukan
dalam mengolah bagian citra yang tidak ada kaitannya dengan objek (Widyantara, Kusuma,
& Wirastuti, 2015). Pentingnya penerapan preprocessing diterangkan pada penelitian yang
dilakukan oleh (Widyantara, Kusuma, & Wirastuti, 2015) tentang segmentasi paru-paru
menggunakan metode anistropic diffusion filter pada tahap preprocessing dengan tingkat
akurasi, sensitifitas, dan spesifisitas lebih baik jika menggunakan anistropic diffusion filter.
Penelitian yang dilakukan oleh (Ramadhan, Wara, & Reja, 2023) untuk memperbaiki
kualitas citra digital dengan menggunakan contrast stretching dengan hasil nilai MSE
sebesar 0,010607 dan PSNR sebesar 19,744.

Banyak jenis luka luar seperti luka bakar, luka tusuk, luka laserasi, dan luka abrasi. Meski
segmentasi menggunakan teknik active contour dapat dikatakan mampu dalam mendeteksi
luka, namun belum tentu luka dapat didiagnosa. Pengukuran akurasi diagnosa citra luka
dapat menggunakan algoritma support vector machine. Algoritma ini SVM bekerja dengan
mendefinisikan batas antara dua kelas dengan jarak maksimum dari data terdekat. Jarak

42



maksimum diperoleh dengan menemukan hyperplane terbaik di input ruang yang diperoleh
dengan mengukur margin hyperplane (Peryanto, Yudhana, & Umar, 2021).

Penelitian pada bidang medis menggunakan support vector machine untuk klasifikasinya
pernah dilakukan oleh (Assaghir, Janbain, Makki, Kurdi, & Karam, 2017) untuk mendeteksi
hipertensi dengan nilai SBP 7,61% dan DBP 9,36%. Penelitian dengan objek kanker lung
pernah dilakukan oleh (Mishra & Gangwar, 2023) dengan membandingkan beberapa
algoritma salah satunya adalah support vector machine. Hasil akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score tertinggi mencapai 100% menggunakan algoritma decision tree.

1.2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan dataset citra luka. Dataset yang didapatkan
kemudian diolah pada tahap data preprocessing yang meliputi cropping, resize, perbaikan
derau (noise), dan konversi citra berwarna ke citra keabuan. Setelah preprocessing selesai
maka dilanjutkan dengan tahap segmentasi dengan metode active contour untuk mendeteksi
bentuk kerusakan pada kulit. Citra hasil segmentasi kemudian diklasifikasi untuk
mengetahui jenis lukanya. Alur penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

Dataset citra

Preprocessing

Konversi Penyesua
i i Eenguran. Filterin citra ian
Cropping | | Resize | ganderau e el D

berwarna kontras

l

Segmentasi Active
contour

!

Ekstrasi ciri GLCM

‘ Klasifikasi SWM

Confusion matrix  |¢——

Gambar 1.1 Alur Penelitian

1.2.1 DATASET PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataset citra yang berupa citra luka luar saja. Dataset citra luka
luar merupakan dataset yang cukup sulit didapatkan. Terutama untuk mengakusisi data citra
luka dari rumah sakit. Penelitian ini menggunakan dataset yang didapat dari data repositori
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Kaggle dengan jumlah data sebanyak 140 citra yang terdiri dari dua kelas yaitu luka lecet
dan luka bakar. Setiap kelas memiliki 70 data citra. Contoh luka luar untuk dua kelas tersebut
dapat dilihat pada Gambar 2.

a) Luka Abrasi b) Luka Bakar

Gambar 1.2.1 Luka Luar

1.2.2 DATA PREPROCESSING

Ada enam tahapan preprocessing yang digunakan pada penelitian ini, yaitu cropping, resize,
pengurangan derau, filtering, konversi citra, dan penyesuaian kontras.

Citra yang lukanya tidak berada tepat ditengah gambar akan melalui tahap cropping terlebih
dahulu sehingga luka dapat berada ditengah gambar. Tahap ini memudahkan citra diberi
masking. Jika citra yang dikerjakan hanya 10 sampai 20 citra, masking bisa diberikan secara
manual menyesuaikan letak objek namun karena data berjumlah lebih dari 100 maka
masking dilakukan secara otomatis dengan meletakkan masking tepat ditengah citra. Alasan
tersebutlah yang mendasari adanya cropping citra agar luka dapat tepat ditengah citra
sehingga masking bisa bekerja secara optimal.

Proses cropping jelas merubah jumlah piksel menjadi lebih sedikit dari pada piksel asli. Hal
ini mempengaruhi hasil segmentasi jika citra satu dengan citra yang lain tidak sama. Citra
dengan jumlah lebih sedikit akan kehilangan strukturnya, sedangkan citra dengan jumlah
piksel yang lebih banyak akan memakan waktu yang lebih lama sehingga diperlukan proses
resize citra untuk membuat dataset citra mempunyai ukuran yang sama namun masih bisa
disegmentasi tanpa menghilangkan struktur dan dalam waktu yang sesingkat mungkin.

Citra asli biasanya terkontaminasi dengan derau (noise), baik itu pada saat pengambilan
gambar, pengiriman gambar, pengunduhan gambar (Furizal, Mawarni, Akbar, Yudhana, &
Murinto, 2023). Derau merupakan gangguan yang disebabkan oleh penyimpanan data digital
yang diterima oleh penerima data gambar sehingga dapat mengganggu kualitas gambar
(Simangunsong, 2017). Penggunaan noise dan filter didasarkan pada pengukuran nilai
kualitas gambar. Ada empat pengukuran kualitas gambar yaitu Mean Square Error (MSE)
(Sara, Akter, & Uddin, 2019) (Badriyah, Sakinah, Syarif, & Syarif, 2019). Peak Singal Noise
Ratio (PSNR) (Putri, Yudhana, & Sunardi, 2022) (Huang, Li, & Wen, 2021) (Jia, et al.,
2019). Semakin kecil nilai MSE maka semakin baik pula nilai pemulihan dari efek noise,
dan pada PSNR semakin tinggi nilainya maka semakin baik karena dianggap mendekati citra
aslinya. Persamaan MSE dan PSNR dapat dilihat pada persamaan (1.1) dan (1.2).

MSE = —— Y S0l f/(0)) = (F ()] (L.1)
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Max

PSNR =10 logso (o ) (1.2)

Dimana m dan n adalah ukuran kolom dan baris dari gambar, f(I,j) adalah gambar asli dan f
(1)) adalah gambar yang dipulihkan. Max adalah nilai piksel maksimum, jika 8 bit berarti
28-1=1255.

Citra asli mempunyai dasar warna merah, hijau, dan biru yang sering juga disebut gambar
RGB. Gambar RGB mempunyai nilai intensitas piksel total sebesar 24-bit, setiap saluran
warna mempunyai nilai intensitas piksel 8-bit yang berarti mempunyai variasi warna 28 =
256 derajat warna (0 hingga 255). Citra skala abu-abu (grayscale image) adalah citra
berskala keabuan dengan nilai intensitas paling banyak 255 berwarna putih hingga hitam
dengan nilai intensitas minimal 0 (Wahyudi, Triyanto, & Ruslianto, 2015). Konversi citra
dari citra RGB ke citra keabuan bertujuan untuk menyederhanakan citra sehingga proses
segmentasi menjadi lebih efisien.

Konversi citra dari berwarna menjadi keabuan berfungsi agar citra menjadi lebih sederhana
serta proses segmentasi menjadi lebih efisien. Sedangkan penyesuaian kontras atau contras
adjustment berfungsi agar citra keabuan menjadi lebih pekat lagi.

1.2.3 SEGMENTASI ACTIVE CONTOUR

Segmentasi citra bertujuan untuk memisahkan objek dengan background pada objek luka,
pemisahan yang dimaksud adalah pemisahan objek luka dengan kulit (background) dengan
tetap mempertahankan tepi kulit (Mawarni, Murinto, & Sunardi, Segmentasi Citra Luka
Luar Berbasis Warna Menggunakan Teknik Active Contour, 2023). Active contour
merupakan salah satu dari sekian banyak teknik segmentasi dimana prosesnya berupa
minimalisasi energi dengan nilai minimum berupa batas objek. Fungsi energi tersebut tidak
hanya terdiri dari informasi mengenai edge, melainkan juga berisi properti yang mengontrol
pergerakan dari kurva itu sendiri (Ickhsan, 2020). Active contour pertama kali diperkenalkan
oleh Kass (1988) dengan persamaan (1.3) (Muliriasari & Murinto, 2013).

ESnake = f51=0 Eint (U(S)) + Eimg + Econ (V(S)) ds (13)

Dimana :

ESnake = Merupakan fungsi energi dari active contour, dari fungsi tersebut akan
dicari objek yang memenuhi fungsi energi tersebut.

v(s) = Merupakan kumpulan dari x dan y koordinat dari kurva active contour.

Eint = Merupakan energi internal dari active contour, energi ini mempengaruhi
pergerakan dari kurva active contour.

Eimg = Merupakan energi dari gambar digital yang menjadi inputan (low level
features seperti edge points).

Econ = high level information yang mempengaruhi pergerakan dari kurva active
contour.

1.2.4 EKSTRAKSI CIRI GLCM

Fitur-fitur yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari hasil segmentasi citra. Fitur ini
dinormalisasi dalam rentang normal [0,1] dan kemudian digunakan sebagai data masukan
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pengklasifikasi SVM. Fitur-fitur tersebut adalah rata-rata, varians, deviasi standar, dan
skewness. Ekstraksi fitur digunakan untuk mengubah data citra dari matriks menjadi vektor
(Mawarni, Murinto, & Sunardi, Medical External Wound Image Classification Using
Support Vector Machine Technique, 2023).

Ekstraksi fitur yang digunakan dalam penelitian ini adalah ekstraksi fitur GLCM atau Gray
Level Co-occurrence Matrix dimana GLCM merupakan teknik analisis tekstur citra yang
merepresentasikan hubungan antara dua piksel yang berdekatan dengan intensitas, jarak, dan
sudut skala abu-abu (Punithavathi & Devakumari, 2019). GLCM memiliki delapan sudut 0°,
45°, 90° 135° 180°, 225° 270° 315°. GLCM memiliki perhitungan parameter jarak
berdasarkan jumlah piksel antara piksel referensi dan piksel tetangga (Farhan & Kamil,
2020). Empat fitur yang digunakan GLCM adalah homogenitas, kontras, korelasi, dan
energi.

Entropi memberikan informasi tentang ukuran acak gambar. Homogenitas merupakan nilai
pengukuran jarak elemen sebaran GLCM dengan nilai 0 dan 1. Nilai 1 berarti homogenitas
diagonal GLCM dan nilai O berarti homogenitas vertikal GLCM. Kontrasnya akan
menyesuaikan tinggi rendahnya warna gambar. Nilai keseluruhan tersebut memberikan
informasi sebagai bahan analisis dalam menentukan jenis tumor atau kanker (Putri,
Yudhana, & Sunardi, 2022).

1.2.5 SUPPORT VECTOR MACHINE

Kumpulan data yang terdiri dari dua kelas yang dapat dipisahkan secara linier dengan garis
lurus disebut data linier, sedangkan data yang tidak dapat dipisahkan secara linier disebut
data nonlinier. Data non-linier biasanya dipisahkan menggunakan kurva tidak beraturan
(Mawarni, Murinto, & Sunardi, Medical External Wound Image Classification Using
Support Vector Machine Technique, 2023). Algoritma SVM sulit memisahkan data non-
linier sehingga memerlukan trik kernel untuk memetakan data non-linier berdimensi rendah
ke dimensi lebih tinggi agar dapat dipisahkan menjadi data linier. Ada 3 macam trik kernel.

1. Kernel Linier
Kernel linier digunakan untuk memisahkan data linier atau data yang hanya terdiri dari dua
kelas dengan garis lurus. Rumus kernel linier ada pada persamaan 1.4.

K (x,xi) = sum (x * xi) (1.4)

2. Kernel RBF

Kernel RBF digunakan untuk data non-linier yang dipisahkan menggunakan kurva tidak
beraturan. Hasil pelatihan kernel RBF memiliki error yang lebih sedikit dibandingkan kernel
lain yang menggunakan parameter gamma. Persamaan 1.5 menunjukkan rumus kernel RBF.

K(x,xi) = exp(—gamma * sum(x — xi"2)) (1.5)

3. Kernel Polynomial

Kernel polinomial juga digunakan untuk data non-linier dimana derajat pada kernel
polinomial mengontrol fleksibilitas hasil klasifikasi, semakin tinggi nilai derajat pada kernel
polinomial memungkinkan batas keputusan yang lebih fleksibel (Ben-Hur & Weston, 2010).
Rumus kernel polinomial ada pada persamaan 1.6.
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K (x,xi) = exp(—gamma * sum(x — xi"2)) (1.6)

SVM menggunakan algoritma supervised learning dimana machine learning dilatih untuk
mempelajari data berlabel. Klasifikasi membagi data menjadi data latih dan data uji. Data
latih diberi label prediksi, data uji diberi label target. Klasifikasi SVM menggunakan data
latih. Sebelum data diklasifikasi menggunakan SVM, dataset dibagi menjadi data latih dan
data uji. Dataset citra kemudian dibagi menjadi 70% data latih dan 30% data uji. Tabel 1
menunjukkan hasil pembagian dataset gambar luka.

Tabel 1. Distribusi Data

. Total .e Data
Kategori Dataset Data Uji Latih
Laserasi 70 49 21
Bakar 70 49 21

Algoritma SVM hanya diterapkan pada data latih, hal ini bertujuan untuk mengidentifikasi
hyperplane yang memisahkan data antar kelas, sedangkan data uji dilakukan dengan menguji
model SVM pada data yang belum pernah dilihat. Data uji tidak digunakan saat pelatihan,
begitu juga dengan data latith yang tidak digunakan selama pengujian agar dapat
mengevaluasi seberapa baik kinerja model mengenali pola dari data yang belum pernah
dilihat dengan menginput data uji pada model SVM yang telah dilatih. Hasilnya dapat
dibandingkan dengan label sebenarnya dari data uji.

1.2.6  ANALISIS CONFUSION MATRIX

Confusion matrix merupakan matriks yang berfungsi untuk menganalisis hasil klasifikasi
atau prediksi dengan nilai yang sebenarnya pada data uji. Selain itu confusion matrix
membantu menilai apakah program termasuk berhasil atau gagal dalam klasifikasi ataupun
prediksi pada masing-masing kelas.

Confusion matrix mempunyai empat istilah representasi dari hasil proses klasifikasi maupun
prediksi yaitu TP (True Positive) data yang benar dan diprediksi benar, TN (7rue Negative)
data yang benar namun diprediksi salah, FP (False Positive) data yang salah namun
diprediksi benar, dan terakhir adalah FN (False Negative) data yang salah dan diprediksi
salah. Matriks dari pada confusion matrix dapat dilihat pada Table 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Prediksi
Benar Salah
©
IS Positif TP FP
©
(D)
E Negatif TN FN
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Confusion matrix menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score (Peryanto, Yudhana,
& Umar, 2021). Akurasi digunakan untuk melihat seberapa besar persentase hasil dataset
yang diklasifikasikan dengan benar oleh sistem [29]. Persamaan 1.7 menghitung akurasi.

_3TP
Accuracy = = x 100% (1.7)

Derajat kesesuaian informasi yang diberikan sistem dengan informasi yang dibutuhkan
pengguna disebut presisi, sedangkan tingkat keberhasilan sistem dalam menemukan
informasi disebut recall (Saputra & Rosiyadi, 2019). Persamaan 1.8 dan persamaan 1.9
digunakan untuk menghitung presisi dan recall.

. TP

precision =~ x 100 (1.8)

recall = —+— x 100 (1.9)
TP+FN

Fl-score merupakan rumus rata-rata nilai recall yang benar dan nilai presisi (Hackeling,
2014). Persamaan 1.10 menghitung F1-score.

Fl=2 precisionxrecall (110)

precision+recall

1.3 HASIL PENELITIAN

1.3.1 HASIL PREPROCESSING DAN SEGMENTASI

Perbedaan piksel dan sudut pengambilan citra sangat mempengaruhi proses segmentasi
dimana jika citra memiliki piksel yang berbeda maka proses segmentasi tiap citra akan
berbeda. Semakin tinggi piksel semakin jelas segmentasinya namun hal tersebut juga
mempengaruhi proses segmentasi menjadi lebih lama. Dibutuhkan jumlah piksel yang
sesuai, tidak tinggi namun juga tidak rendah sehingga segmentasi masih bisa berjalan dengan
baik namun tidak memerlukan waktu yang lama.

Segmentasi citra menggunakan metode active contour memiliki kelemahan dimana masking
agar bisa lebih optimal akan ditempatkan ditengah-tengah citra, sedangkan sudut
pengambilan citra luka tidak selalu ditengah sehingga citra perlu di-crop agar luka dapat
berada ditengah.

Tahap pertama analisis preprocessing dapat berpengaruh pada proses segmentasi, mulai dari
tepat tidaknya segmentasi sampai waktu yang digunakan pada tahap segmentasi. Cropping
berpengaruh pada tahap masking dan resize berpengaruh pada waktu yang digunakan untuk
segmentasi. Tabel 3 merupakan hasil perbandingan segmentasi citra yang belum di-cropping
dan yang sudah di-cropping dengan ukuran 150x150 pixel dan 250x250 pixel.

Tabel 3. Hasil segmentasi perbandingan resize dan cropping

S < S o Citra asli Citra hasil segmentasi

5 5 2 5

&5 . .

5 ° M = Abrasi Bakar Abrasi Bakar
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Citra
sebelum

cropping

150x150
pixel

Citra
sesudah

cropping

Citra
sebelum

cropping

250x250
pixel

Citra
sesudah

cropping

Tabel 3 memaparkan perbandingan hasil citra segmentasi jika menggunakan cropping dan
tanpa cropping pada ukuran citra 150x150 piksel dan 250x250 piksel. Citra tanpa cropping
menghasilkan segmentasi yang overfiting sedangakn citra cropping cenderung underfiting
namun masih mirip dengan citra asli. Ukuran citra 150x150 masih bisa menghasilkan
segmentasi yang baik namun tidak sedetail ukuran 250x250 piksel.

1.3.2 HASIL EKSTRASI CIRI

Identifikasi atribut atau ciri dari sebuah citra untuk digunakan lebih lanjut merupakan fungsi
dari ekstrakksi ciri. Ekstraksi ciri sendiri dapat meliputi warna, tekstur, dan bentuk. Ekstraksi
ciri tekstur bisa menggunakan teknik GLCM.

Penelitian in1 menggunakan ekstraksi cirt GLCM dengan empat parameter yaitu contrast,
correlation, enery, dan homogeneity serta melihat dari empat sudut yaitu 0°, 45°, 90°, dan
135° secara dua arah sehingga menghasilkan total delapan fitur GLCM. Tabel 4
memperlihatkan hasil dari perhitungan GLCM pada data latih dan data uji citra ukuran
150x150 piksel dan Tabel 5 hasil perhitungan GLCM pada citra ukuran 250x250 piksel.

