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ABSTRAK

PENERAPAN ALGORITMA GENETIKA UNTUK SELEKSI FITUR

DALAM KLASIFIKASI DATA REKAM MEDIS PCOS MENGGUNAKAN

SVM

PCOS (Polycystic Ovary Syndrome) adalah gangguan hormonal pada
wanita yang dapat menyebabkan infertilitas. PCOS kebanyakan menyerang wanita
pada usia reproduksi, tetapi sering tidak terdeteksi karena kurangnya kesadaran
akan kondisi tersebut. Oleh karena itu, deteksi dini perlu dilakukan untuk tindakan
pengobatan atau pencegahan PCOS. Diagnosa dapat dilakukan dengan melakukan
klasifikasi pada data rekam medis pasien. Dalam penelitian ini, digunakan 40
variabel yang mencakup data hormonal, USG, dan data kesehatan lainnya. Metode
yang digunakan untuk klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM). SVM
dapat mengatasi masalah data nonlinier dengan menggunakan konsep kernel.
Untuk meningkatkan akurasi, seleksi fitur dilakukan menggunakan algoritma
genetika. Seleksi fitur algoritma genetika menghasilkan 19 fitur yang signifikan.
Dengan menggunakan fitur yang terpilih, hasil klasifikasi menghasilkan akurasi=
0.9426, sensitivitas= 0.8757, dan spesifisitas= 0.9752. Hasil klasifikasi SVM tanpa
seleksi fitur dengan menggunakan kernel yang sama yaitu akurasi= 0.8246,
sensitivitas= 0.6091, dan spesifisitas= 0.9725. Penelitian ini menyimpulkan bahwa
implementasi kedua metode tersebut menghasilkan kinerja yang baik.

Kata kunci: Algoritma Genetika, Klasifikasi, PCOS, Seleksi Fitur, SVM
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ABSTRACT

APPLICATION OF GENETIC ALGORITHM FOR FEATURE

SELECTION IN PCOS MEDICAL RECORD DATA CLASSIFICATION

USING SVM

PCOS (Polycystic Ovary Syndrome) is a hormonal disorder in women that
can lead to infertility. PCOS mainly affects women of reproductive age, but it often
goes undetected due to a lack of awareness about the condition. Therefore, early
detection is necessary for treatment or prevention of PCOS. Diagnosis can be done
by classifying patient’s medical record data. In this study, 40 variables including
hormonal data, ultrasound data, and other health data were used. The method used
for classification is Support Vector Machine (SVM). SVM can handle non-linear
data problems by utilizing kernel concepts. To improve accuracy, feature selection
was performed using a genetic algorithm. The genetic algorithm feature selection
resulted in 19 significant features. By using the selected features, the classification
results achieved an accuracy= 0.9426, sensitivity= 0.8757, and specificity= 0.9752.
The SVM classification results without feature selection using the same kernel
were accuracy= 0.8246, sensitivity= 0.6091, and specificity= 0.9725. This study
concludes that the implementation of both methods yields good performance.

Keywords: Genetic Algorithm, Classification, PCOS, Feature Selection, SVM
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Polycystic Ovary Syndrome (PCOS) ialah suatu penyebab utama infertilitas

pada wanita. Penderita PCOS memiliki gangguan pada sistem endokrin saat masa

reproduksi yang mengakibatkan keseimbangan hormonal menjadi terganggu

(Cunha and Póvoa, 2021). PCOS juga dapat ditandai dengan munculnya kista

ovarium dan terjadinya anovulasi. Gangguan pada hormon endokrin dapat

memengaruhi hormon yang lainnya seperti pada hormon reproduksi yaitu LH,

FSH, estrogen dan testosteron. Hal tersebut akan menyebabkan tidak teraturnya

siklus menstruasi sehingga dapat mengganggu sistem reproduksi (Bulsara et al.,

2021).

Menurut perkiraan World Health Organization (WHO) lebih dari 116 juta

wanita atau sekitar 3,4% wanita di seluruh dunia terkena PCOS (Jabeen et al.,

2022). Jumlah penderita ini terus meningkat pada tiap tahunnya sehingga membuat

para wanita perlu waspada terhadap penyakit ini. Gejala yang dialami oleh

penderita PCOS merupakan gejala umum yang sering dialami oleh para wanita

sehingga sulit untuk mengetahui apakah gejala tersebut menunjukkan wanita

tersebut menderita PCOS atau tidak dan gejala ini dapat berubah dari waktu ke

waktu (Ji et al., 2018). Beberapa gejala yang dialami oleh penderita PCOS yaitu

kelebihan rambut di tubuh (hirsutisme), jerawat dan masalah kulit lainnya, rambut

rontok, siklus menstruasi tidak teratur bahkan tidak mensturasi, volume menstruasi

1
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yang berlebihan, masalah kesuburan, kulit menggelap dan masalah berat badan

serta obesitas (Norman and Teede, 2018).

Sejatinya, segala penyakit di dunia ini merupakan suatu takdir dari Allah

SWT dan merupakan musibah yang tidak dapat dihindari manusia. Firman Allah

SWT dalam Al-Qur’an surat Al An’am ayat 17 dengan redaksi yaitu,

artinya: ”Dan jika Allah menimpakan suatu bencana kepadamu, tidak ada yang

dapat menghilangkannya selain Dia. Dan jika Dia mendatangkan kebaikan

kepadamu, maka Dia Mahakuasa atas segala sesuatu.” (QS. Al An’Am: 17)

Surat Al An’am tersebut telah menjelaskan bahwa semua hal akan terjadi

atas kehendak Allah SWT dan sebagai manusia ciptaan-Nya, kita hendaknya tidak

marah terhadap cobaan yang menimpa kehidupan kita. Sesungguhnya dari setiap

cobaan pasti terdapat hikmah dibaliknya. Hal tersebut tercantum pada hadis

Rasulullah SAW yang diriwayatkan Bukhari dan Muslim. Hadisnya yaitu,

artinya: ”Tidaklah seorang muslim tertimpa suatu penyakit dan sejenisnya,

melainkan Allah akan mengugurkan bersamanya dosa-dosanya seperti pohon yang

mengugurkan daun-daunnya.” (HR. Bukhari).

Makna yang terkandung dalam hadis riwayat Bukhari tersebut ialah segala

sesuatu yang terjadi pada manusia berupa kesusahan, musihah, bencana, penyakit

dan yang lainnya merupakan suatu penghapus dosa dan penebus kesalahan
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baginya. Apabila sebagai manusia kita dapat bersabar dan mengharapkan suatu

pahala, maka akan diberikan suatu pahala padanya.

Wanita pada usia reproduksi rentan terkena PCOS. Namun sejatinya PCOS

ialah kelainan genetik yang dapat menyerang wanita pada berbagai usia. Terdapat

beberapa penelitian yang menunjukkan penyebaran penyakit PCOS di berbagai

wilayah. Penyebaran di Amerika Serikat, Inggris Raya, Spanyol, Yunani,

Australia, dan Meksiko menunjukkan tingkat penyebaran penyakit berkisar antara

6% hingga 9% (Wolf et al., 2018). Kemudian tingkat penyebaran PCOS di Eropa

berkisar 258.5 hingga 440 per 100.000 penduduk (Miazgowski et al., 2021).

Sedangkan di Indonesia sendiri penyebaran PCOS diperkirakan antara 4-6%

wanita usia subur (Hestiantoro and Pamungkas, 2020).

Faktor risiko pemicu PCOS antara lain yaitu usia, resistensi insulin, gaya

hidup, faktor genetik, body mass index (BMI) serta faktor hormonal lain

(Armanini et al., 2022). Namun, PCOS seringkali tidak terdiagnosis dan salah

penanganan pada kebanyakan wanita dikarenakan kurangnya kesadaran mengenai

kondisi tersebut dan seringkali tidak terdeteksi selama bertahun-tahun (Subha

et al., 2022).

Diagnosis PCOS berdasarkan kriteria Rotterdam terdapat 3 kriteria yaitu:

hiperandrogen yang diamati secara klinis ataupun pemeriksaan biokimia,

anouvolasi, serta gambar dari ovarium polycystic melalui hasil USG. Dua dari tiga

kriteria tersebut sudah cukup untuk mendiagnosis PCOS (Koneru and Priyanka,

2019).

Dikarenakan PCOS diakibatkan oleh kelainan sistem endokrin, maka

penyakit ini juga dapat memicu timbulnya penyakit metabolik seperti hipertensi,

penyakit jantung, diabetes melitus dan yang lainnya (Chen and Pang, 2021). Oleh

karena itu, perlu dilakukan diagnosis dini terhadap PCOS untuk menghindari
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risiko penyakit lain yang ditimbulkan serta diagnosis ini juga diperlukan dalam

mengatasi masalah infertilitas. Diagnosis dapat dilakukan dengan melakukan

klasifikasi pada data rekam medis pasien yang mempunyai gejala, tanda klinis, dan

faktor risiko yang berkaitan dengan PCOS (Koneru and Priyanka, 2019).

Metode yang dapat dipergunakan dalam melakukan klasifikasi penyakit

salah satunya ialah Support Vector Machine (SVM). SVM ialah metode yang biasa

dipergunakan untuk menyelesaikan permasalahan regresi dan klasifikasi. Cara

kerja SVM ialah menemukan hyperplane terbaik dengan memaksimalkan margin

(Agustina et al., 2018). SVM bekerja dengan baik pada kumpulan data berdimensi

tinggi dengan menggunakan teknik kernel (Saikin et al., 2021). Kernel yang biasa

dipergunakan dalam menyelesaikan permasalahan pada SVM ada 3, yaitu kernel

linier, kernel polinomial, dan kernel Radial Basis Function (RBF) (Widayani and

Harliana, 2021).

Penelitian yang dilakukan (Anggoro and Kurnia, 2020) dengan

membandingkan metode SVM dengan K-Nearest Neighbors (KNN) dalam

melakukan diagnosis pada penyakit jantung diperoleh hasil akurasi pada metode

SVM lebih baik yaitu sebesar 90.1% dibandingkan hasil akurasi metode KNN

yaitu sebesar 81.31%. Pada penelitian lain yang dilakukan (Pahlevi et al., 2021)

dalam melakukan diagnosis penyakit Diabetes Melitus tipe 2 dengan

membandingkan algoritma SVM dan Iterative Dichotomiser 3 (ID3), hasil yang

didapatkan juga menunjukkan bahwa akurasi SVM lebih baik. Akurasi yang

didapatkan dengan menggunakan metode SVM ialah sebesar 78.5% sedangkan

akurasi yang didapatkan dengan metode ID3 ialah sebesar 74%.

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa SVM merupakan

metode yang baik dalam melakukan klasifikasi. Kelebihan metode SVM ialah

mampu mangatasi permasalahan data dengan dimensi yang tinggi dan metode ini
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tergolong mudah dalam penerapannya kerana dalam pencarian support vector

dapat dirumuskan dengan solusi quadratic programming (Puspitasari et al., 2018).

Di sisi lain, SVM memiliki kekurangan yaitu sulit dalam memilih fitur yang

signifikan dari data yang digunakan sehingga berakibat nilai akurasinya cenderung

lebih kecil (Resmiati and Arifin, 2021). Dalam mengatasi permasalahan tersebut,

perlu diterapkan seleksi fitur untuk meningkatkan tingkat akurasi dalam

melakukan klasifikasi menggunakan metode SVM.

Seleksi fitur yang dipergunakan pada penelitian ini ialah algoritma genetika.

Algoritma ini bekerja dengan menerapkan seleksi alam hingga tersisa individu

paling baik yang mampu bertahan untuk dipergunakan lagi dalam seleksi lanjutan

(Akhmad and Marsuni, 2019). Dipilihnya algoritma genetika untuk seleksi fitur

dikarenakan algoritma ini dinilai amat baik dalam mencari solusi masalah yang

kompleks dengan banyaknya variabel (Santoso et al., 2017). Dan juga, algoritma

ini mampu mengoptimasi berbagai permasalahan bergantung pada nilai fitness dan

mampu dalam memelajari ruang penelitian yang cukup besar (Prasetio et al.,

2018).

Pada penelitian sebelumnya terkait membandingkan algoritma genetika

dengan algoritma greedy dalam memprediksi rentet waktu harga crude palm oil

didapatkan hasil terbaik menggunakan algoritma genetika dengan nilai RMSE

sebesar 0.096 dibandingkan dangan algoritma greedy dengan nilai RMSE 0.111

(Puspitasari, 2017). Pada permasalahan lain, mengenai identifikasi

ketidaknormalan pada payudara dengan membandingkan seleksi fitur algoritma

genetika dan particle swarm optimization (PSO) didapatkan hasil seleksi fitur

menggunakan algoritma genetika lebih baik dengan akurasi sebesar 87.08%

dibandingkan dengan PSO yang akurasinya sebesar 86.16% (Rodrigues et al.,

2019).
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Kebaikan seleksi fitur algoritma genetika pada SVM ditunjukkan oleh

penelitian yang dilakukan (Gunawan et al., 2020) dengan membandingkan

kombinasi seleksi fitur algoritma genetika dengan naive bayes dalam menganalisis

sentimen Calon Gubernur Jawa Barat Tahun 2018-2023. Hasil akurasi SWM

dengan algoritma genetika lebih baik yaitu dengan 93.03% sedangkan Naive Bayes

dengan algoritma genetika sebesar 92%.

Dikarenakan implementasi kedua metode tersebut dapat menghasilkan

akurasi yang cukup baik dalam melakukan klasifikasi, maka penulis ingin

menggunakan seleksi fitur algoritma genetika terhadap metode SVM untuk

mendeteksi penyakit PCOS berdasarkan data rekam medis. Pada penelitian

sebelumya, belum pernah dilakukan seleksi fitur dengan menggunakan algoritma

genetika pada metode SVM dalam mendiagnosis PCOS. Harapan dari penelitian

ini adalah diperoleh nilai akurasi yang tinggi dalam melakukan diagnosis PCOS

berdasarkan data rekam medis pasien menggunakan metode SVM dan seleksi fitur

algoritma genetika.

