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Abstrak

Kemiskinan di Indonesia merupakan masalah yang kompleks dan multidimensi, karena
tingkat kemiskinan di suatu negara akan mempengaruhi indikator keberhasilan baik dari segi
pembangunan maupun perekonomian negara tersebut. Berdasarkan permasalahan tersebut
diperlukan sebuah cara untuk mengetahui tingkat kemiskinan di Indonesia baik wilayah
Perkotaan, Pedesaan maupun secara Nasional, salah satunya yaitu dengan menggunakan
metode peramalan. Pada penelitian kali ini, peneliti menggunakan sebuah model dari Box
Jenkins yaitu Auto Regresive Moving Average (ARIMA) untuk meramalkan tingkat kemiskinan
di Indonesia pada masa yang akan datang. Dataset kemiskinan yang digunakan bersumber dari
Badan Pusat Statistik (BPS) dengan data pengujian dari tahun 2011 hingga tahun 2020.
Peneliti akan menggunakan 3 parameter error untuk mengevaluasi hasil tingkat kemiskinan di
Perkotaan, Pedesaan maupun secara Nasional yaitu RMSE, MAE dan MAPE. Berdasarkan
pengujian yang dilakukan bahwa dataset perkotaan menghasilkan model ARIMA(2,2,5) sebagai
model ARIMA terbaik dengan RMSE=1.246582, MAE=0.923255 dan MAPE=12%, untuk
dataset pedesaan menghasilkan model ARIMA(1,2,1) sebagai yang terbaik dengan
RMSE=0.392650, MAE=0.311529 dan MAPE=2%. Sementara untuk dataset secara nasional
menghasilkan model ARIMA(0,2,5) sebagai yang terbaik dengan RMSE=2.533166,
MAE=2.090505 dan MAPE=20%. Dari 3 pengujian tersebut disimpulkan bahwa model ARIMA
berhasil menghasilkan nilai peramalan tingkat kemiskinan di Indonesia baik wilayah
Perkotaan, Pedesaan maupun secara Nasional dengan hasil yang baik

Kata Kunci: ARIMA, Kemiskinan, MAE, MAPE, RMSE
Abstract

Poverty in Indonesia is a complex and multidimensional problem, because the level of
poverty in a country will affect indicators of success both in terms of development and the
country's economy. Based on these problems, a way is needed to find out the level of poverty in
Indonesia, both in urban, rural and national areas, one of which is by using the forecasting
method. In this study, the researcher uses a model from Box Jenkins, namely the Auto
Regressive Moving Average (ARIMA) to predict the level of poverty in Indonesia in the future.
The poverty dataset used is sourced from the Central Statistics Agency (BPS) with test data
from 2011 to 2020. Researchers will use 3 error parameters to evaluate the results of poverty
rates in urban, rural and national levels, namely RMSE, MAE and MAPE. Based on the tests
conducted, the urban dataset produces the ARIMA(2,2,5) model as the best ARIMA model with
RMSE=1.246582, MAE=0.923255 and MAPE=12%, for the rural dataset, the ARIMA(1,2,1)
model as the the best with RMSE=0.392650, MAE=0.311529 and MAPE=2%. Meanwhile, for
the national dataset, the ARIMA(0,2,5) model is the best with RMSE=2.533166,
MAE=2.090505 and MAPE=20%. From these 3 tests, it is concluded that the ARIMA model has
succeeded in producing forecasting values for poverty levels in Indonesia, both in urban, rural
and national areas with good results.

Keywords: ARIMA, MAE, MAPE, Poverty, RMSE
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PENDAHULUAN

Indonesia termasuk salah satu negara
berkembang dimana permasalahan pokok
yang biasa dialami yaitu tentang kemiskinan.
Dalam kehidupan bernegara masalah sosial
seperti kemiskinan dapat mempengaruhi nilai
suatu bangsa dalam mensejahterakan masya-
rakatnya. Kemiskinan menjadi suatu masalah
yang kompleks dan multidimensi karena
indikator keberhasilan pembangunan suatu
negara tergantung pada tingkat kesejahteraan
masyarakat [1]. Berdasarkan data dari Badan
Pusat Statistik bahwa sejak tahun 2011 hingga
tahun 2019 persentase tingkat kemiskinan di
Indonesia mengalami penurunan, hanya pada
tahun 2015 semester | bulan Maret ada
kenaikan tingkat kemiskinan. Pada tahun
2020 tingkat kemiskinan di Indonesia naik
secara signifikan [2]. Terlepas dari faktor
eksternal dimana terjadi pandemi covid-19
yang melanda dunia tak terkecuali Indonesia,
sudah seharusnya pemerintah mulai sadar
terhadap permasalahan kemiskinan yang
terjadi. Salah satu bentuk yang bisa dilakukan
adalah dengan melakukan peramalan tingkat
kemiskinan di Indonesia pada masa yang akan
datang. Peramalan diperlukan untuk mem-
antu user dalam proses perencanaan maupun
pengambilan keputusan pada masa yang akan
datang [3].

perencanaan dan pengambilan keputusan,

Peramalan berguna untuk
namun hal ini tidak selalu akurat, karena
keakuratan proses peramalan ini tergantung

dari data yang diperoleh maupun metode yang

digunakan. Penelitian kali ini menggunakan
model
(ARIMA). Model ARIMA merupakan kom-
binasi dari 2 model yaitu Auto Regresive
(AR) dan Moving Average (MA). Model AR

merupakan model persamaan regresi yang

Auto Regresive Moving Average

menghubungkan nilai variabel sebelumnya
yang bersifat dependen, biasanya model ini
ditulis dengan ordo p [4] dan model MA
merupakan model yang menetapkan bahwa
variabel output bergantung secara linear pada
nilai saat ini dan berbagai nilai dimasa lalu
dan ditulis dengan ordo g [5]. Beberapa pene-
litian yang pernah dilakukan untuk mem-
prediksi
model ARIMA telah dilakukan diantaranya