Tabel 4. GLCM 150x150 piksel

No. | GLCM Luka Abrasi Luka Bakar
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Correlatio Homogene Correlatio Homogene
Contrast Energy Contrast Energy
n ity n ity
1 0° 0,4684 0,9706 0,6657 0,9916 0,2722 0,9860 0,5986 0,0995
2 45° 0,8538 0,9465 0,6571 0,9847 0,4739 0,9756 0,5936 0,9915
3 90° 0,5847 0,9633 0,6631 0,9895 0,2562 0,9896 0,5987 0,9954
4 135° 0,8321 0,9479 0,6575 0,9851 0,4790 0,9754 0,5935 0,9914

Tabel 5. GLCM 250x250 piksel

Luka Abrasi Luka Bakar
e SIES Correlatio Homogene Correlatio Homogene
Contrast Energy Contrast Energy
n ity n ity
1 0° 0,3665 0,9843 0,5173 0,9934 0,4713 0,9713 0,6546 0,9915
2 45° 0,5774 0,9752 0,5127 0,9896 0,6906 0,9581 0,6495 0,9876
3 90° 0,3375 0,9855 0,5178 0,9939 0,4260 0,9741 0,6554 0,9923
4 135° 0,6012 0,9742 0,5122 0,9892 0,6955 0,9578 0,6495 0,9875

1.3.3 HASIL PROSES KLASIFIKASI

Hasil segmentasi yang telah didapat kemudian akan dimasukkan ke dalam proses klasifikasi
menggunakan algoritma support vector machine (SVM) untuk mengetahui seberapa cocok
algoritma SVM mengklasifikasikan jenis luka yang telah disegmentasi oleh model active
contour. Proses klasifikasi SVM, data latih yang telah mendapatkan nilai parameter GLCM
diberi label terlebih dahulu. Citra yang telah melalui tahap pembagian data diesktrasi ciri
dengan fitur GLCM untuk mengetahui tekstur dari masing-masing kelas.

Klasifikasi SVM menggunakan optimization process, namun untuk jumlah iterasi tidak
ditentukan oleh pengguna sehingga klasifikasi SVM langsung mendapatkan hasil
akurasinya.

Algoritma SVM hanya diterapkan pada data latih, hal ini bertujuan untuk mengidentifikasi
hyperplane yang memisahkan data antar kelas, sedangkan data uji dilakukan dengan menguji
model SVM pada data yang belum pernah dilihat. Data uji tidak digunakan saat pelatihan,
begitu juga dengan data latih yang tidak digunakan selama pengujian agar dapat
mengevaluasi seberapa baik kinerja model mengenali pola dari data yang belum pernah
dilihat dengan menginput data uji pada model SVM yang telah dilatih. Hasilnya dapat
dibandingkan dengan label sebenarnya dari data uji.

Tabel 6 menampilkan hasil dari klasifikasi citra berukuran 150x150 piksel dengan citra
berukuran 250x250 pada empat sudut GLCM menggunakan pengujian confusion matrix.
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Tabel 6. Hasil Confusion Matrix

Citra 150x150 Citra 250x250
No. | GLCM Fl- Fl-
Akurasi | Presisi | Recall Akurasi | Presisi | Recall

score score
1 0° 71.4286 76.4706 61.9048 68.4211 88.0952 94.4444 80.9524 87.1795
2 45° 76.1905 78.9474 71.4286 75 88.0952 94.4444 80.9524 87.1795
3 90° 71.4286 71.4286 71.4286 71.4286 92.8571 100 85.7143 92.3077
4 135° 71.4286 71.4286 71.4286 71.4286 85.7143 94.1176 76.1905 84.2105

Tabel 6 memperlihatkan bahwa GLCM sudut 90° memperoleh hasil akurasi tertinggi dengan
akurasi 92,8571% presisi 100%, recall 85,7143%, dan F1-Score 92,3077% sehingga pada
klasifikasi citra luka menggunakan algoritma SVM lebih cocok menggunakan GLCM sudut
90°.

1.4 KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilaksanakan maka dapat disimpulkan bahwa penelitian
berhasil melakukan segmentasi citra luka luar menggunakan metode active contour serta
berhasil melakukan klasifikasi jenis luka menggunakan algoritma support vector machine.
Penelitian telah berhasil menguji tingkat akurasi klasifikasi menggunakan algoritma support
vector machine dengan keberhasilan 92,8571% pada GLCM sudut 90°.
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BAB 4
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1.1 PENDAHULUAN

Di era di mana data terus menerus dihasilkan oleh berbagai sumber dalam jumlah yang
sangat besar, menjadi semakin penting untuk mengubahnya menjadi pengetahuan berharga
yang dapat digunakan untuk pengambilan keputusan. Proses mengubah data mentah menjadi
pengetahuan memainkan peran yang sangat signifikan, terutama bagi perusahaan besar yang
berusaha memahami perilaku pelanggan mereka sekomprehensif mungkin dan mendapatkan
keunggulan kompetitif dengan menawarkan pengalaman yang lebih terarah dan personal (Y.
Chen et al., 2022; X. Li, 2023; S.Mythili & R. Mohamed Shanavas, 2013). Proses
mengubahnya menjadi pengetahuan adalah bagian dari teknik data mining, yang mengarah
pada identifikasi pola yang paling sering terjadi dalam Dataset besar dan menciptakan
gambaran umum yang dapat digeneralisasi dan dipahami dari realitas bisnis (Saefudin &
DN, 2019; Riadi, Herman, Fitriah, & Suprihatin, 2023).

Salah satu aspek yang relevan terkait dengan Dataset transaksional dan memerlukan
identifikasi set item yang sering muncul, sering disebut sebagai masalah Analisis Market
Basket Analysis atau masalah Pembelajaran Association Rule (L. Wang et al., 2019; Zhang
et al., 2019). Jenis masalah terakhir bertujuan untuk menemukan item yang sering muncul
bersama dalam Dataset transaksi, dengan tujuan utama untuk menemukan hubungan paling
umum antara item-item tersebut, memungkinkan penjual untuk menganalisis dan
mengekstrak informasi berharga dari data, seperti pola pembelian konsumen, preferensi, dan
kebiasaan (Sarumi et al., 2018; J. Yang et al., 2017; Krisnanto et al., 2022). Dengan
menggunakan teknik machine learning, kita dapat mengembangkan model yang lebih
canggih untuk mengidentifikasi pola, tren, dan asosiasi kompleks dalam data besar (Herman
et al., 2023; Fadlil et al., 2023; Yudhana et al., 2023; Y. Wang et al., 2023).

Data mining telah menghasilkan teknik untuk mengidentifikasi pola dan tren dari dataset
besar. Data mining menggabungkan berbagai algoritma seperti clustering, klasifikasi,
association rule mining, dan sequence discovery untuk mengekstrak pengetahuan berharga
dan bermakna dari Dataset yang besar (Agapito, Giuseppe M, Marianna G & Cannataro,
2019; S. Wang et al., 0. J., K. Chen et al., 2023). Ini melibatkan metode dan teknik untuk
mengidentifikasi pola, hubungan, dan informasi penting lainnya, dan dianggap sebagai
subbidang yang signifikan dalam pengelolaan pengetahuan yang berguna dan bermakna dari
Dataset besar (X. Yang et al., 2018; Kenmogne et al., 2022; Z. Li et al., 2021). Tujuan utama
dari data mining adalah mengungkap pengetahuan berharga dari data yang ada dan
menerapkannya pada pengambilan Keputusan (Istrat & Lali¢, 2017; Osman et al., 2021; Lee
etal., 2021).

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis asosiasi di antara item menggunakan dua
algoritma, Apriori dan Eclat. Fokusnya adalah menganalisis pola penjualan roti dengan total
data penjualan produk sebanyak 20.507 untuk menemukan aturan asosiasi yang signifikan
menggunakan algoritma data mining (Jia et al., 2023; Bashkari et al., 2021; Kim et al., 2023).
Informasi ini dapat memberikan wawasan berharga bagi pemilik toko roti dalam
mengembangkan strategi penjualan yang lebih efektif, mengoptimalkan persediaan, dan
meningkatkan kepuasan pelanggan untuk meningkatkan pengalaman berbelanja secara
keseluruhan dengan menawarkan promosi yang relevan, meningkatkan rekomendasi
produk, dan memastikan pendekatan yang lebih personal (Gao, 2022; Islamiyah et al., 2019).

1.1.1 ALGORITMA APRIORI

Agrawal & Srikant, pada tahun 1994, memperkenalkan algoritma Apriori dengan tujuan
mengidentifikasi set item yang sering muncul untuk aturan asosiasi Boolean. Algoritma
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Apriori banyak digunakan dalam konteks penemuan aturan asosiasi (Nafie Ali & Mohamed
Hamed, 2018; Pan, 2021). Algoritma ini melakukan pemindaian tambahan dari urutan data
untuk menghitung dukungan bagi kandidat.

Langkah ini dilakukan menggunakan fungsi subset untuk mengidentifikasi semua set
item kandidat dalam setiap transaksi. Selanjutnya, algoritma menghitung total Support untuk
set item kandidat ini dan mengeliminasi set item kandidat dengan Support lebih rendah dari
ambang batas minimum(Riadi, Herman, Fitriah, Muis, et al., 2023). Jika tidak ditemukan set
item yang sering muncul dalam proses ini, maka set item dengan Support ditentukan, dan
nilai Confidence dihitung untuk menentukan aturan asosiasi, dan algoritma dihentikan
(Mohamed & Jofri, 2022; Samuel et al., 2022).

1.1.2  ALGORITMA ECLAT

Algoritma Equivalence Class Transformation (Eclat) adalah algoritma penambangan pola
yang efisien. Algoritma ini mencari pola yang sering muncul dengan menjelajahi struktur
data dari bawah ke atas, sering dijelaskan sebagai mendaki tangga dari bawah ke atas. Untuk
melakukan ini, algoritma Eclat perlu diterapkan pada jenis data yang disebut data vertikal.
Konsep kunci di balik Eclat adalah mengelompokkan semua transaksi yang mengandung
serangkaian item tertentu ke dalam kelompok yang sama (Khalid & Wade, 2022; Man et al.,
2023).

Kemudian, dengan membandingkan set item ukuran k dengan set item ukuran k+1 yang
sering muncul, kita dapat menghasilkan set item yang sering muncul dengan ukuran k+1.
Proses ini terus berlanjut sampai tidak dapat ditemukan lagi set item yang sering muncul
dengan ukuran yang lebih besar. Yang membuat Eclat efisien adalah bahwa ia tidak perlu
memindai database beberapa kali untuk mengidentifikasi set item yang sering muncul
dengan ukuran k+1. Setelah pemindaian awal database, set item ukuran k+1 dapat ditemukan
dengan menggabungkan set item yang telah ditemukan sebelumnya dengan ukuran k.

Proses ini, setiap transaksi dievaluasi berdasarkan "dukungan," yang mewakili seberapa
sering set item muncul dalam transaksi. Jika dukungan dari suatu transaksi sama atau lebih
besar dari ambang batas dukungan minimum yang telah ditentukan sebelumnya, itu
dianggap penting untuk analisis. Namun, kelemahan Eclat adalah bahwa ia hanya
mempertimbangkan dukungan sebagai ukuran penting dalam menemukan aturan dan tidak
memperhitungkan "Confidence" dari aturan-aturnya (Bao et al., 2021; Arcos et al., 1993).

1.2 ALUR PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini meliputi alur kerja penelitian seperti yang
digambarkan pada Gambar 1.1.
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Gambar 1. 1 Alur penelitian membandingkan algoritma Apriori dan Eclat

Pengumpulan Data: Data transaksi dari toko roti yang digunakan dalam penelitian ini
terdiri dari 9.684 transaksi, menghasilkan total 20.507 transaksi produk dengan 105 set item.
Dataset ini mencakup informasi tentang barang yang dibeli oleh pelanggan. Dataset produk
transaksi penjualan disajikan dalam Tabel 1.1

Tabel 1. 1 Dataset Transaksi Produk

Member_number Date Item Description

1 30-10-2016 09:58 Bread
2 30-10-2016 10:05 Scandinavian
2 30-10-2016 10:05 Scandinavian
3 30-10-2016 10:07 Hot chocolate
3 30-10-2016 10:07 Jam

9682 04-09-2017 14:32 Coffee

9682 04-09-2017 14:32 Tea

9683 04-09-2017 14:57 Coffee

9683 04-09-2017 14:57 Pastry

9684 04-09-2017 15:04 Smoothies

Langkah berikutnya adalah melakukan pra-pemrosesan data pada Tabel 1.1 Hanya
atribut Member number dan ItemDescription yang digunakan, sementara atribut Tanggal
dihapus. Transaksi dengan Member number yang sama digabungkan menjadi daftar item
tunggal untuk menyederhanakan data. Data yang telah diproses akan diimplementasikan
dalam teknik aturan asosiasi menggunakan algoritma Apriori dan Eclat. Ini melibatkan
menetapkan ambang batas dukungan minimum untuk menentukan signifikansi aturan
asosiasi. Hasil analisis asosiasi akan dievaluasi. Aturan asosiasi yang signifikan dan tingkat
Confidence asosiasi antara item dalam Dataset transaksi akan dianalisis. Berdasarkan hasil
analisis, kesimpulan akan diambil, dan rekomendasi akan diberikan kepada pemilik toko
roti. Rekomendasi ini mencakup strategi penjualan, optimalisasi persediaan, peningkatan
kepuasan pelanggan, promosi, rekomendasi produk, dan pengalaman berbelanja yang lebih
personal.
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2.1.1 ASSOSIATION RULES: MARKET BASKET ANALYSIS

Algoritma sangat penting dalam analisis data, terutama dalam analisis keranjang belanja
pasar. Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi kombinasi item yang sering muncul
bersama dalam transaksi (Hu et al., 2021; Rana & Mondal, 2021; Abdelaal et al., 2021;
Nasreen et al., 2014). Teknik ini membantu mengungkap aturan menarik, pola yang sering
muncul, korelasi item, dan struktur data yang mungkin terjadi secara kebetulan dalam
transaksi. Dalam analisis data, kita bekerja dengan transaksi yang berisi berbagai item, yang
dapat dikelompokkan menjadi "itemset." Konsep kunci dalam analisis ini adalah "Support"
dan "association rule". Support mengukur seberapa sering suatu itemset tertentu muncul
dalam transaksi, sementara aturan asosiasi adalah implikasi logis antara dua itemset yang
menunjukkan hubungan di antara mereka (Xu et al., 2022; Liang et al., 2021).

Aturan asosiasi, yang diperkenalkan oleh Rabesh dan rekan-rekan dari IBM Almaden
pada tahun 1993, adalah konsep penting dalam analisis data (Zahrotun et al., o. J.; Siying
Dong, Meiqin Liu, 2019; (Angulakshmi et al., 2020; Hossain et al., 2019; Yasir et al., 2020;
Das et al., 2018). Aturan ini digunakan untuk mengidentifikasi pola yang sering muncul,
korelasi item, dan hubungan sebab-akibat dalam data transaksi. Metode analisis ini
mengungkapkan hubungan signifikan dalam Dataset besar dan menyatakan hasilnya dalam
bentuk aturan asosiasi atau ifemset yang sering muncul. Proses dimulai dengan pembuatan
itemset yang sering muncul, terdiri dari item atau objek dengan Support di atas ambang batas
minimum yang ditentukan oleh pengguna. Fokus utamanya adalah pada ifemset yang lebih
besar dan sering muncul, membentuk dasar untuk aturan asosiasi (L. Wang et al., 2023).

1.3 MEASUREMENT METRIC

Metodologi dasar analisis asosiasi adalah sebagai berikut:

1.3.1 ANALISIS KUMPULAN DATA

Analisis Dataset dilakukan untuk menentukan set item yang muncul paling sering dengan
nilai Support minimum yang telah ditentukan sebelumnya. Dalam hal ini, peneliti
menetapkan nilai Support minimum sebesar 0,02 atau 2% karena, setelah meninjau dan
menganalisis volume data transaksi, nilai ini terlihat relatif kecil. Hasil pencarian untuk
itemset yang paling sering muncul diperoleh menggunakan persamaan berikut. Nilai Support
dari itemset yang paling sering muncul diperoleh menggunakan persamaan (Das et al.,
2018)(1.1):

> Contain A
S t(A) = 10009 1.1
upport (4) Y Total Transactions x % (1D

1.3.2 PEMBENTUKAN PERATURAN ASOSISI DENGAN SUPPORT MINIMUM

Fase pembentukan aturan asosiasi melibatkan pemilihan data yang memenuhi Support dari
itemset yang sering muncul untuk digabung, sementara itemset yang tidak memenubhi kriteria
ini dihapus. Mereka yang memenuhi akan digunakan dalam proses selanjutnya. Nilai dari
itemset 2-item diperoleh menggunakan persamaan (1.2):

(1.2)
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S ((ANB) = > Contain A and B 100%
uppor " Y Total Transactions x 0

Nilai yang mengandung keduanya A dan B mewakili nilai dua item dalam suatu transaksi
(Hassan et al., 2023) (H. Bin Wang & Gao, 2021). Mereka harus memenuhi nilai Support
yang ditetapkan untuk 1-ifemset (0,02%), dan yang tidak memenuhi kriteria ini akan
dieliminasi dan tidak melanjutkan ke langkah berikutnya. Untuk mendapatkan nilai Support
dari 2-itemset, Anda membagi nilai yang mengandung keduanya A dan B oleh total jumlah
semua transaksi. Mendapatkan nilai persentase, hasil dari pembagian tersebut dikalikan
dengan 100%. Nilai Support dari 3-itemset diperoleh menggunakan Persamaan (1.3):

S L(ANBNC) = ZContainA,Bandgx3 00%
uppor ~ Y Total Transactions J00%

Nilai yang mengandung A, B, dan C mewakili nilai tiga item dalam suatu transaksi.
Mereka harus memenuhi nilai Support yang ditetapkan untuk 2-itemset (0,02%), dan yang
tidak memenubhi kriteria ini akan dieliminasi dan tidak melanjutkan ke langkah berikutnya.
Untuk mendapatkan nilai Support dari 3-itemset, Anda membagi nilai yang mengandung A,
B, dan C oleh total jumlah semua transaksi yang mengandung A. Untuk mendapatkan nilai
persentase, hasil dari pembagian tersebut dikalikan dengan 100%. Untuk menentukan nilai
Confidence, peneliti menetapkan nilai Confidence sebesar 0,01% dengan tujuan membentuk
aturan.

1.3.3 CONFIDENCE

Keyakinan adalah probabilitas bersyarat yang menunjukkan seberapa sering suatu aturan
terbukti benar. Sederhananya, Confidence diri dapat dihitung dengan menggunakan rumus
di bawah ini (1.4):

Number of transactions with both A and B

Confidence ((A n B)) = Y. Total Transactions wirh A (1 4) p(BI4)

1.3.4 LIFT RASIO

Lift adalah metrik penting dalam analisis asosiasi yang menggambarkan sejauh mana aturan
asosiasi memiliki ketergantungan antara item dalam Dataset. Nilai Lift yang lebih tinggi
menunjukkan hubungan yang lebih kuat daripada yang diharapkan oleh kebetulan, baik
dalam konteks memprediksi hasil dalam Dataset di masa depan maupun dalam mengukur
korelasi antara kelompok item A dan B. Dalam kedua hal ini, formula Lif? diterapkan untuk
membandingkan probabilitas item muncul bersama dengan probabilitas muncul secara
terpisah. Secara keseluruhan, Liff membantu mengidentifikasi pola pembelian atau
hubungan antara item dalam analisis data dan memiliki implikasi strategis dalam
pengambilan keputusan bisnis.

Rumus untuk menghitung rasio Lift adalah sebagai berikut (1.5):

Support (A dan B)
Support (A)x Support (B)

Lift (1.5)
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Lift dapat diinterpretasikan sebagai ukuran seberapa kuat hubungan antara dua hal dalam
data. Ini mengukur sejauh mana hubungan antara item atau elemen ketika mereka muncul
bersama dalam situasi tertentu berbeda dari harapan acak. Jika nilai Lift lebih besar dari 1,
itu menunjukkan hubungan yang signifikan antara hal-hal tersebut. Ini mirip dengan
mendapatkan Support dari kedua pihak pemerintah; semakin tinggi Support (Lift > 1),
semakin kuat hubungannya. Dengan kata lain, Liff membantu kita menemukan pola menarik
dalam data, seperti memiliki insentif untuk mengeksplorasi hubungan yang menarik
perhatian.