1.2. Rumusan Masalah

Dari yang sudah dijabarkan pada latar belakang, maka rumusan masalah

yang akan dibahas yaitu:

1. Bagaimana hasil seleksi fitur algoritma genetika pada data rekam medis

pasien PCOS ?

2. Bagaimana hasil evaluasi sistem dari klasifikasi Support Vector Machine

dengan Algoritma Genetika sebagai seleksi fitur pada data rekam medis

PCOS ?

3. Bagaimana perbandingan hasil klasifikasi antara GA-SVM dan SVM pada
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data rekam medis PCOS ?

1.3. Tujuan Penelitian

Didasarkan dari rumusan masalah di atas, maka tujuan dilakukannya

penelitian ini ialah:

1. Mengetahui hasil seleksi fitur Algoritma Genetika pada data rekam medis

pasien PCOS.

2. Mengetahui hasil evaluasi sistem dari klasifikasi Support Vector Machine

dengan Algoritma Genetika sebagai seleksi fitur pada data rekam medis

PCOS.

3. Mengetahui perbandingan hasil klasifikasi antara GA-SVM dan SVM pada

data rekam medis PCOS.

1.4. Manfaat Penelitian

Dari pemaparan tujuan penelitian di atas, harapan dari penelitian ini ialah

dapat memberi manfaat yaitu:

1. Manfaat Teoritis

Dalam bidang keilmuan matematika dan kesehatan, kajian ini diharapkan

mampu memperkaya wawasan mengenai analisis risiko penyakit PCOS

menggunakan metode GA-SVM.

2. Manfaat Praktis

(a) Bagi Universitas, penelitian ini dapat memperbanyak koleksi bahan

bacaan dan referensi belajar yang bermanfaat bagi mahasiswa dan

mahasiswi Prodi Matematika UINSA Surabaya.
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(b) Bagi Penulis, penelitian ini dapat memperluas pengetahuan dan

mengasah kemampuan menulis serta dapat mengenali penyakit PCOS

dan metode yang dipergunakan dalam olah data rekam medis.

(c) Bagi Tenaga Medis, penelitian ini dapat mempermudah tenaga medis

dalam menganalisa hasil rekam medis pasien.

1.5. Batasan Masalah

Ruang lingkup yang luas dapat mengakibatkan sasaran pembahasan

berkurang. Batasan terhadap permasalahan dapat dilakukan agar pembahasan yang

dilakukan dapat sesuai dengan sasaran yang dituju. Batasan permasalahan pada

penelitian ini diantaranya:

1. Data yang dipergunakan dalam penelitian ini adalah Polycystic ovary

syndrome (PCOS) dataset yang diambil dari Kaggle database.

2. Parameter yang digunakan pada sistem klasifikasi penelitian ini yaitu kernel

Radial Basis Function (RBF), kernel Linear, dan kernel Polynomial.

3. Penelitian ini menggunakan 5 dan 10-fold cross validation

1.6. Sistematika Penulisan

Penyusunan sistematika penulisan ialah dengan membagi penulisan menjadi

beberapa bab. Hal ini berguna untuk memudahkan dalam proses penulisan. Berikut

sistematika penulisan pada penelitian ini:

1. BAB 1: PENDAHULUAN

Bab ini berisikan latar belakang yang menjelaskan alasan penulisan

penelitian, kemudian rumusan masalah yang dijawab pada hasil penelitan
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dan pembahasan, lalu tujuan, manfaat dari penelitian, batasan masalah yang

berguna untuk mempertegas masalah yang dipergunakan dalam penulisan,

serta sistematika penulisan.

2. Bab II: TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisikan penjelasan terkait teori yang dipergunakan dalam penelitian

yang dilakukan.

3. Bab III: METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisikan penjelasan terkait tahapan penelitian yang berupa jenis

penelitian, sumber data, variabel, tahapan dan uji coba parameter yang

dipergunakan dalam penelitian.

4. Bab IV: HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisikan deskripsi data, implementasi algoritma genetika dalam

seleksi fitur dan klasifikasi dengan Support Vector Machine, hasil uji coba

parameter, dan analisis hasil klasifikasi.

5. Bab V: PENUTUP

Bab ini berisikan simpulan yang dirangkum dari hasil yang telah didapatkan

sebelumnya dan juga berisikan saran yang ditujukan untuk peneliti

selanjutnya apabila ingin mengembangkan penelitian ini.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Polycystic Ovary Syndrome (PCOS)

PCOS menyerang sekitar 8-20% wanita pada usia repoduktif di dunia dan

terdapat sekitar 70% wanita yang terjangkit PCOS tidak terdiagnosis (Teede et al.,

2018). Penyebab PCOS hingga saat ini belum diketahui secara pasti, namun

diduga buruknya kebiasaan hidup serta faktor genetik dapat memicu wanita

terserang PCOS (Fritz and Speroff, 2011). Akibat dari PCOS apabila tidak segera

dilakukan pengobatan ialah gangguan kesuburan serta penyakit degeneratif lainnya

(Chang and Dumesic, 2019).

Wanita seringkali baru menyadari dia terserang PCOS saat dia telah

berumah tangga dan ingin segera mendapatkan keturunan. Ciri-ciri PCOS

seringkali disepelekan, misalnya siklus menstruasi tidak teratur (Armanini et al.,

2022). Hal tersebut banyak wanita yang kurang menyadari jika dia terserang

PCOS. Sebenarnya pada usia remaja penyakit PCOS sudah bisa terdeteksi.

Namun, keraguan mengenai permasalahan hormonal atau sekedar menyepelekan

gejala yang ada pada tubuh membuat gejala ini akan semakin parah apabila tidak

segera dilakukan pengobatan dan diagnosis dini (Chen and Pang, 2021).

2.1.1. Diagnosis

Dalam mekakukan diagnosa terkait dengan PCOS, terdapat suatu kriteria

penilaian yang disebut sebagai kriteria Rotterdam. Kriteria ini ialah kriteria yang

dipergunakan dalam penanganan infertilitas di Indonesia (Mustari et al., 2018).

10
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Berdasarkan kriteria Rotterdam, ada 3 kriteria yang dipergunakan tetapi meskipun

hanya dengan menggunakan 2 kriteria saja sudah dapat ditegaskan bahwa wanita

tersebut mengidap PCOS (Koneru and Priyanka, 2019). Berikut merupakan 3

kriteria Rotterdam:

1. Anovulasi

Ovulasi atau pembuahan yang normal ditandai dengan normalnya

siklus menstruasi. Sekitar 60-80% wanita yang mengidap PCOS memiliki

gangguan pada siklus menstruasi dan jenis yang kebanyakan diderita ialah

amenore dan oligomenorea. Selain itu, kadar LH serum penderita PCOS

sering mengalami peningatan (Fritz and Speroff, 2011).

2. Hiperandrogenisme

Pada kriteria Rotterdam, hyperandrogenisme meliputi tanda klinis dan

biokimiawi (Fritz and Speroff, 2011). Tanda-tanda tersebut dijelaskan sebagai

berikut:

(a) Biokimiawi

Berupa peningkatan kadar androgen pada tubuh. Androgen

terpenting yang kerap kali dipergunakan dalam diagnosa ialah

testosteron. Peningkatan androgen lain meliputi DHEA, DHEA-S, dan

androstenedion (Vidya Bharathi et al., 2017).

(b) Klinis

Hirsutisme ialah tanda berlebihnya androgen yang paling jelas

serta merupakan gejala penting pada PCOS. Hirsutisme ialah

bertumbuhnya rambut tebal pada wanita di bagian tubuh yang pada

dasarnya tumbuh rambut pada pria. Selain itu, tanda klinis lainnya
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adalah munculnya jerawat serta Kerontokan permanen rambut yang

menyebabkan kebotakan (Vidya Bharathi et al., 2017).

3. Gambaran Polycystic Ovarium pada Pemerikasaan USG

Ciri-ciri yang kerap dialami oleh penderita PCOS berdasarkan papa

hasil USG adalah memiliki 12 folikel atau lebih yang berdiameter 2-9 mm

pada tiap-tiap ovarium dan/ atau meningkatnya volume ovarium (> 10ml)

(El Hayek et al., 2016). Gambaran Ovarium Polikistik penderita PCOS

diperlihatkan pada Gambar 2.1.

Gambar 2.1 Hasil USG penderita PCOS

Hasil USG pada Gambar 2.1 dapat terlihat bahwa panjang ovarium

(4,6 cm) dan lebar (2,2 cm) serta luas ovarium (8,9 cm2). Jumlah folikel

dengan diameter antara 2 dan 5 mm lebih dari 10.

Wanita dengan gambaran ovarium polikistik tanpa hiperandrogenisme atau

gangguan ovulasi tidak dapat belum bisa didiagnosis PCOS hingga didapatkannya

informasi atau tanda klinis lainnya (Chang and Dumesic, 2019). Oleh karena itu,

saat melakukan diagnosis perlu diperhatikan aspek lain selain hasil USG yaitu

dengan pemeriksaan laboratorium terkait hormonal dan yang lainnya.
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2.1.2. Ciri-Ciri Penderita PCOS

Ciri Fisik PCOS Seorang wanita yang mengalami PCOS pada umumnya

terlihat dari ciri fisiknya yang memiliki kadar hormon androgen berlebih. Ciri-ciri

fisik penderita PCOS yaitu (Norman and Teede, 2018):

1. Hirsutisme atau tumbuhnya rambut yang tidak diinginkan (kumis, jambang,

rambut tangan, rambut dada dan rambut kaki)

2. Jerawat yang sulit hilang

3. Rambut rontok, apabila telah parah dapat menimbulkan kebotakan

4. Ketombe Rambut berminyak

5. Kulit menggelap

6. Sulit untuk menurunkan berat badan dan obesitas

2.1.3. Cara Mengatasi dan Perawatan PCOS

Pengobatan serta perawatan penderita PCOS berbeda tergantung pada

gejala yang ada (Ji et al., 2018). Penanganan antara wanita telah menikah dan

belum menikah juga berbeda. Pada wanita yang telah menikah dan ingin

secepatnya mendapatkan anak, langkah pertama adalah memperbaiki pola hidup

terlebih dahulu. Lalu dokter akan memberikan penilaian terhadap indung telur,

kondisi rahim dan saluran telur pada wanita dan juga kondisi sel sperma pada pria.

Apabila penilaian menunjukkan semuanya baik, maka program kehamilan dapat

dilaksanakan secara alamiah. Namun apabila hasilnya kurang baik, dokter akan

memberikan saran untuk bantuan program kehamilan (Suparman and Suparman,

2017).
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Wanita yang belum menikah, fokus pengobatan akan pada perbaikan siklus

menstruasi agar supaya normal kembali. Dokter biasanya memberi saran untuk

melakukan perbaikan pada pola hidup agar berat badan turun sehingga gejala

PCOS mereda. Apabila diperlukan, dokter akan memberi obat pemancing

menstruasi yang akan diberikan selama 3 siklus berurutan. Apabila siklus

menstruasi belum kembali normal, maka akan dilakukan pengulangan pengobatan

sampai siklus menjadi normal (Suparman and Suparman, 2017).

2.2. Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu proses pengelompokkan suatu data berdasarkan

karakteristik yang dipunyai oleh data tersebut. Dalam pengerjaannya, klasifikasi

bisa dikerjakan dengan beraneka cara baik manual maupun dengan teknologi. Cara

manual yaitu dikerjakan oleh manusia tanpa bantuan dari sistem komputer.

Sedangkan apabila menggunakan teknologi, banyak metode yang dapat diterapkan

diantaranya yaitu Support Vector Machine, Decission Tree, Fuzzy, Naı̈ve Bayes

dan Jaringan Saraf Tiruan (Wibawa et al., 2018)

Proses klasifikasi akan dimulai dengan dilakukannya pembagian data

menjadi 2, yaitu data uji dan data latih. Pada tahap awal, data uji digunakan untuk

membuat model. Selanjutnya yaitu model yang didapatkan akan dilakukan

pengujian dengan menggunakan data latih untuk mendapatkan nilai keakurasian

dari model. Pembagian data tersebut dapat berpengaruh dalam hasil akurasi dari

suatu metode klasifikasi (Bianto et al., 2020).

2.3. Seleksi Fitur

Seleksi fitur memiliki peranan penting dalam melakukan pongolahan data.

Teknik ini dipergunakan untuk mereduksi dimensi data serta fitur yang tidak
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signifikan sehingga efisiensi dan efektifitas kinerja algoritma klasifikasi dapat

meningkat (Chen et al., 2020).

Dalam pembelajaran machine learning terdapat 2 jenis metode dalam

melakukan seleksi fitur yaitu filter dan wrappers (Anggraeni et al., 2021).

1. Filters

Filters berkerja dengan menggunakan fitur yang dipilih. Dalam melakukan

evaluasi pada fitur, filters mempergunakan matriks evaluasi untuk mengukur

kemampuan fitur dalam membedakan tiap kelas. Metode filters terdiri dari

correlation based feature selection (CFS), chi-square, dan information gain

(Moraes et al., 2013) .

2. Wrappers

Dalam melakukan evaluasi, Wrappers menggunakan akurasi klasifikasi

beberapa algoritma. Wrappers harus melakukan pengujian metode

klasifikasi untuk tiap bagian fitur yang akan dievaluasi. Dikarenakan

evaluasi fitur dilakukan secara berulang, maka tingkat akurasi klasifikasi

yang dihasilkan tinggi. Salah satu metode wrappers dalam seleksi fitur

adalah algoritma genetika (Abdilah et al., 2018).

2.4. Support Vector Machine (SVM)

SVM ialah salah satu penerapan machine learning yang dipergunakan

dalam masalah regresi dan klasifikasi. Klasifikasi dengan SVM adalah dilakukan

dengan ditemukannya fungsi pemisah yang memisahkan data menjadi dua kelas

yang berbeda (Saikin et al., 2021). Prinsip kerja metode ini ialah menemukan

hyperplane terbaik diantara banyak fungsi yang terbentuk dalam memisahkan dua

buah kelas. Cara menemukan hyperplane terbaik ialah dengan dimaksimalkannya
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jarak atau margin antar dua objek dari kedua kelas yang berbeda (Nabil et al.,

2020).