Prediksi Tingkat Kemiskinan di Kalimantan

kemiskinan maupun penggunaan

Timur dengan Menggunakan Single dan
Double Exponential Smoothing. Penelitian
MAPE pada

model Single Exponential Smoothing sebesar

tersebut menghasilkan nilai

10.94% dan Double Exponential Smoothing
sebesar 14.90%, sehingga dari perbandingan
tersebut model

menunjukkan Single

Exponential Smoothing memiliki tingkat
keakurasian paling baik dalam memprediksi
kemiskinan di Kalimantan Timur [6]. Prediksi
tingkat kemiskinan di Provinsi Jawa Barat
menggunakan Seasonal ARIMA (SARIMA).
Penelitian ini menghasilkan nilai MAPE
sebesar 2.81% yang artinya model tersebut
masuk kedalam kategori sangat baik dalam
melakukan peramalan [7]. Penelitian menge-
nai prediksi tingkat kemiskinan di Provinsi

NTB dengan menggunakan metode ARDL
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(Auto Regresive Distributed Lag) dimana
pada penelitian tersebut memiliki nilai MAPE
sebesar 3% sehingga peramalan tersebut bisa
dikategorikan sangat baik dan penggunaan
metode ARDL cocok dalam memprediksi
tingkat kemiskinan di wilayah tersebut [8].
Penelitian tentang memprediksi  jumlah
penduduk miskin di wilayah Yogyakarta
dengan menggunakan model Triple Expo-
nential Smoothing, dimana penelitian tersebut
memiliki nilai MAPE sebesar 3% sehingga
peramalan dikategorikan sangat baik [9].
Berdasarkan permasalahan diatas, maka untuk
penelitian  mengenai  peramalan  tingkat
kemiskinan di Indonesia menggunakan model
ARIMA. Metode ARIMA dipilih karena
memiliki akurasi terbaik dalam memprediksi
[10].

model

untuk penelitian  jangka pendek

Diharapkan dengan penggunaan
ARIMA ini mampu menghasilkan tingkat
akurasi terbaik dalam memprediksi tingkat
kemiskinan di Indonesia. Pada penelitian ini
menggunakan model ARIMA dalam mela-
kukan data

Indonesia berdasarkan wilayah Perkotaan,

peramalan kemiskinan  di
Pedesaan dan secara Nasional. Penelitian ini
menggunakan data kemiskinan yang ber-
sumber dari Badan Pusat Statistik tahun 2011
hingga 2020 dengan jumlah 60 record data
dengan harapan mampu untuk meramalkan
tingkat kemiskinan di Indonesia pada masa 4
tahun yang akan datang dari tahun 2021
hingga 2024. Hasil yang diharapkan dari
penelitian ini yaitu mampu memberikan nilai

akurasi peramalan yang baik dan nilai

Prasetyono, Anggraini, Analisis Peramalan Tingkat...
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kesalahan yang rendah sehingga mampu
membantu pemerintah dalam mengidentifi-
kasi tingkat kemiskinan yang terdapat di
Indonesia berdasarkan wilayah baik itu
Perkotaan, Pedesaan maupun dalam skala

Nasional pada masa yang akan datang.

METODE PENELITIAN

Penelitian yang dilakukan terdiri dari
beberapa tahapan proses, hal ini dilakukan
untuk mendapatkan akurasi terbaik dalam
meramalkan tingkat kemiskinan di Indonesia
dengan model
Average (ARIMA).

gambaran umum dari tahapan penelitian yang

Auto Regresive Moving

Gambar 1 merupakan

dilakukan. Berdasarkan Gambar 1, tahapan
awal penelitian dilakukan dengan menginput
data kemiskinan di Indonesia, data yang
digunakan bersumber dari Badan Pusat
Statistik (www.bps.go.id). Setelah menginput
data, langkah berikutnya melakukan iden-
tifikasi model dengan menggunakan uji
stasioneritas dan diferensiasi data untuk men-
dapatkan pendugaan model ARIMA (p,d,q).
Tahapan berikutnya setelah didapatkan
model ARIMA yang diduga yaitu melakukan
estimasi parameter model dengan menggu-
nakan ACF (Autocorrelation Function) dan
PACF (Partial Autocorrelation Function).
Tahapan berikutnya dilanjutkan dengan
pemeriksaan diagnostik dengan parameter
AIC (Akaike Information Criterion) dan SBC
(Schwarz Bayes Criterion) untuk melihat

parameter model yang terbaik. Langkah
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selanjutnya melakukan uji parameter error
dengan 3 Katergori
RMSE (Root Mean Square Error), MAE
(Mean Absolute Error) dan MAPE (Mean

Absolute Percentage Error) untuk dilihat

yaitu menggunakan

model ARIMA yang paling kecil nilai error
baik Setelah
didapatkan model ARIMA yang memiliki

dan paling akurasinya.
nilai akurasi terbaik dengan error terkecil
barulah data tersebut bisa digunakan untuk

proses peramalan.

Input Data Kemiskinan di Indonesia

Pada tahapan ini data yang diinput
berjumlah 102 data dari periode 1996 hingga
2020.
Indonesia pada tahun 1996 hingga 2010

Pengambilan data kemiskinan di

dilakukan setahun sekali, sedangkan pada
tahun 2011 hingga 2020 pengambilan data

dilakukan per-6 bulan yaitu Maret dan
Maka

observasi dalam penelitian, digunakan data

September. untuk  memudahkan
dari tahun 2011 hingga 2020 untuk peramalan
dengan jumlah 60 dataset. Tabel 1 contoh
sampel data pengujian tingkat kemiskinan di
Indonesia.

Pada bulan Maret 2015 persentase
tingkat kemiskinan di Indonesia wilayah
perkotaan sebesar 8.29 %, sedangkan untuk
wilayah pedesaan lebih besar yaitu sebesar
14.21 % dan dalam skala Nasional sebesar
11,22 %.

dilakukan dalam satuan persen,

Persentase tingkat kemiskinan
dihitung
berdasarkan sensus tiap tahunnya dari
banyaknya jumlah penduduk yang berada
dibawah garis kemiskinan dan rata-rata
pengeluaran per kapita penduduk yang berada

dibawah garis kemiskinan.