1.4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini dilakukan untuk menemukan pola pembelian item umum berdasarkan data
laporan pembelian harian. Data laporan penjualan harian, awalnya informasi biasa, dapat
diproses menjadi informasi yang sangat berguna untuk kemajuan dan peningkatan bisnis.
Oleh karena itu, penelitian ini menguji hasil penggunaan Apriori dan Eclat untuk
menentukan hubungan antara pola pembelian. Dalam proses penelitian ini, data penjualan
roti dengan total penjualan produk sebanyak 20.507, 9.684 transaksi, dan 105 itemset
digunakan. Dataset kemudian diproses sehingga item yang dibeli pada waktu yang sama
dikelompokkan ke dalam nomor transaksi yang sama. Data yang telah mengalami pra-
pemrosesan dapat dilihat di Tabel 1.2

Tabel 1. 2 Pemrosesan Hasil

Transaction item
1 Bread
2 Scandinavian, Scandinavian
3 Hot chocolate, Jam,Cookies
4 Muffin
5 Coffee, Pastry,Bread
9462 Bread
9463 Truffles, Tea,Spanish
Brunch,Christmas common
9464 Muffin, Tacos/Fajita,Coffee, Tea
9465 Coffee, Pastry
9466 Smoothies

Nilai ambang batas yang ditetapkan dalam penelitian ini untuk memperoleh Association
Rules adalah sebesar 0,02.

1.4.1 ALGORITMA APRIORI

Setelah pemrosesan data, algoritma Apriori diterapkan dengan nilai Support ambang batas
sebesar 0,02 dan nilai Confidence sebesar 0,01, menghasilkan 28 aturan dengan 2 itemset
memiliki nilai Support tertinggi sebesar 0,090 dan nilai Confidence sebesar 0,275. Salah satu
aturan adalah 'jika Anda membeli Roti, maka Anda akan membeli Kopi.' Aturan Asosiasi
final yang diperoleh melalui algoritma Apriori dapat dilihat di Tabel 1.3.
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Tabel 1. 3 Kumpulan data aturan asosiasi apriori 20507

No Barang Transaksi Sup  Conf Lift
1 {Cake} =>{Tea} 0,024 0,229 1,606
2 {Tea}=>{Cake} 0,024 0,167 1,606
3 {Coffee}=>{Toast} 0,024 0,049 1,473
4 {Toast}=>{Coffee} 0,024 0,704 1,473
5 {Medialuna}=>{Coffee} 0,035 0,568 1,189

25 {Tea}=>{Bread} 0,028 0,197 0,603

26 {Bread}=>{Tea} 0,028 0,086 0,603

27 {Bread}=>{Coffee} 0,090 0,275 0,576

28 {Coffee}=>{Bread} 0,090 0,188 0,576

Selanjutnya data diolah menggunakan data penjualan roti dengan total Dataset sebanyak
8.144 yang terdiri dari 3.988 transaksi dan 78 itemset. Dataset transaksi berbentuk tabel
seperti terlihat pada Tabel 1.4.

Tabel 1. 4 Kumpulan data aturan asosiasi apriori 8144

No Barang Transaksi Sup Conf  Lift
1 {Medialuna}=>{Coffee} 0,050 0,572 1,215
2

{Coffee}=>{Medialuna} 0,050 0,106 1,215
3 {Alfajores}=>{Coffee} 0,023 0,532 1,131
4 {Coffee}=>{Alfajores} 0,023 0,048 1,103
5 {Coffee}=> {Hot

chocolate} 0,033 0,069 1,060
25 {Tea}=>{Bread} 0,028 0,196 0,217
26  {Bread)=>{Tea) 0,028 0,084 0,175
27 {Bread}=>{Coffee} 0,087 0,266 0,133
28  {Coffee}=>{Bread} 0,087 0,185 0,091

1.4.2 ALGORITMA ECLAT

Aturan asosiasi final menggunakan ambang batas Support sebesar 0,02 dan ambang batas
Confidence sebesar 0,01 dihasilkan menggunakan algoritma Eclat, seperti yang terlihat di
Tabel 1.5.

Tabel 1. 5 Kumpulan data aturan asosiasi Eclat 20507

No Barang Transaksi Sup Conf Lift
1 {Toast}=>{Coffee} 0,024 0,704 1,473
2  {Coffee}=>{Toast} 0,024 0,049 1,473
3 {Juice}=>{Coffee} 0,021 0,536 1,120
4 {Coffee}=>{Juice} 0,021 0,043 1,120
5  {Cookies}=>{Coffee} 0,028 0,519 1,086
25 {Tea}=>{Bread} 0,028 0,197 0,603
26 {Bread}=>{Tea} 0,028 0,086 0,603
27 {Coffee}=>{Bread} 0,090 0,188 0,576
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28  {Bread}=>{Coffee} 0,090 0,275 0,576

Berdasarkan Tabel 1.5, aturan yang dihasilkan menggunakan algoritma Eclat dengan
20.507 transaksi data menghasilkan 28 aturan dengan nilai Support tertinggi sebesar 0,090,
nilai Confidence sebesar 0,704, dan nilai Lif¢ tertinggi sebesar 1,473. Selanjutnya,
perhitungan akan dilakukan dengan reduksi data menjadi 8.144, dan hasilnya dapat dilihat
di Tabel 1.6.

Tabel 1. 6 Kumpulan data aturan asosiasi Eclat 8144

No Barang Transaksi Sup Conf Lift
1 {Cookies}=>{Coffee} 0,021 0,513 1,089
2 {Coffee}=>{Cookies} 0,021 0,044 1,089

3 {Coffee}=>{Alfajores} 0,023 0,048 1,131

4

5

{Alfajores}=>{Coffee} 0,023 0,532 1,131

{Muffin}=>{Coffee} 0,023 0,482 1,024
25  {Tea}=>{Bread} 0,028 0,196 0,600
26  {Bread}=>{Tea} 0,028 0,084 0,600
27  {Coffee}=>{Bread} 0,087 0,185 0,565
28  {Bread}=>{Coffee} 0,087 0,266 0,565

Berdasarkan Tabel 1.6, aturan yang dihasilkan menggunakan algoritma Eclat dengan
8.144 transaksi data menghasilkan 28 aturan dengan nilai Support tertinggi sebesar 0,087,
nilai Confidence sebesar 0,266, dan nilai Lift sebesar 0,565.

1.5 HASIL PEERBANDINGAN ALGORITMA

Hasil perhitungan menggunakan algoritma Apriori dan Eclat di RStudio memungkinkan
untuk mengidentifikasi perbedaan dan kesamaan antara kedua algoritma tersebut. Berikut
adalah tabel yang menunjukkan perbandingan hasil dari kedua algoritma, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 1.2.

Gambar 1. 2 Hasil perbandingan algoritma Eclat dan Apriori

Pada Gambar 1.2, hasil perbandingan antara algoritma Apriori dan Eclat disajikan, dan
data telah dibagi menjadi dua set terpisah untuk setiap algoritma. Hasil yang diperoleh
menunjukkan bahwa Apriori dan Eclat memberikan hasil yang serupa untuk kedua set data.
Keduanya menunjukkan tingkat Support yang hampir identik, yang mengindikasikan
seberapa sering itemset atau aturan asosiasi muncul dalam data. Demikian pula, tingkat
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Confidence, yang mengukur kekuatan aturan asosiasi yang dihasilkan, juga menunjukkan
perbedaan yang tidak signifikan antara keduanya. Lift, yang mengukur hubungan antara
itemset atau aturan asosiasi, juga menunjukkan variasi yang kecil.

Penelitian ini, selain membandingkan dua algoritma data mining aturan asosiasi seperti
yang telah dijelaskan sebelumnya pada Gambar 1.2 para peneliti juga memberikan
penjelasan mengenai perbedaan dan kontribusi baru berdasarkan penelitian sebelumnya
dalam konteks metode asosiasi. Tabel yang menggambarkan kebaruan penelitian disajikan
dalam Tabel 1.7.

Tabel 1. 7 Perbandingan penelitian terdahulu dengan penelitian yang telah dilakukan

Penulis Judul Tools/algoritma Results
Ardiantoro  Badminton player Algoritma FP- Algoritma FP Growth
L, Sunarmi scouting analysis Growth mampu
N (2020 using Frequent PHP dan MySQL  menggambarkan pola
Pattern growth permainan  seorang
(FP-growth) atlet bulutangkis
algorithm
Hu S, Song Frequent-pattern Algoritma FP- d  mengembangkan
Liang growth Growth model konseptual
(2021) algorithmbased untuk memahami
association  rule peralihan moda ke
mining method of Tingkat Angkutan
public  transport Umum (TS) yang
travel stability lebih tinggi di
kalangan komuter
Cakir E, Investigation  of Riset data mining
Figkin R, tugboat accidents Algoritma Apriori, menunjukkan bahwa
Sevgili C severity: An Predictive Apriori faktor yang
(2021) application of dan FP-Growth mempengaruhi empat
association  rule dari lima kecelakaan
mining algorithms serius berkaitan
dengan kerusakan
lambung/mesin.
Riadi et al, Exploring Algoritma Apriori, Penelitian ini berfokus
(2023) Algorithm Eclat pada  perbandingan
Performance: A dua algoritma
Comparative pembatasan aturan
Study of Apriori asosiasi, Apriori dan
and Eclat in Eclat, dalam konteks
Frequent Pattern domain penjualan
Mining and toko roti atau bisnis
Association Rule toko roti
Discovery

1.6 KESIMPULAN

Penelitian ini, penggunaan algoritma Apriori dan Eclat menghasilkan nilai yang sama untuk
Support dan Confidence, yaitu 0,090 dan 0,275, serta Lift sebesar 0,576, dengan total 20.507
transaksi data. Namun, ketika data dikurangi menjadi 8.144 transaksi, nilai Support dan
Confidence tetap sama masing-masing sebesar 0,087 dan 0,266. Namun, perbedaan muncul
pada nilai Lif¢, dengan algoritma Apriori menghasilkan nilai 0,133, sedangkan algoritma
Eclat menghasilkan nilai 0,565. Studi ini menunjukkan bahwa algoritma Eclat memberikan
hasil yang lebih baik dalam menentukan aturan asosiasi. Penelitian lebih lanjut dapat fokus
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pada memahami faktor-faktor yang memengaruhi perbedaan kinerja kedua algoritma ini dan
bagaimana memaksimalkan manfaat dari setiap algoritma sesuai dengan kebutuhan analisis
dan konteks data.
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1.1 PENDAHULUAN

Jantung merupakan salah satu organ vital dalam sistem peredaran darah (Chethana, 2021;
Khateeb & Usman, 2017). Penyakit jantung khususnya gaggal tetap menjadi topik
keprihatinan mendalam di kalangan peneliti dan salah satu tantangan utama dalam bidang
ini adalah deteksi yang akurat dan lokalisasi yang tepat dari kejadiannya di dalam tubuh
manusia (Agrawal et al., 2021). Secara historis, teknik deteksi dini telah menunjukkan
efisiensi yang terbatas dalam mengidentifikasi penyakit jantung. Bahkan, profesional medis
berpengalaman tetap menghadapi tantangan dalam memprediksi terjadinya gagal jantung
secara akurat. Meskipun terdapat perangkat medis tertentu yang dapat digunakan untuk
memprediksi penyakit jantung, penerapannya secara luas terhambat oleh biayanya yang
tinggi, dan akurasi prediksi yang belum bisa diandalkan. (Choudhary & Narayan Singh,
2020).

Gagal jantung adalah kondisi medis yang ditandai dengan ketidakmampuan jantung
memompa cukup darah untuk memenuhi kebutuhan tubuh (Ozcan & Peker, 2023). Penyakit
ini dapat disebabkan oleh berbagai faktor, seperti: tekanan darah tinggi, penyakit jantung
bawaan, diabetes, faktor gaya hidup, obesitas dan keturunan (Chicco & Jurman, 2020).
Diagnosis gagal jantung yang akurat memerlukan penilaian komprehensif yang mencakup
pengawasan manifestasi klinis yang rumit, eksplorasi yang cermat terhadap latar belakang
medis pasien dan analisis yang cerdas tentang hasil yang berasal dari serangkaian
pemeriksaan diagnostik yang ekstensif (Rahman et al., 2021). Mengingat kemajuan
teknologi dan kapasitas sistem otomatis untuk mengurai dan menghitung data, teknik
machine learning telah muncul sebagai alat yang layak untuk menambah aspek diagnostik
dan prognostik yang berkaitan dengan penyakit ini (Latha & Jeeva, 2019). Salah satu teknik
mesin yang dapat digunakan adalah klasifikasi (Assegie et al., 2021). Teknik klasifikasi
dalam machine learning memiliki banyak algoritma yang dapat digunakan dalam
memecahkan masalah, seperti: K-NN, naive bayes, neural network, random forest, dll
(Peirlinck et al., 2019; Srinivasa Rao et al., 2021). Namun demikian, penting untuk dicatat
bahwa penyelidikan ini secara eksklusif menggunakan metodologi klasifikasi tunggal,
khususnya algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) (Upadhyay et al., 2020).

K-NN adalah metode klasifikasi yang berfungsi untuk mengklasifikasikan data baru
berdasarkan data pelatihan yang memiliki karakteristik atau fitur tertentu yang mirip dengan
data baru (Anggoro & Kurnia, 2020). Teknik K-Nearest Neighbor (K-NN) ditandai dengan
kesederhanaan relatifnya, menikmati pemanfaatan luas untuk implementasi dan kemampuan
beradaptasi dalam berbagai penelitian dan aplikasi praktis (Uddin et al., 2022). Algoritma
ini menggunakan beberapa parameter yang bekerja dengan matriks jarak dan nilai k (Abu
Alfeilat et al., 2019). Tujuan utama dari metode K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah untuk
mengidentifikasi titik data terdekat atau tetangga dalam dataset yang diberikan. Algoritma
ini selanjutnya berusaha untuk mengkategorikan objek berdasarkan atribut tertentu dan
referensi sampel data pelatihan. Namun, K-NN menunjukkan keterbatasan, terutama dalam
konteks menentukan nilai yang sesuai untuk parameter 'k' yang seharusnya tidak menjadi
kelipatan dari jumlah total kelas untuk mencegah hasil yang tidak diinginkan (Fadlil et al.,
2022). Metode K-NN dapat digunakan untuk memprediksi kemungkinan seseorang
mengalami penyakit gagal jantung berdasarkan data medis yang telah dikumpulkan, seperti:
jenis kelamin, usia, kadar gula darah, kolesterol, tekanan darah, dll (Sowmiya & Sumitra,
2018). Prediksi menggunakan metode K-NN dapat dilakukan upaya pencegahan dan
pengobatan dini. Sehingga dapat meminimalisir risiko penyakit gagal jantung pada pasien.
Klasifikasi K-NN menggunakan matriks pengukuran jarak yang berdampak signifikan
terhadap kinerja algoritma ini. Pengukuran jarak yang paling umum digunakan dalam K-NN
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adalah metode Euclidean. Namun, penelitian ini mengukur fungsi kinerja algoritma K-NN
menggunakan dua metode pengukuran jarak, yaitu: Euclidean dan Manhattan.

Prediksi penyakit jantung adalah tugas paling penting bagi banyak profesional medis
dan memerlukan analisis yang tepat dari data klinis dan patologi pasien. Sistem prediksi
penyakit jantung yang terkomputerisasi dapat membantu dalam kasus seperti itu. Penelitian
ini bertujuan untuk menentukan metode pengukuran jarak terbaik yang akan digunakan
dalam pengklasifikasi algoritma K-NN agar mendapatkan hasil akurasi terbaik, menyajikan
pembelajaran tentang teknik pengumpulan data yang digunakan untuk membangun sistem
prediksi penyakit gagal jantung terkomputerisasi dan diharapkan akan memberikan
kontribusi yang berharga dalam mendukung diagnosis dini dan perencanaan manajemen
yang lebih baik bagi pasien yang berisiko gagal jantung.

1.2 TINJAUAN PUSTAKA

Banyak penelitian yang telah dilakukan oleh peneliti sebelumnya terkait dengan pengukuran
jarak, perbandingan jarak dan membahas berbagai metode pengukuran jarak menggunakan
beberapa teknik pengukuran jarak. Tinjauan literatur singkat akan dijelaskan di sini.

Penelitian yang dilakukan oleh (Hidayati & Hermawan, 2021) merupakan analisis
yang membandingkan dua metode pengukuran jarak, yaitu Euclidean dan Manhattan, untuk
mengevaluasi kinerja algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dalam mengklasifikasikan
kelulusan siswa. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbor (K-NN), menggabungkan metode pengukuran jarak yang beragam, untuk
klasifikasi yang tepat dari hasil kelulusan siswa. Dalam penelitian ini, sejumlah variabel
digunakan untuk mengukur dan menentukan akurasi kelulusan siswa, baik yang lulus tepat
waktu maupun yang tidak. Variabel-variabel tersebut meliputi jenis kelamin, jurusan, jumlah
sks yang ditempuh pada semester pertama, semester kedua, dan semester III, indeks prestasi
kumulatif setiap semester, dan usia mahasiswa. Semua variabel ini memainkan peran
penting dalam memahami faktor-faktor yang berkontribusi terhadap kelulusan siswa. Hasil
tersebut diperoleh setelah melakukan serangkaian pengujian menggunakan sampel data yang
terdiri dari 380 data pelatihan dan 163 data uji. Temuan menunjukkan bahwa sistem
mencapai akurasi tertinggi pada nilai K=7, menunjukkan jumlah tetangga terdekat yang
digunakan dalam algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN), dengan tingkat akurasi 85,28%.
Dalam analisis yang lebih mendalam, ditemukan bahwa kedua pendekatan algoritmik, yaitu
Euclidean dan Manhattan, memberikan hasil akurasi yang serupa. Peningkatan nilai K tidak
berpengaruh signifikan terhadap akurasi keseluruhan.

Klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) sering menjadi
subjek persaingan dengan algoritma klasifikasi machine learning yang jauh lebih kompleks.
Ini mencerminkan relevansi yang signifikan dalam penelitian yang berfokus pada efek
penggunaan berbagai metrik jarak ketika membandingkan data biomedis. Penelitian yang
dilakukan oleh (Ehsani & Drables, 2020). Memeriksa perbandingan antara metrik jarak yang
umum digunakan dengan beberapa pendekatan yang lebih inovatif, termasuk ukuran jarak
menggunakan Sobolev, Fisher, Manhattan, euclidean, chebysev, dan lain-lain. Metrik
pengukuran jarak tertentu, seperti: Hassanat, Sobolev dan Manhattan telah menunjukkan
kinerja yang kuat dalam konteks algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) di berbagai dataset.
Sebaliknya, beberapa metrik jarak alternatif menunjukkan hasil yang menguntungkan pada
kumpulan data tertentu tetapi menampilkan sensitivitas yang tinggi terhadap karakteristik
yang melekat pada data klasifikasi. Oleh karena itu, menjadi penting untuk menilai
kesesuaian metrik jarak pada dataset analog sebelum memulai proses klasifikasi untuk
memastikan metrik yang paling pas untuk setiap kasus yang berbeda.
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Penerapan sistem penanggulangan banjir di negara Bangladesh juga dapat
dilaksanakan dengan menggunakan algoritma K-NN (Gauhar et al., 2021). Bangladesh
adalah salah satu negara yang rawan banjir. Penerapan algoritma K-NN menggunakan
korelasi yang berbeda dalam pemilihan fitur digunakan untuk memprediksi terjadinya banjir.
Penelitian ini menggunakan dua metode perbandingan jarak yang berbeda, yaitu: euclidean
dan Manhattan. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Kaggle. Data
pelatithan yang digunakan adalah 80% dan pengujian adalah 20%. Analisis hasil
menunjukkan bahwa akurasi pengujian tinggi dengan rata-rata 94,91%. presisi 92,00% dan
rata-rata recall 91,00% menggunakan model machine learning k-NN.