Pada dasarnya, SVM merupakan linear classifier yang berkembang

sehingga dapat menyelesaikan masalahan nolinear dengan menggunakan konsep

kernel. (Nanda et al., 2018). Konsep kernel ini dimanfaatkan untuk mengonversi

data latih ke dalam ruang fitur yang memiliki dimensi yang lebih tinggi

(Sheykhmousa et al., 2020).

1. Klasifikasi Linear Separable

Klasifikasi ini ialah penerapan SVM untuk data yang mampu

dipisahkan secara linear. Misal xu = {xu, xu+1, · · · , xn} ialah suatu data

dan yu = {+1,−1} ialah label kelas untuk suatu data. Penggambaran linear

separable diperlihatkan pada Gambar 2.2.

m

Kelas 1

−b
|w|

Support Vector

Bidang Pembatas kelas 2:

xu · w + b = 1

Bidang Pemisah:

xu · w + b = 0

Bidang Pembatas kelas 1:

xu · w + b = −1

Kelas 2

Gambar 2.2 SVM pada Linear Separable Data

Dimisalkan kedua kelas −1 dan +1 mampu dipisahkan dengan

sempurna oleh suatu hyperplane dengan berdimensi d dan w ialah bobot dari

SVM yang berupa vektor kolom, b merupakan bias yang bernilai suatu

skalar. Untuk setiap kelas yaitu kelas −1 dan +1 harus memenuhi
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pertidaksamaan yaitu:

xu.w + b ≥ +1 untuk yu = +1 (2.1)

xu.w + b ≤ −1 untuk yu = −1 (2.2)

Persamaan (2.1) dan (2.2) dapat digabungkan sehingga menjadi:

yu(xu.w + b)− 1 ≥ 0, ∀u (2.3)

Ada 3 garis pemisah (hyperplane) yang berupa garis pemisah utama

letaknya berada di tengah, garis pemisah kedua (H1) yang melewati support

vector pada kelas positif (+1), lalu garis pemisah ketiga (H2) yang melewati

data yang pada kelas negatif (-1). Dengan demikian, H1 dan H2 dapat

didefinisikan menjadi:

xu.w + b = +1 untuk H1 (2.4)

xu.w + b = −1 untuk H2 (2.5)

Posisi H1 dan H2 berjajar dengan garis pemisah utama (hyperplane),

sehingga 2 garis itu dinamakan supporting hyperplane. Jarak antar

hyperplane dengan H1 dinotasikan dengan d+ dapat diperhitungkan dengan

Persamaan 2.6

d+ = ||x|| =
√
x′x =

√
(1− b)2

w′w
=

1− b

||w||
(2.6)

Sementara itu, jarak antar hyperplane dan H2 diberi notasi d− dapat

diperhitungkan dengan meminimalkan nilai x′x serta memperhatikan
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persamaan berikut:

xi.w + b ≤ −1

minx′x+λ(w′x+ b+ 1)

turunkan persamaan di atas sehingga didapatkan nilai minimal yang

diperlihatkan pada Persamaan (2.7)

d

dx
= 0

2x+ λw = 0

x = −λ

2
w (2.7)

Substitusi hasil penurunan ke Persamaan(2.5), sehingga didapatkan:

−λ

2
w′w + b = −1

λ =
2(b+ 1)

w′w
(2.8)

Kemudian, substitusikan nilai λ terhadap x dalam Persamaan(2.7), sehingga

didapatkan suatu persamaan yaitu:

x =
(−b− 1)

w′w
w

x′x =
((−b− 1)2)

(w′w)2
w′w

x′x =
((−b− 1)2)

w′w
(2.9)

Dari Persamaan(2.9) dapat diketahui jarak antara hyperplane dengan H2.
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Rumus mencari jarak tersebut dituliskan pada Persamaan(2.10).

d− = ||x|| =
√
x′x =

√
((−b− 1)2)

w′w
=

−b− 1

||w||
(2.10)

Nilai jarak maksimal didapatkan dengan memaksimalkan jarak antara

H1 dan H2 menggunakan Persamaan(2.11).

|d+ − d−| =
∣∣∣∣(1− b)

|w|
− (−b− 1)

|w|

∣∣∣∣ = 2

||w||
(2.11)

Pengoptimalan nilai jarak antar hyperplane dan titik terdekat dapat

dirumuskan dengan Quadratic Programing (QP) yaitu ditentukannya titik

paling kecil menggunakan Persamaan(2.12) dengan diperhatikannya batasan

pada Persamaan(2.3).

min
1

2
||w||2 (2.12)

yu(xu.w + b) ≥ 1, ∀u

Persamaan(2.12) akan lebih mudah diselesaikan jika menggunakan

pengali Lagrange α, dimana α ≥ 0, ∀u yang menyebabkan persamaan

tersebut berubah menjadi:

min Lp =
1

2
||w||2 +

N∑
u=1

αu(1− yu(xu.w + b))

=
1

2
||w||2 −

N∑
u=1

αuyu(xu.w + b) +
N∑

u=1

αu (2.13)

Dalam meminimumkan nilai Lp digunakan ∂Lp

∂b
= 0 dan ∂Lp

∂w
= 0
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sehingga diperoleh persamaan yaitu:

∂Lp

∂b
=

N∑
u=1

αuyu = 0

∂Lp

∂w
= w −

N∑
u=1

αuyuxu = 0

w =
N∑

u=1

αuyuxu (2.14)

Hasil minimum didapatkan dari turunan parsial Lp terhadap dua

variabel yang diubah ke masalah dual. Untuk menentukan solusi dari

masalah primal yaitu:

maxLp =
1

2

(
N∑

u=1

αuyuxu

)(
N∑

u=1

αuyuxu

)

−
N∑

u=1

αuyu

(
xu

(
N∑

u=1

αuyuxu

)
+ b

)
+

N∑
u=1

αu

=
1

2

N∑
u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(xu.xv)−
N∑

u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(xu.xv)

− b
N∑

u=1

αuyu +
N∑

u=1

αu

sehingga maxLp menjadi:

maxLp =
N∑

u=1

αu −
1

2

N∑
u=1

N∑
v=1

αuyuxuαvyvxv (2.15)

dengan ketentuan
N∑

u=1

αuyu = 0, αu ≥ 0 serta u = 1, 2, · · · , N .

Bentuk optimasi di atas haruslah memenuhi kondisi

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) dengan memerhatikan Persamaan (2.3), nilai
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αu ≥ 0, dan terpenuhinya persamaan berikut:

αu(yu(w.xu + b)− 1) = 0

Sehingga, jika data latih bernilai αu ≥ 0 maka yu(wxu + b) = 1 yang

mendefinisikan data tersebut merupakan support vector dan support vector

ini berpengaruh terhadap hasil fungsi keputusan.

Langkah akhir SVM ialah penentuan kelas data percobaan berdasar

pada nilai fungsi keputusan:

f(x) = w.x+ b

f(x) =
Ns∑
u=1

αux
′
uyu.x+ b (2.16)

dengan Ns adalah jumlah support vector dan xu adalah support vector.

2. Klasifikasi Non-Linear Separable

Pada kenyataannya permasalahan di dunia jarang bersifat linear

separable, kebanyakan bersifat nonlinear. Persamaan (2.15) hanya dapat

dipergunakan dalam permasalahan data yang dapat terpisahkan secara linear.

Pada data yang tidak terpisahkan secara linear dilakukan penambahan slack

ε ≥ 0 pada pertidaksamaan yu(xi.w + b) ≥ 1. Sehinggan fungsi tujuan serta

fungsi kendala menjadi:

y(xu.w + b)− 1 + εu ≥ 0

Didefinikan parameter C sebagai suatu parameter baru yang berfungsi

sebagai batas antara memaksimalkan margin serta mengurangi jumlah data
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yang salah saat dilakukannya klasifikasi. Sehingga model masalah menjadi:

min
1

2
||w||2 + C

N∑
u=1

εu

dimana yu(xu.w + b) − 1 + εu ≥ 0, εu ≥ 0,∀u. Dengan demikian, masalah

yang melibatkan pencarian nilai minimum dapat diubah menggunakan

metode pengali Lagrange menjadi:

minLp =
1

2
||w||2 + C

N∑
u=1

εu +
N∑

u=1

αu(1− y(xu.w + b)− εu)

+
N∑

u=1

qu(−εu)

=
1

2
||w||2 + C

N∑
u=1

εu +
N∑

u=1

αuyu(xu.w + b) +
N∑

u=1

αu

−
N∑

u=1

αuεu −
N∑

u=1

quεu

Meminimalkan Lp digunakan ∂Lp

∂b
= 0, ∂Lp

∂w
= 0, dan ∂Lp

∂εu
= 0, sehingga

diperoleh bentuk persamaan yaitu:

∂Lp

∂b
=

N∑
u=1

αuyu = 0

∂Lp

∂w
= w −

N∑
u=1

αuyuxu = 0 → w =
N∑

u=1

αuyuxu

∂Lp

∂εu
= C − αu − qu = 0

Akibatnya, C
N∑

u=1

εu −
N∑

u=1

αuεu −
N∑

u=1

quεu = 0. Dengan digunakannya
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turunan parsial, masalah dualnya menjadi:

maxLp =
1

2

(
N∑

u=1

αuyuxu

)(
N∑

u=1

αuyuxu

)
+ C

N∑
u=1

εu

−
N∑

u=1

αuyu

((
N∑

u=1

αuyuxu

)
.xu + b

)
N∑

u=1

αu −
N∑

u=1

αuεu −
N∑

u=1

quεu

maxLp =
1

2

N∑
u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(xu.xv)−
N∑

u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(xu.xv)

− b
N∑

u=1

αuyu +
N∑

u=1

αu + C
N∑

u=1

εu −
N∑

u=1

αuεu −
N∑

u=1

quεu

maxLp =
N∑

u=1

−1

2

N∑
u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(xu.xv)

dengan syarat
N∑

u=1

αuyu = 0 karena ∂Lp

∂εu
= C − αu − qu.

Nilai q dalam fungsi tujuan diabaikan, sehingga muncul kendala baru

dengan yaitu 0 ≤ αu ≤ C. Definisi dari bias b menghasilkan sebuah kendala

yang harus dipenuhi:
N∑

u=1

αuyu = 0

Data input xu = [xu1, xu2, · · · , xim] diubah menjadi

x′
u = [xu1, xu2, · · · , ximλ] serta vektor bobot w menjadi

w′ =
[
w1, w2, · · · , wm

b
λ

]
dimana λ ialah suatu konstanta. Bentuk masalah

menjadi:

L′
p = minLp =

1

2
||w′||2 + C

N∑
u=1

εu +
N∑

u=1

αu(1− yu(x
′
u.w

′)− εu)

+
N∑

u=1

qu(−εu)
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Nilai ∂Lp

∂w′ = 0 dan ∂Lp

∂εu
= 0 dipergunakan untuk meminimalkan Lp. Sehingga

persamaan menjadi:

∂Lp

∂w′ =w′ −
N∑

u=1

αuyux
′
u = 0 → w′ =

N∑
u=1

αuyux
′
u

∂Lp

∂εu
=C − αu − qu = 0, ∀u

maxLp =
1

2

(
N∑

u=1

αuyux
′
u

)(
N∑

u=1

αuyux
′
u

)
+ C

N∑
u=1

εu

−
N∑

u=1

αu

(
1− yu

(
N∑

u=1

αuyux
′
u.x

′
u

)
− εu

)
+

N∑
u=1

qi(−εu)

maxLp =
1

2

(
N∑

u=1

αuyux
′
u

)(
N∑

u=1

αuyux
′
u

)
+ C

N∑
u=1

εu

−
N∑

u=1

αu

(
yu

(
N∑

u=1

αuyux
′
u.x

′
u

))
+

N∑
u=1

αu − C
N∑

u=1

εu

−
N∑

u=1

αuεu −
N∑

u=1

quεu

max =
N∑

u=1

αu −
1

2

N∑
u=1

αuyux
′
u

N∑
u=1

αuyux
′
u

Sehingga, bentuk akhit dari maxLp menjadi:

maxLp =
N∑

u=1

αu −
1

2

N∑
u=1

N∑
v=1

αuyuαvyv(x
′
u.x

′
v) (2.17)

Fungsi SVM untuk data non Linear adalah sebagai berikut:

f(x) =
N∑
i=1

αiyuK(xi, xj) + b (2.18)

dimana K(xi, xj) dikenal sebagai trik kernel yang memegang peran kunci

dalam metode SVM. Dalam hal ini, x mengacu pada data, dan i yang

bernilai 1, 2, 3, ..,m adalah jumlah total data.
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2.4.1. Kernel

Pada penelitian ini, metode kernel digunakan untuk mengatasi data yang

memiliki sifat non-linear. Terdapat beberapa data yang tidak dapat dipisahkan

secara linear meskipun sudah ditambahkan variabel slack. Variabel slack berfungsi

sebagai kendala ketika terdapat data yang tidak tepat berada di dalam kelasnya.

Kondisi ini sering terjadi pada masalah-masalah dunia nyata yang umumnya

bersifat non-linear. Oleh karena itu, metode kernel ditambahkan pada klasifikasi

SVM untuk menghadapi sifat non-linear tersebut. Prinsip kerja fungsi kernel ialah

mengubah ruang data asli menjadi ruang baru dengan dimensi yang lebih tinggi.

Tujuannya adalah mempermudah pemisahan data setelah diubah pada dimensi

yang lebih tinggi (Sheykhmousa et al., 2020). Gambar 2.3 memperlihatkan bahwa

dengan 3 dimensi, data mampu dipisahkan dalam dua kelas oleh suatu hyperplane.