Idemtifikas Madel
Lop s e Jde i L Diferensiasi
1 sia Stasiomeritas Crata
r
Estimasi Pendugaxn
P L5
E:;;:Oﬁ" Parameter ACF Model ARINA
dan PACF {edla)
Ewvabhusas
Parand oy Emar Pom liban Mo Hasi
[AMSE, MAE SRR e Predaraliny
dan MAFE)

Gambar 1. Tahapan Model Penelitian

Tabel 1. Sampel Data Pengujian Tingkat Kemiskinan di Indonesia

Bulan Kota Desa Nasional
Maret 2011 9,23 15,72 12,49
September 2011 9,09 15,59 12,36
Maret 2012 8,78 15,12 11,96
September 2012 8,6 14,7 11,66
Maret 2013 8,39 14,32 11,37
September 2013 8,52 14,42 11,47
Maret 2014 8,34 14,17 11,25
September 2014 8,16 13,76 10,96
Maret 2015 8,29 14,21 11,22
September 2015 8,22 14,09 11,13

[Sumber : www.bps.go.id, 2021]
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Identifikasi Model
Pada tahap ini data yang diinput akan
dilakukan

pengujian unit root dengan menggunakan

pengecekan stasioner melalui
Augmented Dickey-Fuller (ADF) serta mela-
kukan pengujian dengan level diferensiasinya.
Pengujian stasioner dilakukan untuk meng-
hasilkan nilai rata-rata dan varian yang
konstan. Gambar 2 ditampilkan grafik tingkat
kemiskinan di Indonesia. Berdasarkan Gam-
bar 2 variabel X ditunjukkan dengan nama
bulan dan variabel Y nilai rata-rata tingkat
kemiskinan. Dari grafik tersebut terlihat data
belum stasioner hal ini ditunjukkan dengan
keadaan naik dan penurunan grafik masih
belum konstan atau tidak stabil. Sebagai
contoh pada rata-rata tingkat kemiskinan
tahun 2014 dimana terlihat terjadi kenaikan
grafik lalu kemudian terjadi sedikit naik turun
grafik dari rentang 2015 hingga 2016 yang
kemudian terjadi penurunan sangat signifikan
pada periode 2017 hingga 2019. Maka dari itu

dikatakan bahwa grafik pengujian pada

16.0
15.5
15.0
14.5
14.0

13.5

13.0

= = = = = =
A A A A A A

tingkat kemiskinan belum stasioner. Langkah
selanjutnya untuk menjadikan data stasioner
yaitu dengan pengujian diferensiasi dimana
pengujian bisa dilakukan dengan kriteria
Akaike Info Criterion (AIC) atau Schwarz
(SBC). Pada
stasioner, nilai probabilitas (p-value) harus
lebih kecil dari nilai signifikan (o) 0.05 dan

nilai t-statistic lebih kecil dari nilai kritis

Info  Criterion pengujian

pengujian. Nilai signifikan (o) sebesar 0.05

merupakan nilai batas maksimal dari
kesalahan yang dilakukan dalam penelitian,
nilai probabilitas (p-value) merupakan besar-
nya peluang dalam statistik pengujian yang
dilakukan dan nilai t-statistic merupakan
sebuah nilai yang digunakan untuk menguji
kebenaran dalam sample yang digunakan
pada penelitian [11]. Dalam pengujian dife-
rensiasi dilakukan 3 kriteria yaitu Level
(Level 0), 1% Difference (Level 1) dan 2"
Difference (Level 2). Apabila data sudah sta-
sioner, maka pengujian diferensiasi dihen-

tikan pada level tersebut.

September 20

= = = = = =
A A @ A A A

Gambar 2. Sampel Grafik Tingkat Kemiskinan di Indonesia
Tabel 2. Aturan Pola ACF dan PACF

ACF PACF Model
Tails off Cut off setelah lag g AR (p)
Cut off setelah lag p Tails off MA (q)

Cut off setelah lag p

Cut off setelah lag p

AR(p), MA(q)

Keterangan : tails off adalah kondisi dimana parameter model berubah menjadi nol secara
asimptotik dan cut off adalah kondisi dimana parameter model menjadi nol secara tiba-tiba [12].
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Pendugaan Model dan Estimasi Parameter
ACF-PACF

Data time series yang sudah stasioner
dapat dilakukan pengujian estimasi parameter
model menggunakan Autocorelation Function
(ACF) dan Partial Autcorelation Function
(PACF). Model pembentukan ARIMA harus
memperhatikan aturan pola seperti pada Tabel
2. Setelah pendugaan ARIMA
ditemukan berdasarkan plot ACF dan PACF

dari data time series yang sudah stasioner,

model

maka selanjutnya dilakukan tahapan analisis

regresi melalui metode Least Square.
Pengujian menggunakan metode Least Square
untuk menemukan nilai penduga dalam

pemodelan regresi yang meminimumkan
jumlah kuadrat galat. Pengujian ini untuk
menghasilkan nilai Akaike Info Criterion

(AIC) dan Schwarz Info Criterion (SBC).

Pemeriksaan Diagnostik
dilakukan
untuk mengetahui apakah dari pemodelan

Pemeriksaan  Diagnostik
ARIMA sementara menghasilkan nilai yang
signifikan atau tidak. Model dikatakan signi-
fikan apabila probabilitas (p-values) < 0.05.
Pengujian yang dilakukan pada tahap ini yaitu
dengan uji white noise. Pengujian dengan
white noise dikatakan baik dan bisa dijadikan
pemodelan ARIMA apabila plot ACF dan
PACF memiliki probabilitas (p-value) > 0.05.

Evaluasi Parameter Error
Pengujian dilakukan untuk melihat
model ARIMA yang terbaik dengan melihat

persentase error dari hasil peramalan. Para-
meter untuk menguji error menggunakan 3
kriteria yaitu Root Mean Square Error
(RMSE), Mean Square Error (MSE) dan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE).
Kriteria RMSE digunakan untuk memberikan
gambaran lengkap tentang distribusi kesa-

lahan menggunakan Persamaan 1.

st = (157, vy ()

Kriteria MSE untuk mengukur tingkat

kesalahan dari  prediksi  menggunakan
Persamaan 2. Kriteria MAPE merupakan
presentase  kesalahan  hasil  peramalan
terhadap nilai aktual pada periode tertentu

menggunakan Persamaan 3.