Algoritma K-NN merupakan pendekatan yang relevan dan berguna dalam
implementasinya untuk menganalisis kasus-kasus medis seperti kanker usus besar atau
kanker kolorektal (Pratiwi et al., 2019). Di Indonesia, kanker usus besar menempati urutan
ketiga sebagai jenis kanker yang paling umum pada wanita dan kedua pada pria. Faktor
risiko yang berkontribusi terhadap tingginya angka kasus kanker usus besar antara lain gaya
hidup yang tidak sehat, seperti konsumsi serat yang rendah, kurangnya aktivitas fisik dan
kurangnya kesadaran dalam melakukan deteksi dini. Penelitian yang dilakukan di bidang ini
menggunakan desain sistem untuk menganalisis data patologi jaringan kanker usus besar,
yang terdiri dari 198 data, dengan masing-masing jenis kanker seperti Kanker Limfoma,
kanker karsinoma, dan kondisi usus besar yang sehat. Hasil dari penelitian ini adalah sistem
pengolahan citra yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan jenis kanker usus besar
dengan tingkat akurasi yang tinggi, dengan tetap meminimalkan waktu komputasi.
Penelitian ini juga mempertimbangkan penggunaan dua metode pengukuran jarak, yaitu
Euclidean dan Minkowski untuk membandingkan hasil akurasi dalam berbagai skenario.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan metrik jarak Minkowski menghasilkan
akurasi tertinggi sebesar 68,52% ketika nilai parameter K=1 dan nilai q=3.

Perbandingan metode pengukuran jarak euclidean, minkowski, Manhattan, dan
Chebyshev untuk mendapatkan hasil yang optimal menggunakan algoritma klasifikasi K-
NN. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari repositori Kaggle. Dataset
yang digunakan adalah dataset stroke yang berjumlah 5.110 data dengan dua kelas 0 (pasien
yang menderita stroke) dan 1 (tidak menderita stroke). Langkah awal dalam penyelidikan
ini melibatkan penggantian data yang hilang dan karakter dengan nilai "0" untuk
memfasilitasi perhitungan jarak berikutnya. Setelah preprocessing data ini, dataset dipartisi
menjadi dua subset, yaitu set pelatihan (terdiri dari 80% data) dan set pengujian (terdiri dari
20% sisanya). Perhitungan jarak kemudian dilakukan untuk mengukur kedekatan data
pengujian dengan data pelatihan, menggunakan berbagai metrik jarak. Ini memfasilitasi
penugasan label kelas baru ke data pengujian berdasarkan nilai K yang dipilih dalam model
K-Nearest Neighbor (K-NN). Eksperimen dilakukan menggunakan bahasa pemrograman
Python dalam lingkungan Google Colaboratory. Hasilnya menggarisbawahi pengaruh
pemilihan metrik jarak pada akurasi model K-NN dalam mendeteksi penyakit stroke, dengan
tingkat akurasi menunjukkan tren yang meningkat dengan nilai K yang lebih tinggi.
Khususnya, metode pengukuran jarak Chebyshev muncul sebagai yang paling akurat,
mencapai akurasi klasifikasi 96,03% pada nilai K 10 (Iswanto et al., 2021).

Dilakukan perbandingan pengukuran jarak menggunakan euclidean dan Manhattan
untuk mencapai hasil optimasi atau nilai optimal dalam mencari jarak tetangga terdekat
dengan (Lubis et al., 2020). Hasil penelitian ini menunjukkan perbedaan yang signifikan
antara kedua metode pengukuran jarak tersebut. Jarak Euclidean, dengan tingkat kesamaan
80%, membutuhkan waktu 17 menit dan 45 detik dan menghasilkan 8 nilai kedekatan data.
Di sisi lain, jarak Manhattan menghasilkan nilai kesamaan 81,3% dengan waktu komputasi
16 menit 11 detik, dan jumlah nilai kedekatan yang sama dengan jarak Hamming, yaitu 29.
Hasil yang lebih tinggi dalam kesamaan data dicapai dengan metrik Hamming, meskipun

74



dengan waktu komputasi yang lebih singkat. Di sisi lain, jarak Euclidean menghasilkan nilai
yang lebih rendah dalam hal kesamaan, sementara jarak Manhattan menghasilkan hasil yang
berada di suatu tempat di tengah.

Penelitian ini bertujuan untuk menemukan dan mengevaluasi metode pengukuran
jarak yang paling optimal dan efektif dalam konteks klasifikasi algoritma K-NN (K-Nearest
Neighbors). Pengembangan dan pemilihan metode pengukuran jarak yang sesuai memiliki
dampak signifikan terhadap hasil akurasi algoritma K-NN. Penelitian ini berdiri sebagai
kontribusi yang signifikan terhadap kemajuan sistem komputerisasi untuk memprediksi
penyakit gagal jantung, dengan fokus khusus pada peningkatan kualitas dan akurasi mereka.
Temuan dan metodologi yang dieksplorasi dalam penelitian ini memiliki potensi untuk
meningkatkan efektivitas model prediktif di bidang diagnosis penyakit jantung, sehingga
berpotensi mengarah pada peningkatan perawatan pasien dan hasil klinis. Hasil penelitian
ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang berharga dalam mendukung diagnosis dini
penyakit gagal jantung, yang merupakan langkah penting dalam perawatan kesehatan.
Diagnosis yang lebih cepat dan lebih akurat dapat memungkinkan intervensi dini dan
perencanaan manajemen yang lebih baik untuk pasien yang berisiko gagal jantung. Ini tidak
hanya berpotensi mengurangi dampak negatif penyakit, tetapi juga dapat secara signifikan
meningkatkan kualitas hidup pasien.

1.2.1 DATASET DAN PELATIHAN DATA

Dataset yang bersumber dari Kaggle ini adalah kombinasi dari berbagai sumber data yang
sudah tersedia. Dataset ini menggabungkan 5 sumber terbesar data penyakit jantung yang
tersedia untuk tujuan penelitian ini bersumber dari: Cleveland (303 pengamatan), Hongaria
(294 pengamatan), Swiss (123 pengamatan), Long Beach VA (200 pengamatan), dan Stalog
(270 pengamatan). Berdasarkan 1190 dataset, 918 data pengamatan diselesaikan oleh
kaggle. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari penyimpanan data online
Kaggle dan dataset ini akan digunakan untuk mengembangkan model klasifikasi dengan
algoritma K-NN. Dataset yang dipertimbangkan telah banyak digunakan dalam upaya
penelitian sebelumnya. Ini terdiri dari total 918 contoh data, masing-masing ditandai dengan
12 atribut. Khususnya, himpunan data ini mencakup kombinasi atribut kategoris dan
numerik. Atribut dalam dataset ini akan dijelaskan pada Tabel 1. Dalam studi ini, dataset
akan dipartisi menjadi dua subset yang berbeda: set pelatihan yang terdiri dari 90% data dan
set pengujian yang terdiri dari 10% sisanya. Subset data pelatihan dan pengujian mencakup
atribut sampel dan label kelas yang sesuai. Himpunan data pelatihan, yang merupakan 90%
dari total data, terdiri dari 826 instans, sedangkan himpunan data pengujian, yang merupakan
10% dari total, mencakup 92 instans.

Tabel 1.1 Atribut dataset pada penelitian

1D Atribut Deskripsi

1 Age Usia

2 Sex M: Laki-laki. F: Perempuan

3 ChestPainType  TA: Angina khas. ATA: Angina atipikal. NAP: Nyeri

non-angina. ASY: Tanpa gejala
RestingBP mm/hg
Cholesterol mm/dl
FastingBS 1: jika FastingBS > 120 mg / dl. 0: jika tidak
RestingECG Normal: Normal. ST: memiliki kelainan gelombang
ST-T (inversi gelombang T dan / atau elevasi ST atau
depresi > 0,05 mV). LVH: menunjukkan hipertrofi

NN D b
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ventrikel kiri yang mungkin atau pasti menurut
kriteria Estes

8 MaxHR Nilai numerik antara 60 dan 202

9 ExerciseAngina  Y: Iya. N: Tidak

10 Oldpeak ST [Nilai numerik diukur dalam depresi]

11 ST Slope Naik: naik. Datar: datar. Bawah: downsloping
12 HeartDisease 1: penyakit jantung. 0: Normal

Tabel 1 berisi informasi medis yang berkaitan dengan penyakit jantung. Data tersebut
meliputi atribut seperti usia, jenis kelamin, jenis nyeri dada yang dialami pasien, tekanan
darah istirahat, kadar kolesterol, gula darah puasa, hasil elektrokardiogram, denyut jantung
maksimal, adanya angina saat berolahraga, nilai depresi segmen ST, kemiringan segmen ST,
dan status penyakit jantung. Misalnya, atribut "Jenis Nyeri Dada" menggambarkan jenis
nyeri dada yang mungkin dirasakan pasien, sedangkan "Gula Darah Puasa" menunjukkan
apakah pasien memiliki gula darah puasa tinggi atau tidak. Tabel ini memainkan peran
penting dalam analisis data kesehatan, membantu para peneliti untuk memahami korelasi
antara faktor-faktor ini dan penyakit jantung, serta dalam pengembangan model prediktif
untuk diagnosis dan manajemen penyakit jantung. Data ini penting dalam upaya perawatan
kesehatan dan penelitian kardiologi.

Gambar 1.1 Proses Pelatihan dan Pengujian Dataset

Pada Gambar 1, adalah representasi visual dari proses pelatihan dan pengujian dalam
konteks machine learning. Proses ini adalah tahap kunci dalam pengembangan model
machine learning yang efektif. Gambar 1 mengilustrasikan langkah-langkah kompleks yang
dimulai dengan pengumpulan data pelatihan. Data pelatihan ini akan digunakan untuk
melatih model machine learning, yang mempelajari pola dan informasi dari data. Setelah
proses pelatihan, model diuji menggunakan data pengujian yang berbeda. Tujuan dari tahap
pengujian ini adalah untuk mengukur sejauh mana model mampu membuat prediksi akurat
pada data yang belum pernah terlihat sebelumnya. Gambar 1 memberikan visual yang
berguna tentang bagaimana machine learning beroperasi. Proses ini memainkan peran
penting dalam berbagai aplikasi machine learning, mulai dari pengenalan pola hingga
klasifikasi. Penelitian ini menggunakan 90% data pelatihan dan 10% data pengujian.
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1.2.2 K-NEAREST NEIGHBORS

Algoritma klasifikasi ini digunakan untuk mengklasifikasikan kategori atau target data
berdasarkan tetangga terdekatnya (Abu Alfeilat et al., 2019). K-NN adalah algoritma yang
dapat mengklasifikasikan data baru berdasarkan kesamaan antara tetangga terdekatnya.
Tetangga terdekat adalah anggota kelas yang telah ditentukan oleh label. Jarak Euclidean
sering digunakan untuk pengukuran sebagai matriks jarak (Patel & Upadhyay, 2020).
Gambar 2 menggambarkan proses klasifikasi yang dilakukan dengan menggunakan
algoritma K-NN. Ketika nilai k = 1, objek akan diprediksi masuk ke kelas merah karena
hanya memiliki satu tetangga terdekat yang berada di kelas merah. Kemudian, dengan nilai
k = 3, objek diprediksi akan masuk ke kelas merah. Perhitungan ini dilakukan dengan
melihat tiga tetangga terdekat dari objek tersebut. Dan dari tiga tetangga, ada dua yang
berada di kelas merah, sementara satu di kelas hijau. Selanjutnya, ketika nilai k = 5, objek
diprediksi berada di kelas hijau. Dalam perhitungan ini, lima tetangga terdekat dari objek
diambil. Dan dari lima tetangga, ada tiga yang berada di kelas hijau. sedangkan dua tetangga
berada di kelas merah. Metode K-NN mempertimbangkan jumlah tetangga terdekat yang
akan digunakan dalam proses klasifikasi. Dengan mengubah nilai k, kita dapat mengamati
perbedaan prediksi kelas untuk objek tertentu berdasarkan mayoritas tetangga yang termasuk
dalam kelas tertentu.

Gambar 1.2 ITlustrasi K-NN

Fungsi jarak dalam algoritma K-NN sering disebut sebagai matriks jarak atau fungsi
jarak. Ini mengacu pada bagaimana mengukur jarak antara titik data di ruang fitur yang
merupakan kunci awal dalam menentukan algoritma tetangga terdekat.

1.2.3 JARAK PENGUKURAN

Mengukur jarak antara X dan Y didalam ruang menggunakan berbagai macam fungsi
pengukuran jarak. namun euclidean lebih sering digunakan pada penelitian (Abu Alfeilat et
al., 2019). Jarak Euclidean merupakan perhitungan antara dua buah titik. Euclidean
berkaitan dengan rumus Teorema Phytagoras. yaitu dengan perhitungan akar kuadrat.
Euclidean berhubungan dengan Teorema Phytagoras yang biasanya diterapkan pada dimensi
yang lebih tinggi (Tabaghi et al., 2020). Euclidean adalah fungsi heuristik yang diperoleh
dari jarak langsung seperti untuk mendapatkan nilai dari panjang garis diagonal pada segitiga
(Zubaedah et al., 2020). Misalnya x dan y diwakili oleh vektor fitur x = (x;.x5. ..... X,) dan
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v=(1-Y2- ----. V). dimana n Imerupakan dimensi ruang fitur. Untuk menghitung jarak x
dan y menggunakan pengukuran jarak euclidean dapat dilihat pada persamaan (1.1)

Euclidean (x,y) = /S, (xi — yi)? (1.1)

Fungsi jarak yang lain adalah Manhattan. Jarak Manhattan biasanya disebut juga
sebagai city-block dimana jarak dari suatu titik ke titik yang lain pada suatu sistem koordinat
kartesius yang menyusuri bagian vertical dan horizontal tanpa pernah kembali (Haviluddin
et al., 2020). Sederhananya. perhitungan jarak dilakukan dengan mengambil nilai absolut
atau nilai mutlak (Lubis et al., 2020). Penamaan jarak ini berasal dari tata letak jalan dipulau
Manhattan yang berbentuk segi empat. Untuk menghitung jarak x dan y menggunakan
pengukuran jarak manhattan dapat dilihat pada persamaan (1.2)

Manhattan (x.y) = Y, |xi — yi| (1.2)

1.2.4 CONFUSION MATRIX

Confusion matrix berfungsi untuk mengevaluasi performa model klasifikasi dalam machine
learning. Matriks ini memberikan gambaran tentang sejauh mana model mampu
mengklasifikasikan data dengan benar dan seberapa baik dapat mengidentifikasi kelas positif
atau negatif (SAPUTRA et al., 2020).

Akurasi adalah salah satu metrik evaluasi yang penting dalam pemodelan klasifikasi dalam
machine learning. Metrik ini mengukur sejauh mana model klasifikasi dapat memprediksi
kelas dengan benar dari keseluruhan data yang diuji. Akurasi menggambarkan persentase
prediksi yang benar atau tepat dari seluruh data uji yang digunakan untuk menguji model.
Dalam rumus matematisnya, akurasi dihitung dengan membagi jumlah prediksi benar (True
Positives dan True Negatives) dengan total jumlah data uji. Meskipun akurasi memberikan
pandangan yang kasar tentang kinerja model, terutama ketika kelas positif dan negatif
seimbang, ini bukanlah satu-satunya metrik yang relevan . Persamaan dari accuracy dapat
dilihat pada persamaan rumus (1.3)

TP+TN

Accuracy = ——
y TP+FN+FP+TN

(1.3)

Precision adalah metrik evaluasi yang sangat relevan dalam penilaian kinerja model
klasifikasi dalam machine learning. Metrik ini fokus pada sejauh mana model mampu
memberikan prediksi yang benar untuk kelas positif atau hasil yang positif. Presisi dihitung
dengan membagi jumlah True Positives (prediksi benar untuk kelas positif) dengan jumlah
data yang diprediksi sebagai positif, yang mencakup True Positives dan False Positives
(prediksi salah untuk kelas positif). Presisi memberikan gambaran tentang seberapa akurat
model dalam mengklasifikasikan data sebagai kelas positif. Metrik ini sangat penting dalam
situasi di mana konsekuensi dari kesalahan positif (False Positives) tinggi, seperti dalam
deteksi penyakit atau ancaman keamanan. Persamaan dari precision dapat dilihat pada
persamaan rumus (1.4)

TP
TP+FP

Precision =

(1.4)

Recall disebut juga dengan True Positive Rate atau sensitivitas penting yang
digunakan dalam analisis confusion matrix dalam konteks klasifikasi dalam machine
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learning. Recall mengukur sejauh mana model klasifikasi mampu mengidentifikasi dan
memprediksi dengan benar data yang sebenarnya masuk ke dalam kelas positif. Metrik ini
dihitung dengan membagi jumlah True Positives (prediksi yang benar untuk kelas positif)
dengan jumlah data sebenarnya yang masuk ke dalam kelas positif, yang mencakup True
Positives dan False Negatives (data yang salah diprediksi sebagai kelas negatif). Recall
sangat relevan dalam situasi penting untuk menghindari kesalahan klasifikasi yang
berpotensi fatal, seperti dalam diagnosis medis. Persamaan rumus dari recall dapat dilihat
pada persamaan (1.5)

TP

(1.5)
TP+FN
F1-Score adalah metrik evaluasi yang merupakan rata-rata dari precision dan recall

dalam konteks analisis confusion matrix dalam machine learning. Metrik ini dirancang untuk
memberikan gambaran yang seimbang antara kemampuan model dalam memberikan
prediksi yang benar (precision) dan kemampuan model dalam mengidentifikasi seluruh data
positif yang sebenarnya (recall). F1-Score sangat berguna dalam situasi di mana
keseimbangan antara presisi dan recall penting, dan menghindari kesalahan yang berpotensi
mahal. F1-Score dihitung dengan menggunakan rumus pada persamaan (1.6)

Recall =

2(precision+recall)

f1—score =

(1.6)

precision+recall

1.3 METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini memerlukan serangkaian tahapan yang terstruktur dengan cermat, dirancang
secara sistematis untuk mengoptimalkan hasil akurasi dalam domain machine learning.
Penelitian dimulai dengan akuisisi dan penggabungan beragam dataset dari Kaggle.com,
mengkonsolidasikannya ke dalam dataset terpadu yang disesuaikan untuk tujuan penelitian.
Setelah pemilihan dataset, fase prapemrosesan yang ketat dijalankan untuk meningkatkan
kualitas data dan menyiapkannya untuk analisis mendalam. Data kemudian dipartisi secara
ketat menjadi subset pelatthan dan pengujian, mengikuti rasio split 80/20. Sebuah
pertimbangan rumit berikut, yang bertujuan untuk menentukan metodologi pengukuran
jarak yang paling cocok untuk digunakan bersama dengan algoritma K-NN. Studi ini
melanjutkan untuk meneliti dengan cermat hasil pengukuran jarak, yang dilakukan melalui
algoritma K-NN, untuk menilai kemanjurannya. Selanjutnya, analisis komparatif yang ketat
dilakukan untuk membedakan perbedaan dan manfaat dari dua metode pengukuran jarak
yang berbeda. Akhirnya, penelitian ini memuncak dalam evaluasi komprehensifkinerja yang
dicapai melalui perbandingan ini, memberikan wawasan berharga tentang implikasi praktis
dari teknik pengukuran jarak yang dipilih. Representasi grafis terperinci dan penjelasan lebih
lanjut dari tahap-tahap ini diilustrasikan pada Gambar 1.3
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Gambar 1.3 Kerangka penelitian

Penjelasan Gambar 1.3 Kerangka Penelitian, yaitu: Tahap pertama adalah mencari
dataset gagal jantung di Kaggle.com untuk penelitian. Tahap kedua Meliputi aktivitas
prapemrosesan data, khususnya: pembersihan data, transformasi data, dan normalisasi data.
Dalam konteks penelitian ini, pembersihan data melibatkan pemeriksaan ada atau tidak
adanya nilai yang hilang dalam dataset (Olisah et al., 2022), lalu setelah memeriksa nilai
yang hilang, data diubah. Transformasi data melibatkan konversi pengukuran data dari satu
skala ke skala lainnya. Dalam kasus di mana data kategoris, itu diubah menjadi data numerik
(Olisah et al., 2022). Setelah melakukan proses transformasi data, Proses selanjutnya adalah
normalisasi data. Normalisasi data dilakukan dengan menggunakan normalisasi min-max.
Normalisasi data berfungsi untuk membantu proses pelatihan tentang data (Henderi, 2021).
Data yang memiliki rentang yang cukup besar antar variabel numerik akan disejajarkan
menjadi rentang data yang memiliki skala kecil, misalnya rentang data menggunakan
normalisasi Min-Max akan memiliki rentang data 0-1 (Henderi, 2021). Tahap ketiga adalah
data terpisah. Pemisahan data berfungsi untuk memisahkan himpunan data menjadi dua
subset yang berbeda, khususnya data pelatthan dan data pengujian. Penelitian ini
menggunakan 90% data pelatihan dan 10% data pengujian. Data split menggunakan fungsi
acak, di mana fungsi ini membagi data pelatihan dan data pengujian secara acak. Tahap
keempat adalah proses perhitungan jarak yang akan digunakan dalam metode K-NN.
Perhitungan jarak dalam metode K-NN dilakukan untuk mengukur seberapa dekat atau
seberapa jauh titik data yang akan diprediksi dari titik data lain dalam dataset. Perhitungan
jarak dilakukan dengan menggunakan dua metode, yaitu: Euclidean dan Manhattan.
Penelitian ini membandingkan dua metode perhitungan jarak untuk menemukan metode
mana yang menghasilkan akurasi terbaik untuk metode K-NN saat menggunakan dataset ini.
Tahap kelima adalah proses perhitungan K-NN setelah mendapatkan hasil perhitungan
jarak data yang diperoleh. Tahap keenam merupakan perbandingan hasil akurasi yang
diperoleh setelah melalui proses perhitungan metode K-NN. Tahap terakhir adalah
penentuan hasil akurasi terbaik dari perbandingan proses sebelumnya.