Gambar 2.3 Transformasi Data menggunakan Fungsi Kernel

Ruang fitur biasanya berdimensi lebih tinggi daripada vektor input sehingga

menyebabkan perhitungan pada ruang fitur bisa jadi sangat panjang karena

terdapat peluang ruang fitur mempunyai jumlah fitur tak berhingga. Selain itu,

untuk menemukan fungsi transformasi yang sesuai juga merupakan hal yang
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menjadi kendala. Maka dari itu, perlu digunakan konsep kernel untuk

menyelesaikan kendala tersebut. Fungsi kernel yang umum dipergunakan

diperlihatkan pada Tabel 2.1

Tabel 2.1 Kernel SVM

No. Kernel Rumus Parameter
1. linear K(xu, xv) = (xu · xv) C
2. Polinomial K(xu, xv) = (γ(xu · xv) + r)d C, γ, r dan d
3. RBF K(xu, xv) = exp(−γ||xu − xv||2) C dan γ

(Nanda et al., 2018)

2.5. Algoritma Genetika

Algoritma Genetika biasa digunakan dalam melakukan pendekatan dalam

melakukan pencarian nilai serta solusi terkait permasalahan seleksi fitur dengan

menggunakan prinsip dasar yaitu seleksi alam (Harafani and Maulana, 2019).

Untuk mendapatkan solusi yang optimal, algoritma genetika menggunakan kriteria

kinerja (fitness) yang dilakukan melalui proses seleksi, mutasi, crossover serta

elitism yang dikerjakan secara berulang hingga mendapatkan nilai fitness terbaik

(Pane et al., 2019).

Dasar dari konsep algoritma genetika adalah pada keilmuan genetik,

sehingga istilah yang dipergunakan dalam algortima ini diadaptasi dari keilmuan

tersebut. Beberapa istilah yang terdapat dalam algoritma genetika yaitu:

• Gen, merupakan satuan dasar yang membentuk kromosom. Gen dapat berupa

nilai integer, karakter, maupun biner.

• Allele, menyatakan nilai sautu gen

• Kromosom, merupakan sekumpulan gen yang menghasilkan suatu nilai.
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• Individu, menyatakan suatu keadaan berupa salah satu kemungkinan solusi

dari permasalahan yang dilakukan.

• Populasi, ialah kumpulan individu yang diproses bersamaan dalam satu kali

proses iterasi.

Penggambaran dari istilah algoritma genetika yang telah dipaparkan di atas,

diperlihatkan pada Gambar 2.4.

Gambar 2.4 Konsep Algoritma Genetika

Algoritma genetika sebagai salah satu metode dari wrappers digunakan

untuk memilih fitur yang lebih signifikan. Cara kerja algoritma genetika dalam

melakukan pencarian fitur yang signifikan adalah dengan menemukan kandidat

populasi terbaik. Fitur dengan label ’0’ mewakili fitur yang dihapus sedangkan

fitur yang berlabel ’1’ mewakili fitur yang dipilih. Dengan demikian, fitur dengan

label ’0’ dikenal sebagai fitur yang kurang signifikan sedangkan fitur dengan label

’1’ dikenal sebagai fitur yang sangat signifikan. Beberapa tahapan yang diperlukan

di dalam melakukan seleksi fitur menggunakan algoritma genetika yaitu:
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1. Inisialisasi

Teknik inisialisasi menyatakan salah satu solusi dari sebuah

permasalahan. Teknik ini dilakukan dengan memberi definisi pada tipe serta

jumlah gen yang dipergunakan dan dipastikan dapat mewakili solusi dari

masalah yang diangkat. Inisialisasi dilakukan dengan mengodekan suatu gen

dalam kromosom. Satu gen menggambarkan satu variabel. Gen dapat

berupa berupa simbol, karakter, bilangan numerik, ataupun biner. Hal

tersebut bergantung pada masalah yang ingin diselesaikan (Krisnandi and

Agung, 2017).

2. Pembangkitan Populasi Awal

Pada algoritma genetika, dibangkitkannya populasi awal dilakukan

secara acak. Populasi terdiri atas individu-individu yang menggambarkan

solusi yang diinginkan (Iriany et al., 2017). Individu terdiri atas kumpulan

kromosom, kromosom terdiri atas kumpulan gen, serta nilai sebuah gen ialah

alel.

3. Fungsi Fitness

Fungsi fitness pada algoritma genetika dipergunakan untuk

memberikan penilaian pada suatu permasalahan atau biasa disebut fitness

value yang dijadikan sebagai acuan dalam mendapatkan nilai yang optimal

pada algoritma genetika (Sugeha et al., 2019). Pada penelitian ini, fungsi

fitness yang dipergunakan ialah nilai akurasi pada metode klasifikasi

(Binarwati et al., 2017). Pada penelitian ini digunakan nilai akurasi yang

didapatkan dengan menggunakan metode SVM.

4. Seleksi

Seleksi ialah teknik dipilihnya parents untuk melakukan reproduksi.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

29

Seleksi didasarkan dari nilai fitness yang didapat. Tujuan dari seleksi ialah

untuk memberi peluang terbesar bagi anggota populasi terbaik dalam

melakukakan reproduksi (Sugeha et al., 2019).

Teknik seleksi yang seing dipegunakan iala mesin roulette. Penjelasan

terkait dipergunakannya mesin roulette untuk pemilihan individu terbaik

diperlihatkan pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Mesin Roulette

Proses seleksi dengan konsep mesin roulette akan membentuk parents

sebanyak n individu dengan harapan individu terbaik dapat terpilih untuk

melakukan reproduksi. Langkah dalam melakukan seleksi yaitu:

(a) Menghitung nilai probabilitas (Pi) untuk tiap individu dengan rumus:

Pi =
Fitnessi
ΣFitnessi

(2.19)

(b) Mengacak suatu bilangan antara 0 hingga 1.

(c) Menentukan individu yang terpilih sesuai dengan bilangan random yang
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terbentuk. Individu tersebut akan menjadi suatu parent.

(d) Mengulangi langkah 2 dan 3 hingga sebanyak jumlah individu pada

suatu populasi.

Setelah didapatkan individu terpilih pada proses seleksi ini, maka

selanjutnya akan dilakukan proses reproduksi yaitu teknik crossover dan

mutasi pada individu yang telah terpilih tersebut.

5. Pindah Silang (Crossover)

Pada saat crossover, dua kromosom induk akan membentuk kromosom

baru. Pembentukan kromosom baru ini dilakukan dengan menggabungkan

informasi dari tiap-tiap induk kromosom. Hasil Crossover adalah kromosom

baru yang dikenal sebagai offspring (kromosom anak) (Arifudin, 2012).

Crossover memiliki tujuan yaitu untuk mengembangkan replika individu

menjadi lebih signifikan dalam suatu populasi tanpa menghasilkan yang baru

(Gokulnath and Shantharajah, 2019).

Offspring yang dihasilkan memiliki jumlah yang bergantung oleh nilai

probabilitas crossover (Cr) yang telah ditetapkan di awal (Taufiq et al.,

2017). Umumnya, nilai probabilitas crossover berkisar 0 ≤ Cr ≤ 1 dan

untuk nilai yang baik berada pada kisaran 0,6 sampai 1 (Iriany et al., 2017).

Terdapat bebrapa teknik yang dapat dipergunakan dalam melakukan

crossover. Diantaranya adalah crossover n titik, crossover kromosom

permutasi, crossover satu titik, dan crossover aritmatika. Dalam penelitian

ini dipergunakan crossover 1 titik. Ilustrasi dari crossover diperlihatkan pada

Gambar 2.6.
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Gambar 2.6 Ilustrasi Crossover 1 Titik

Penentuan titik potong dilakukan secara acak, lalu bit-bit pada

kromosom di sebelah kiri ditukarkan dari titik potong sehingga membentuk

keturunan yaitu offspring 1 dan offspring 2. Sebagian besar offspring masih

mewarisi kromosom dari induknya, namun sebagian lagi materi genetik

antar kromosom telah ditukarkan.

6. Mutasi

Teknik mutasi ialah melakukan perubahan nilai dari satu ataupun

beberapa gen secara acak pada suatu kromosom. Tujuan mutasi ialah

dibentuknya individu terbaik yang berkualitas di atas rata-rata. Selain itu,

kerusakan materi genetik yang disebabkan dari crossover dapat diperbaiki

saat dilakukannya proses mutasi ini (Arifudin, 2012).

Apabila pada crossover terdapat Cr maka pada mutasi terdapat Mr

yaitu probabilitas mutasi. Proses mutasi ini dilakukan sebanyak

Mr × jumlah gen (Kuntjoro et al., 2018). Andaikan Mr = 0.1 dan

banyaknya gen adalah 12 sehingga proses mutasi akan dikerjakan sebanyak

satu kali (pembulatan dari 0.1 × 12= 1.2). Kisaran nilai Mr ialah

0 ≤ Mr ≤ 1 dan nilai Mr yang baik yaitu pada kisaran 0,001 sampai 0,2

(Iriany et al., 2017). Penggambaran dari proses mutasi diperlihatkan pada
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Gambar 2.7

Gambar 2.7 Ilustrasi Mutasi

7. Elitism

Sebelum berlanjut pada iterasi selanjutnya, proses yang dilakukan

ialah elitism. Dalam prosedur ini, beberapa kromosom terbaik disalin ke

populasi baru dengan menggunakan sistem pemilihan (Gokulnath and

Shantharajah, 2019). Sistem ini akan memilih individuebanyak n individu

yang mempunyai fitness paling baik di populasi awal akan terpilih untuk

dilanjutkan pada proses iterasi berikutnya (Prasetio et al., 2018). Hal

tersebut yang menyebabkan banyaknya populasi baru dalam iterasi

selanjutnya tidak berubah walau proses reproduksi individu baru telah

dilakukan. Ilustrasi proses elitism diperlihatkan pada Gambar 2.8.

Gambar 2.8 Proses Elitism

2.6. K-fold Cross Validation

K-fold cross validation ialah suatu teknik yang dipergunakan dalam

melakukan pembagian data. Dilakukannya teknik ini ialah untuk memperkirakan

tingkat keakuratan suatu model klasifikasi dengan menilai efisiensi dan akurasi
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model (Tempola et al., 2018). Pada tahapan pelatihan, data dibagi menjadi 2 yaitu

data latih dan data uji. Pelatihan model dilakukan menggunakan data latih dan

kemudian divalidasi menggunakan data uji sebanyak k-fold kali. Adapun langkah

kerjanya yaitu:

1. Membagi data menjadi k yang berukuran sama. Pembagian data k-fold cross

validation dilakukan dengan membagi menjadi k-fold yang berukuran sama

dimana 1-fold merupakan data uji dan fold lainnya merupakan data latih.

Ilustrasi k-fold cross validation diperlihatkan pada Gambar 2.9

Gambar 2.9 Ilustrasi Proses k-fold Cross Validation

2. Pada fold ke-1 data pertama ialah data uji dan bagian lain ialah data latih.

Kemudian, hitung akurasi hasil pengukuran tersebut.

3. Ulangi langkah di atas hingga mencapai fold ke-k. Nilai estimasi model akhir

didapatkan dengan dihitungnya rata-rata nilai akurasi dari setiap iterasi.

2.7. Confusion Matrix

Confusion matrix ialah sebuah teknik yang dipergunakan untuk

menampilkan hasil yang dicapai atau hasil keakurasian dalam melakukan
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klasifikasi (Valero-Carreras et al., 2023). Konsep dasar metode ini ialah

dibandingkannya hasil klasifikasi yang sudah dijalankan sebuah sistem dengan

data klasifikasi aktual. Ilustrasi confusion matrix diperlihatkan pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Confusion Matrix

Kelas
Sebenarnya

yu
Kelas Prediksi

Normal PCOS
Normal TN FP
PCOS FN TP

Keterangan:

• TN (True Negative) = Data aktual kelas normal yang diklasifikasikan oleh

sistem sebagai data normal. TN menunjukkan jumlah pasien sehat yang

diklasifikasikan dengan benar.

• FN (False Negative) = Data aktual kelas PCOS yang diklasifikasikan oleh

sistem sebagai kelas normal. Dengan kata lain, pasien sebenarnya menderita

PCOS namun sistem mengklasifikasikan pasien sehat.

• FP (False Positive) = Data aktual kelas normal yang diklasifikasikan oleh

sistem sebagai kelas PCOS. Dengan kata lain, pasien tersebut sebenarnya

sehat namun sistem mengklasifikasikan dengan penyakit.

• TP (True Positive) = Data aktual kelas PCOS yang diklasifikasikan oleh

sistem sebagai PCOS. Dalam hal ini, artinya pasien diklasifikasikan dengan

benar menderita penyakit PCOS.

Indikator dalam melakukan evaluasi pada hasil klasifikasi yaitu:

1. Akurasi, merepresentasikan nilai keberhasilan dari klasifikasi yang
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dilakukan suatu sistem.

Akurasi =
(TP + TN)

(TP + TN + FP + FN)
(2.20)

2. Sensitivitas, ditujukan untuk mengetahui ketepatan suatu sistem dalam

merepresentasikan deteksi penderita yang memiliki penyakit PCOS.

Sensitivitas =
TP

(TP + FN)
(2.21)

3. Spesifisitas, merepresentasikan ketepatan nilai klasifikasi suatu sistem dalam

mendeteksi pasien sehat yang tidak terdiagnosa memiliki penyakit.

Spesifisitas =
TN

(TN + FP )
(2.22)

2.8. Integrasi Keislaman

Seiring berkembangnya ilmu pengetahuan, banyak hal yang dapat

dilakukan oleh seorang peneliti salah satunya ialah melakukan klasifikasi.

