Jurnal Komputer dan Informatika ISSN 1410-7228 (Versi Cetak)
Vol 20 No 1, April 2025: him 33 - 48 ISSN 2716-4233 (Versi Elektronik)

ANALISIS PERBANDINGAN ALGORITMA SUPPORT
VECTOR MACHINE DAN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
DALAM PREDIKSI DAN KLASIFIKASI KUALITAS PISANG

Hansen Pratama
Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknologi Informasi, Universitas Tarumanagara,
JIn. Letjen S. Parman No. 1, Jakarta, 11440, Indonesia
Email: hansen.535220128@stu.untar.ac.id

ABSTRAK

Penelitian untuk membandingkan kinerja Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi kualitas
pisang dan Artificial Neural Network (ANN) dalam memprediksi kualitas pisang. Metode penelitian
mencakup penggunaan kernel RBF untuk SVM dan arsitektur MLP untuk ANN. Dataset pada
kualitas pisang sebanyak 8000 sample dan 8 kolom yang digunakan sebagai dataset penelitian ini.
SVM dan ANN dilatih dan dievaluasi menggunakan datasets yang sama untuk membandingkan
keakuratannya. Hasil eksperimen rata rata menunjukkan bahwa SVM (kernel RBF) mendapatkan
akurasi yang lebih tinggi, yaitu pada atribut accuracy, precision, recall, dan fl-score sebesar 0,981
dibandingkan dengan ANN (MLP) hanya mendapatkan 0,98. Namun, ANN menunjukkan
kecenderungan untuk lebih fleksibel dalam menangani variasi data. SVM dengan kernel RBF
lebih cocok untuk pemodelan kualitas pisang dengan dataset yang stabil, sementara ANN dengan
MLP lebih sesuai untuk situasi dataset yang memiliki variasi lebih kompleks

Kata kunci: Prediksi, Klasifikasi, Support Vector Machine, Artificial Neural Network, kualitas
pisang

ABSTRACT

This research to compare the performance of the Support Vector Machine (SVM) for banana
quality classification and Artificial Neural Network (ANN) algorithms in predicting banana
guality. The Research method involves using the RBF kernel for SVM and the MLP architecture for
ANN. The dataset on banana quality consists of 8000 samples and 8 columns, used to for this
research dataset. SVM and ANN are trained and evaluated using the same datasets to compare
their accuracy. The average experimental results show that SVM (RBF Kernel) achieves higher
accuracy, with attributes such as accuracy, precision, recall, and fl-score at 0,981 compared to
ANN (MLP) which only achieves 0,98. However, ANN shows a tendency to be more flexible in
handling data variations. SVM with the RBF kernel is more suitable for modeling banana quality
with a stable dataset, while ANN with MLP is more appropriate for datasets with more complex
variations

Keywords: Predicition, Classification, Support Vector Machine, Artificial Neural Network, Banana
Quality

1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Permasalahan

Buah pisang mengandung vitamin, diantaranya vitamin B6, vitamin C, Kalium, tiamin,
riboflavin, dan niasin. Pisang merupakan salah satu buah yang diminati karena memiliki manfaat
seperti mencegah sembelit, kanker usus, asam lambung, dan meningkatkan kekebalan tubuh.
Serat daging buah pisang mengandung sebesar 2,6-gram serat di dalam 100 g buah pisang [1].
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Kualitas pisang menjadi faktor penting yang menentukan nilai jual dan kepuasan konsumen.
Namun, penilaian kualitas pisang secara manual seringkali tidak akurat, memakan waktu, dan
ketidakefisienan. Oleh karena itu, diperlukan metode yang lebih objektif dan efisien untuk
menganalisis kualitas pisang.

Algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki kemampuan untuk memisahkan data
sehingga cocok untuk Klasifikasi kualitas pisang, sedangkan Artificial Neural Network (ANN)
memiliki kemampuan untuk mempelajari pola data yang kompleks, sehingga cocok untuk
memprediksi kualitas pisang. Penggunaan kedua algoritma tersebut dapat memberikan hasil yang
lebih akurat dan objektif dibandingkan dengan penilaian manual, lalu menggunakan algoritma ini
digunakan untuk menganalisis kualitas pisang dalam jumlah besar dengan cepat dan mudah ke
dalam kelas tertentu [7]

Penggunaan algoritma SVM dan ANN dalam menganalisis kualitas pada pisang
memungkinkan proses yang cepat dan mudah, terutama dalam menangani jumlah pisang yang
besar. Dengan menggunakan pendekatan ini, algoritma mana yang efektif dan efisien untuk
industri makanan dapat dengan mudah memantau dan mengelola kualitas pisang secara efisien,
mengurangi waktu dan biaya yang diperlukan untuk penilaian manual. Hal ini akan meningkatkan
efisiensi produksi serta memastikan konsisten kualitas pada produk.