WSE - % t-1(Ye— Yp)? 2)

_ 1yt |t X
WAPE_ XML (3)
HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian kali ini yang akan
diramalkan adalah tingkat kemiskinan di
Indonesia berdasarkan wilayah perkotaan,
pedesaan dan nasional pada masa 4 tahun
dari tahun 2021 hingga 2024.
Pengujian dengan model ARIMA diharapkan

kedepan,

mampu meramalkan tingkat kemiskinan di
Indonesia berdasarkan model terbaik dengan
nilai RMSE, MAE dan MAPE.
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Hasil Identifikasi Model

Proses pengidentifikasian model yang
akan digunakan dalam peramalan, langkah
yang dilakukan vyaitu dengan melakukan

identifikasi stasioneritas data yang diuji dan
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A
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pengujian diferensiasi. Diperlukan uji unit
root menggunakan Augmented Dickey-Fuller
(ADF) untuk mengidentifikasi stasioneritas

data dan pengujian diferensiasi.
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(c) Hasil Uji Diferensiasi Level 2
Gambar 5. Hasil Uji data Nasional dengan ADF

Pada Gambar 4(a) dapat dilihat bahwa
pada pengujian awal (level 0) didapatkan nilai
p value 0.6850 > 0.05 dan t statistic -

1756711 > -3.673616 sehingga bisa
dikatakan Ho ditolak dan data belum
stasioner. Pada gambar 4(b) bahwa

diferensisasi level 1 (d=1) mendapatkan p
value 0.0586 > 0.05 dan t statistic -3.600253
> -3.690814 sehingga bisa dikatakan Hj
ditolak dan data belum stasioner. Gambar 4(c)
(d=2)
mendapatkan p value 0.0156 < 0.05 dan t
statistic -4.412499 < -3.733200 sehingga bisa

dikatakan H, dan data sudah stasioner. Hasil

bahwa  diferensisasi level 2

uji diferensiasi untuk data pedesaan adalah 2™
Difference (Level 2).

Pada pengujian Gambar 5(a) dapat
dilihat bahwa pada pengujian awal (level 0)
didapatkan nilai p value 0.3493 > 0.05 dan t
statistic -1.844413 > -3.029970 sehingga bisa
dikatakan Ho

Gambar 5(b) bahwa diferensisasi level 1

dan data belum stasioner.

(d=1) mendapatkan p value 0.3199 > 0.05 dan
t statistic -1.906763 > -3.098896 sehingga
bisa dikatakan Hi: dan data belum stasioner.
Pada gambar 5(c) bahwa diferensisasi level 2
(d=2) mendapatkan p value 0.0013 < 0.05 dan
t statistic -4.977644 < -3.065585 sehingga
bisa dikatakan H, dan data sudah stasioner.
Hasil uji diferensiasi untuk data nasional
adalah 2" Difference (Level 2).

Hasil Estimasi Parameter Model

Setelah data stasioner maka selanjutnya
pengujian dengan parameter model ACF dan
PACF. Pada pengujian sebelumnya masing-
masing data memiliki level diferensiasi 2.
Selanjutnya model
ARIMA bisa dilihat pada Gambar 6. Gambar
6(a) menampilkan pendugaan model plot
ACF dan plot PACF dengan data kemiskinan

di Perkotaan diferensiasi level 2. Plot ACF

untuk  mendapatkan

mengalami signifikan pada lag ke 5 dan plot
PACF mengalami signifikan di lag ke 2.
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(c) Hasil Pendugaan Model data Nasional
Gambar 6. Hasil Estimasi Model Data Uji

Berdasarkan hasil tersebut pendugaan
model ARIMA data kemiskinan wilayah
Perkotaan adalah autoregressive dengan nilai
AR(2) dan moving average dengan nilai
MA(5). Tabel 3 terdapat 3 model pendugaan
yang sesuai untuk data kemiskinan perkotaan
yaitu ARIMA(2,2,5), ARIMA(0,2,5) dan
ARIMA(2,2,0). Gambar 6 (b) menampilkan
pendugaan model plot ACF dan plot PACF
dengan data kemiskinan di Pedesaan diferen-
siasi level 2. Pada plot ACF mengalami

signifikan pada lag ke 1 dan plot PACF juga

mengalami signifikan di lag ke 1. Berdasar-
kan hasil tersebut pendugaan model ARIMA
data kemiskinan wilayah Perkotaan adalah
AR(1) dan
moving average dengan nilai MA(1) dapat
dilihat pada Tabel 4. Maka terdapat 3 model

autoregressive dengan nilai

yang sesuai untuk data kemiskinan perkotaan
yaitu ARIMA(1,2,1), ARIMA(0,2,1) dan
ARIMA(1,2,0). Gambar 6(c) menampilkan
pendugaan model plot ACF dan plot PACF
dengan data kemiskinan secara Nasional

diferensiasi level 2.

Tabel 3. Pendugaan Variabel ACF dan PACF Perkotaan

variabel p variabel d (level Variabel gq
(ACF) diferensiasi) (PACF)
ARIMA (2,2,5) 2 2 5
ARIMA (0,2,5) 0 2 5
ARIMA (2,2,0) 2 2 0

Tabel 4. Pendugaan Variabel ACF dan PACF Pedesaan

variabel p variabel d (level Variabel gq
(ACF) diferensiasi) (PACF)
ARIMA (1,2,1) 1 2 1
ARIMA (0,2,1) 0 2 1
ARIMA (1,2,0) 1 2 0
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Tabel 5. Pendugaan Variabel ACF dan PACF Nasional

variabel p variabel d (level Variabel q (PACF)
(ACF) diferensiasi)
ARIMA (0,2,5) 0 2 5

Tabel 6. Perbandingan Model ARIMA Data Perkotaan

Model ARIMA AlIC SBC
ARIMA (2,2,5) 0.646196 0.844056
ARIMA (0,2,5) 0.579118 0.727513
ARIMA (2,2,0) 0.779273 0.927669
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Gambar 7. Pendugaan Parameter Model ARIMA (0,2,5) data Perkotaan

Tabel 7. Perbandingan Model ARIMA Data Pedesaan

Model ARIMA AIC SBC
ARIMA (1,2,1) 0.689214 0.887075
ARIMA (0,2,1) 0.581924 0.730319
ARIMA (1,2,0) 0.819069 0.967465

variable

=
WAL
S MASC

FrooiF-statiotic)

InMvartoea M, Foots

Gambar 8. Pendugaan Parameter Model ARIMA (0,2,1) Data Pedesaan

Pada plot ACF mengalami signifikan
pada lag ke 5 dan plot PACF tidak mengalami
lag signifikan. Berdasarkan hasil tersebut
pendugaan model ARIMA data kemiskinan
secara Nasional
dengan nilai MA(5) dapat dilihat pada Tabel

5. Maka terdapat 1 model yang sesuai untuk

adalah moving average

data kemiskinan perkotaan yaitu ARIMA
(0,2,5). Setelah diperoleh pendugaan model
ARIMA maka langkah selanjutnya menguji

104

model tersebut berdasarkan kriteria Akaike
Info Criterion (AIC) dan Schwarz Info
Criterion (SBC). Berdasarkan hasil pengujian
terhadap masing-masing data maka diperoleh
pendugaan model terbaik dapat dilihat pada
Tabel 6.