Klasifikasi merupakan suatu proses untuk mengelompokkan sesuatu yang sejenis

dalam satu kelompok. Klasifikasi sendiri sejatinya telah digambarkan pada

Al-Qur’an Surat An-Nur ayat 45 yang berbunyi,

artinya: ”Dan Allah menciptakan semua jenis hewan dari air, maka sebagian ada
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yang berjalan di atas perutnya dan sebagian berjalan dengan dua kaki, sedang

sebagian (yang lain) berjalan dengan empat kaki. Allah menciptakan apa yang Dia

kehendaki. Sungguh, Allah Mahakuasa atas segala sesuatu.” (QS. An-Nur: 45)

Dalam Surat An-Nur ayat 45 tersebut menjelaskan bahwa Allah SWT

menciptakan makhluknya dalam beberapa kelompok. Sama halnya dengan

melakukan klasifikasi yang akan memisahkan sesuatu dalam beberapa kelompok.

Misalnya pada klasifikasi penyakit, maka akan dibentuk dua kelompok yaitu

kelompok negatif atau kelompok positif. Hasil dari klasifikasi diharapkan

memiliki nilai keakuratan yang tinggi dikarenakan apabila dilakukan klasifikasi

terkait penyakit, hal tersebut berhubungan dengan nyawa seseorang.

Prosedur tambahan yang diharapkan dapat meningkatkan nilai keakuratan

dalam klasifikasi ialah dilakukannya seleksi fitur. Proses seleksi fitur merupakan

usaha yang dilakukan untuk mendapatkan fitur terbaik yang mampu menghasilkan

nilai keakuratan yang baik. Proses seleksi telah digambarkan oleh Allah SWT

dalam Al-Qur’an Surat Al-Imran ayat 185 yang berbunyi,

artinya: ” Setiap yang bernyawa akan merasakan mati. Dan hanya pada hari

Kiamat sajalah diberikan dengan sempurna balasanmu. Barangsiapa dijauhkan

dari neraka dan dimasukkan ke dalam surga, sungguh, dia memperoleh

kemenangan.” (QS. Al-Imran: 185)

Dalam surat Al-Imran ayat 185 tersebut dijelaskan bahwa setiap makhluk

pasti akan mengalami kematian dan akan mendapatkan balasan pada hari kiamat.
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Proses seleksi digambarkan dengan keadaan saat hari kiamat. Pada hari kiamat,

siapapun yang melakukan kebaikan selama di dunia akan mendapatkan

kemenangan dengan balasan yaitu dimasukkannya ke dalam surga. Hal tersebut

sesuai dengan prinsip seleksi fitur pada klasifikasi. Terpilihnya fitur terbaik, akan

menghasilkan nilai keakuratan yang baik pada model klasifikasi.

Klasifikasi dapat dilakukan untuk diagnosis berbagai penyakit. Salah satunya

adalah diagnosis PCOS. PCOS merupakan penyakit yang dapat menyebabkan

infertilitas atau kemandulan. Kemandulan merupakan hal yang tidak diinginkan

bagi pasangan yang menantikan kehadiran seorang anak. Sejatinya, kemandulan

bisa menimpa siapapun dan hal ini pernah dirasakan salah satu Nabi yaitu Nabi

Zakaria As dan istrinya yang belum juga dikaruniai keturunan hingga berusia tua.

Namun Nabi Zakaria As tidaklah berputus asa dan senantiasa berdo’a kepada

Allah SWT. Do’a Nabi Zakariya As dalam meminta momongan terdapat dalam

Al-Qur’an surat Maryam Ayat 4-6 yang berbunyi,

artinya: ”Ia berkata “Ya Rabbku, sesungguhnya tulangku telah lemah dan kepalaku

telah ditumbuhi uban, dan aku belum pernah kecewa dalam berdoa kepada

Engkau, ya Rabbku. Dan sesungguhnya aku khawatir terhadap mawaliku (yang

mewarisiku) sepeninggalku, sedang istriku ialah seorang yang mandul, maka

anugerahilah aku dari sisi Engkau seorang putera, yang akan mewarisi aku dan

mewarisi sebahagian keluarga Ya’qub; dan jadikanlah ia, ya Rabbku, seorang yang

diridhai.” (QS. Maryam: 4-6)
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Kesabaran dan iman yang kuat dari Nabi Zakaria As pada akhirnya

membuahkan hasil. Allah SWT memberikan sebuah kabar gembira melalui

malaikat yang mengabarkan bahwa dirinya akan dikaruniai seorang putra yang

bernama Yahya. Hal ini secara tidak langsung mengajarkan kita untuk bersabar

dan senantiasa selalu berdo’a kepada Allah SWT.

Allah SWT memberikan penyakit kepada hamba-Nya sebagai bentuk

teguran maupun ujian bagi para hamba-Nya yang lalai agar supaya kembali ingat

Allah SWT serta teguran agar hamba-Nya yang beriman selalu ingin

menumbuhkan keimanannya. Kita sebagai manusia hendaknya tidak berprasangka

buruk pada Allah SWT dan harus senantiasa sabar dan bertawakal ketika menjalani

semua musibah yang terjadi. Allah SWT memberi musibah dalam bentuk yang

beragam, salah satunya berupa penyakit yang menyerang manusia.

Saat Allah SWT memberikan penyakit kepada hamba-Nya, hendaklah

hamba tersebut tidak berburuk sangka dan tidak menyerah karena segala penyakit

yang diberikan pasti dapat sembuh dengan izin Allah SWT. Rasulullah SAW

bersabda,

artinya: Telah menceritakan kepada kami Harun bin Ma’ruf dan Abu Ath Thahir

serta Ahmad bin ’Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada kami Ibnu

Wahb; Telah mengabarkan kepadaku ’Amru, yaitu Ibnu al-Harits dari ’Abdu

Rabbih bin Sa’id dari Abu Az Zubair dari Jabir dari Rasulullah shallallahu ’alaihi
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wasallam, beliau bersabda: ”Untuk setiap penyakit ada obatnya. Apabila obat

tersebut sesuai dengan penyakitnya, penyakit tersebut akan sembuh dengan seizin

Allah SWT” (H.R. Muslim).

Hal yang dapat ditafsirkan pada Hadis Riwayat Muslim tersebut adalah

bahwa setiap penyakit pasti memiliki obat penawarnya. Allah SWT selalu

memberikan petunjuk bagi hamba-Nya salah satunya adalah untuk melakukan

pengobatan ataupun perawatan melalui tenaga medis yang mampu mengatasi

penyakit yang diderita. Jika Allah SWT menghendaki kesembuhan penyakit

tersebut, maka penyakit tersebut akan diangkat dari tubuh penderita.

Kesembuhan yang diberikan oleh Allah SWT bukanlah sesuatu yang terjadi

secara cuma-cuma, tetapi kesembuhan tersebut datang kepada hamba-Nya yang

berusaha untuk sembuh. Pada kasus penyakit PCOS yang menyerang wanita, bisa

saja penyakit tersebut disebabkan karena gaya hidup yang biasa dilakukan. Seperti

merokok, mengonsumsi alkohol dan memakan makanan cepat saji secara

berlebihan. Saat wanita tersebut mampu merubah gaya hidupnya menjadi lebih

baik dengan menghindari hal-hal yang memperburuk kondisinya, maka akan ada

jalan untuk wanita tersebut agar sembuh dan terhindar dari infertilitas. Namun,

apabila wanita tersebut tetap menjalankan kebiasaan buruk itu, maka jangan

berharap untuk mendapatkan kesembuhan karena Allah SWT hanya akan

memberikan balasan kepada hamba-Nya sesuai dengan yang dilakukannya. Jika

dia tidak berusaha untuk sembuh, maka tidak ada jalan untuk dia bisa sembuh. Hal

tersebut sesuai dengan Firman Allah SWT dalam surah Al-Isra’ ayat 84 yang

berbunyi,

artinya: Katakanlah: ‘Tiap-tiap orang berbuat menurut keadaannya
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masing-masing.’ Maka Rabbmu lebih mengetahui siapa yang lebih benar jalannya.

(QS. Al-Isra’: 84).

Dalam surat Al Isra ayat 84 tersebut dijelaskan bahwa Allah SWT

mengetahui segala sesuatu yang telah kita lakukan dan akan memberikan balasan

sesuai dengan amal perbuatan yang telah dilakukan. Pelajaran yang dapat diambil

dari surat tersebut ialah mengajarkan kita untuk selalu berbuat kebaikan agar

kebaikan tersebut dapat kembali kepada diri kita sendiri.

Ketika kita telah berusaha untuk merubah gaya hidup menjadi lebih baik

namun belum juga mendapatkan kesembuhan, hendaknya kita tetap bersabar

karena apabila kita masih diberikan penyakit oleh Allah SWT, maka penyakit itu

merupakan suatu penanda bahwa Dia mengasihi kita dengan memberi kita

penyakit agar senantiasa taat kepada-Nya. Sebagai umat manusia hendaknya harus

menerima segala ujian yang diberikan agar selalu diridhoi oleh Allah SWT.

Penyakit PCOS yang diderita oleh kebanyakan wanita bukanlah penyakit

yang ringan dikarenakan salah satu dampak dari PCOS adalah infertilitas yang

berarti wanita tersebut tidak bisa memiliki seorang anak. Apabila seorang wanita

yang menderita PCOS menerima dengan sabar dan ridho, maka Allah SWT juga

akan menurunkan ridho kepada wanita tersebut dan atas ridho Allah SWT terdapat

kemungkinan penderita PCOS bisa disembuhkan sehingga dapat terhindar dari

kemandulan.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian kuantitatif. Data yang

dipergunakan berupa data rekam medis pasien dengan berbagai macam kategori

data yang akan dikonversikan ke dalam bentuk numerik untuk kemudian dilakukan

dalam proses klasifikasi. Proses klasifikasi ini bertujuan untuk melakukan deteksi

dini PCOS pada wanita sebagai suatu tindakan agar dapat mencegah terjadinya

risiko infertilitas.

3.2. Sumber Data

Data yang dipergunakan dalam penelitian ini diambil secara daring pada

halaman website Kaggle Dataset. Data yang dipergunakan terdiri dari data yang

dikumpulkan dari sepuluh rumah sakit berbeda di Kerala, India yang tersedia di

database Kaggle. Data terdiri dari informasi fisik dan klinis terkait dengan PCOS

pada 540 pasien dengan dan tanpa masalah kesuburan. Dari 540 pasien tersebut

didapatkan 177 pasien yang positif terkena PCOS sedangkan 363 lainnya negatif

PCOS.

3.3. Variabel Penelitan

Variabel penelitian adalah sebuah parameter yang memiliki fungsi untuk

objek penelitian sehingga didapatkan suatu informasi yang pada akhirnya dapat

diambil suatu kesimpulan. Terdapat 2 jenis variabel pada penelitian ini yaitu:

41
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1. Variabel Prediktor

Variabel bebas ialah variabel yang memberikan pengaruh pada variabel

respon. Variabel prediktor pada penelitian ini dijabarkan pada Tabel 3.1.

Gambar 3.1 Variabel Prediktor Penelitian
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2. Variabel Respon

Variabel respon merupakan variabel yang terpengaruh oleh variabel

prediktor. Variabel respon ialah diagnosis status pasien yang berupa variabel

numerik dengan diumpamakannya nilai 1 sebagai pasien PCOS dan nilai 0

sebagai pasien sehat atau negatif PCOS.

3.4. Diagram Alir Penelitian

Gambar 3.2 Diagram Alir Seleksi Fitur Algoritma Genetika dan Klasifikasi SVM
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3.5. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menerapkan dua metode yaitu Algoritma

Genetika sebagai seleksi fitur dan SVM sebagai metode klasifikasi. Alur penelitian

dijelaskan sebagai berikut:

1. Seleksi Fitur Algoritma Genetika.

(a) Masukkan data rekam medis pasien PCOS.

(b) Melakukan pembagian data.

Uji coba pembagian data dilakukan sebanyak 3 kali yaitu dengan

pembagian 90:10, 80:20, dan 70:30. Pembagian data 90:10

mengartikan 90% data dipergunakan untuk data latih sedangkan 10%

sisanya dipergunakan sebagai data uji. Begitu pula degan pembagian

data 80:20 serta 70:30.

Uji coba pembagian data dilakukan untuk menguji dan

membandingkan metode yang dilakukan secara adil, dengan

menggunakan subset data yang sama untuk melihat mana yang

memberikan hasil terbaik. Uji coba pembagian data membantu

mengetahui sebarapa baik metode yang dilakukan dalam suatu

penelitian.

(c) Tahap seleksi fitur.

Metode yang dipergunakan untuk seleksi fitur ialah algoritma

genetika. Penentuan fitur terbaik dengan menggunakan algoritma ini

ialah dengan terlebih dahulu dilakukan inisialisasi parameter.

Parameter algoritma genetika berupa Popsize, probabilitas crossover

(Cr) dan probabilitas mutasi (Mr). Pemilihan fitur dilakukan dengan
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membangkitkan populasi secara acak. Individu yang terbentuk dalam

satu populasi ialah sama dengan nilai popsize yang digunakan. Setiap

individu yang terbentuk, dihitung nilai fitness dengan menggunakan

nilai akurasi metode klasifikasi yaitu SVM.

Langkah selanjutnya setelah didapatkan nilai fitness pada tiap

individu dalam suatu populasi ialah dilakukannya proses seleksi.

Seleksi dilakukakan dengan menggunakan konsep mesin roulette

dengan harapan individu terbaik memiliki peluang lebih besar untuk

melakukan proses reproduksi yaitu persilangan (crossover), dan mutasi.

Individu yang telah terseleksi kemudian dilakukan proses yaitu

crossover dan mutasi. Pada proses crossover dan mutasi akan

menghasilkan individu baru yang disebut dengan offspring. Setelah

proses crossover dan mutasi dilakukan, jumlah individu dalam suatu

populasi akan bertambah. Proses elitism dilakukan untuk

mempertahankan jumlah individu dalam suatu populasi. Proses ini

dilakukan dengan memilih individu teratas berdasarkan nilai fitness

dalam jumlah yang sama dengan jumlah individu yang terbentuk

(popsize). Hal ini dikerjakan berulang kali hingga mencapai batas yang

dipergunakan (maksimal generasi). Pada tahapan ini akan didapatkan

fitur-fitur yang terpilih dengan nilai akurasi terbaik.