Dengan terus mengoptimalkan algoritma dan memanfaatkan kemajuan teknologi, dapat
meningkatkan integrasi yang baik antara teknologi dan praktik industri yang sudah ada akan
menjadi kunci keberhasilan dalam menerapkan sistem analisis kualitas pada pisang berbasis
algoritma SVM dan ANN

1.2 Rumusan masalah
Penentuan kualitas pisang secara tradisional dilakukan secara manual oleh penilai terlatih.
Hal ini memiliki beberapa kelemahan, seperti :
+ Membutuhkan tenaga yang banyak, terutama untuk jumlah data pisang yang cukup besar
+ Mengalami kesalahan, terutama jika dilakukan dengan terburu-buru atau kondisi
pencahayaan yang kurang optimal

1.3 Tujuan dan Kegunaan

Tujuan menganalisis kualitas pada pisang menggunakan algoritma SVM dan ANN adalah
untuk membantu petani, pedagang, dan konsumen dalam menentukan kualitas pada pisang
dengan lebih akurat dan efisien

1.4 Manfaat Kegiatan
+ Dapat memahami dan menerapkan algoritma SVM dan ANN
+ Dapat memahami algoritma yang akurat dan efisien. Dengan membandingkan SVM dan
ANN
+ Dapat menambah wawasan baru tentang pemilihan algoritma yang optimal untuk data
dengan jumlah nya cukup besar dan karakteristik tertentu

2. METODE PENELITIAN

2.1 Metode Penelitian

Metode penelitian adalah cara ilmiah yang digunakan untuk mendapatkan data secara
sistematis dan terstruktur dengan tujuan untuk menjawab pertanyaan penelitian, mengembangkan
pengetahuan dan memecahkan masalah. Metode penelitian yang tepat akan membantu peneliti
dalam mengumpulkan data yang akurat, valid, dan reliabel, sehingga hasil penelitian dapat
dipercaya dan dipertanggungjawabkan [2]. Metode yang digunakan untuk penelitian terdapat dua
algoritma, yaitu algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis Function
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(RBF) dan Artificial Neural Network (ANN) untuk melakukan analisis kualitas pada pisang secara
objektif dan efisien. Penelitian melalui dua tahap antara lain data akan di latih atau training dan data
juga akan melalui tahap pengujian atau testing [11].

2.2 Jenis Jenis Machine Learning

Jenis jenis machine learning merangkum beragam pendekatan untuk pemrosesan data dan
pembelajaran mesin, termasuk Supervised learning, dimana model mempelajari pola dari data yang
telah dilabeli dan Unsupervised learning, model mengidentifikasi pola tanpa bantuan label [18].

2.2.1 Supervised learning
Supervised learning adalah pendekatan machine learning yang ditentukan berdasarkan
penggunaan dataset berlabel (labeled dataset) dan model akan diawasi dalam pembelajarannya. Lalu
pendekatan Supervised learning mengetahui output yang dihasilkan. Dalam dataset ini terdapat
sebuah “label”, yaitu satu kolom yang menjadi target output model. Tujuan dari model ini adalah
untuk memetakan input ke output yang diinginkan. Supervised learning terdiri dari beberapa teknik,
yaitu:
a. Regresi
Regresi adalah teknik machine learning yang digunakan untuk memprediksi nilai variabel
kontinu (output) berdasarkan variabel input. Teknik regresi ini melakukan pembelajaran perlu
adanya pengawasan. Dalam regresi, model dilatih pada kumpulan data yang berisi contoh
nilai input dan output yang sesuai. Model kemudian dapat digunakan untuk memprediksi
nilai output baru untuk input yang tidak terlihat sebelumnya. Tujuan regresi, yaitu dapat
digunakan untuk memprediksi antara variabel input dan output, dan untuk membangun
model yang dapat digunakan untuk simulasi atau pengambilan keputusan. Dalam regresi
terdapat algoritma yang dapat digunakan, seperti
+ Linear regression
« Classification and Regression Tree (CART)
« Random forest regression
b. Classification
Classification atau klasifikasi merupakan salah satu teknik machine learning yang paling
umum digunakan, dimana berfokus pada pengelompokkan data berdasarkan kategori atau
kelas yang telah ditentukan sebelumnya. Dalam klasifikasi terdapat algoritma yang sering
digunakan [10], seperti
+ Logistic regression
+ Decision tree
« Random forest
« Naive Bayes Classification
+  Nearest Neighbor
«  Support Vector Machine