Penentuan nilai
model terbaik dapat dilihat dari hasil AIC dan
SBC terkecil. Dari perbandingan 3 model

ARIMA yang terdapat pada Tabel 6, model

estimasi parameter
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ARIMA(0,2,5) memiliki estimasi parameter
model terbaik dibandingkan model ARIMA
(2,2,5) dan ARIMA(2,2,0) dengan nilai AIC
sebesar 0.579118 dan SBC sebesar 0.727513.
Nilai ARIMA(0,2,5) dapat dilihat
Gambar 7. Penentuan nilai estimasi parameter
model terbaik dapat dilihat dari hasil AIC dan
SBC terkecil. Dari perbandingan 3 model
ARIMA yang terdapat pada Tabel 7, model
ARIMA (0,2,1) memiliki estimasi parameter
model terbaik dibandingkan model ARIMA
(1,2,1) dan ARIMA(1,2,0) dengan nilai AIC
sebesar 0.581924 dan SBC sebesar 0.730319.

pada

Penentuan nilai estimasi parameter
model untuk data secara Nasional hanya
memiliki 1 model jadi tidak diperlukan
adanya perbandingan. Hasil pengujian model
ARIMA (0,2,5) data kemiskinan secara
nasional memiliki nilai AIC sebesar 0.574757
dan nilai SBC sebesar 0.723153. Hasil dapat

dilihat pada Tabel 8 dan Gambar 9.

Tabel 8. Perbandingan Model ARIMA Data Nasional

ARIMA (0,2,5) 0.574757 0.723153
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Gambar 9. Pendugaan Parameter Model ARIMA (0,2,5) Data Nasional

) Equation: UNTITLED  Worksite: PERSENTASE PENOUDUK M. <>

T fae] R Fruetiens UNTTUED Werke: PERSENTASE PENDUOUK MESON MENU.. | < | <

o]

[SreweTvoc]Oniacs i vaot [ riame Feace J Extimace | eoracont stots  masscs SR [voew orec]Cosect Jf rict timme] frmoce | Extmmste] rorecass usts  mecnes IR

Cocrelogram of Resiuats

Coerosnoimm ot Ressteals

-0.
o
o
> 0
o
0
o
0.
=3
0.0
o
o
©
-0
o
: -0
o

(a) Hasil Diagnostik ARIMA (2,2,5)

(b) Hasil Diagnostik ARIMA (0,2,5)

= urnTED

stimate | Faresas] Stats | nesias I

Vhew] tros] Ovpess J evins] thamee ] eresec L &
e

L R |

Prasetyono, Anggraini, Analisis Peramalan Tingkat...

https://doi.org/10.35760/ik.2021.v26i2.3699

105



(c) Hasil Diagnostik ARIMA (2,2,0)
Gambar 10. Hasil Diagnostik Model ARIMA Perkotaan
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(c) Hasil Diagnostik ARIMA (1,2,0)
Gambar 11. Hasil Diagnostik Model ARIMA Pedesaan
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Gambar 12. Hasil Diagnostik Model ARIMA (0,2,5) Nasional

Pemeriksaan Diagnostik

Pada tahap ini untuk memeriksa apakah
model yang digunakan sudah baik dengan
melihat residual. Analisis residual dapat
dikatakan baik jika memiliki white noise
dengan melihat nilai probabilitas pada ACF
dan PACF yang tidak signifikan (p-value > «a

= 0.05).

106

Berdasarkan Gambar 11. (a), (b) dan
(c) lag ke-1 sampai dengan lag ke-17 tidak
ada lag yang signifikan dengan ditunjukkan
bahwa nilai probabilitas dari masing-masing
pengujian lebih besar dari pada nilai
Hal
menunjukkan bahwa residual model ARIMA
(1,2,1), ARIMA(0,2,1) dan ARIMA(1,2,0)

sudah white noise dan terdistribusi dengan

signifikan 5% (p-value > 0.05). ini
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baik

digunakan untuk proses peramalan. Berdasar-

sehingga 3 model tersebut bisa
kan Gambar 12 lag ke-1 sampai dengan lag
ke-17 tidak ada lag vyang

ditunjukkan bahwa nilai probabilitas pada

signifikan
pengujian tersebut lebih besar dari nilai
signifikan 5% (p-value > 0.05). Hal ini
menunjukkan bahwa residual model ARIMA
(0,2,5) sudah white noise dan terdistribusi
dengan baik sehingga model tersebut bisa

digunakan untuk proses peramalan.

Pemeriksaan Error

Pada tahap ini masing-masing model
ARIMA vyang terdapat pada data akan di
evaluasi akurasi dan error untuk mendapat-
kan hasil peramalan terbaik. Untuk evaluasi
error digunakan 3 parameter yaitu Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE) dan Mean Absolute Percentager

Error (MAPE). Dari Tabel 9. bahwa model
terbaik untuk peramalan data kemiskinan
perkotaan vyaitu ARIMA (2,2,5) karena
memiliki nilai error lebih kecil dari ARIMA
(0,2,5). Nilai ARIMA(2,2,5)
RMSE=1.246582, @ MAE=0.923255 dan
MAPE=12%. Dari Tabel 10. bahwa model

terbaik untuk peramalan data kemiskinan

memiliki

pedesaan yaitu ARIMA(1,2,1) karena memi
liki nilai error lebih kecil dari ARIMA(0,2,1)
dan ARIMA(1,2,0). Nilai ARIMA(1,2,1)
memiliki RMSE=0.392650, MAE=0.311529
dan MAPE=2%, sementara untuk peramalan
data kemiskinan secara nasional hanya
menggunakan 1 model saja yaitu ARIMA
(0,2,5) dan tidak ada perbandingan. Berda-
sarkan hasil pengujian untuk ARIMA(0,2,5)
nilai akurasi RMSE sebesar 2.533166, MAE

sebesar 2.090505 dan MAPE sebesar 20%.