2. Klasifikasi SVM dengan Fitur Terbaik dari Algorima Genetika

(a) Masukkan data dari hasil seleksi fitur.

(b) Melakukan pembagian data dengan K-fold cross validation.

Uji coba pembagian data dilakukan sebanyak 2 kali yaitu dengan

pembagian 5-fold dan 10-fold.
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(c) Inisialisasi Parameter.

Pada SVM dilakukan inisialisasi parameter pada kernel dalam

melakukan pembentukan model. Kernel RBF berupa nilai C dan γ.

Kernel polinomial berupa nilai C, γ, r dan d. Kernel linear berupa nilai

C.

(d) Tahap Evaluasi.

Tahap evaluasi hasil klasifikasi yaitu dengan menggunakan

confusion matrix untuk mendapatkan nilai akurasi, spesifitas dan

sensitivitas menggunakan Persamaan (2.20) - (2.21)

3. Analisis Hasil

Analisis Hasil dilakukan dengan membandingkan hasil nilai evaluasi

dari model klasifikasi yang berupa nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas

berdasarkan dengan uji coba kernel linear, polinomial dan RBF yang telah

dilakukan pada metode Klasifikasi SVM dengan seleksi fitur algoritma

genetika dan tanpa seleksi fitur.

3.6. Uji Coba Parameter

Uji coba parameter dilakukan untuk menentukan parameter terbaik yang

akan menghasilkan hasil akurasi terbaik. Uji coba pada tahap algoritma genetika

meliputi ukuran populasi (popsize = 40, 60, 80), banyaknya generasi (I = 100),

probabilitas crossover (Cr) = 0.8, dan probabilitas mutasi (Mr) = 0.1. Sedangkan

pada tahap SVM, dilakukan uji coba terhadap semua kernel yang ada pada SVM.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data

Data yang dipergunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang

didapatkan dari sepuluh rumah sakit berbeda di Kerala, India yang tersedia di

database Kaggle. Data terdiri dari 540 pasien dengan 40 atribut penunjang

keputusan yang tertera pada Tabel 3.1 dan kelas yang terdiri dari 177 kelas positif

dan 363 kelas negatif.

Variabel prediktor pada penelitian ini ada 2 jenis yaitu berupa kategorik dan

berupa numerik. Terdapat 10 variabel yang merupakan variabel kategorik, yaitu:

1. Golongan Darah → A+ = 11, A- = 12, B+ = 13, B- = 14, O+ = 15, O- = 16,

AB+ = 17, AB- = 18

2. Siklus Menstruasi → Teratur = 2, Tidak Teratur = 4

3. Pernah Hamil → Iya = 0, Tidak = 1

4. Kenaikan Berat Badan → Tidak = 0, Iya = 1

5. Hirsutisme → Tidak = 0, Iya = 1

6. Kulit Menggelap → Tidak = 0, Iya = 1

7. Rambut Rontok → Tidak = 0, Iya = 1

8. Berjerawat → Tidak = 0, Iya = 1
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9. Fastfood → Tidak = 0, Iya = 1

10. Olahraga Rutin → Iya = 0, Tidak = 1

Sedangkan untuk 30 variabel prediktor lainnya termasuk ke dalam variabel

numerik. Untuk hasil diagnosis atau variabel respon dikategorikan menjadi 2 yaitu

1 untuk pasien positif PCOS dan 0 untuk negatif PCOS. Sampel data yang

dipergunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 4.1

Tabel 4.1 Sampel Data Penelitian

Data
ke- Age Weight Height ...

Blood
Group

Hair
Growth Cycle Kelas

1. 34 63 158 ... 11 1 2 Positif
2. 41 42 152 ... 12 0 2 Negatif
3. 30 76 160 ... 15 1 4 Positif
4. 20 68 152 ... 17 0 4 Negatif
5. 25 62 158 ... 15 0 2 Negatif
6. 28 56 152 ... 13 0 4 Positif
7. 32 50 155 ... 17 0 2 Negatif
...

...
...

... ...
...

...
...

...
539. 39 56.00 158.50 ... 12 0 2 Negatif
540. 26 53.50 161.54 ... 14 0 4 Positif

Jumlah variabel yang digunakan dalam penilaian untuk menentukan apakah

seseorang termasuk dalam kelas negatif atau positif adalah 40, sehingga pola

persebaran data menjadi sangat rumit. Contoh visualisasi persebaran data dari

beberapa variabel dapat dilihat pada Gambar 4.1.
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Gambar 4.1 Pola Data dari Beberapa Variabel

Gambar 4.1 menggambarkan bahwa persebaran data dari beberapa variabel

dalam data PCOS memiliki kompleksitas yang tinggi. Hal tersebut dapat dilihat

dari titik-titik dari kedua kelas yang saling bercampur atau terletak di sekitar

wilayah yang sama. Warna merah menandakan kelas positif, sedangkan warna biru

menandakan kelas negatif. Kudua elas dari setiap variabel hampir saling tumpang

tindih sehingga menunjukkan bahwa tidak ada hubungan linier yang jelas antara

kedua kelas tersebut. Oleh karena itu, pemisahan kelas pasien berdasarkan

kelasnya tidak dapat dilakukan secara linear, melainkan memerlukan pendekatan

non-linear dengan memanfaatkan kernel dalam metode support vector machine

(SVM).

4.2. Seleksi Fitur dengan Algoritma Genetika

Seleksi fitur bekerja dengan menghilangkan fitur yang tidak signifikan

sehingga dapat meningkatkan akurasi klasifikasi serta mempercepat kinerja suatu
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program (Koncz and Paralic, 2011). Seleksi fitur dengan menggunakan algoritma

genetika dilakukan melalui beberapa tahapan yaitu inisialisasi, pembangkitan

populasi, perhitungan nilai fitness, seleksi, crossover, mutasi, dan elitism.

Uji coba perhitungan seleksi fitur Algoritma Genetika dilakukan dengan

menggunakan uji parameter digunakan yaitu popsize = 10, Cr = 0.8 dan

Mr = 0.1, sedangkan utuk uji coba perhitungan nilai akurasi SVM (fitness)

digunakan kernel RBF dan pembagian data 90:10.

4.2.1. Inisialisasi Fitur

Dalam proses seleksi fitur, tahapan inisialisasi fitur berarti memberikan

definisi pada tipe gen yang akan digunakan digunakan. Gen menggambarkan suatu

variabel atau fitur. Pada seleksi fitur ini digunakan tipe gen yaitu bilangan biner

yaitu ’1’ yang melambangkan fitur yang akan dipilih atau digunakan sedangkan

untuk fitur yang tidak dipergunakan akan dilambangkan dengan ’0’.

4.2.2. Pembangkitan Populasi Awal

Setelah melakukan inisialisasi pada fitur, selanjutnya adalah melakukan

pembentukan populasi awal. Populasi awal dibentuk secara acak. Pada

perhitungan ini menggunakan popsize yaitu 10 yang mengartikan bahwa ukuran

populasi atau populasi yang akan terbentuk terdiri dari 10 individu. Tabel

pembangkitan populasi diperlihatkan pada Tabel 4.2.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

51

Tabel 4.2 Pembangkitan Populasi

Individu
ke- Age Weight Height · · · Blood

Group
Hair

Growth Cycle

1. 1 0 0 · · · 0 0 0
2. 1 1 1 · · · 0 1 1
3. 0 0 0 · · · 1 0 0
4. 0 0 0 · · · 0 0 0
5. 1 0 0 · · · 1 0 0
6. 1 1 1 · · · 0 0 0
7. 0 0 0 · · · 0 1 1
8. 0 0 0 · · · 1 0 1
9. 1 0 0 · · · 0 0 0

10. 1 0 1 · · · 1 0 0

4.2.3. Perhitugan Nilai Fitness

Setelah membentuk suatu populasi, yang perlu dilakukan selanjutnya ialah

menghitung nilai fitness pada tiap individu. Nilai fitness didapatkan dari nilai

akurasi SVM. Dengan membagi data 90:10 maka 90% dari data yaitu sejumlah

486 data pasien digunakan sebagai data latih sedangkan 10% atau sisanya yaitu

sebanyak 54 data pasien digunakan sebagai data uji sekaligus merupakan nilai

fitness dari tiap individu.

Contoh perhitungan nilai fitness akan dilakukan menggunakan individu ke-1.

Fitur yang didapatkan pada individu 1 terdiri dari 7 fitur yaitu age, RR, No of

Abortions, TSH, Weight Gain, Reg. Excercise, dan Avg. F size (R). Ketujuh fitur

tersebut kemudian akan digunakan untuk melakukan klasifikasi dengan

menggunakan SVM. Proses klasifikasi dengan menggunakan SVM diperlukan

beberapa parameter untuk mendapatkan model terbaik. Uji coba perhitungan ini

menggunakan kernel RBF sehingga parameter SVM yang digunakan yaitu:

• Sampel training data : x = x1;x2; · · · ;xi
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• Label training data : y = y1; y2; · · · ; yu ⊂ ±1

• Jenis Kernel : RBF

• Parameter Kernel : γ = 0.143; C = 1

Parameter input kernel yang dicontohkan di atas merupakan nilai yang

didapatkan dari default software pemrograman. Setelah dilakukan input parameter

untuk proses klasifikasi dengan metode SVM, selanjutnya yang harus dilakukan

ialah memperoleh matriks kernel. Untuk memperoleh matriks kernel dilakukan

dengan memisalkan matriks data training X dan kemudian dilakukan perhitungan

dengan menggunakan rumus kernel RBF yang tertera pada Tabel 2.1.

X(486×7) =



28 22 0 0.68 0 0 18

36 20 0 3.16 0 0 14

...
...

...
...

...
...

...

36 20 0 3.58 0 1 19


Perhitungan matriks kernel baris ke-1, kolom ke-1

K(X1, X1) = exp(−γ||X1 −X1||2)

=exp(−0.143((28− 28)2 + (22− 22)2 + (0− 0)2 + (0.68− 0.68)2+

(0− 0)2 + (0− 0)2 + (18− 18)2))

= exp(0) = 1
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Perhitungan matriks kernel baris ke-1, kolom ke-2

K(X1, X2) = exp(−γ||X1 −X1||2)

=exp(−0.143((28− 36)2 + (22− 20)2 + (0− 0)2 + (0.68− 3.16)2+

(0− 0)2 + (0− 0)2 + (18− 14)2))

= exp(−12.89) = 0

...

Perhitungan matriks kernel baris ke-486, kolom ke-486

K(X1, X1) = exp(−γ||X1 −X1||2)

=exp(−0.143((36− 36)2 + (20− 20)2 + (0− 0)2 + (3.58− 3.58)2+

(0− 0)2 + (1− 1)2 + (19− 19)2))

= exp(0) = 1

Untuk perhitungan matriks kernel keseluruhan dilakukan dengan cara yang

sama hingga didapatkan ukuran matriks kernel RBF ber-ordo

486× 486 (K486, K486).

K(486×486) =



1 0 0 · · · 0.0737 0.1066 0.0129

0 1 0.0008 · · · 0.0063 0.0005 0

0.0009 0.0008 1 · · · 0.0762 0.0708 0.1777

...
...

... . . . ...
...

...

0.1066 0.0005 0.0708 · · · 0.6877 1 0.4821

0.0129 0 0.1777 · · · 0.2322 0.4821 1
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Hasil dari matriks kernel K yang diperoleh di atas akan dipergunakan untuk

mendapatkan nilai pengali lagrange dengan Persamaan (2.17) dimana matriks

kernel K digunakan sebagai pengganti dot product xi · xj dan y merupakan label

data dimana 0 diartikan sebagai negatif dan 1 diartikan sebagai positif PCOS.

Persamaan 2.17 merupakan suatu persamaan dualitas yang sukar

diselesaikan dengan manual. Sehingga, diperlukan bantuan software untuk

menyelesaikan persamaan tersebut. Setelah nilai pengali Lagrange diperoleh, nilai

w dan b dapat dihitung. Namun, nilai-nilai tersebut sulit untuk ditampilkan secara

eksplisit karena perhitungannya yang rumit. Ketiga nilai ini adalah bagian dari

model SVM yang digunakan untuk melakukan klasifikasi. Hasil evaluasi pada data

uji diperlihatkan pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Confusion Matrix Individu ke-1

Kelas
Sebenarnya

yu
Kelas Prediksi

Normal PCOS
Normal 34 2
PCOS 9 9

Dari Tabel 4.3 dapat dihitung nilai fitness individu ke-1 dengan menggunakan

rumus pada Persamaan 2.20. Sehingga didapatkan:

Fitness1 =
9 + 34

9 + 34 + 2 + 9

=
43

54

= 0.7963

Perhitungan di atas dipergunakan kembali untuk menghitung nilai fitness

individu lainnya. Hasil nilai fitness untuk individu lainnya diperlihatkan pada

Tabel 4.4.
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Tabel 4.4 Nilai Fitness

Individu
ke- Age Weight Height · · · Blood

Group
Hair

Growth Cycle Fitness

1. 1 0 0 · · · 0 0 0 0.7963
2. 1 0 1 · · · 0 1 1 0.7593
3. 0 0 0 · · · 1 0 0 0.8148
4. 0 0 0 · · · 0 0 0 0.7778
5. 1 0 0 · · · 1 0 0 0.8333
6. 1 1 1 · · · 0 0 0 0.7963
7. 0 0 0 · · · 0 1 1 0.8333
8. 0 0 0 · · · 1 0 1 0.7222
9. 1 0 0 · · · 0 0 0 0.8148
10. 1 0 1 · · · 1 0 0 0.7407

4.2.4. Seleksi Individu

Setelah mendapatkan nilai fitness untuk setiap individu, langkah

selanjutnya ialah melakukan proses seleksi individu dengan menggunakan prinsip

mesin roulette. Proses perhitungan probabilitas dalam melakukan seleksi

individu dihitung dengan menggunakan rumus yang telah dituliskan pada

Persamaan 2.19. Hasil perhitungan probabilitas yaitu:

ΣFitness =7.888

P1 =
0.7963

7.888
= 0.1009

P2 =
0.7593

7.888
= 0.0963

P3 =
0.8148

7.888
= 0.1033

...