2.2.2 Unsupervised learning
Unsupervised learning merupakan pendekatan machine learning dengan pembelajaran tanpa
diawasi untuk menganalisis dan mengelompokkan data yang tidak berlabel (unlabelled data).
Tujuan dari model ini adalah untuk menemukan pola tersembunyi dalam data tanpa perlu campur
tangan manusia.
Unsupervised learning terdiri dari beberapa teknik yaitu[12][13][14] :

a. Clustering

Clustering adalah teknik machine learning yang digunakan untuk mengelompokkan objek
data berdasarkan kesamaan. Teknik clustering ini melakukan pembelajaran tanpa adanya
pengawasan. Clustering tidak memerlukan label data yang sudah ditentukan sebelumnya.

Algoritma clustering secara otomatis menemukan pola dalam data dan mengelompokkan
objek yang memiliki Kkarakteristik serupa. Tujuan clustering, yaitu mengidentifikasi
kelompok yang berbeda, mengelompokkan data menjadi segmen yang bermakna, dan
dapat membantu mengidentifikasi outlier atau data yang tidak biasa dalam dataset.
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Contoh algoritma yang sering digunakan, yaitu K-Means Clustering

b. Asosiasi
Asosiasi merupakan teknik machine learning yang digunakan untuk menerapkan aturan
berbeda untuk menemukan hubungan antara variabel dalam sebuah dataset

c. Dimensionality Reduction
Dimensionality Reduction merupakan teknik machine learning yang digunakan untuk
mengurangi jumlah variabel data training atau data latih. Data seperti ini lebih menantang
jika dilakukan pemodelan, maka sering disebut kutukan dimensionalitas (dimensionality
curse)

2.3 Algoritma Support Vector Machine (SVM)

SVM merupakan metode Klasifikasi data dengan menggunakan metode machine learning
dalam analisis data dan mengurutkannya dan teknik klasifikasi yang cukup terkenal serta banyak
dipakai oleh para ilmuan. Algoritma ini pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik pada tahun 1992
sebagai konsep unggulan dalam bidang pattern recognition. SVM mencoba untuk mencari
hyperplane yang memiliki margin terbesar, yaitu jarak terdekat antara hyperplane dan titik-titik dari
kedua kelas. Sehingga dapat dinotasikan persamaan hyperplane sebagai berikut [3] :

99 =96+0 1)
Keterangan :
©(© = mewakili nilai prediksi untuk variabel target, diberikan sekumpulan fitur input x
W = vektor bobot, setiap bobot sesuai dengan kepentingan fitur yang sesuai dalam
mempengaruhi nilai prediksi
T = menunjukkan operasi transpos, yang mengubah vektor menjadi padanan barisnya
X = vektor fitur input, mewakili nilai variabel independen untuk titik data tertentu
b = bias, nilai konstan yang ditambahkan ke jumlah tertimbang dari fitur fitur

SVM dibedakan menjadi dua, yaitu SVM terstrukur (linear) dan SVM tidak terstruktur (non-
linear). SVM tidak terstruktur memerlukan pemetaan dengan dimensi lebih tinggi, sedangkan SVM
linear dapat dipisahkan secara linear. Terdapat beberapa jenis kernel yang digunakan dalam SVM
untuk menangani data yang tidak linear secara efisien [8].

Kernel

Kernel adalah fungsi yang digunakan untuk menghitung titik antara pasangan datadalam
ruangan fitur yang mungkin memiliki dimensi yang lebih tinggi [9] daripada dimensi data asli dan
menjadikan data nonlinear terpisah secara linear [4]. Beberapa kernel umum yang digunakan dalam
SVM vyaitu kernel Linear, kernel Polynomial, dan kernel Radial Basis Function (RBF). Kernel RBF
adalah jenis kernel untuk menangani data yang tidak terstruktur atau non-linear. Sebagai contoh
klasifikasi pada gambar dibawah ini menggunakan kernel RBF. Pemisah di ruang fitur ketika
diproyeksikan kembali ke dimensi asli menjadi fungsi non-linear dari ruang data awal
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Gambar 1 Kernel RBF
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Fungsi kernel ini adalah untuk mengukur jarak atau kesamaan antara dua titik dalam ruang
fitur [7]. Fungsi kernel RBF dapat dinotasikan sebagai berikut :

—llo- @l 2)
K (90 = 008 )