1.4 HASIL PENELITIAN

Bagian ini akan membahas hasil penelitian yang telah dilakukan. Confusion matrix
digunakan untuk mengukur kinerja model klasifikasi dalam machine learning. Matriks ini
berguna untuk menganalisis sejauh mana model mampu mengklasifikasikan data dengan
benar dan untuk memahami kesalahan yang dibuat oleh model. Confusion matrix umumnya
digunakan untuk klasifikasi biner (dua kelas) atau klasifikasi multiclass (lebih dari satu
kelas).
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Tabel 1.2 adalah deskripsi isi dari beberapa dataset yang akan digunakan dalam
penelitian. di mana himpunan data ini belum diproses atau diproses. Penjelasan mengenai
informasi yang terdapat pada atribut dapat dilihat pada Tabel 1.1

Tabel 1.2 Dataset gagal jantung

Age Sex cp RBP Cho FBS RECG MaxHR ExAngina Oldpeak St_Slope

40 M ATA 140 289 0 Normal 172 N 0 Up
49 F NAP 160 180 0 Normal 156 N 1 Flat
37 M ATA 130 283 0 ST 98 N 0 Up
48 F 0 Y

ASY 138 214 Normal 108 1.5 Flat

1.4.1 DATA PREPROCESSING

Preprocessing adalah langkah pertama sebelum proses penelitian. Fungsi preprocessing
untuk mengubah data mentah menjadi data yang siap untuk proses penelitian (Henderi,
2021; Misra & Yadav, 2019). Preprocessing dalam penelitian ini menggunakan tiga tahap.
yaitu: memeriksa nilai yang hilang dalam himpunan data. transformasi data. dan akhirnya
proses normalisasi pada data. Proses ini dilakukan untuk memudahkan algoritma bekerja
dengan baik untuk mendapatkan hasil yang maksimal. Tabel 2 mewakili kumpulan data yang
belum mengalami prapemrosesan dan dalam bentuk mentah dan tidak diproses.

1.4.2 DATA TRANSFOFMATION

Dataset masih mengandung atribut yang non-numerik seperti yang menyatakan kategori.
Data dari atribut seperti ini menyulitkan proses pelatihan data sehingga harus diolah terlebih
dahulu. Hal yang perlu dilakukan adalah mengubah dataset yang memiliki atribut seperti
kategoris itu menjadi atribut numerik seperti terlampir pada Tabel 1.3. Model akan lebih
memahami dataset yang telah dikonversi ke numerik. Tabel 1.4 adalah hasil dari dataset
yang telah diubah menjadi data numerik.

Tabel 1.3 Atribut yang memerlukan transformasi data

ID Atribut Deskripsi
1 Sex M (Male) = 0; Female (F) =1
ASY (Asymptomatic) = 0; ATA (Atypical Angina) = 1;

2 ChestPainType NAP (Non-Anginal Pain) = 2; TA (Typical Angina) =3
3 RestingECG Normal =0; ST=1; LVH=2

4 ExerciseAngina No(N)=0; Yes(Y) =1

5 St Slope Down=0; Flat=1; Up=2

Tabel 1.4 Dataset setelah transformasi data

Age Sex CP RBP Cho FBS  RECG MaxHR ExAngina Oldpeak St Slope
40 0 1 140 289 0 0 172 0 0 2
49 1 2 160 180 0 0 156 0 1 1
37 0 1 130 283 0 1 98 0 0 2
48 1 0 138 214 0 0 108 1 1,5 1
1 2 0 1 0 0 2

54 150 195 122

1.4.3 DATA NORMALIZATION
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Proses ini adalah mengubah skala nilai pada dataset ke dalam rentang yang seragam
sehingga setiap variabel memiliki proporsi yang seimbang. Normalisasi yang dilakukan pada
penelitian ini menggunakan normalisasi Min-Max. Normalisasi Min-Max berfungsi
mengubah data ke dalam rentang 0 sampai dengan 1. Metode ini digunakan saat atribut
memiliki jarak yang berbeda-beda dan memiliki rentang nilai cukup jauh. Persamaan metode
Min-Max dapat dilihat pada persamaan (1.7)

_ Xold~%min (1.7)

X
new
Xmax—Xmin

Xo1q Mmerupakan nilai data atribut yang akan dinormalkan. x,,;,, merupakan nilai
minimum atribut tersebut pada dataset dan x,,,, merupakan nilai maksimumnya.
Normalisasi min-max cukup sering digunakan pada berbagai macam penelitian terutama
penelitian yang berkaitan dengan pengolahan data. Teknik normalisasi pada penelitian ini
berguna untuk menyetarakan atribut numerik yang ada di dataset ini agar atribut numerik
tidak memiliki rentang yang jauh. Normalisasi Min-Max memiliki rentang dari 0 sampai 1.
Jika pada dataset memiliki nilai yang jauh lebih kecil dibandingkan dengan nilai yang lain
maka teknik normalisasi perlu dilakukan agar nilai atribut yang lebih besar tidak
mendominasi atribut yang lain. Table hasil normalisasi yang dilakukan dapat dilihat pada
Table 1.5.

Tabel 1.5 Hasil dari normalisasi data

Age Sex CpP RBP Cho FBS RECG MaxHR ExAngina Oldpeak St Slope
0.244 0 0.333 0.7 0.479 0 0 0.788 0 0.295 1
0.428 1 0.667 0.8 0.298 0 0 0.6760 0 0.409 0.5
0.183 0 0.333 0.65 0.469 0 0.5 0.267 0 0.295 1
0.408 1 0 0.69 0.354 0 0 0.338 1 0.465 0.5

0 0 0

0.530 0.667 0.75 0.323 0 0.436 0.295 1

1.4.4 PENGUKURAN JARAK EUCLIDEAN

Jarak euclidean sangat umum digunakan pada penelitian termasuk digunakan dalam
algoritma K-NN. Persamaan pengukuran jarak euclidean dapat dilihat pada persamaan (1.1)
Berikut contoh perhitungan jarak pengukuran menggunakan euclidean.

= 0.556

g1~ |(©551=0530)2 4 (1~ 1)2+ (0 ~ 0)2 + (0.575 — 0.635)% + (0 — 0.552)% + (1 - 1)2
= +(0.5 — 0.5)2 + (0.669 — 0.661)2 + (0 — 0)2 + (0.306 — 0.295)2 + (0.5 — 0.5)2

— 2 —_ 2 — 2 — 2 — 2 — 2
dz:\/(o.sm 0.448)% + (1~ 1)2 + (0~ 0)2 + (0.575 ~ 08)> + (0~ 0)2 + (1 =12 _ /.0

+(0.5 — 0)2 + (0.669 — 0.352)2 + (0 — 0)2 + (0.306 — 0.295)2 + (0.5 — 0.5)2

= 0.686

g3 — |(0.551—0.408) + (1~ 1)% + (0 — 0.333)2 + (0575 — 0.6)? + (0 — 0.293)% + (1~ 1)?
= +(0.5 = 0.5)2 + (0.669 — 0.619)2 + (0 — 0)2 + (0.306 — 0.295)2 + (0.5 — 1)2

— 2 — 2 — 2 — 2 — 2 — 2
M:J(O.sm 07752 + (1= 1% + (0~ 0)2 + (0.575 = 0.775)2 + (0~ 0)* + (1= 12 _

+(0.5 — 0)2 + (0.669 — 0.211)2 + (0 — 0)2 + (0.306 — 0.295) + (0.5 — 0.5)2

—_ 2 — 2 —_ 2 — 2 —_ 2 —_ 2
ds:\/(0.551 0.734)2 + (1= 1)% + (0~ 0)2 + (0.575 — 0475)2 + (0 = 0)* + (1 = D2 _ (0o

+(0.5 — 0)2 + (0.669 — 0.598)2 + (0 — 0)2 + (0.306 — 0.420)2 + (0.5 — 0)2

Berdasarkan hasil perhitungan menggunakan pengukuran jarak euclidean, maka didapatkan
hasil keseluruhan yang telah dilampirkan pada Tabel 1.6

Tabel 1.6 Perhitungan pengukuran jarak euclidean
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Age

Sex CP RBP Cho FBS RECG MaxHR  ExAngina  Oldpeak St Slope  Heart ED

Disease
0.530 1 0 0.635 0.552 1 0.5 0.661 0 0.295 0.5 1 0.556
0.448 1 0 0.8 0 1 0 0.352 0 0.295 0.5 1 0.641
0.408 1 0.333 0.6 0.293 1 0.5 0.619 0 0.295 1 0 0.686
0.775 1 0 0.775 0 1 0 0.211 0 0.295 0.5 1 0.741
0.734 1 0 0.475 0 1 0 0.598 0 0.420 0 1 0.749

1.4.4 PENGUKURAN JARAK MANHATTAN

Manhattan distance merupakan perhitungan jarak yang digunakan untuk mengukur dua titik
dalam ruang geometri. Metode ini juga digunakan dalam algoritma K-NN untuk mengukur
jarak antara titik data dalam proses pemilihan tetangga terdekat. Persamaan pengukuran
jarak manhattan dapat dilihat pada persamaan (1.2), Berikut contoh perhitungan jarak
berdasarkan pengukuran menggunakan Manhattan.

d1 =00.551-0.530] + |1 — 1|+ |0 — 0] +]0.575 — 0.635] + [0 — 0.552| + |1 — 1| + [0.5—0.5] +]0.669 —
0.661| + [0 — 0] +]0.306 — 0.295] + 0.5 — 0.5]
= 0.651

d2 =10.551-0.448|+[|1—-1|+|0—-0]+]0.575—-08]+ |0 —0| + [1 — 1| +
[0.5—0]| +|0.669 — 0.352| + |0 — 0] + |0.306 — 0.295| + 0.5 — 0.5]
= 1.155

d3 =[0.551 — 0.408| + |1 — 1| + |0 — 0.333| + |0.575 — 0.6] + |0 — 0.293] +
[1—1] + 0.5 — 0.5] + |0.669 — 0.619] + |0 — 0] + ]0.306 — 0.295| + 0.5 — 1|

= 1.355
d4 =10.551-0.775|+ |1 - 1|+ [0 — 0| +0.575 - 0.775| + |0 — O + |1 — 1| + [0.5— 0] + |0.669 —
0.211| + |0 — 0] +]0.306 — 0.295| + |0.5 — 0.5]|

= 1.393
d5 =10.551—-0.734|+ |1 - 1|+ [0 — 0| +|0.575 — 0.475| + |0 — O + |1 — 1| + [0.5—0] +|0.669 —
0.598| + |0 — 0] +]0.306 — 0.420| + |0.5 — 0]

= 1.467

Hasil perhitungan jarak menggunakan manhattan untuk hasil keseluruhan data ditunjukkan
pada Tabel 1.7

Tabel 1.7 Perhitungan pengukuran jarak manhattan

Age Sex CP RBP Cho FBS RECG  MaxHR  ExAngina Oldpeak St _Slope Heart MD
Disease

0.530 1 0 0.635  0.552 1 0.5 0.661 0 0.295 0.5 1 0.651

0.448 1 0 0.8 0 1 0 0.352 0 0.295 0.5 1 1.155

0.408 1 0.333 0.6 0.293 1 0.5 0.619 0 0.295 1 0 1.355

0.775 1 0 0.775 0 1 0 0.211 0 0.295 0.5 1 1.393

0.734 1 0 0.475 0 1 0 0.598 0 0.420 0 1 1.467

1.4.5 HASIL PERHITUNGAN K-NEAREST NEIGHBORS
Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) adalah metode dalam machine learning yang
memerlukan penentuan parameter k. yaitu jumlah tetangga terdekat yang akan digunakan

dalam proses klasifikasi. Proses penentuan nilai k terbaik melibatkan perhitungan jarak
antara data yang akan diklasifikasikan dengan data pelatihan yang telah ada. Metode ini
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memerlukan pemilihan nilai k yang optimal untuk menghasilkan hasil yang paling.
Penentuan nilai k yang tepat adalah langkah kritis dalam penggunaan algoritma K-NN dan
dapat mempengaruhi tingkat keakuratan serta generalisasi model tersebut. Berdasarkan
Table 1.6 dan Table 1.7 hasil perhitungan jarak menggunakan pengukuran jarak euclidean
dan Manhattan sudah didapatkan.

Hasil dari nilai k=3 didapat berdasarkan pengukuran jarak euclidean yang mempunyai
jarak terkecil terhadap data fraining dan data festing. Menentukan nilai k=3 untuk
pengukuran jarak menggunakan euclidean dapat dilihat pada Table 1.8

Tabel 1.8 Keterangan pengukuran jarak euclidean

No Class ED

0.556
0.641
0.686
0.741
0.749

Y T N R S
=

Menentukan nilai k=3 menggunakan perhitungan jarak Manhattan didapatkan dari
hasil tetangga terdekat berdasarkan urutan jarak yang terkecil dimana pada data ke-1 bernilai
1, data ke-2 bernilai 1 dan data ke-3 bernilai 0 maka hasil dari k=3 adalah 1 karena nilai
class yang diambil merupakan class mayoritas. Setelah mendapatkan hasil k=3 adalah 0,
maka seluruh data uji yang sudah diprediksi akan dihitung nilai akurasi untuk mendapatkan
evaluasi performa dari model klasifikasi.

Pengujian akurasi dapat dihitung menggunakan persamaan (1.3). Berikut contoh
perhitungan akurasi terhadap k=3. Nilai TP =47, TN=31, FP=9, dan FN=5

47+31
47+31+9+5

Accuracy = = 84.78%

Selanjutnya, menghitung nilai dari precision menggunakan persamaan rumus (1.4)

Precision = 27 =83.93
4749

Selanjutnya, menghitung nilai dari recall menggunakan persamaan rumus (1.5)
Recall = —— =90.38
47+5

Tahapan terakhir, menghitung f1-score menggunakan persamaan rumus (1.6)

2(83.93+90.38)
83.93+90.38

Recall = =87.04

Hasil dari nilai k=5 didapat berdasarkan pengukuran jarak manhattan yang
mempunyai jarak terkecil terhadap data training dan data festing. Menentukan nilai k=5
untuk pengukuran jarak menggunakan manhattan dapat dilihat pada Table 1.9

Tabel 1.9 Keterangan pengukuran jarak manhattan

No Class MD
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0.651
1.155
1.355
1.393
1.467

Y T N P N
=

Menentukan nilai k=5 menggunakan perhitungan jarak manhattan didapatkan dari
hasil tetangga terdekat yang ada pada data ke-1 yang bernilai 1, data ke-2 yang bernilai 1,
data ke-3 yang bernilai 0, data ke-4 yang bernilai 1 dan data ke-5 bernilai 1 maka hasil dari
k=5 adalah 1 karena nilai class yang diambil mayoritasnya adalah 1. Setelah mendapatkan
hasil k=5 adalah 1, maka seluruh data uji yang sudah diprediksi akan dihitung nilai akurasi
untuk mendapatkan evaluasi performa dari model klasifikasi.