P10 =
0.7407

7.888
= 0.0939

Langkah selanjutnya adalah menentukan nilai kumulatif untuk individu-i.

Nilai kumulatif ini akan berfungsi sebagai rentang nilai probabilitas tiap individu.
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Dalam perhitungan nilai kumulatif individu-i, dilakukan dengan menjumlahkan

probabilitas individu-i dengan nilai kumulatif-(i− 1).

Kum1 = 0 + 0.10094 = 0.1009

Kum2 = 0.1009 + 0.0963 = 0.1972

Kum3 = 0.1972 + 0.1033 = 0.3005

...

Kum10 = 0.9061 + 0.0939 = 1

Dari perhitungan nilai kumulatif yang didapatkan di atas, dapat ditunjukkan

bahwa individu pertama berada di rentang 0 - 0.10094, individu kedua berada di

rentang 0.10094 - 0.19719, dan seterusnya. Hasil perhitungan probabilitas serta

nilai kumulatif diperlihatkan pada Tabel 4.5

Tabel 4.5 Hasil Perhitungan Probabilitas dan Kumulatif

Individu Ke- Fitness Probabilitas Kumulatif Rentang
1 0.7963 0.1009 0.1009 0.0000 - 0.1009
2 0.7593 0.0963 0.1972 0.1009 - 0.1972
3 0.8148 0.1033 0.3005 0.1972 - 0.3005
4 0.7778 0.0986 0.3991 0.3005 - 0.3991
5 0.8333 0.1056 0.5047 0.3991 - 0.5047
6 0.7963 0.1009 0.6056 0.5047 - 0.6056
7 0.8333 0.1056 0.7113 0.6056 - 0.7113
8 0.7222 0.0916 0.8028 0.7113 - 0.8028
9 0.8148 0.1033 0.9061 0.8028 - 0.9061

10 0.7407 0.0939 1.0000 0.9061 - 1.0000

Setelah menghitung probabilitas dan menentukan nilai rentang untuk setiap

individu, langkah selanjutnya yang dilakukan ialah membangkitkan bilangan acak

p sejumlah n individu untuk menentukan individu mana saja yang akan terseleksi.

Pembangkitan bilangan acak p dan individu yang terseleksi diperlihatkan pada
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Tabel 4.6

Tabel 4.6 Seleksi Individu

Parent Acak (p) Individu ke- Fitness
1. 0.9301 Individu 10 0.7407
2. 0.2057 Individu 3 0.8148
3. 0.3308 Individu 4 0.7778
4. 0.8589 Individu 9 0.8148
5. 0.6407 Individu 7 0.8333
6. 0.5518 Individu 6 0.7963
7. 0.4460 Individu 5 0.8333
8. 0.0542 Individu 1 0.7963
9. 0.6628 Individu 7 0.8333

10. 0.2057 Individu 3 0.8148

Diamati pada Tabel 4.6, seleksi pertama individu 7 terpilih dikarenakan nilai

p = 0.7069 yang berada pada rentang 0.60564 sampai dengan 0.71127. Pada

seleksi kedua, individu 3 terpilih karena nilai p = 0.2057 yang berada pada rentang

0.19719 sampai dengan 0.30048. Hal serupa diperlakukan dengan cara yang sama

hingga individu terpilih ke-10. Tiap individu yang telah terseleksi, akan menjadi

calon parent untuk menghasilkan offspring ketika proses reproduksi gen.

4.2.5. Crossover

Setelah didapatkannya parents dari proses seleksi, yang akan dilakukan

selanjutnya ialah melakukan proses reproduksi. Proses reproduksi yang pertama

dilakukan yaitu crossover. Pada tahap ini, akan dipilih secara acak dua buah

individu untuk dilakukan proses crossover. Offspring yang didapatkan bergantung

pada jumlah individu serta probabilitas crossover yang dipergunakan

(Cr × Popsize). Pada perhitungan ini akan dihasilkan sejumlah 8, hal tersebut

dikarenakan karena Cr yang digunakan adalah 0.8 (0.8 × 10 = 8). Metode

crossover yang digunakan adalah crossover satu titik. Pada iterasi pertama, dipilih

dua parent secara acak. Parent yang terpilih pada iterasi pertama adalah parent 4
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dan parent 8. Dari dua parent yang telah terpilih akan dilakukan proses crossover

satu titik yang nantinya akan menghasilkan dua offspring. Penentuan titik akan

dilakukan secara acak, pada iterasi pertama didapatkan nilai acak yaitu titik ke 20.

Proses crossover diperlihatkan pada Tabel 4.2.

Gambar 4.2 Crossover Iterasi-1

Dari proses crossover yang diperlihatkan pada Tabel 4.2 dapat dilihat bahwa

dari dua parent yang terpilih secara acak, masing-masing parent akan dibagi

menjadi 2 untuk dilakukannya proses crossover 1 titik. Dari 40 variabel yang

tersedia, akan dilakukan pembagian menjadi dua yaitu sebanyak 20:20 karena titik

yang didapatkan secara acak adalah titik ke 20. Untuk 20 variabel pertama pada

parent 8 akan digabungkan dengan 20 variabel terakhir pada parent 4 sehingga

akan didapatkan offspring pertama. Kemudian untuk 20 variabel pertama pada

parent 4 akan digabungkan dengan 20 variabel terakhir pada parent 8 sehingga

akan didapatkan offspring kedua.

Langkah tersebut akan dilakukan hingga didapatkan 8 offspring atau dengan

kata lain akan dilakukan sebanyak 4 kali persilangan agar didapatkan 8

offspring.Crossover untuk iterasi kedua didapatkan titik yang dipilih secara acak

yaitu titik ke 10, iterasi ke 3 pada titik ke 23, dan iterasi ke 4 pada titik ke 28.

Proses crossover iterasi kedua hingga keempat diperlihatkan pada Tabel 4.3 - 4.5.
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Gambar 4.3 Crossover Iterasi-2

Gambar 4.4 Crossover Iterasi-3

Gambar 4.5 Crossover Iterasi-4

4.2.6. Mutasi

Setelah proses reproduksi crossover selesai, selanjutnya dilakukan

reproduksi mutasi. Pada proses ini, satu parent dipilih secara acak untuk

dilakukannya proses mutasi pada gennya. Banyak offspring yang diperoleh

bergantung dengan banyak individu serta probabilitas mutasi yang dipergunakan

(Mr × Popsize).

Pada perhitungan ini didapatkan offspring sebanyak 1 karena Mr yang

dipakai ialah 0.1 (0.1 × 10 = 1). Maka dari itu, untuk menghasilkan 1 offspring

mutasi gen dilakukan sebanyak 1 kali. parent yang terpilih secara acak untuk
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mutasi gen adalah parent 2. Proses mutasi diperlihatkan pada Tabel 4.6.

Gambar 4.6 Proses Mutasi

Pada proses mutasi, pemilihan gen yang akan dirubah dilakukan secara acak.

Dilihat pada Tabel 4.6 bahwa gen yang terpilih ialah pada posisi ke 23. Pada gen

tersebut terjadi perubahan yang semula ’0’ berubah menjadi ’1’.

4.2.7. Elitism

Setelah melakukan reproduksi gen, jumlah inidividu tentunya akan

bertambah banyak. Pada mulanya hanya terdapat 10 individu, kemudian setelah

dilakukannya proses reproduksi jumlah individu menjadi 19 individun dengan 10

individu sebagai parent dan 9 individu sebagai offspring. Oleh karena jumlah

individu semakin banyak pada setiap iterasi, maka perlu dilakukan pemilihan atau

disebut dengan proses elitism. Pada proses ini individu akan diurutkan dari yang

memiliki nilai fitness yang tertinggi hingga ke yang terendah dengan hanya

memilih jumlah individu sesuai dengan jumlah individu awal (10 individu). Nilai

fitness seluruh individu akan dihitung sebelum dilakukannya proses elitism. Hasil

fitness seluruh individu diperlihatkan pada Tabel 4.7.
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Gambar 4.7 Nilai Fitness Seluruh Individu

Setelah diperoleh hasil fitness seluruh individu, selanjutnya dilakukan

pemilihan 10 individu dengan fitness terbaik untuk diteruskan ke generasi

berikutnya dan untuk 9 individu lainnya tidak lagi digunakan untuk generasi

berikutnya. Hasil pemilihan 10 individu terbaik diperlihatkan pada Tabel 4.8.
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Gambar 4.8 Hasil Elitism
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Individu-individu pada Tabel 4.8 akan diteruskan ke dalam generasi

selanjutnya. Pada perhitungan ini akan dilakukan generasi sebanyak I = 10. Hasil

individu yang memiliki nilai fitnes terbaik pada generasi ke 10 diperlihatkan pada

Tabel 4.7.

Tabel 4.7 Individu Terbaik pada Generasi ke-10

Banyak Fitur Nama Variabel Fitness

12
Blood Group, Cycle, FSH/LH, AMH, Vit D3,

Hair Growth, Hair Loss, FastFood, Follicle No. (R),
Avg. F. size (L), Avg F. size (R)

0.8367

4.2.8. Hasil Seleksi Fitur Algoritma Genetika

Parameter algoritma genetika yang akan diujikan pada penelitian ini

meliputi ukuran populasi (Popsize = 40, 60, 80) dan banyaknya generasi (I = 100)

dengan menggunakan probabilitas crossover (Cr) = 0.8 dan probabilitas mutasi

(Mr) = 0.1. Pengujian parameter ini akan menunjukkan suatu kombinasi fitur

yang memiliki akurasi terbaik.

Proses seleksi fitur dilakukan dengan menggunakan tiga kernel pada SVM

yang terdiri dari kernel linear, polinomial, dan RBF. Pada kernel linear, parameter

default yang digunakan adalah parameter C = 1. Pada kernel polinomial,

parameter default yang digunakan adalah parameter C = 1, γ = 0.143, r = 0, dan

d = 3. Pada kernel RBF, parameter default yang digunakan adalah parameter

C = 1 dan γ = 0.143. Hasil uji parameter algoritma genetika dengan

menggunakan ketiga kernel yang ada pada SVM diperlihatkan pada Tabel 4.8.
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Tabel 4.8 Hasil Seleksi Fitur Algoritma Genetika

Data Kernel Popsize Fitur Fitness Time
40 19 0.7313 77
60 18 0.7764 88Linear
80 20 0.8042 109
40 25 0.7505 83
60 23 0.7811 99Polynomial
80 27 0.8011 119
40 21 0.8441 84
60 19 0.8564 110

90:10

RBF
80 14 0.8612 127

Rata-Rata 0.8007 99.56
40 24 0.759 79
60 25 0.7771 99Linear
80 19 0.8071 110
40 21 0.8013 83
60 25 0.8065 90Polynomial
80 24 0.8145 111
40 18 0.8519 94
60 13 0.8814 99

80:20

RBF
80 19 0.8854 106

Rata-Rata 0.8205 96.78
40 25 0.7819 69
60 20 0.7967 84Linear
80 13 0.8057 98
40 21 0.8271 78
60 23 0.8455 94Polynomial
80 16 0.8518 110
40 18 0.8611 77
60 16 0.8827 92

70:30

RBF
80 19 0.8929 102

Rata-Rata 0.8384 89.33

Hasil terbaik seleksi fitur algoritma genetika ialah pada saat pembagian data

sebesar 70:30 dengan menggunakan Kernel RBF pada SVM dan popsize pada

algoritma genetika sebesar 80. Fitur yang didapatkan dari parameter terbaik

tersebut berjumlah 19 fitur yaitu: BMI; Blood Group; RR; HB; Cycle; Marriage

Status; FSH; Hip; TSH; PRG; RBS; Weight Gain; Hair Growth; Fast Food;

Reg.Exercise; BPDiastolic; Follicle No (L); Follicle No (R); dan Endometrium.
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4.3. Klasifikasi SVM dengan Seleksi Fitur Algoritma Genetika

Klasifikasi SVM akan dilakukan dengan menggunakan 19 kombinasi fitur

terbaik pada proses algoritma genetika. Langkah awal yang perlu dilakukan adalah

membagi data menjadi data latih dan data uji. Pembagian dilakukan menggunakan

k-fold cross validation dengan nilai k = 5 dan 10. Tahap selanjutnya adalah

melakukan klasifikasi dengan uji coba terhadap fungsi kernel pada SVM serta nilai

Cost (C) yaitu 0.1, 1, 10, 100. Hasil Klasifikasi SVM dengan fitur terpilih dari

algoritma genetika diperlihatkan pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Klasifikasi SVM dengan Fitur Terseleksi

K-Fold Kernel Cost Akurasi Senstivitas Spesifisitas Waktu (s)
0.1 0.9111 0.8475 0.9422
1 0.9018 0.8305 0.9366

10 0.9055 0.8475 0.9338
Linear

100 0.9109 0.8425 0.9449

14

0.1 0.9093 0.7492 0.9895
1 0.9183 0.7649 0.9914

10 0.9174 0.7644 0.9911
Polinomial

100 0.9167 0.7644 0.9909

8

0.1 0.9129 0.7909 0.9725
1 0.9407 0.8701 0.9752

10 0.9222 0.8136 0.9752

5

RBF

100 0.9111 0.7853 0.9725

12

Rata-rata 0.9148 0.8059 0.9679 11.33
0.1 0.9133 0.8501 0.9438
1 0.9104 0.8463 0.9416

10 0.9093 0.8486 0.93886
Linear

100 0.9167 0.8644 0.9421

15

0.1 0.9093 0.8192 0.9531
1 0.9204 0.8192 0.9696

10 0.9167 0.8249 0.9614
Polinomial

100 0.9148 0.8136 0.9642

10

0.1 0.9381 0.8656 0.9736
1 0.9426 0.8757 0.9752

10 0.9389 0.8701 0.9724

10

RBF

100 0.9259 0.8192 0.9779

13

Rata-rata 0.9214 0.8431 0.9595 12.67
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Berdasarkan hasil klasifikasi pada Tabel 4.9 bahwa hasil terbaik pada proses

SVM dengan seleksi fitur didapatkan menggunakan kernel RBF dengan nilai

C = 1 dan pembagian data 10-fold cross validation. Nilai evaluasi model terbaik

yang ditunjukkan pada Tabel 4.9 didapatkan melalui perhitungan dari confusion

matrix. Tabel 4.10 menunjukkan confusion matrix yang didapatkan pada

klasifikasi GA-SVM.