2.0%

Keterangan :

x = vektor data pertama

y = vektor data kedua

o = gamma, yang mengontrol seberapa cepat nilai kernel menurun dengan bertambahnya jarak
antara dua titik

||€©— €{|> =menghitung jarak euclidean kuadrat antara vektor x dan y
Exp (@ =menghitung fungsi eksponensial dari x

2.4 Algoritma Artificial Neural Network (ANN)

ANN merupakan sebuah sistem yang cerdas dengan teknik pengolahan informasi yang
terinspirasi oleh cara kerja sistem saraf biologis, pada sel otak manusia untuk memproses informasi
[5]. Algoritma dikenalkan oleh David Rumelahrt, Geoffrey Hinton dan Ronald Wiliams pada
papernya di tahun 1986 [15]. ANN dapat direpresentasikan menjadi 3 bagian yang terdiri dari layer
masuk atau input, layer keluar atau output dan layer yang tersembunyi atau hidden layer [16].
Kemudian hasil dari masing masing layer tersembunyi disebut activation atau node value. Fungsi
pada aktivasi atau activation yang berfungsi sebagai sinyal untuk menentukan output ke neuron
lainnya [17], tidak semua memiliki hidden layer tetapi bisa juga untuk memperbaiki penimbang
pada lapisan tersembunyi atau hidden layer [19].

Layer input berfungsi untuk memproses satu elemen dari data masukan (misalnya, nilai piksel
dan gambar), selanjutnya layer tersembunyi atau hidden layer berfungsi untuk melakukan
pemrosesan dan transformasi data yang diterima dari lapisannya dan ukuran lapisan tersembunyi
menentukan kompleksitas dan kapasitas belajar dari ANN. Salah satu arsitektur ANN yang paling
banyak diketahui adalah Multilayer Perceptron (MLP). Multilayer Perceptron (MLP) merupakan
arsitektur ANN yang paling dasar dan umum digunakan. Arsitektur nya terdiri dari beberapa lapisan
neuron yang terhubung satu sama lain dengan cara feed forward. Berikut ini adalah penggambaran
dari MLP

Input Layer

b >

A 4; . » —_—
\ _",; / Y

Input Duata~ K K \ W — Output
'. Te
X ’ —_—
- | \
/ \ ¥
L y Output layer

Hidcden Layers

Gambar 2 Multilayer Perceptron

MLP memiliki neuron dan lapisan yang dihubungkan oleh bobot dan sangat baik dalam
mendekati fungsi dalam ruang berdimensi tinggi [6]. Semakin banyak jumlah hidden layer maka
memerlukan komputasi waktu lebih lama [20] contoh pada gambar 2 hidden layer berada di posisi
tengah, dan sebaiknya disesuaikan dengan kompleksitas permasalahan. Untuk menghitung output
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setiap neuron di hidden layer dapat dinotasikan sebagai berikut ini

o o

Q= >hn X-29R (3)
+€@ +€@
&1 &1

Keterangan :

€= matrikinputneuron
€= matrik output neuron

o dan e = bobot penghubung antara neuron pada dua layer berbeda
b = bias
n dan m = jumlah neuron

2.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah suatu metode untuk melakukan pengukuran performa dari model
klasifikasi yang digunakan dan dapat disebut juga sebagai evaluasi model. Tujuan dari Confusion
Matrix adalah untuk melihat kelebihan dan kekurangan dari model yang dibuat, sehingga terdapat
perbaikan dan memberikan hasil yang lebih baik.

Actual Values

1 (Postive) 0 (Negative)
w 2
¢ =
3 =
< K (True Pealtive) (Fatse Peaitive
> -
°
£
2 2
]
T8 FN
& 5. (Fahe Negatve) (Trus Negative
°

Gambar 3 Confusion Matrix

Confusion Matrix terdapat empat istilah yaitu True Positif (TP), True Negatif (TN), False
Positif (FP), dan False Negatif (FN). Lalu dalam confusion matrix terdapat nilai, yaitu accuracy,
precision, recall, dan f1-score. Cara untuk mendapatkan nilai tersebut, sebagai berikut :

. Accuracy
Accuracy atau akurasi adalah presentasi dari total data yang diidentifikasikan dan dinilai

(TP + TN)
A 06080 = (4)
(TP + FP + FN + TN)

. Precision
Precision atau presisi adalah data yang diambil berdasarkan informasi yang kurang

TP
P 90666660- —_— (5)
(TP + FP)

e  Recall
Recall atau sensitivitas adalah data penghapusan yang berhasil diambil dari data yang relevan
dengan kueri
TP
ROG606= - (6)
(TP +FN)
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. F1-score

F1-score adalah evaluasi yang mencerminkan keseimbangan antara presisi atau precision dan
sensitivitas atau recall