Tabel 9. Perbandingan Error Model ARIMA Perkotaan

Model RMSE MAE MAPE
ARIMA(2,2,5) 1.246582 0.923255 12.95332
ARIMA(0,2,5) 2.319173 1.831840 25.16329

Tabel 10. Perbandingan Error Model ARIMA Pedesaan

Model RMSE MAE MAPE
ARIMA(1,2,1) 0.392650 0.311529 2.255216
ARIMA(0,2,1) 1.904272 1.671111 12.47963
ARIMA(1,2,0) 0.574083 0.469415 3.505666

Tabel 11. Model ARIMA Terbaik

Perkotaan ARIMA (2,2,5)

Pedesaan ARIMA (1,2,1)

Nasional ARIMA (0,2,5)

Tabel 12. Hasil Peramalan

Perkotaan Pedesaan Nasional
Maret 2021 9.731618 12.86529 14.68985
September 2021 10.00904 12.90742 15.06510
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Maret 2022 10.30984 12.96710 15.46560
September 2022 10.63402 13.04433 15.89138
Maret 2022 10.98156 13.13910 16.34241
September 2023 11.35246 13.25141 16.81871
Maret 2024 11.74672 12.38128 17.32027
September 2024 12.16436 13.52868 17.84709
Hasil Peramalan kesalahan dalam penelitian [14] dan RMSE
Berdasarkan pengujian terhadap  untuk mengukur tingkat kesalahan dari

masing-masing data maka diperoleh model
ARIMA terbaik dapat lihat pada Tabel 11.
Setelah menemukan model ARIMA terbaik
dari pengujian, tahap selanjutnya proses pera-
malan. Tabel 12 merupakan hasil peramalan
dari pengujian data kemiskinan di Indonesia
berdasarkan wilayah Perkotaan, Pedesaan dan
secara Nasional. Pada Tabel 12. diperoleh
hasil peramalan yang dilakukan terhadap data
pemodelan ARIMA.
Peramalan dilakukan untuk periode Maret
2021 hingga September 2024. Berdasarkan
yang telah dilakukan

penelitian ini dapat dikatakan bahwa hasil

kemiskinan dengan

pengujian dalam
pengujian dengan model ARIMA terhadap
data kemiskinan di Indonesia termasuk
kategori pengujian yang baik. Hal ini
dibuktikan terhadap nilai akurasi maupun
perhitungan error
parameter Mean Absolute Error (MAE),
Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
dan Root Mean Square Error (RMSE)
menghasilkan yang

persentase error rendah. Keunggulan dari

dengan menggunakan

nilai akurat  dan
penelitian ini dibanding penelitian terdahulu
yaitu terdapat pada tahap pengujian akurasi
dan nilai error dimana pada penelitian ini
dilakukan pengujian dengan 3 parameter yaitu
MAE untuk menguji tingkat keakuratan

model [13], MAPE untuk menguji persentase
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perbandingan hasil prediksi yang dilakukan
[15], sementara pada penelitian lain hanya
menggunakan 1 parameter saja. Oleh karena
yang dilakukan

meramalkan angka kemiskinan di Indonesia

itu  penelitian untuk
dengan model ARIMA sangat baik namun
perlu juga dilakukan dengan metode lainnya
untuk mengetahui nilai akurasi dan persentase

yang berbeda.

KESIMPULAN DAN SARAN

Disimpulkan bahwa peramalan dengan
model ARIMA terhadap data kemiskinan
ARIMA yang
ARIMA(2,2,5).
Model ini memiliki nilai akurasi dan error
lebih baik dari pada model ARIMA lainnya
dengan nilai RMSE sebesar 1.246582, nilai
MAE sebesar 0.923255 dan nilai MAPE

sebesar 12%, untuk data kemiskinan wilayah

wilayah perkotaan, model

digunakan adalah model

pedesaan menggunakan model ARIMA(1,2,1)
karena memiliki nilai akurasi dan error lebih
baik dari pada model ARIMA lainnya dengan
nilai RMSE sebesar 0.392650, nilai MAE
sebesar 0.311529 dan nilai MAPE sebesar 2%
dan data kemiskinan secara Nasional hanya
diperoleh 1 model ARIMA vyaitu model
ARIMA(0,2,5) dengan nilai akurasi dan error
RMSE  sebesar

berdasarkan  parameter
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2.533166, MAE sebesar 2.090505 dan MAPE
sebesar 20%.

Beberapa saran yang dapat diberikan

agar penelitian berikutnya menjadi lebih baik

antara lain.

1.

lebih
banyak daripada yang digunakan pada

Penggunaan dataset disarankan
penelitian saat ini. Karena semakin banyak
dataset yang digunakan, semakin besar
pula nilai akurasi yang dihasilkan

Metode peramalan bisa menggunakan
selain dari ARIMA, hal ini diharapkan
dengan yang

menghasilkan tingkat akurasi yang lebih

metode lain  bisa
baik dalam peramalan tingkat kemiskinan
di Indonesia

Metode untuk  menguji  parameter
kesalahan juga bisa menggunakan selain
dari 3 metode yang digunakan pada
penelitian saat ini, harapannya yaitu bisa
menghasilkan nilai error yang lebih baik

dari metode yang digunakan sebelumnya.
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JI. Banten No. 1, Karangpawitan, Karawang 41371, Jawa Barat
zulia.zim@bsi.ac.id

Abstrak

Virus Covid-19 merupakan keluarga besar coronavirus yang dapat menyerang hewan.
Covid-19 merupakan penyakit menular yang ditandai oleh gejala pada bagian pernapasan akut
(Coronavirus 2 (Severe Acute respiratory Syndrome Coronavirus 2) atau SARS-CoV-2). Virus
ini menyerang penduduk di Wuhan China sejak Desember 2019. Penularan virus ini terjadi jika
adanya kontak langsung antar manusia. Sejak Februari 2020 penyebaran virus covid-19 mulai
terjadi di berbagai wilayah di Indonesia dan semakin meningkat setiap harinya. Pada
penelitian ini akan dilakukan pengklasteran wilayah penyebaran Covid-19 di Kabupaten
Karawang. Pengklasteran dilakukan bertujuan untuk mengelompokkan himpunan data yang
besar untuk memudahkan analisis data atau pengolahan data lebih lanjut menggunakan metode
k-means dengan membagi data kecamatan di kabupaten Karawang menjadi tiga cluster yaitu
cluster wilayah penyebaran rendah, cluster wilayah penyebaran sedang, dan wilayah
penyebaran tinggi. Hasil dari penelitian ini yaitu terdapat 50% persen wilayah yang tingka
penyebarannya rendah, 33,3% persen wilayah yang tingkat penyebarannya sedang, dan 16,7%
persen wilayah yang tingkat penyebarannya tinggi.