Tabel 4.10 Confusion Matrix GA-SVM

Kelas
Sebenarnya

yu
Kelas Prediksi

Normal PCOS
Normal 354 9
PCOS 22 155

Dari Tabel 4.10 yang diperoleh tersebut dapat dilakukan perhitungan nilai

akurasi, sensitivitas dan spesifisitas dapat confusion matrix pada dengan

menggunakan Persamaan 2.20-2.22.

Akurasi =
155 + 354

155 + 354 + 9 + 22

=
509

540
= 0.9426

Sensitivitas =
155

155 + 22

=
155

177
= 0.8757

Spesifisitas =
354

354 + 9

=
354

363
= 0.9752

4.4. Klasifikasi SVM Tanpa Seleksi Fitur

Klasifikasi SVM dilakukan dengan menggunakan seluuruh fitur yang

berjumlah 40 untuk mengetahui seberapa baik hasil evaluasi model dengan seluruh

fitur yang digunakan. Hasil evaluasi model SVM diperlihatkan pada Tabel 4.11.
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Tabel 4.11 Hasil Klasifikasi SVM

K-Fold Kernel Cost Akurasi Senstivitas Spesifisitas Waktu (s)
0.1 0.8160 0.6402 0.9077
1 0.8239 0.6556 0.9084

10 0.8144 0.6250 0.9077
Linear

100 0.8136 0.6165 0.9090

16

0.1 0.8028 0.5272 0.9297
1 0.8231 0.5352 0.9634

10 0.8128 0.5474 0.9423
Polinomial

100 0.8045 0.4966 0.9909

9

0.1 0.8280 0.6866 0.9023
1 0.8346 0.6053 0.9437

10 0.8312 0.6142 0.9389

5

RBF

100 0.8252 0.6670 0.9072

13

Rata-rata 0.8192 0.6014 0.9293 12.67
0.1 0.8311 0.6652 0.9106
1 0.8367 0.6250 0.9394

10 0.8163 0.6875 0.8788
Linear

100 0.7959 0.6251 0.8787

17

0.1 0.8152 0.5318 0.9512
1 0.8236 0.5497 0.9537

10 0.8209 0.5354 0.9602
Polinomial

100 0.8200 0.5325 0.9601

11

0.1 0.8329 0.6283 0.9326
1 0.8519 0.6045 0.9725

10 0.8210 0.6288 0.9268

10

RBF

100 0.8293 0.6957 0.9297

14

Rata-rata 0.8246 0.6091 0.9329 14

Sama halnya dengan klasifikasi dengan menggunakan seleksi fitur, hasil

klasifikasi menggunakan seluruh fitur yang diperlihatkan pada Tabel 4.11

menunjukkan bahwa hasil terbaik didapatkan menggunakan kernel RBF dengan

nilai C = 1 dan pembagian data 10-fold cross validation. Confusion matrix yang

pada klasifikasi SVM diperlihatkan pada Tabel 4.12.

Tabel 4.12 Confusion Matrix SVM

Kelas
Sebenarnya

yu
Kelas Prediksi

Normal PCOS
Normal 353 10
PCOS 70 107



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id 

68

Selanjutnya dapat dilakukan perhitungan nilai evaluasi model menggunakan

Persamaan 2.20-2.22.

Akurasi =
107 + 353

107 + 353 + 10 + 70

=
460

540
= 0.8519

Sensitivitas =
107

107 + 70

=
107

177
= 0.6045

Spesifisitas =
353

353 + 10

=
353

363
= 0.9725

Hasil confusion matrix pada Tabel 4.10 dan 4.12 menunjukkan bahwa hasil

klasifikasi cenderung mengklasifikasikan data pada kelas negatif sehingga

menyebabkan nilai spesifisitas menjadi sangat tinggi sedangkan nilai sensitivitas

cenderung lebih kecil. Hal tersebut dikarenakan data jumlah pasien yang tidak

seimbang pada setiap kelasnya dengan jumlah pasien negatif PCOS 363 pasien

sedangkan pasien positif hanya 177 pasien.

4.5. Analisis Hasil

Berdasarkan hasil evaluasi yang dilakukan pada kedua metode yaitu

GA-SVM dan SVM menunjukkan bahwa pada pembagian data 10-fold cross

validation memiliki nilai rata-rata akurasi yang lebih baik dari pembagian data

5-fold cross validation. Kemudian, dengan menggunakan pembagian data 10-fold

cross validation tersebut dapat dilakukan analisis terkait dengan perbandingan

hasil yang didapatkan dari kedua metode tersebut. Perbandingan hasil GA-SVM

dengan SVM diperlihatkan pada Gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Perbandingan Hasil

Gambar 4.9 menunjukkan bahwa dengan dilakukannya penambahan proses

yaitu seleksi fitur algoritma genetika, waktu komputasi yang dilakukan lebih lama.

Klasifikasi tanpa seleksi fitur memakan waktu kurang dari 20 detik. Sedangkan

dengan dilakukannya seleksi fitur, waktu pengerjaan bisa mencapai 100 detik.

Walaupun memakan waktu yang lebih lama, dengan dilakukannya seleksi fitur

algoritma genetika mampu meningkatkan nilai evaluasi dari klasifikasi yang

dilakukan. Metode GA-SVM memiliki nilai rata-rata akurasi= 0.9214,

sensitivitas= 0.8431, dan spesifisitas= 0.9595. Sedangkan metode SVM memiliki

nilai rata-rata akurasi= 0.8246, sensitivitas= 0.6091, dan spesifisitas= 0.9329.

Peningkatan nilai akurasi pada GA-SVM dirasa cukup signifikan yaitu sekitar

±0.1 atau setara dengan 10% kenaikan. Hal ini menunjukkan bahwa implementasi

yang dilakukan oleh kedua metode yaitu algoritma genetika dan SVM memiliki

kinerja yang baik.
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4.6. Integrasi Keilmuan

Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, beberapa percobaan telah

dilakukan dalam penelitian klasifikasi PCOS. Tujuan dari percobaan ini adalah

untuk mencari nilai akurasi yang paling optimal agar dapat mengklasifikasikan

data rekam medis PCOS dengan efektif. Dalam upaya mencari hasil klasifikasi

terbaik ini, manusia berusaha dan berikhtiar sebagai hamba Allah SWT. Surat

Az-Zumar ayat 39 dalam Al-Quran menegaskan betapa pentingnya berusaha untuk

mendapatkan kebaikan.

Artinya: Katakanlah, “Wahai kaumku, berbuatlah menurut kedudukanmu!

Sesungguhnya aku pun berbuat (demikian). Kelak kamu akan mengetahui.” (QS.

Az-Zumar: 39)

Dari ayat tersebut dapat diambil kesimpulan bahwa sebagai manusia, kita

diinstruksikan untuk melakukan pekerjaan dan usaha sebaik mungkin sesuai

dengan peran yang kita miliki, dan nantinya Allah SWT akan memberikan balasan

sesuai dengan usaha yang telah kita lakukan.

Selain itu, upaya untuk mencapai hasil yang optimal dalam

mengklasifikasikan PCOS juga dapat dianggap sebagai usaha untuk mengubah

keadaan. Bagi para penderita PCOS, hasil klasifikasi juga akan berguna untuk

merubah gaya hidup mereka agar menjadi lebih baik lagi. Seperti yang dijelaskan

dalam ayat 11 dari Surat Ar-Ra’d dalam Al-Qur’an.
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Artinya: ”Baginya (manusia) ada malaikat-malaikat yang selalu menjaganya

bergiliran, dari depan dan belakangnya. Mereka menjaganya atas perintah Allah.

Sesungguhnya Allah tidak akan mengubah keadaan suatu kaum sebelum mereka

mengubah keadaan diri mereka sendiri. Dan apabila Allah menghendaki

keburukan terhadap suatu kaum, maka tak ada yang dapat menolaknya dan tidak

ada pelindung bagi mereka selain Dia.” (QS. Ar-Ra’d: 11)

Pada Surat Ar-Ra’d ayat 11 tersebut mengungkapkan bahwa segala sesuatu

dapat diubah oleh manusia jika mereka bersedia berusaha, dan disarankan untuk

menggabungkan usaha tersebut dengan kesabaran karena sesungguhnya siapapun

yang bersabar akan memperoleh keberkahan dalam hidupnya. Rasulullah SAW

bersabda dalam Hadis Bukhari yang berbunyi,

Artinya: ”Barangsiapa yang berusaha menjaga diri, maka Allah menjaganya,

barangsiapa yang berusaha merasa cukup, maka Allah mencukupinya.

Barangsiapa yang berusaha bersabar, maka Allah akan menjadikannya bisa

bersabar dan tidak ada seorang pun yang dianugerahi sesuatu yang melebihi

kesabaran.” (HR Bukhari No 1469)

Pada hadis riwayat Bukhari tersebut dijelaskan bahwa siapapun yang

bersabar akan mendapatkan anugerah yang besar. Selayaknya pada para penderita
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PCOS yang dapat memicu kemandulan sehingga sulit mendapatkan keturunan,

maka mereka harus tetap berusaha menjalani kehidupan yang lebih baik serta

senantiasa bersabar agar disegerakan mendapatkan kesembuhan serta mendapatkan

keturunan.

Dahulu kala, Nabi Zakaria As. juga merasakan sulitnya mendapatkan

keturunan hingga Nabi Zakaria As. berusia tua. Beliau senantiasa bersabar dan

terus berdo’a hingga akhirnya Allah SWT menjawab do’a Nabi Zakaria As. Kisah

tersebut terdapat pada Al-Qur’an Surat Maryam ayat 7 yang berbunyi,

artinya: ”Wahai zakaria, sesungguhnya Kami memberi kabar gembira kepadamu

dengan mengabulkan permohonanmu. Dan sungguh Kami anugerahkan kepadamu

seorang anak lelaki bernama yahya, yang sebelumnya Kami belum pernah

memberikan nama bagi seorang pun dengan nama tersebut.” (QS. Maryam: 7)

Selayaknya yag dilakukan oleh Nabi Zakariya As. hendaknya kita sebagai

manusia yang menginginkan sesuatu hendaknya kita berusaha, bersabar serta tidak

lupa untuk berdo’a kepada Allah SWT agar sesuatu yang kita inginkan bisa

terwujud.
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BAB V

PENUTUP

Dari hasil implementasi dan uji coba menggunakan GA-SVM untuk

mengelompokkan data rekam medis PCOS menjadi kategori negatif dan positif,

terdapat beberapa simpulan dan saran yang dapat diambil.

5.1. Kesimpulan

Dengan mempertimbangkan hasil pengolahan data sesuai dengan tujuan

penelitian, dapat disimpulkan hasil penelitian sebagai berikut:

1. Dengan menggunakan metode seleksi fitur Algoritma Genetika, didapatakan

hasil seleksi fitur dari 40 variabel awal yang digunakan diseleksi sehingga

hanya menjadi 19 variabel yaitu: BMI; Blood Group; RR; HB; Cycle;

Marriage Status; FSH; Hip; TSH; PRG; RBS; Weight Gain; Hair Growth;

Fast Food; Reg.Exercise; BPDiastolic; Follicle No (L); Follicle No (R); dan

Endometrium.

2. Klasifikasi SVM dengan seleksi fitur algoritma genetika menunjukkan hasil

terbaik dengan menggunakan pembagian 10-fold cross validation dengan

menggunakan kernel RBF dan parameter C = 1. Hasil evaluasi yang

didapatkan yaitu akurasi= 0.9426, sensitifitas= 0.8757, dan spesifisitas=

0.9752.

3. Model GA-SVM menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan

dengan metode SVM dalam hal akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Dalam

73
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pengujian, model GA-SVM memiliki nilai rata-rata akurasi sebesar 0.9214,

sensitivitas sebesar 0.8431, dan spesifisitas sebesar 0.9595. Di sisi lain,

metode SVM memiliki nilai rata-rata akurasi sebesar 0.8246, sensitivitas

sebesar 0.6091, dan spesifisitas sebesar 0.9329. Penggunaan seleksi fitur

algoritma genetika terbuki dapat meningkatkan nilai evaluasi dalam

klasifikasi SVM dibandingkan dengan klasifikasi SVM tanpa menggunakan

seleksi fitur. Dikarenakan dilakukan penambahan suatu proses, maka

menyebabkan waktu komputasi yang lebih lama dibandingkan klasifikasi

tanpa seleksi fitur. Rata-rata Waktu yang diperlukan untuk klasifikasi dengan

seleksi fitur ialah selama ±105 detik, sedangkan tanpa seleksi fitur raa-rata

waktu yang diperlukan hanya selama ±14 detik.

5.2. Saran

Dalam penelitian ini, terdapat 540 data awal yang terdiri dari 363 data

negatif dan 177 data positif PCOS. Keadaan ini dapat berdampak pada proses

pembelajaran karena jumlah data pada kelas positif PCOS jauh lebih sedikit

daripada data negatif. Hal ini yang dapat menyebabkan nilai spesifisitas lebih besar

dibandingkan dengan nilai sensitivitas yang didapatkan dalam proses klasifikasi.

Pada penelitian selanjutnya, diharapkan peneliti dapat melakukan balencing

pada data untuk mengatasi ketidakseimbangan data pada pasien positif dan negatif.

Teknik yang dapat digunakan untuk melakukan balancing data diantaranya yaitu

undersampling, oversampling, metode hybrid dan pembobotan (weighting).
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