TP

(2 * . TP) (7
© - 60060-
(TP + FEN) (TP + FP)
TP 4 TP,

(TP + FN) (TP + FP)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pembahasan

3.1.1 Pengumpulan data

Peneliti mendapatkan dataset yang bersumber dari website kaggle.com. Berikut tampilan
website Kaggle

- =
. \J
Datasets - 17 ’
= §
i)

, | o

= Veeey Lriaeste

Gambar 4 Tampilan website kaggle

Setelah sudah mengunjungi website kaggle, lalu pilih dataset yang digunakan untuk
penelitian, pada penelitian menggunakan dataset dengan nama Banana Quality. Dataset tersebut
menjelaskan tentang kualitas pada pisang yang layak untuk dikonsumsi. Dataset tersebut dapat
disimpan dengan cara klik Download pada halaman dataset lalu lakukan ekstrak pada folder.
Berikut tampilan halaman pada dataset Banana Quality

- o e
| Banana Quality el

At Danaee

Gambar 5 Tampilan halaman datasets

3.1.2 Fungsi Atribut
Penelitian ini menggunakan dataset tentang kualitas pada pisang terdapat 8000 sampel dan 9
kolom. Lalu pada 8 kolom tersebut, yaitu Size, Weight, Sweetness, Softness, HarvestTime,
Ripeness, Acidity. Atribut Size atau ukuran mengacu pada dimensi fisik pisang, biasanya diukur
berdasarkan panjang atau lingkar, pisang yang lebih besar umumnya dianggap lebih diinginkan.
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Setelah itu terdapat atribut Weight atau berat dianggap sebagai indikator kematangan dan kualitas
keseluruhan. Selanjutnya pada atribut Sweetness atau kemanisan, atribut termasuk penting karena
menentukan rasa dan daya tariknya bagi konsumen. Kemanisan pisang meningkat seiring dengan
kematangan.

Lalu pada atribut softness atau kelembutan, biasanya lebih lembut akan mudah dihaluskan
sedangkan pisang yang kurang matang memiliki tekstur yang lebih keras. Selanjutnya pada atribut
HarvestTime atau waktu panen, berfungsi untuk mengetahui jika pisang yang dipanen lebih awal
mungkin kurang matang dan memiliki tingkat kemanisan yang lebih rendah, sementara pisang
yang terlambat biasanya lebih matang dan lebih manis. Lalu pada atribut Ripeness atau
kematangan berfungsi untuk menentukan kelayakan makan dan kualitas keseluruhan pisang.
Pisang matang memiliki kulit kuning dengan bintik bintik coklat, tekstur yang lembut, dan tingkat
kemanisan yang tinggi. Dan pada atribut terakhir, yaitu atribut Acidity atau keasaman, pada atribut ini
mengacu nilai asam dari rasa pisang. Pisang dengan tingkat keasaman yang lebih tinggi
mungkin kurang disukai untuk beberapa konsumen

3.2 Pengolahan data

Pada penelitian ini menghasilkan 4 pengamatan dan masing masing pengamatan melakukan 5
kali eksperimen untuk mendapatkan hasil rata rata dengan cara menjumlahkan semua hasil dari 5
kali eksperimen lalu dibagi dengan 5. Pengamatan tersebut dilakukan pada dua algoritma yaitu
SVM dengan kernel RBF dan ANN dengan arsitektur MLP untuk membandingkan algoritma mana
yang sesuai dengan datasets Banana Quality, lalu hasil pengamatan dikemas dalam tabel supaya
lebih  mudah untuk dibaca

3.2.1 Langkah langkah proses data

Langkah pertama, peneliti mengimpor library drive dari google colab. Lalu menghubungkan
google drive (gdrive) secara di dalam notebook.

[1] from google.colab import drive

dgrive.mount

T T T B R ) LU T T T SIETSE) RS o, Lot TR § I PR |y ROPT RN & S EC U BN e st e o S
Orive already mounteg at jcontentjarive; 10 sttemt 1o forcibly remount, call grive.mountl /content/arive’, torce remount=True).

Gambar 5 Struktur kode untuk menghubungkan gdrive dalam notebook

Langkah selanjutnya mengimport library yang diperlukan untuk melakukan penelitian pada datasets.