Pengujian akurasi dapat dihitung menggunakan persamaan (1.3). Berikut contoh
perhitungan akurasi terhadap k=3. Nilai TP =47, TN=31, FP=9, dan FN=5
Accuracy = —232_ _ 88.04%

49+32+3+8

Selanjutnya, menghitung nilai dari precision menggunakan persamaan rumus (1.4)

Precision = . =87.27
4748

Selanjutnya, menghitung nilai dari recall menggunakan persamaan rumus (1.5)

Recall = =2 =92.31
4943

Tahapan terakhir, menghitung f1-score menggunakan persamaan rumus (1.6)

2(87.27+92.31)
87.27+92.31

Recall = =R9.72

1.4.6 ANALISIS CONFUSION MATRIX

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis hasil prediksi yang benar dan salah dari
model K-NN. Kemudian hasil prediksi dibandingkan dengan hasil aktual. Evaluasi kinerja
klasifikasi gagal jantung dilakukan melalui pemanfaatan Confusion matrix. Gambar 1.4
mengilustrasikan model yang mengkategorikan 92 contoh data pengujian menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) bersama dengan metode pengukuran jarak
Manhattan. Gambar 1.5 mewakili model yang melakukan klasifikasi 92 contoh data
pengujian menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dengan metode pengukuran
jarak  FEuclidean. Confusion matrix menggunakan perhitungan jarak Manhattan
mendapatkan hasil TP [Prediksi 1, Aktual 1] = 49, TN [Prediksi 0, Aktual 0] = 32, FP
[Prediksi 1, Aktual 0] =8, dan FN [Prediksi 0, Aktual 1] = 3. Confusion matrix yang lebih
rinci dapat dilihat pada Gambar 1.4 Sedangkan Confusion matrix yang menggunakan
perhitungan jarak euclidean mendapatkan hasil TP [Prediksi 1, Aktual 1] =47, TN [Prediksi
0, Aktual 0] =31, FP [Prediksi 1, Aktual 0] =9, dan FN [Prediksi 0, Aktual 1]=5, Confusion
matrix yang lebih rinci dapat dilihat pada Gambar 1.5
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ambar 1.4 Confusion matrix menggunakan Gambar 1.1 Confusion matrix menggunakan
anhattan dengan k =3 Euclidean dengan k =3

Jika dilihat dari confusion matrix yang ada pada Gambar 1.4 dan Gambar 1.5 memiliki hasil
yang berbeda dari pengujiannya. Confussion matrix dengan menggunakan pengukuran jarak
Manhattan mendapatkan hasil TP atau jumlah data yang benar masuk ke dalam kelas positif
dan diprediksi masuk ke dalam kelas positif berjumlah 49 data. sedangkan pada confussion
matrix menggunakan pengukuran jarak euclidean mendapatkan hasil TP atau kelas yang
diprediksi positif dan benar masuk ke dalam kelas positif berjumlah 47. Confussion matrix
dengan menggunakan pengukuran jarak Manhattan mendapatkan hasil FP atau jumlah data
yang masuk ke dalam kelas negative tetapi salah diprediksi menjadi kelas positif lebih
rendah dibandingkan dengan pengukuran jarak euclidean. Confussion matrix dengan
menggunakan pengukuran jarak Manhattan mendapatkan hasil TN atau jumlah data yang
benar masuk ke dalam kelas negatif dan diprediksi masuk ke dalam kelas negatif berjumlah
32 data. sedangkan pada confussion matrix menggunakan pengukuran jarak euclidean
mendapatkan hasil TN atau kelas yang diprediksi negatif dan benar masuk ke dalam kelas
negatif berjumlah 31. Kesalahan prediksi pada model juga dapat mempengaruhi kualitas
model yang digunakan. Kesalahan prediksi atau yang disebut dengan error rate merupakan
ukuran seberapa sering sebuah model membuat kesalahan dalam memprediksi kelas atau
hasil yang benar . Error rate dapat dihitung dengan menghitung rasio antara jumlah
kesalahan (false positif dan false negative) dan jumlah total prediksi. Secara umum. semakin
rendah error rate maka semakin baik pula performa model. Error rate secara garis besar
adalah perbandingan banyaknya unit data yang salah dengan jumlah keseluruhan unit data
Error rate dapat dilihat pada Gambar 1.6 dan Gambar 1.7

Gambar 1.6 Error Rate menggunakan pengukuran jarak Gambar 1.7 Error Rate menggunakan pengukuran jarak
Manhattan Euclidean
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Jika dianalisis lebih rinci terhadap data yang disajikan pada Gambar 1.6 dapat dilihat bahwa
model yang menggunakan metode pengukuran jarak Manhattan menunjukkan perubahan
signifikan dalam kualitas prediksi dengan variasi nilai k. Pada nilai k=1, model
menghasilkan error rate tertinggi sebesar 13.04. Namun, saat nilai k berubah menjadi k=5
terjadi penurunan error yang cukup drastis dalam error rate menjadi 10.87. Hal ini
menandakan bahwa model cenderung lebih baik dalam memprediksi hasil dengan k=5
menggunakan pengukuran jarak Manhattan. Maka, dapat disimpulkan bahwa pengukuran
jarak Manhattan memberikan hasil yang lebih akurat pada k=5.

Pada Gambar 1.7, model yang menggunakan metode pengukuran jarak euclidean
menunjukkan pola yang sedikit berbeda. Pada nilai k=1, error rate mencapai puncak tertinggi
sebesar 16.93 yang merupakan salah satu yang tertinggi dalam variasi nilai k. Namun, ketika
nilai k divariasikan menjadi k=5, k=7 dan k=9, maka error rate tetap konstan pada 11.96.
Hal ini menunjukkan bahwa dalam konteks pengukuran jarak euclidean peningkatan nilai k
setelah nilai k=1 tidak memberikan perubahan yang signifikan dalam kualitas prediksi. Oleh
karena itu, pada pengukuran jarak euclidean memiliki nilai k yang lebih ditinggi dianggap
sebagai pilihan yang lebih efisien karena memberikan hasil prediksi yang setara dengan k=5,
k=7 atau k=9 tanpa meningkatkan kompleksitas model secara berlebihan. Kesimpulan dari
keseluruhan analisis ini adalah pentingnya mempertimbangkan metode pengukuran jarak
dan variasi nilai k yang tepat, karena memiliki dampak yang signifikan pada kualitas prediksi
model.

1.4.7 HASIL PERBANDINGAN PENGUKURAN JARAK

Model yang telah diprediksi dan diuji menggunakan confusion matrix memberikan hasil
akurasi prediksi penyakit gagal jantung. Hasil pengujian ini membuktikan bahwa model
yang dibangun dapat memberikan performa cukup baik dalam mendeteksi kehadiran
penyakit gagal jantung. Pengujian model dilakukan dengan menggunakan berbagai nilai k
yang berbeda, yaitu: k=1, k=3, k=7, dan k=9.

Tabel 1.10 Hasil akurasi dari jarak Manhattan

k-Value Manhattan Distance
Tabel 1.10 A cc(Z/;acy Precission Recall F1-Score menya _] ikan
hasil  yang k1 86.96 84.43 9423 89.09 sangat
menarik k-3 88.04 85.96 94.23 89.91 dalam
evaluasi L7 wor | e | o | wowm | Modd ik
Data  dapat k-9 88.04 85.96 94.23 89.01 disimpulkan
bahwa model mencapai

akurasi tertinggi pada k = 5 dengan akurasi 89,13%. Akurasi ini menggambarkan bahwa
model ini cukup baik untuk digunakan untuk memprediksi apakah pasien mengalami gagal
jantung atau tidak. Selain itu, model presisi adalah 87,5 yang menunjukkan sejauh mana
model meminimalkan kesalahan dalam mengklasifikasikan pasien "didiagnosis dengan
gagal jantung". Recall mencapai 94,23, menggambarkan kemampuan model untuk
mengidentifikasi sebagian besar kasus positif dalam dataset. F1-score 90,74 adalah ukuran
yang menggabungkan presisi dan mengingat di mana fl-score memberikan indikasi
keseluruhan tentang seberapa baik model bekerja dalam mengklasifikasikan kasus penyakit
gagal jantung.

Tabel 1.11 Hasil akurasi dari jarak Euclidean
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Nilai k Jarak Euclidean
Accuracy Precision Recall F1-Score
(%)
K-1 83,7 83,64 88,46 85,98
K-3 84,78 83,93 90,38 87,04
K-5 88,04 87,27 92,31 89,72
K-7 88,04 87,27 92,31 89,72
K-9 88,04 87,27 92,31 89,72

Tabel 1.11 menunjukkan hasil uji pengukuran jarak euclidean dengan menggunakan lima
variasi nilai k, yaitu k=1, k=3, k=5, k=7 dan k = 9. Berdasarkan hasil pengujian, akurasi
tertinggi diperoleh dalam mengukur jarak euclidean padak =5, k=7, dan k=9 yang masing-
masing memiliki tingkat akurasi 88,04%. Hal ini menunjukkan bahwa model yang
menggunakan pengukuran jarak euclidean mencapai tingkat akurasi yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan pasien gagal jantung. Hasil ini menggambarkan bahwa model tersebut
memiliki kemampuan yang cukup baik untuk digunakan untuk mengklasifikasikan pasien
gagal jantung. Selanjutnya hasil presisi yang diperoleh adalah 87,27 dimana model mampu
menghindari kesalahan dalam mengklasifikasikan pasien sebagai positif (didiagnosis gagal
jantung) ketika hasil sebenarnya negatif. Ini menekankan keakuratan model dalam
meminimalkan kesalahan yang dapat berdampak negatif pada pasien. Kemudian, penarikan
92,31 menunjukkan kemampuan model untuk mengidentifikasi sebagian besar kasus positif
dalam dataset dan sangat penting dalam mendeteksi kasus penyakit gagal jantung dengan
benar. Fl-score sebesar 89,72 merupakan ukuran yang menggabungkan presisi dan daya
ingat, memberikan indikasi keseluruhan tentang seberapa baik model bekerja dalam
mengklasifikasikan kasus penyakit gagal jantung. Fl-score adalah ukuran yang sangat
penting dalam mengevaluasi model klasifikasi, karena mencerminkan sejauh mana model
dapat memberikan hasil yang baik secara keseluruhan. Nilai k = 5, k = 7 dan k = 9
menunjukkan hasil yang sama dalam pengujian, menunjukkan bahwa dalam ukuran jarak
euclidean, memilih nilai k yang lebih tinggi dapat memberikan peningkatan yang signifikan
dalam kinerja model. Kesimpulannya, penting untuk memilih parameter yang tepat dalam
mengembangkan model yang dapat membantu dalam membuat keputusan medis yang lebih
baik dalam diagnosis gagal jantung.

1.6 KESIMPULAN

Penelitian algoritma klasifikasi K-NN untuk memprediksi gagal jantung telah
membandingkan metode pengukuran jarak Euclidean dan Manhattan. Penelitian ini
memisahkan dataset untuk data training dan data testing. 90% dari dataset dialokasikan
untuk data training, sedangkan 10% sisanya ditujukan untuk data testing. Metode
normalisasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Min-Max. Hasil penelitian
menunjukkan metode pengukuran jarak Manhattan memiliki hasil yang lebih baik daripada
metode pengukuran jarak euclidean. Manhattan menghasilkan tingkat akurasi 89,13% dalam
memprediksi gagal jantung sementara euclidean menghasilkan akurasi 88,04%.
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Pembobotan Rank Order Centroid
dalam Metode Multi Attribute Utility Theory
pada Sistem Penentuan Apoteker Terbaik
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1.1. PENDAHULUAN

Apoteker merupakan salah satu tenaga kesehatan yang memiliki keahlian di bidang obat-
obatan, namun kurangnya pengenalan profesi apoteker kepada masyarakat menyebabkan
banyak masyarakat yang belum memahami apa saja tugas dan peran apoteker dalam
meningkatkan kualitas kesehatan masyarakat (Astutiningsih dkk., 2021). Dalam
meningkatkan dan menjaga mutu pelayanan kefarmasian dan juga mengendalikan perilaku
profesi apoteker, peran Ikatan Apoteker Indonesia (IAI) sangat mendasar. Apoteker
diharapkan dapat melaksanakan praktik kefarmasian berdasarkan Keputusan Menteri
Kesehatan tentang Standar Pelayanan Kefarmasian. Standar tersebut diupayakan sejalan
dengan Standar Pelayanan Kesehatan (Novrandyka, 2015). Dengan demikian, IAI harus
berusaha menjaga kualitas pelayanan kefarmasian apoteker agar kinerjanya tetap baik.
Strategi yang dilakukan oleh TAI adalah dengan memberikan penghargaan kepada apoteker
terbaik. Menentukan apoteker terbaik sebelumnya memiliki kendala, kendala tersebut antara
lain pada saat pengolahan data calon apoteker yang membutuhkan waktu yang cukup lama
dalam penyeleksiannya, rekomendasi apoteker yang masih terbilang subyektif, belum
memiliki standar yang baku dalam proses penilaiannya, dan proses penilaian yang masih
belum transparan. Oleh karena itu, diperlukan sebuah Sistem Pendukung Keputusan (SPK)
yang dapat memberikan solusi untuk menentukan apoteker terbaik berdasarkan kriteria-
kriteria yang telah ditentukan oleh IAI. Kriteria yang digunakan meliputi kedisiplinan,
pelayanan kefarmasian, keaktifan, masa kerja, dan kehadiran.

SPK didefinisikan sebagai sebuah sistem yang dapat memecahkan atau
menyelesaikan masalah dan berkomunikasi dalam menyelesaikan suatu masalah tertentu,
baik itu terstruktur maupun tidak terstruktur (Umar dkk., 2018). Pengambilan keputusan
diambil dengan cara menghitung setiap nilai alternatif. Dalam menentukan pilihan ada
beberapa proses yang akan dilakukan oleh pengambil keputusan. Proses tersebut antara lain
menentukan masalah, menentukan alternatif yang dipilih dan menentukan keputusan yang
terbaik (Umar dkk., 2022). Dalam pengambilan suatu keputusan terdapat berbagai macam
metode yang dapat digunakan, namun untuk penelitian ini metode pengambilan keputusan
yang digunakan adalah metode ROC yaitu proses pemberian bobot pada kriteria berdasarkan
tingkat kepentingannya. Selanjutnya bobot-bobot tersebut digunakan dalam perhitungan
metode MAUT (Saputra, 2020)(Shakirov dkk., 2019).

Penelitian ini menerapkan kombinasi ROC dan MAUT tersebut pada studi kasus
penentuan apoteker terbaik di Kabupaten Majalengka. Penerapan metode pembobotan ini
diharapkan dapat memberikan kemudahan dalam menentukan tingkat kepentingan kriteria
sehingga diperoleh hasil MAUT yang optimal, tepat dan akurat. Penelitian ini mendukung
filosofi sistem pendukung keputusan yang tepat dan tidak bersifat subjektif (Toh dkk., 2021).

1.1.1 METODE PEMBOBOTAN ROC

Bobot Rank Order Centroid (ROC), diusulkan oleh Barron dan Barrett (1996), disebut
sebagai bobot centroid (pusat massa) dalam upaya untuk mengidentifikasi satu set bobot
yang mewakili semua kemungkinan kombinasi bobot yang dapat diterima (Liu dkk., 2020).
Metode ROC didasarkan pada pemberian bobot berdasarkan tingkat kepentingan kriteria,
dengan cara memberikan bobot pada setiap kriteria sesuai dengan rangking yang dinilai
berdasarkan tingkat prioritasnya. Metode ini merupakan salah satu metode pembobotan
yang cukup sederhana jika dibandingkan dengan metode pembobotan yang lain (Panjaitan
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& Desnelita, 2021) (Lubis dkk., 2020). Biasanya memiliki pernyataan seperti "kriteria 1
adalah prioritas tertinggi dibandingkan dengan kriteria 2, begitu juga kriteria 2 adalah
prioritas tertinggi dibandingkan dengan kriteria 3, kemudian langkah yang sama dilakukan
sampai prioritas kriteria terendah" (Mesran dkk., 2019).

Teknik pembobotan ROC disajikan dan dibandingkan dengan teknik pembobotan
konvensional (Bhowate dkk., 2018) (Esangbedo dkk., 2022). Dalam menentukan prioritas
dimana nilai tertinggi merupakan nilai yang paling penting diantara nilai lainnya. Sehingga
diperoleh gambaran tingkat kepentingan setiap kriteria sebagai berikut (Arini dkk., 2022)
(Winfrey dkk., 2023):

C,>Cp> C3> Cy....Cy (1.1)
Kemudian,

W, > W, > Wy > W,....W, (1.2)
Sehingga nilai bobot (W), dapat dihasilkan dengan rumus sebagai berikut (Liu dkk.,
2020):

wo =23 (3) (13)

n n

1.1.2 METODE MAUT

Metode Multi Attribute Utility Theory (MAUT) adalah model pendukung keputusan yang
akan menguraikan masalah multi-faktor atau multi-kriteria yang kompleks dengan
mengubah berbagai kepentingan atau kriteria menjadi nilai numerik pada skala 0-1 dengan
0 mewakili pilihan terburuk dan 1 yang terbaik (Soni dkk., 2020) (Shash dkk., 2021). Hal
ini memungkinkan perbandingan langsung yang bervariasi dalam ukuran (Siringoringo &
Onella Debora Purba, 2019). Untuk perhitungannya, nilai evaluasi keseluruhan dapat
didefinisikan dengan beberapa persamaan (Elviani dkk., 2022). MAUT adalah pendekatan
sistematis untuk mengukur preferensi individu berdasarkan pengukuran preferensi
pengambil keputusan (Nara dkk., 2019).

MAUT adalah metode perbandingan kuantitatif yang biasanya menggabungkan
pengukuran biaya dan manfaat risiko yang berbeda (Yang dkk., 2019) (Kovacevic dkk.,
2019). Setiap kriteria memiliki beberapa alternatif yang dapat memberikan solusi
(Mihuandayani dkk., 2020). Untuk menemukan alternatif yang mendekati keinginan
pengguna, untuk mengidentifikasinya dilakukan perkalian dari skala prioritas yang telah
ditentukan. Sehingga hasil yang terbaik dan paling mendekati dari alternatif-alternatif
tersebut yang akan diambil sebagai solusi (Courtais dkk., 2021). Untuk mendapatkan
alternatif terbaik penilaian kinerja karyawan diawali dengan menentukan normalisasi
matriks. Berfungsi untuk mempengaruhi penilaian kinerja dan hasil perhitungan metode
MAUT dengan cara mengalikan bobot setiap kriteria yang telah ditentukan (Djasmayena
dkk., 2019) (Almohassen dkk., 2023). Langkah-langkah metode MAUT adalah sebagai
berikut (Siringoringo & Onella Debora Purba, 2019) (Akpan & Morimoto, 2022):

1. Menentukan alternatif, menentukan kriteria, dan bobot setiap kriteria
2. Menghitung nilai utilitas ternormalisasi dari matriks sesuai dengan atributnya untuk
setiap alternatif yang dinyatakan dengan rumus (Cetinkaya dkk., 2023):

95

4



U(x) &) (1.4)

xit—xi~
Keterangan:
U(x) : Nilai utilitas dari setiap kriteria alternatif terhadap x
xi : Nilai terkecil dari kriteria ke-i pada semua alternatif
xi* : Nilai terbesar dari kriteria ke-i pada semua alternatif
X : Nilai kriteria ke-i pada semua alternatif

3. Kalikan nilai utilitas dengan nilai bobot ternormalisasi untuk menemukan nilai setiap
alternatif dengan rumus berikut (Rodic, 2019)(Kang dkk., 2022):

V(x) 2, wi v (x) (1.5)
Keterangan: ®)
V(x) : Total evaluasi dari alternatif x
wi : Bobot relatif dari kriteria i
(%) : Hasil evaluasi kriteria i dari alternatif x

1 : Indeks kriteria
4. Tentukan peringkat tertinggi dengan mengurutkan nilai terbesar ke nilai terkecil.

1.2 ALUR KERJA PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini mengikuti alur kerja penelitian seperti yang
digambarkan pada Gambar 1.1.

PRE-PROCESSING

Gambar 1. 1 Alur penelitian metode pembobotan ROC dengan metode perhitungan MAUT

Beberapa tahapan dalam penelitian ini, mulai dari mengumpulkan data, mengolah data, dan
menganalisis data hingga memperoleh output yang diharapkan.

1.2.1 PENGUMPULAN DATA

Data set yang digunakan dalam penelitian ini adalah data kinerja apoteker. Data set tersebut
memiliki kriteria kedisiplinan, pelayanan kefarmasian, keaktifan, masa kerja dan kehadiran
apoteker pada bulan Februari 2023. Data rekap apoteker disajikan pada Tabel 1.1.
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Tabel 1.1 Data Apoteker

Alternatif — c1 2 C3 (4 Cs
K1 Baik  Baik 2 14 90
K2 Cukup Cukup 4 5 47
K3 Kurang Kurang 1 6 69
K4 Baik  Baik 5 23 92
K5 Baik  Baik 6 21 90
K26 Cukup Cukup 2 17 47
K27 Cukup Cukup 5 29 80
K28 Cukup Cukup 2 27 179
K29 Cukup Cukup 1 23 50
K30 Baik  Baik 6 26 91

Pada Tabel 1.1. Data apoteker diperoleh dari IAI Kabupaten Majalengka. Nilai kriteria
C1 sampai dengan C5 diperoleh dari ketua IAI pada bulan Februari 2023 (Amrial Khoir
dkk., 2022).