Kata Kunci: Clustering, Covid-19, Data Mining, K-Means
Abstract

The Covid-19 virus is a big family of coronaviruses that can infect animals. Covid-19 is
an infectious disease characterized by symptoms in the acute respiratory tract (Coronavirus 2
(Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2) or SARS-CoV-2). This virus has attacked
residents in Wuhan, China since December 2019 The transmission of this virus occurs if there is
direct contact between humans. Since February 2020 the spread of the Covid-19 virus has
begun to occur in various regions in Indonesia and is increasing every day. In this study,
clustering of the Covid-19 distribution area in Karawang Regency will be carried out.
Clustering is carried out with the aim of grouping big data sets to facilitate data analysis or
further data processing using the k-means method by dividing sub-district data in Karawang
district into three clusters, namely clusters of low distribution areas, clusters of distribution
areas, medium, and high distribution areas. The results of this study are that there are 50%
percent of areas with low distribution, 33.3% of areas with moderate distribution, and 16.7%
percent of areas with high distribution.
Keywords: Clustering, Covid-19, Data Mining, K-Means
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PENDAHULUAN

Virus Covid-19 merupakan penyakit
menular yang ditandai oleh gejala pada
bagian pernapasan akut (Coronavirus 2
(Severe  Acute
Coronavirus 2) atau SARS-CoV-2) [1].
Covid-19

yaitu

Respiratory ~ Syndrome

Infeksi  Virus Corona atau

disebabkan

kelompok virus yang menginfeksi sistem

oleh  Corona virus,
pernapasan, pada sebagian besar kasus corona
virus hanya menyebabkan infeksi pernapasan
ringan sampai sedang, seperti flu, akan tetapi,
virus ini juga bisa menyebabkan infeksi
pernapasan  berat, Pneumonia,
MiddleEast Respiratory Syndrome (MERS)

dan Severe Acute Respiratory Syndrome

seperti

(SARS) [2]. Virus ini dapat menyerang
hewan dan juga manusia dan pada manusia
gejalanya berupa infeksi yang serupa dengan
penyakit SARS dan MERS, hanya saja
Covid-19 Dersifat
bangannya. Saat ini, penyebaran SARS-CoV-

lebih  masif perkem-

2 dari manusia ke manusia menjadi sumber
transmisi utama sehingga penyebaran menjadi
lebih agresif. Transmisi SARS-CoV-2 dari
pasien simptomatik terjadi melalui droplet
yang keluar saat batuk atau bersin [3].
Indonesia juga merupakan salah satu negara
yang terdampak wabah yang satu ini [4].
Keberadaan virus Covid-19 ini tentunya
melumpuhkan semua kegiatan baik kegiatan
sosial dan maupun kegiatan perekonomian

[5]. Penyebaran virus Covid-19 di seluruh

provinsi di Indonesia menyebabkan berbagai
dampak pada semua bidang yang tentunya
menghambat aktivitas manusia.  Beberapa
wilayah ditetapkan sebagai zona merah yang
artinya wilayah yang memiliki tingkat
penderita dan penyebarannya sangat tinggi.
Sempat beberapa kali dikategorikan sebagai
wilayah zona merah yang artinya wilayah
yang tingkat penderitanya tinggi, membuat
wilayah harus

Kabupaten  Karawang

mendapat penanganan lebih cepat oleh
pemerintah daerah Kabupaten Karawang [6]

Penelitian ini akan mengelompokkan
Covid-19 di

Kabupaten Karawang. Data mining yang

wilayah penyebaran virus

biasa disebut sebagai Knowledge Discovery in
Database (KDD) merupakan kegiatan yang
meliputi  pengumpulan, pemakaian data
historis untuk menemukan keteraturan, pola
hubungan dalam himpunan data yang
berukuran besar [7]. Hasil perhitungan dari
data mining ini dapat digunakan untuk
pengambilan keputusan. Teknik dalam data
mining yang digunakan untuk melakukan
pengelompokkan sejumlah data atau objek ke
(grup) disebut

clustering. Clustering ini

dalam cluster dengan
memungkinkan

melakukan pengelompokkan data wilayah

penyebaran Covid-19 menjadi menjadi
beberapa cluster (grup).
Penelitian serupa mengenai metode

clustering telah dilakukan oleh beberapa
peneliti diantaranya Nayuni Diwitri dkk. [8]

mengenai penerapan algoritma K-Means
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dalam menentukan tingkat penyebaran Covid-
19 di Indonesia. Hasil penelitian tersebut
yaitu dari 34 provinsi di Indonesia terbagi
menjadi pusat cluster yang diperoleh yaitu
untuk cluster pertama atau penyebaran tingkat
tinggi berada pada Provinsi DKI Jakarta,
pusat cluster kedua atau penyebaran tingkat
sedang berada pada provinsi Jawa Barat,dan
pusat Klaster ketiga atau penyebaran tingkat
sedang berada pada Provinsi Banten.
Penelitian selanjutnya oleh M. Hasmil Aditya
dkk. [9] mengenai Penggunaan algoritma K-
Means untuk clustering obat-obatan di RSUD
Pekanbaru. Dari hasil klasterisasi pada obat-
obatan tersebut kelompok obat yang termasuk
pemakaian sedikit rata-rata permintaan obat
setiap tahunnya kurang dari 18000 buah, dan
obat yang termasuk pemakaian sedang rata-
rata permintaan obat setiap tahunnya diantara
18000-70000 buah, sedangkan obat yang
obat yang

pemakaian tinggi rata-rata permintaan obat

masuk kedalam kelompok

setiap tahunnya diatas 70000 buah. Penelitian
yang ketiga oleh Muhammad Rafi Muttagin

dan Meriska Defriani [10] mengenai
penggunaan algoritma K-Means untuk
pengelompokkan topik skripsi mahasiswa

hasil pengelompokkan dengan nilai cluster
yang paling tinggi
kemampuan mahasiswa pada tiap kelompok
Hasil

dianalisis dengan melihat jumlah matakuliah

dapat menunjukkan

bidang keahlian. pengelompokkan
pada setiap kelompok bidang keahlian.
Jumlah matakuliah yang paling banyak pada

suatu kelompok bidang keahlian menandakan
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bahwa mahasiswa memiliki kemampuan lebih
baik

direkomendasikan topik skripsi yang sesuai

pada bidang tersebut sehingga
dengan kelompok bidang keahlian tersebut.
Penelitian ini bertujuan untuk menen-
tukan pengelompokkan wilayah berdasarkan
tingkat penyebaran Covid-19 di wilayah
Kabupaten Karawang menggunakan metode

clustering algoritma K-Means.