[2] dimport numpy as np
from sklearn import datasets
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import seaborn as sns
from sklearn.neural network import MLPClassifier
from sklearn.datasets import make classification
from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.model selection import train_test split
from numpy.random import rand
from numpy.random import randint
import random
from sklearn import svm

#matplotlib inline
Gambar 6 Import library

Langkah selanjutnya membaca data dengan format CSV file dengan menggunakan library
dari pandas lalu diinisialisasikan sebagai pd.
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© Imoct pandas as pd

df « pd read_cav(’ /content /drive/my Drive/Colsd Rotedcoks/Dataset/banana_gquality.csv’)
af
E sixe Welght Sweetness Softness Harvesttise Ripesess Acidity Quality
0 1024068 0468078 3077832 a7 2436570 0271200 Good
1 2408751 0485570 03021 2455050 2087548 030 Sood
2 OI5T80T N\ ABNTS 158552 25144 DSATHET 3000043 1 a2TIR2 (5ood
3 L8058524 1 I 5 127376 1000278 1 HII00Y DATTBS2 Good
- Q651825 1318198 QD024 1208708 S1A430692 10700458 2A1480 Good
7098 S414803 0725585 1151953 2882768 0.297525 0158548 23980 Bad
7080 0281143 2217878 2812178 0485049 132310 Qa%esy 231 Bad
7997 1422722 -1 907THES JQA32354  DSSATT6 DMZ3TS -1B34TED O Bag
7998 2131008 2742600 100HPF 2120946 GBOREA2 -) 580268 0423550 Bag
7999 24600878 2044608 0158028 14sE08 1581050 1006855 143504 Bad

Gambar 7 Membaca Data Frame

[4] #Mengetatul uvkuran data terdapat 8068 sanple dan & kolow

df ,shape
(8000, 8)

Gambar 8 Mengetahui banyak sampel dan kolom

ISSN 1410-7228 (Versi Cetak)
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Langkah selanjutnya untuk mengetahui banyak nya sampel dan kolom pada datasets

Langkah selanjutnya dilakukan pengecekan missing value di setiap atribut, jika nilai nya

#Menghitung jumlah missing values setiap kolom

df.isna().sum().sort_values{ascending=False)

Size @
Weight o
Sweetness 5}
Softness 2
HarvestTime 2
Ripeness 2
Acidity a
Quality 0

Gambar 9 Menghitung jumlah missing values

[6] wMengetahui info data setiap kolom
df .info()

<class ‘pandas.core.framse.DatafFrame’ >
Rangelndex: 8602 entries, @ to 7999
pata columns (total 8 columns):

#  Column Hon-Null Count Dtype

0 Size Beed non-null float6a
1 weight 8800 non-null  float6a
2 Sweetness BOed non-null  floatsa
3 softness 8009 non-null floatea
4  HarvestTime 8000 non-null floathra
5 Ripeness 8000 non-null  floated
6 Acldity 8200 non-null float6d
7  Quality 8ee@ non-null object

dtypes: float64(7), object{1)
mesory usage: 500.1+ KB

Gambar 10 Mengetahui informasi di setiap kolom

sama dengan 0 atau nol maka tidak terdapat missing value sedangkan nilai sama dengan 1 maka
terdapat missing value. Sebagai berikut.

Langkah selanjutnya untuk mengetahui informasi setiap kolom dan penggunaan memori datasets.
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Langkah selanjutnya menampilkan deskripsi di setiap kolom data numerik dengan cara
sebagai berikut.

[7] #Mensmpllisn statistik untuk setlap kolom deta numerik
df .describe()

51ze Weight Sweetness Softness HarvestTime Ripeness Acidity @

count £000.000000 8000.000000 8000.000000 E000.000000 8000.000000 8000.000000 S8000.000000 u

mean -0.747802 0761099 0770224 0014441 0751288 07810986 0.008725
std 2.136023 2015634 1848455 2065216 1.596661 2114289 2293467
min -7.998074 -8.283002 -6.434022 -6.959320 -7.570008 -7.423155 8226977

25% 2277651 2223574 2107329 «1.580458 ~2.120659 L 574220 -1.629450

50% -0.B97614 -0 668658 -1.020673 0,202644 0604192 0964562 0.088736
5% 0654216 0775491 0.311048 1547120 0.507326 2261850 1.682063
max 7.970800 5.679692 7.539374 B.241555 6293230 7249064 7411833

Gambar 11 Menampilkan deskripsi pada kolom data numerik

Langkah selanjutnya untuk menyimpan fitur dan target kelas lalu melakukan eksplor pada
variabel yang bertipe int64, yaitu Quality dan menampilkan jumlah dari banyaknya Good dan Bad.
Jadi yang mendapat kualitas baik sebanyak 4006 dan mendapatkan kualitas yang buruk sebanyak
3994.