Kedisiplinan (C1) merupakan informasi yang berisi laporan apoteker kepada IAl selama
satu bulan. Sedangkan pelayanan kefarmasian (C2) adalah informasi yang berisi laporan
Home Care, konseling, dan pemantauan efek samping obat selama satu bulan. Kedisiplinan
dan pelayanan kefarmasian memiliki skala penilaian yang sama, seperti yang ditunjukkan
pada Tabel 1.2.

Tabel 1.2. Skala Penilaian C1 dan C2

Disiplin dan Layanan Nilai
Farmasi Kriteria
Sangat baik 5

Baik 4
Cukup 3
Kurang 2
Sangat Kurang 1

Keaktifan (C3) adalah uraian yang memuat jumlah Satuan Kredit Partisipasi (SKP)
selama satu bulan. SKP merupakan ukuran keikutsertaan dalam kegiatan praktik profesi,
kegiatan pelayanan, kegiatan pembelajaran berkelanjutan, kegiatan pengembangan ilmu
pengetahuan dan kegiatan publikasi ilmiah yang dilakukan apoteker selama masa berlaku
Sertifikat Kompetensi. Ikatan Apoteker Indonesia menetapkan bahwa setiap apoteker
mampu mengumpulkan SKP sebanyak 150 poin dalam lima tahun, telah dirumuskan dengan
domain kegiatan kompetensi yang berimbang sebagaimana mestinya. Tabel bobot kegiatan
C3 dapat dilihat pada Tabel 1.3.

Tabel 1.3. Bobot Keaktifan C3

Keaktifan Bobot

6 kali 5
5 kali 4
4 kali 3
3 kali 2
1-2 kali 1
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Masa kerja (C4) adalah informasi yang berisi periode atau lamanya apoteker bekerja di
apotek. Tabel pembobotan masa kerja dapat dilihat pada Tabel 1.4.

Tabel 1.4. Bobot Masa Kerja C4

Masa Kerja  Bobot
>6 bulan 5
4-5 bulan 4
2-3 bulan 3
2
1

1-2 bulan
<1 bulan

Kehadiran (C5) adalah keterangan yang berisi persentase kehadiran apoteker selama
satu bulan. Nilai kehadiran dihitung dengan cara mengalikan jumlah kehadiran dalam satu
bulan dikalikan 100%. Tabel bobot kehadiran dapat dilihat pada Tabel 1.5.

Tabel 1.5. Bobot Kehadiran C5

Kehadiran Bobot

100% 5
80-99% 4
60-79% 3
40-59% 2
<39% 1

1.2.2 DATA PRE-PROCESSING

Pada tahap ini, peneliti mengubah data dengan nilai kategoris seperti atribut C1, C2, C3, C4,
dan C5 dengan menginisialisasi data menjadi 1 sampai dengan 5. Data yang sudah di proses
disajikan pada Tabel 1.6.

Tabel 1.6. Data Penilaian

Alternatif CI C2 C3 C4 C5
KT

4 4 1 5 4
K2 3 3 3 4 2
K3 2 2 1 5 3
K4 4 4 4 5 4
K5 4 4 5 5 4
K26 3 3 1 5 2
K27 3 3 4 5 4
K28 33 1 5 3
K29 303 15 2
K30 4 4 5 5 4

1.4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini diawali dengan pengumpulan data, pre-processing, implementasi metode
pembobotan ROC, dan perhitungan metode MAUT. Data yang digunakan dalam penelitian
ini adalah dataset apoteker di Kabupaten Majalengka berdasarkan data dari IAI Kabupaten
Majalengka.

1.4.1 PEMBOBOTAN ROC
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Pada tahap ROC, kriteria diurutkan sesuai dengan tingkat kepentingan kriteria setelah
diurutkan dari tingkat kepentingan yang paling tinggi, kemudian dilakukan pencarian nilai
bobot kriteria berdasarkan jumlah kriteria yang ada dengan ketentuan rumus yang berlaku.
Berikut ini adalah penyelesaian dengan menggunakan metode ROC:

T4otsta+s

W, = 3 = 0,457
04a+atats

W, = 3 = 0,257
04+0+s+7+s

Wi = 3 = 0,156
04+0+0+4+2

Wes = - = 0,090
04+0+0+0+;

Wey = - = 0,040

Sehingga hasil pembobotan dengan menggunakan metode ROC seperti pada Tabel 1.7.

Tabel 1.7. Hasil dari Metode Pembobotan ROC

Kriteria Nilai Bobot Metode ROC
Disiplin 0,457

Layanan Farmasi  0,256667

Keaktifan 0,156667

Kehadiran 0,090

Masa Kerja 0,040

1.4.2 PROSES MAUT

Pada perhitungan ini terdapat lima kriteria dan nilai bobot yang telah ditentukan, dan dapat
diganti sesuai kebutuhan. Jadi kriteria dan nilai disesuaikan dengan kebutuhan, berikut
langkah-langkah perhitungannya:

Pertama, tentukan jumlah kriteria dan sub kriteria serta bobot kriteria. Bobot kriteria
ditentukan berdasarkan kesepakatan dan kepentingan dalam organisasi IAI. Kriteria dan sub
kriteria yang digunakan dalam penentuan apoteker terbaik, dilanjutkan dengan pembobotan
kriteria dilakukan dengan memberikan nilai antara 0-100 sesuai dengan tingkat kepentingan
dari masing-masing kriteria seperti yang dapat dilihat pada Tabel 1.8.

Tabel 1.8. Kriteria dan Sub-kriteria

Kriteria Bobot  Sub-Kriteria
Sangat baik
Baik
Cukup
Kurang
Sangat Kurang
Sangat baik
Layanan Farmasi Baik
30
Cukup
Kurang

Disiplin 35
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Sangat Kurang
6 kali

5 kali
20 4 kali

3 kali
1-2 kali
>6 bulan
_ 4-5 bulan
Masa Kerja 10 2-3 bulan

1-2 bulan

<1 bulan
100%
80-99%
Kehadiran 5 60-79%
40-59%
<40%

Keaktifan

Kedua, pemberian bobot kriteria selanjutnya adalah melakukan normalisasi bobot kriteria.
Hasil normalisasi bobot kriteria dapat dilihat pada Tabel 1.9.

Tabel 1.9. Normalisasi Bobot Kriteria

Kriteria Bobot
Disiplin 0,35
Layanap 0.30
Farmasi

Keaktifan 0,20

Masa Kerja 0,10
Kehadiran 0,05
Total 1

Ketiga, menampilkan hasil normalisasi dalam sebuah tabel dan menghitung nilai akhir
dengan cara menormalkan nilai bobot kriteria dikalikan dengan nilai utilitas ternormalisasi.
Hasil perhitungan nilai akhir dapat dilihat pada Tabel 1.10.

Tabel 1.10. Hasil Perhitungan Metode MAUT

. Nilai
Alternatif ClI C2 C3 Cc4 C5 Akhir
K1 0.233 0.150 0.000 0.100 0.038 0.521
K2 0.117 0.225 0.100 0.050 0.013 0.504
K3 0.000 0.300 0.000 0.100 0.025 0.425
K4 0.233 0.150 0.150 0.100 0.038 0.671
K5 0.233 0.225 0.200 0.100 0.038 0.796
K26 0.117 0.075 0.000 0.100 0.013 0.304
K27 0.117 0.075 0.150 0.100 0.038 0.479
K28 0.117 0.000 0.000 0.100 0.025 0.242
K29 0.117 0.300 0.000 0.100 0.013 0.529
K30 0.233 0.225 0.200 0.100 0.038 0.796

Keempat, tahap ini dilakukan dengan menghitung bagaimana hasil dari nilai normalisasi
dikalikan dengan nilai bobot, pada penelitian ini nilai bobot ditentukan dengan
menggunakan ROC sehingga hasilnya terlihat pada Tabel 1.11.

Tabel 1.11. Hasil Perhitungan Metode ROC
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Alternatif CI ¢2 3 c4 s Nila

Akhir
KT 0.304 0.128 0.000 0.040 0.068 0.540
K2 0.152 0.193 0.078 0.020 0.023 0.466
K3 0.000 0257 0.000 0.040 0.045 0.342
K4 0304 0.128 0.118 0.040 0.068 0.658
K5 0304 0.193 0.157 0.040 0.068 0.761
K26 0.152 0.064 0.000 0.040 0.023 0.279
K27 0.152 0.064 0.118 0.040 0.068 0.441
K28 0.152  0.000 0.000 0.040 0.045 0.237
K29 0.152 0257 0.000 0.040 0.023 0.471
K30 0.304 0.193 0.157 0.040 0.068 0.761

Selanjutnya semua nilai dijumlahkan berdasarkan alternatif kepemilikan atau
dijumlahkan per baris untuk mendapatkan nilai tertinggi. Maka tabel keputusan metode
MAUT dengan menggunakan metode pembobotan ROC dapat dilihat seperti pada Tabel
1.12.

Tabel 1.12. Perankingan Metode MAUT dengan Metode Pembobotan ROC

Total nilai

Alternatif dengan ROC Rank
K16 1 1
K11 0.848 2
K7 0.809 3
K5 0.761 4
K30 0.761 4
K20 0.730 5

Sedangkan Metode MAUT tanpa menggunakan metode pembobotan ROC dapat
dilihat pada Tabel 1.13.

Tabel 1.13. Perankingan Metode MAUT tanpa Metode Pembootan ROC

Total nilai tanpa

Alternatif ROC Rank
K16 1 1
K11 0.883 2
K7 0.833 3
K5 0.796 4
K30 0.796 4
K20 0.733 5

1.5 KESIMPULAN

Penentuan apoteker terbaik menggunakan pembobotan ROC pada metode MAUT
menenghasilkan alternatif K16 sebagai apoteker terbaik. Demikian pula dengan metode
metode MAUT tanpa ROC juga menentukan K16 sebagai apoteker terbaik. Untuk apoteker
terbaik peringkat kedua sampai ke lima juga tidak ada perbedaan antara MAUT yang
menggunakan pembobotan ROC dengan MAUT yang tidak menggunakan ROC. Dapat
disimpulkan bahwa penggunaan pembobotan ROC pada metode MAUT tidak memiliki
pengaruh yang besar terhadap sistem penentuan apoteker terbaik ketika menggunakan data
IAI ini.
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1.1. PENDAHULUAN

Kupu-kupu dalam taksonomi hewan menduduki ordo tersendiri, yaitu lepidopetra yang
kalau diterjemahkan ke dalam bahasa Indonesia berarti 'serangga bersayap sisik'. Kupu-kupu
berperan penting dalam ekosistem sehingga diperlukan pengetahuan dan pemahaman yang
cukup tentang kupu-kupu supaya kelestariannya dapat terjaga. Terutama barkaitan dengan
ancaman transformasi cuaca, penyakit, dan predator alaminya (Gonggoli et al., 2021;
Maftukhah et al., 2023; Rajab & Asriady, 2015). Penelitian ini bertujuan untuk menemukan
solusi alternatif dalam mengidentifikasi jenis kupu-kupu dari data citra diam (still images).

Proses pengenalan pola pada citra serta mengklasifikasikan informasi yang terkandung
di dalamnya menjadi pembahasan yang berkembang dari waktu ke waktu. Pengenalan pola
memberikan penyelesaian untuk permasalahan yang berkaitan dengan identifikasi dan
klasifikasi pada beragam objek, seperti tulisan tangan, motif batik, citra berkaitan medis,
bahkan citra dari satelit.

Pengenalan pola pada citra kupu-kupu sangat menarik karena mempunyai skema warna
serta bentuk yang sangat banyak. Teknologi visi komputer (computer vision) telah
digunakan untuk mengenali serta mengidentifikasi jenis kupu-kupu pada banyak penelitian.
Pemrosesan citra digital (digital image processing) sebagai bagian dari computer vision
melibatkan beberapa tahap, seperti tahap segmentasi citra, tahap ekstraksi fitur, hingga tahap
klasifikasi. Tahap segmentasi citra digunakan untuk memisahkan objek serta latar belakang.
Tahap ekstraksi fitur menggunakan ekstraksi ciri warna. Tahapan klasifikasi memakai
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk membandingkan fitur yang sudah
diekstrak dari data training dan data testing.

Salah Satu metode deep learning yang mampu mengidentifikasi objek dalam
gambar adalah CNN. Fitur CNN dianggap sebagai pendekatan terbaik dalam deteksi dan
pengenalan objek (Hariyani et al., 2020; Hendriyana & Maulana, 2020). CNN merupakan
salah satu algoritma kecerdasan buatan yang sudah banyak digunakan untuk memproses
citra serta menetapkan bobot dan bias yang bisa dipelajari pada aspek tertentu dalam citra
yang dapat membedakan satu citra dengan yang lain (Manuaba & Basiroen, 2023). CNN
memiliki pengaturan multi-lapisan dengan pooling lapisan-lapisan termasuk lapisan yang
terhubung sepenuhnya. Lapisan CNN mengatur neuron sehingga memiliki tiga dimensi
(Chaniago et al., 2022; Han et al., 2020). Ada beberapa arsitektur CNN VGG-16, VGG-19,
GooglLeNet, ResNet, dan AlexNet yang telah diterapkan pada klasifikasi citra tanpa
melibatkan atau menggunakan proses segmentasi (Akbar & Sandfreni, 2021).

Penelitian ini1 dilakukan segmentasi citra dengan Multilevel Thresholding untuk
memisahkan objek dan background dalam citra kupu-kupu. Jenis kupu-kupu dapat
ditentukan berdasarkan nama jenis menggunakan klasifikasi CNN. Metode segmentasi
Multilevel Thresholding untuk mendapatkan pemisahan objek dengan latar belakang dan
klasifikasi CNN untuk mendapatkan hasil akurasi terbaik.

1.2 TINJAUAN PUSTAKA

Pada fase awal penelitian ini telah melakukan kajian literature dan ditemukan cukup banyak
penelitian sejenis yang berkaitan dengan penelitian ini. Penelitian Andrian dkk. membuat
model machine learning untuk mengklasifikasikan citra kupu-kupu menggunakan metode
K-Nearest Neighbor. Model tersebut dilaporkan mampu mengklasifikasikan citra kupu-kupu
dengan akurasi mencapai 80% (Andrian et al., 2019). Mengimplementasikan algoritma
pengoptimalan untuk citra Multilevel Threhsolding. Hasil menunjukkan bahwa metode yang
diusulkan mengungguli algoritma lainnya. Srikanth & Bikshalu meneliti segmentasi
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Multilevel Threhsolding dengan algoritma pencarian harmoni. Objek yang digunakan citra
juru kamera, otak, lena, dan lain-lain. Perbandingan menjelaskan bahwa hasil metode yang
diusulkan lebih unggu dari pada metode berbasis histogram (Sowjanya & Injeti, 2021).

Membandingkan letak polip menggunakan CNN dengan arsitektur RetinaNet.
Objek yang digunakan citra usus besar. Hasil model terbaik tanpa ekstensi data dengan nilai
0,8415 dan data augmentasi dengan nilai matrix Ap25 = 0,9308 (Jonathan et al., 2022).
Melakukan klasifikasi menggunakan metode CNN dengan objek pucuk daun teh. Hasil
akurasi terbaik 97,5% dengan menggunakan arsitektur VGGNET19 (Ibrahim et al., 2022).

Meneliti  humman actifity recognition berdasarkan tangkapan webcam
menggunakan metode Convolutional Neural Network dengan arsitektur MobileNet. Objek
yang digunakan video, data augmentation menggunakan random rotation. Hasil pengujian
menghasilkan model optimal dengan hyperparameter dalam bentuk 20 epoch, penghentian
awal dengan kesabaran 10, kecepatan pembelajaran 0,0001, ukuran tumpukan 16, dan
lapisan padat 5. Model dijalankan dengan validasi silang dan matriks konfusi diuji
menghasilkan kinerja hasil akhir F1 sebesar 84,52% (Hariz et al., 2022).

1.3 METODOLOGI PENELITIAN

Pembangunan model klasifikasi untuk mengidentifikasi jenis kupu-kupu pada penelitian
ini mengikuti alur seperti ditunjukan pada Gambar 1.1.

Gambar 1. 1 Alur Penelitian

Gambar 1.1 memperlihatkan langkah pertama adalah input dataset yang dilanjutkan dengan
pembacaan data tersebut. Setelah itu dilakukan preprocessing data. Hasil preprocessing
dataset dilakukan training data, kemudian dilakukan training proses sesuai model CNN
arsitektur AlexNet. Hasil dari training model kemudian dilakukan festing data dan dilihat
kinerja testing. Setelah kinerja festing mendapatkan hasil akurasi dan model selesai.
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Gambar 1. 2 Proses Training dan Testing

Proses training dan testing yang ditunjukkan pada Gambar 1.2 pertama dilakukan input
dataset train, ouput dari input data dilakukan preprocessing meliputi resize, konversi citra,
dan segmentasi. Hasil preprocessing dilakukan convolution dengan filter 96. Output
konvolusional dikenali normalisasi batch, yaitu ReLU, setelah itu max_pooling diterapkan
ke hasil normalisasi batch. Langkah konvolusi, normalisasi batch, dan max_pooling
dilakukan sebanyak 5 kali. Kemudian yang terakhir hasil max_pooling diflatten, hasil flatten
dilakukan dense sebanyak 2 kali. Hasil dense dibuat dengan model iterasi training untuk
mendapatkan hasil terbaik. Hasil klasifikasi tahap terakhir.

1.3.1 DATASET

Dataset penelitian terdiri dari 419 citra kupu-kupu yang diakuisisi dari dari data repositori
Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/

gposenka/butterfly-images40-species). Data ini mencakup berbagai jenis kupu-kupu
termasuk jenis umum, langka dan rentan. Spesies (jenis) merupakan sekelompok organisme
yang memiliki ciri-ciri umum yang serupa dan spesies mengacu pada individu bukan
kelompok atau golongan. Spesies merupakan toksom tingkatan paling rendah. Atribut kupu-
kupu mengacu pada ciri fisik yang dapat diamati atau diidentifikasi pada spesies kupu-kupu,
termasuk warna, pola, bentuk sayap, dan ukuran. Menggunakan dataset dengan jumlah data
yang cukup besar, variasi jenis kupu-kupu yang banyak akan menghasilkan hasil yang lebih
valid dalam membangun model pengenalan.
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Gambar 1. 3 Citra Kupu-Kupu

1.3.2 DATA PREPROCESSING

Data Preprocessing merupakan langkah awal untuk mempersiapkan data citra saat sebelum
diproses lebih lanjut (Hakim et al., 2023). Metode pra-pemrosesan untuk mengurangi
perbedaan ini bergantung pada peningkatan kontras dan pemfokusan data (Faria et al., 2018;
Ferreira et al., 2020). Tahap preprocessing dimana semua ukuran gambar yang tidak sama
diubah menjadi 150%150 piksel karena CNN menerima ukuran yang sama. Setelah diubah
ukurannya, gambar RGB diubah menjadi skala abu-abu untuk pemrosesan dan pelatihan
model (Khodier et al., 2022). Secara digital, gambar skala abu-abu dapat direpresentasikan
sebagai matriks dua dimensi. Setiap elemen tabel menunjukkan intensitas (tingkat abu-abu)
gambar pada titik koordinat yang sesuai. Jika suatu gambar direpresentasikan sebagai 8-bit,
artinya gambar tersebut mempunyai 28 atau 256 tingkat skala abu-abu (biasanya 0 hingga
255), dengan 0 menunjukkan intensitas paling gelap dan 255 menunjukkan intensitas paling
terang. Setiap elemen pada tabel di atas disebut elemen gambar atau piksel. Dengan
mengubah intensitas setiap piksel, representasi keseluruhan gambar berubah. Suatu citra
yang dinyatakan dalam matriks berukuran M x N mempunyai intensitas tertentu dalam piksel
tertentu. Posisi (1,)) dan koordinat (x,y) elemen bayangan berbeda. Penghitungan piksel
dimulai dari pojok kiri atas, sedangkan koordinat x dan y berada di pojok kiri bawah (Maria
et al., 2018). Pra-pemrosesan ini digunakan untuk menormalkan gambar guna mengevaluasi
dampaknya terhadap hasil klasifikasi setiap model CNN. Langkah-langkah untuk
melakukan praproses data menggunakan Tensorflow Preprocessing Library (Soekarta et al.,
2022).