[8] #Menentukan kelas dan fitur
#Variabel X menyispan fitur dan variabesl Y untuk menyimpan target kelas
X = df.drop('Quality’', axis = 1)
Y = df['Quality’]

"o

° gExplore variabel
df[ "Quality’].value counts()

[ quality
Good 4006
Bad 3994

Mame: count, dtype: inted

Gambar 12 Menampilkan jumlah Good dan Bad

Langkah selanjutnya untuk menampilkan visualisasi histogram dari setiap kolom dengan cara
import module express dari library plotly. Histogram ini terdiri count atau jumlah dan quality atau
kualitas pada setiap kolom. Sebagai berikut :

0] svewniat histogram darl swetisp kelow datafree

voa plotly Laport express
ur column In | alxe’, ‘weldge e, e o Softness’, THArveatTime ', "Rlpenes
Eres s NIstogranl ity framo-of , secolumn, Facet cole'on

e

Gambar 13 Menampilkan Histogram
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Langkah selanjutnya mengubah label menjadi kode numerik dengan menggunakan method
replace() untuk mengganti nilai label “Good” menjadi kode numerik “1” dan label “Bad” menjadi
kode numerik “0”

11 J‘F '"Quality ] = Ufi ‘Quality’ ] ~"‘.">‘ldf_l_‘v ‘Good': 1, 'Bad': ©))
df[ 'Quality”].value_counts()
['Hld;'.l. v
1 Jl‘fﬂ""
0 3904
Name : wnt, dtype: intéad

Gambar 14 Mengubah label menjadi kode numerik

Langkah selanjutnya masukkan nilai data uji dan data latih dengan struktur kode sebagai berikut

X_train, X_test, y train, y test = train test split(X, v, test size » , random state »

Gambar 15 Contoh nilai data latih dan data uji

Langkah selanjutnya membuat struktur kode sesuai algoritma yang dipakai, pada penelitian
ini menggunakan dua algoritma, yaitu algoritma SVM dengan kernel RBF dan algoritma ANN
dengan arsitektur MLP untuk membandingkan algoritma mana yang akurat dan efisien dalam
penelitian ini

Gambar 16.1 Struktur kode algoritma SVM (RBF)

Gambar 16.2 Struktur kode algoritma ANN (MLP)
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Langkah selanjutnya membuat laporan dan confusion matrix, sebagai berikut

[15] print{classification_reportiy_test, y pred))

o = confusion matrix(y test, y pred

U "Confusion aatrixinin', s
precision recall fl-score  support
Bad e.9a 8.99 9.98 1210
G00d .95 .54 B.ay 1150
Accuracy 0.9 2809
RACro AVE a.90 0.%8 6.94 2460
welghted avg 9.98 0.%98 0.9 2400

Confusion matrix

[[1193 17]
23 1167]]

Gambar 16.3 Confusion matrix dengan kernel RBF

© orint{classification_report(y_test, y predict_amn))

cm - confusion matrix{y_test, y predict_ann)

'Confusion matrix\n\n’, cm)

= precision recall fl-score  support
Had 0.94 .48 @.98 1218

Good 2.98 0.98 0.98 1198

accuracy .98 2400

nACro avg e.98 ©.98 .98 2400
weighted avg 0.98 0.98 0.98 2400

Confusion matrix

[[1102 19]
[ 23 1167]]

Gambar 16.4 Confusion matrix dengan arsitekur MLP

Hansen Pratama

Langkah selanjut nya membuat matriks korelasi yang berfungsi untuk merangkum

kekuatan dan arah hubungan antara variable numerik dalam Kumpulan data

© # correlation matrix
plt.figure(figsize=(15,8))
plt.title('correlation matrix"')
sns.heatmap(df.corr(),annot=True)

Gambar 17.1 Struktur kode untuk menampilkan visualisasi matriks korelasi

comelstnn matnx

Wt

pRra

PR T T e

Aoy

im o

Gambar 17.2 Tampilan visualisasi matriks korelas

g ey Ry
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3.3 Hasil
3.3.1 Hasil Algoritma SVM
Pengamatan 1 : Data latih 90% dan data uji 10 %

Tabel 1 Hasil evaluasi pengamatan 1 dengan kernel RBF

Kernel RBF
Eksperimen accuracy precision recall fl-score
1 0,99 0,99 0,99 0,99
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,99 0,99 0,99 0,99
4 0,98 0,98 0,98 0,98
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,984 0,984 0,984 0,984
Pengamatan 2: Data latih 80% dan data uji 20 %
Tabel 2 Hasil evaluasi pengamatan 2 dengan kernel RBF
Kernel RBF
Eksperimen accuracy precision recall fl-score
1 0,99 0,99 0,99 0,99
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,98 0,98 0,98 0,98
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,982 0,982 0,982 0,982
Pengamatan 3: Data latih 70% dan data uji 30 %
Tabel 3 Hasil evaluasi pengamatan 3 dengan kernel RBF
Kernel RBF
Eksperimen accuracy precision recall fl-score
1 0,98 0,98 0,98 0,98
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,978 0,978 0,978 0,978
Pengamatan 4: Data latih 60% dan data uji 40 %
Tabel 4 Hasil evaluasi pengamatan 4 dengan kernel RBF
Kernel RBF
Eksperimen accuracy precision recall fl-score
1 0,98 0,98 0,98 0,98
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,98 0,98 0,98 0,98
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,98 0,98 0,98 0,98
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Tabel 5 Hasil Rata Rata SVM dengan kernel RBF

Hansen Pratama

Kernel RBF
Data latih Data uji Accuracy Presion recall Fl-score
90% 10% 0,984 0,984 0,984 0,984
80% 20% 0,982 0,982 0,982 0,982
70% 30% 0,978 0,978 0,978 0,978
60% 40% 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,981 0,981 0,981 0,981
3.3.2 Hasil Algoritma ANN
Pengamatan 1: Data latih 90% dan data uji 10 %
Tabel 6 Hasil evaluasi pengamatan 1 dengan arsitektur MLP
Arsitektur MLP
Eksperimen Accuracy Precision Recall F1-score
1 0,99 0,99 0,99 0,99
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,99 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,982 0,982 0,982 0,982
Pengamatan 2: Data latih 80% dan data uji 20 %
Tabel 7 Hasil evaluasi pengamatan 2 dengan arsitektur MLP
Arsitektur MLP
Eksperimen Accuracy Precision Recall F1-score
1 0,98 0,98 0,99 0,98
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,978 0,978 0,98 0,978
Pengamatan 3: Data latih 70% dan data uji 30 %
Tabel 8 Hasil evaluasi pengamatan 3 dengan arsitektur MLP
Arsitektur MLP
Eksperimen accuracy precision recall fl-score
1 0,98 0,98 0,98 0,98
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,978 0,978 0,978 0,978
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Pengamatan 4: Data latih 60% dan data uji 40 %

Tabel 9 Hasil evaluasi pengamatan 4 dengan arsitektur MLP

Arsitektur MLP
Eksperimen Accuracy Precision Recall F1-score
1 0,98 0,98 0,98 0,98
2 0,98 0,98 0,98 0,98
3 0,98 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,98 0,98 0,98
Rata rata 0,978 0,978 0,978 0,978

Tabel 10 Hasil Rata Rata ANN dengan Arsitektur MLP

Arsitektur MLP
Data latih Data uji Accuracy Presion Recall Fl-score
90% 10% 0,982 0,982 0,982 0,982
80% 20% 0,982 0,982 0,982 0,982
70% 30% 0,978 0,978 0,978 0,978
60% 40% 0,978 0,978 0,978 0,978
Rata rata 0,98 0,98 0,98 0,98

Tabel 11 Hasil Rata rata kedua algoritma

Algoritma Rata rata

Precision Recall F1-Score Accuracy
ANN (MLP) 0,98 0,98 0,98 0,98
SVM (RBF) 0,981 0,981 0,981 0,981

4. KESIMPULAN

Kesimpulan yang bisa didapatkan dari penelitian ini sebagai berikut

Pada algoritma SVM dengan kernel RBF yang memiliki akurasi tertinggi terdapat di
pengamatan 1 dan akurasi terendah pada pengamatan 3 dan 4. Sedangkan pada algoritma ANN
dengan arsitektur MLP yang memiliki akurasi tertinggi terdapat di penganatan 1,2,3 dan
akurasi terendah pada pengamatan 4

Dari penelitian yang dilakukan dengan pengamatan sebanyak empat kali dan eksperimen yang
dilakukan sebanyak lima kali serta data latih dan data uji yang bervariasi, bahwa kernel
RBF konsisten yang lebih tinggi dari pada arsitektur MLP. Nilai rata rata yang diperoleh
kernel RBF sebesar 0,981 lalu untuk arsitekur MLP memperoleh nilai rata rata sebesar 0,98.

Saran untuk mengembangkan analisis perbandingan Algoritma Support Vector Machine (SVM)
dengan kernel RBF dan Artificial Neural Network (ANN) dengan arsitektur MLP adalah
melakukan analisis lebih lanjut dengan mempertimbangkan faktor faktor lain untuk menentukan
algoritma yang optimal secara absolut dan melibatkan lebih banyak lagi untuk eksperimen
kedepannya
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