1.3.3 SEGMENTASI CITRA

Segmentasi citra merupakan pembagian suatu citra menjadi beberapa wilayah tersendiri.
Metode segmentasi yang berbeda bergantung pada pencarian dalam suatu wilayah atau
perbatasannya. Batas wilayah dapat diketahui dengan menggunakan deteksi tepi. Bagian
dalam wilayah ditentukan oleh sifat-sifat piksel yang membentuk wilayah tersebut. Metode
thresholding berbasis wilayah merupakan algoritma segmentasi yang populer (Sundararajan,
2017).

Tresholding merupakan salah satu teknik segmentasi citra. Thresholding menunjukkan
besarnya tingkat signifikansi tertentu. Ada beberapa variasi thresholding yang digunakan
dalam pengolahan citra. Tipe awal merupakan dengan mengaplikasikan thresholding citra
skala abu-abu untuk mendapatkan citra biner. Thresholding T > 0 ditetapkan dengan semua
tingkat abu-abu dengan nilai kurang dari atau sama dengan T ditetapkan ke 0 dan sisanya
ditetapkan ke 1 (Sundararajan, 2017). Multilevel thresholding merupakan metode yang
menggunakan sekumpulan ambang batas untuk mengklasifikasikan piksel suatu citra ke
dalam beberapa kategori (Huang et al., 2020). Citra berwarna dibedakan menjadi latar depan
dan latar belakang menggunakan lebih dari 2 threshold (tingkat tri atau quad) untuk
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memisahkan tiga komponen R,G,B, memberikan spesifisitas yang sangat baik (Elaziz et al.,
2019). Sebagian titik threshold mengklasifikasikan citra ke dalam kelas berbeda yang
memberikan opsi untuk analisis wilayah target.

01(x,y) = {i(x,y) € 1|0 < I(x,y) < my — 1} (1.1)
0,(x,y) = {i(x,y) € Ilmy < I(x,y) < m, — 1} (1.2)
0i(x,y) ={i(x,y) € Ilm; < I(x,y) <m; — 1} (1.3)
Oy (x,y) = {iCx,y) € Ilm, < I(x,y) < L — 1} (1.4)

Dimana ¢1,£2,13,t4...ti, ...t mewakili ambang batas yang berbeda. Kelompok piksel abu-abu
yang berbeda ditetapkan berdasarkan nilai intensitas, dan setiap kelompok memiliki nilai
piksel yang berbeda dalam rentang yang ditentukan (Kalyani et al., 2021).

1.3.5 CNN DENGAN ARSITEKTUR ALEXNET

Pemodelan CNN untuk mengklasifikasikan citra menggunakan citra yang sudah diberi label
kelas terlebih dahulu. Label kelas menunjukkan kelas dari kumpulan kelas tertentu.
Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan model yang diperoleh dengan menggunakan
prosedur pembelajaran prosedur. Tergantung pada jenis pembelajaran yang digunakan ada
dua klasifikasi, satu menggunakan pemelajaran supervised dan satu lagi menggunakan
unsupervised (Murty & Devi, 2018). Tujuan klasifikasi merupakan untuk mengidentifikasi
karakteristik, pola, atau struktur suatu citra dan menggunakannya untuk menetapkannya ke
kelas tertentu. Terkait citra dan rangsangan visual, pengamat manusia sering kali melakukan
tugas klasifikasi tertentu dengan akurasi tinggi (Solomon & Breckon, 2018). CNN
merupakan metode pendidikan mendalam berlapis- lapis yang memperluas Artificial Neural
Network (ANN). CNN diproses oleh susunan jaringan serta menciptakan output dari kelas
tertentu. Tiap tingkat melaksanakan pelatihan serta output dari tiap tingkat yang digunakan
selaku input buat tingkat selanjutnya. Awal mulanya, CNN menciptakan fitur simpel
semacam warna, kecerahan serta tepi, sebaliknya tingkat selanjutnya menciptakan fitur yang
lebih lingkungan. CNN terdiri dari tiga lapisan yang terhubung sepenuhnya dan lima lapisan
konvolusional. Lapisan AlexNet pertama digunakan sebagai gambar filter masukan untuk
bidang lebar, tinggi dan kedalaman (merah, hijau, biru) dengan dimensi 227 x 227 x 3.
Lapisan komposit terakhir menggabungkan sepenuhnya 1.000 lapisan komposit, dan yang
lainnya. Lapisan digunakan sebagai pemisah fitur. Untuk setiap gambar masukan, 4/exNet
menghasilkan vektor fitur berdimensi 4.096 yang berisi lapisan tersembunyi yang diaktifkan
tepat sebelum lapisan keluaran. A/exNet adalah struktur besar yang berisi 650.000 neuron
dan 60 juta parameter. Model ini dilatih pada sekitar 1,2 juta gambar pelatihan dan diuji pada
kumpulan data ImageNet yang terdiri dari 150.000 gambar uji. Model ini mengurangi
masalah oversampling dengan sangat efektif dengan menghapus dan menambahkan data
(Mashrur et al., 2019).
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Gambar 1. 4 Arsitektur Alexnet

Gambar 1.4 menunjukkan arsitektur A/lexNet dimulai dengan gambar masukkan yang telah
diproses sebelumnya dengan ukuran hasil 150x150, kemudian melakukan pemfilteran atau
kernel. hasil kernel menggunakan convolution yang di pooling. Convolution dan max-
pooling dilakukan sebanyak lima kali. Masing-masing dianggap memiliki karakteristik
akibat convolution. Kemudian dilakukan proses flatten untuk mengubah gambar menjadi
matriks satu dimensi. Kemudian terhubung sepenuhnya tiga kali. Sebagai langkah terakhir
citra dapat diklasifikasikan.

1.3.6 EVALUASI MODEL

Evaluasi model Alexnet digunakan untuk mengetahui efektivitasnya. Evaluasi ini
menggunakan matriks akurasi, recall, precision, dan Fl-score yang dapat dihitung dengan
rumus sebagai berikut:

TP+TN

) = N
Accuracy( %) total testing data (1.5)
Recall = —% (1.6)
TP+F1\§w
Precision = (1.7)
TPrEr Il X precission
F1—Score = 2 x %P (1.8)

recall+ Precission

1.4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses pembangunan model CNN pada penelitian ini menggunakan platform Google Colab.
Dataset yang digunakan berupa citra kupu-kupu berjumlah 419 citra dari Kaggle. Data citra
dibagi menjadi 90% data training dan 10% data testing. Proses pertama yang dilakukan
sebelum klasifikasi untuk mendapatkan hasil terbaik dengan tahap preprocessing dan
segmentasi thresholding yang telah diuji pada dataset citra kupu-kupu. Hasil penelitian
membahas analisis tentang perbandingan klasifikasi citra kupu-kupu dengan arsitektur
Alexnet menggunakan segmentasi multilevel threshold dan tanpa segmentasi.
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Gambar 1. 5 Citra Asli Kupu-Kupu

-

Gambar 1. 6 Hasil Resizing

-

Gambar 1. 7 Hasil RGB ke Grayscale

Gambar 1. 8 (a) Citra Asli (b) Hasil Tanpa Segmentasi (c) Hasil Segmentasi Multilevel Threshold

Gambar 1.5 merupakan citra asli yang akan diproses untuk preprocessing. pada tahap
preprocessing dilakukan teknik perubahan ukuran dan mengubah warna RGB ke grayscale.
Hasil perubahan ukuran 150x150 dapat dilihat pada Gambar 1.6 dikarenakan alexnet hanya
menerima ukuran gambar yang sama. Konversi RGB ke grayscale untuk meningkatkan
efesiensi analisis dapat dilihat pada Gambar 1.7. Setelah tahap RGB to grayscale maka
dilakukan tahap segmentasi dengan menggunakan teknik segmentasi multilevel
thresholding. Hasil segmentasi dapat dilihat pada Gambar 1.8(c) dan tanpa segmentasi dapat
dilihat pada Gambar 1.8(b). Hasil dari preprosessing digunakan dalam klasifikasi
menggunakan metode CNN dengan arsitektur Alexnet.

Tabel 1. 1 Proses Epoch Training

Tanpa Segmentasi Segmentasi Multilevel
Epoch Threshold
Accuracy Training Loss Accuracy Training
Loss
1 0.49 9.10 0.44 14.76
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2 0.73 2.36 0.65 4.37
3 0.84 1.63 0.71 2.33
4 0.89 0.65 0.77 1.25
5 0.87 0.48 0.79 0.78
6 0.89 0.37 0.86 0.48
7 0.89 0.52 0.87 0.42
8 0.89 0.64 0.87 0.33
9 0.88 0.32 0.88 0.31
10 0.91 0.27 0.90 0.27
11 0.91 0.23 0.90 0.32
12 0.91 0.28 0.89 0.26
13 0.92 0.21 0.89 0.26
14 0.94 0.19 0.91 0.24
15 0.92 0.22 0.90 0.29
16 0.94 0.19 0.90 0.28
17 0.91 0.24 0.90 0.25
18 0.94 0.16 0.89 0.28
19 0.92 0.20 0.91 0.25
20 0.94 0.14 0.90 0.25

Setelah proses 20 epoch dilajalankan, model dengan tanpa segmentasi dan menggunakan
segmentasi multilevel thresholding pada data citra kupu-kupu menetapkan hasil yang cukup
memuaskan untuk model simpel. Tabel 1.1 yang mencakup kolom training akurasi dan loss
merupakan hasil dari epoch yang dijalankan, pelatihan model dilakukan preprocessing tanpa
segmentasi. Meskipun hasil tersebut cukup baik, namun masih terdapat beberapa kesalahan
dalam klasifikasi citra kupu-kupu, terutama pada gambar yang tingkat kompleksitas tinggi.
Pelatihan model menggunakan segmentasi citra yang diproses dengan teknik multilevel
thresholding. Teknik ini digunakan untuk memisahkan objek dari latar belakang berdasarkan
tingkat kecerahan piksel, dengan segmentasi teknik multilevel thresholding, model tidak
dapat mengklasifikasikan citra dengan akurat. Hasil proses epoch yang ditampilkan dari nilai
fungsi training loss dan trining akurasi membantu mengevaluasi efektivitas model dalam
mengklasifikasikan data train, serta meningkatkan setiap proses epoch selama pelatihan.

Gambar 1. 9 Grafik Akurasi dan Loss Tanpa Segmentasi
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Gambar 1. 10 Grafik Akurasi dan Loss Segmentasi Multilevel Threshold

Gambar 9 dan Gambar 10 dapat dianalisis bahwa hasil akurasi dan /oss grafik dihasilkan
dengan pengujian menggunakan arsitektur Alexnet tanpa segmentasi serta menggunakan
segmentasi multilevel thresholding. Grafik akurasi dan /oss digunakan untuk memahami
performa model dalam mengklasifikasikan citra kupu-kupu. Terlihat dari grafik akurasi,
akurasi model meningkat seiring dengan banyaknya epoch yang dilakukan. Pada awal
pelatihan, akurasi model cenderung rendah, namun seiring berjalannya waktu akurasi model
meningkat secara signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa model secara bertahap berlatih
mengklasifikasikan citra dengan lebih baik. Pada saat yang sama, dalam grafik loss, dapat
dilihat bahwa /oss model berkurang seiring dengan bertambahnya jumlah epoch eksekusi.
Loss merupakan ukuran seberapa jauh prediksi model dengan nilai sebenarnya, sehingga
semakin rendah nilai loss maka kualitas prediksi model akan semakin baik. Penelitian ini
terlihat bahwa model tersebut berhasil mengurangi /oss secara signifikan dari waktu ke
waktu. Hasil keluaran dari proses trining dapat dilihat pada Gambar 1.11.

precision recall fil-score suppert

1.00 @.45 .62 11
8.78 0.47 @.58 15
@.35 0.88 @.50 8

(W NI o

0.88 0.88 .88 8

accuracy 0.62 42
macro avg 8.75 @.67 @.65 42
weighted avg 0.77 8.62 0.63 a2

Gambar 1. 11 Proses Training Alexnet dengan Segmentasi Multilevel Threshold

Gambar 1. 12 Confusion Matrix Alexnet dengan Segmentasi Multilevel Threshold
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Gambar 1.12 menyajikan temuan tersebut. Hasil dari matriks kebingungan menunjukkan
bahwa 5 gambar Adonis diprediksi secara akurat dari data asli. 5 gambar menunjukkan
burung sombong Amerika, tetapi satu gambar yang menampilkan Adonis diidentifikasi
sebagai burung walet raksasa Afrika. Dari data asli, 7 gambar burung walet Afrika dianggap
bagus. African Snoot harus digunakan untuk 7 gambar, dan salah satu dari gambar tersebut
adalah ANS8S8. 7 gambar yang dinilai terbaik dari informasi asli burung African snoot. Yang
harus dianggap dengan African giant Swallowtail adalah 7 gambar. 7 gambar ANSS telah
disetujui untuk data mentah. 7 gambar akan dianggap dengan African Snoot. Hasil keluaran
dari proses trining dapat dilihat pada Gambar 1.13.

precision recall tl-score  support

4] 9.91 2.91 9.91 11

1 9.86 0.80 9.83 15

2 9.86 0.75 9.80 8

3 9.80 1.00 9.89 8

accuracy 9.86 42
macro avg 9.86 .86 9.86 42
weighted avg 0.86 ©.86 0.86 a2

Gambar 1. 13 Proses Training Alexnet tanpa Segmentasi Multilevel Threshold

Gambar 1. 14 Confusion Matrix Alexnet tanpa Segmentasi Multilevel Threshold

Hasilnya ditunjukkan pada Gambar 1.14. Hasil konfusi matriks menunjukkan bahwa 10 citra
Adonis yang dinyatakan baik diprediksi dari data aslinya. 1 gambar dengan Adonis dianggap
sebagai African Giant Swallowtail. 12 gambar African Giant Swallowtail yang dinilai bagus
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diantara data aslinya. 1 citra harus dianggap dengan African Snoot dan 2 citra AN88. 6
gambar African Snoot yang dianggap bagus di antara informasi aslinya. 1 citra untuk
dianggap bersama African Giant Swallowtail dan 1 citra Adonis. 8 gambar AN88 diterima
sebagai data mentah.

Tabel 1. 2 Hasil Pengujian

. Segmentation
Class Amount SegVZéZ?:;ion Multilevel
of data Threshold
True False True False
Adonis 11 9 2 5 6
African Giant 15 11 4 7 8
Swallowtail
American Snoot 8 7 1 7 1
An 88 8 8 0 7 1
Accuracy(%) 83% 62%

Menganalisis dari Tabel 2 hasil pengujian dari data testing 10% akurasi akhir diperoleh
dengan arsitektur Alexnet tanpa segmentasi dan menggunakan segmentasi multilevel
threshold. Pada Tabel 2 terlihat bahwa model tanpa segmentasi mampu mengklasifikasikan
citra dengan akurasi yang tinggi, sedangkan menggunakan segmentasi multilevel threshold
tidak dapat mengklasifikasikan citra dengan akurasi yang tinggi. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model tanpa segmentasi memiliki akurasi 83%, sementara model
dengan segmentasi multilevel threshold hanya mencapai akurasi 62%.

Perbandingan akurasi ini bisa diakibatkan oleh sebagian faktor, seperti model tanpa
segmentasi dapat lebih mudah mengidentifikasi dan membedakan fitur-fitur penting dalam
citra, sehingga model tersebut dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Pada saat yang
sama model dengan segmentasi multilevel thresholding dapat mengalami kesulitan dalam
mengidentifikasi dan membedakan fitur-fitur penting, sehingga menghasilkan prediksi yang
kurang akurat. Penggunaan segmentasi multilevel threshold bisa jadi menyebabkan
hilangnya data penting pada citra, sehingga model kesusahan dalam mengklasifikasikan
informasi dengan benar. Sedangkan itu, model tanpa segmentasi dapat memanfaatkan data
lengkap pada citra buat menciptakan prediksi yang lebih akurat. Karena penggunaan
jaringan saraf konvolusional dalam arsitektur AlexNet, keunggulannya adalah kemampuan
model untuk mengekstrak fitur hierarki secara otomatis. AlexNet telah terbukti efektif dalam
menyelesaikan tugas klasifikasi gambar yang kompleks. Namun, potensi kerugiannya
mencakup kebutuhan data dalam jumlah besar untuk pelatithan yang optimal dan
kompleksitas komputasi yang lebih tinggi dibandingkan model yang lebih sederhana.

1.5 KESIMPULAN

Penelitian ini telah membuat model klasifikasi citra menggunakan algoritma CNN untuk
mengidentifikasi jenis kupu-kupu. Penelitian menggunakan segmentasi multilevel
thresholding dan pemodelan dibuat dengan arsitektur AlexNet pada platform Google
Colabs. Hasil pengujian menampilkan bahwa gabungan segmentasi multilevel thresholding
serta arsitektur AlexNet menciptakan model klasifikasi yang kurang akurat dalam mengenali
jenis kupu-kupu. Perbandingan dari hasil pengujian ini, bisa disimpulkan bahwa model tanpa
segmentasi cenderung lebih baik dalam mengklasifikasikan data citra dengan mendapatkan
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hasil akurasi 83%, dibanding dengan model menggunakan segmentasi multilevel threshold
mendapatkan hasil akurasi 62%. Dengan demikian pemilihan teknik segementasi yang
sesuai sangat diperlukan untuk mengklasifikasikan objek yang berbeda-beda dengan
beragam tingkat kompleksitasnya.
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Buku ini merupakan kompilasi beberapa
laporan penelitian berkaitan dengan sistem
penunjang keputusan (Decission Support
System) dan kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence), terutama pemodelan Machine
Learning. Praktisi pendidikan dan akademisi di
bidang teknik informatika (Computer Science)
tentunya memahami betapa kemajuan
pemodelan machine learning dan aplikasinya
yang menjadi bagian utama dari artificial
intelligence bermula dari pemograman
komputer  konvesional.  Berangkat  dari
pemogrogram model matematika, model
statistik, sistem pakar, sistem penunjuang
keputusan, sehingga sampai pada pemodelan
machine learning. Dimana pemograman
komputer kovensional sudah berganti menjadi
pemograman yang membuat sistem bisa
belajar dan berkembang dari data yang dia
olah. Tujuh bab artikel dalam buku ini
menyandingkan laporan penelitian decission
support system bisa nampak terhubung dan
selaras dengan penelition yang sudah
menggunakan pemodelan machine learning.
Memang begitulah teknologi berkembang
datang silih berganti sebagai sebuah evolusi.

Penerbit UAD Press

Universitas Ahmad Dahlan - Kampus 2, JI. Pramuka No.42, Pandeyan,
Kec. Umbulharjo, Kota Yogyakarta, Daerah Istimewa Yogyakarta 55161
Telp/Fax : 0882-3949-9820




	BAB 1 - Vira
	Bab 2 - Lonang
	BAB 3 - Syifa
	Bab 4 - Fitriah
	Bab 5 - Alya