METODE PENELITIAN

Penelitian dilakukan dengan meng-
gunakan metode klasifikasi K-Means. Metode
Klasifikasi
yang
berdasarkan data yang terdekat dengan titik

K-Means merupakan algoritma

melakukan  pengelompokkan data
pusat cluster.

Data yang digunakan dalam penelitian
ini adalah data penyebaran virus Covid-19 di
kabupaten Karawang yang diperoleh dari
laman covid19.karawangkab.go.id. data yang
digunakan adalah data penyebaran yang
direkap pada tanggal 20 Mei 2021.

Data mining disebut juga Knowledge
Discovery in Database (KDD) melakukan
ekstraksi informasi dari tumpukan data.
Proses pencarian informasi tersebut akan
menemukan pola kecenderungan dari data

yang kemudian hasil dari penambangan

(mining) dapat menjadi informasi yang
mudah dipahami.

Analisis cluster merupakan salah satu
teknik data mining yang bertujuan untuk

mengidentifikasi sekelompok objek yang
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mempunyai kemiripan karakteristik tertentu
yang dapat dipisahkan dengan kelompok
objek lainnya, sehingga objek yang berada
dalam kelompok yang sama relatif lebih
homogen daripada objek yang berada pada
kelompok yang berbeda [11].

K-Means yaitu salah satu dari metode
pengelompokkan data nonhierarki (sekatan)
yang dapat mempartisi data kedalam bentuk
dua kelompok ataupun lebih [9]. K-Means
clustering merupakan sebuah konstanta dari
sejumlah cluster yang diinginkan, sedangkan
Means atau dapat didefinisikan sebagai
cluster adalah suatu nilai rata-rata dari
sekumpulan populasi data[12]. Metode K-
Means digunakan untuk mengelompokkan
data ke dalam beberapa kelompok, data dalam
satu kelompok mempunyai karakteristik yang
sama dan mempunyai karakteristik yang
berbeda dengan data dari kelompok yang lain
[13]. Metode ini berusaha meminimalkan
variasi antar data yang ada di dalam suatu
cluster dan memaksimalkan variasi data yang
ada di cluster lainnya.

Langkah-langkah clustering menggunakan

algoritma K-Means [14]:

1. Tentukan Jumlah cluster

2. Alokasikan data ke dalam cluster secara
acak

3. Menghitung centroid/rata-rata dari data
yang ada di masing-masing cluster

4. Alokasikan data ke

centroid/cluster terdekat

masing-masing

5. Jika masih ada data yang berpindah cluster

adanya selisih antara nilai centroid lama

dengan centoid baru maka kembali
lakukan perhitungan centroid kembali di
masing-masing cluster. Jika tidak ada
perubahan terhadap nilai centroid maka
perhitungan dihentikan.

Proses mengolah data yang telah
didapatkan dengan menyusun pola serta
mengelompokkan pola tersebut menjadi
beberapa cluster dengan metode K-means.
Pengelompokkan pola menjadi beberapa

cluster menggunakan rumus eucledian
distance. Dengan menghitung jarak antara
data dengan centroid sama dengan akar dari
hasil penjumlahan antara data pada atribut ke-
n dikurangi objek data pada centroid ke-k.
Hasil jarak ini yang akan digunakan untuk
mencari data mana yang memiliki tingkat
kemiripan berdasarkan jarak yang paling
kecil/terpendek. Perhitungan menggunakan
rumus elucledian distance diformulasikan
dengan menggunakan persamaan 1.

da,b) = (i (ax— by ) (1)

Dimana:

d = jarak
n = jumlah dimensi (atribut)

|;1k dan by, = atribut ke- k dari objek data

Untuk melengkapi pengetahuan dasar
dalam melakukan penelitian ini digunakan
studi literatur yang bersumber dari jurnal

maupun penelitian terkait.

HASIL DAN PEMBAHASAN
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Proses pengelompokkan daerah
terdampak Covid-19 di Kabupaten Karawang
menggunakan algoritma K-Means. Langkah
pertama yang dilakukan adalah menentukan
jumlah cluster yang ditentukan yaitu jumlah
cluster harus lebih sedikit dari jumlah data
yang akan diteliti. Selanjutnya, pilih titik
centroid secara acak yang nantinya titik ini
akan menjadi centroid dari masing-masing
cluster. Kemudian hitung jarak dan
alokasikan masing-masing data ke centroid
terdekat. Setelah itu, tentukan centroid baru
dari data yang ada di masing-masing cluster.
Apabila masih ada data yang berpindah
cluster atau ada perubahan nilai centroid,
maka kembali hitung jarak dan alokasikan
kembali data ke masing-masing centroid. Jika

tidak ada perpindahan cluster atau perubahan

nilai  centroid maka hentikan proses
clustering. Langkah-langkah dalam metode
K-Means dari data yang akan diteliti
digambarkan dalam flowchart yang dapat
dilihat pada Gambar 1.

Langkah pertama yang dilakukan pada
proses clustering menggunakan metode K-
Means adalah menentukan jumlah cluster
awal secara bebas yaitu 3 cluster dan centroid
dari data 30 Kecamatan di Kabupaten
Karawang yang ditandai dengan K1 sampai
dengan K30. Ditentukan 3 titik centroid awal
yaitu K17, K18, K27 diambil dari jumlah
kasus tinggi, sedang/menengah, dan rendah.

Data kecamatan terdampak Covid-19 di

Kabupaten Karawang dapat dilihat pada
Tabel 1.

Gambar 1. Langkah-Langkah Pengklusteran Menggunakan Metode K-Means
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Tabel 1. Data Kecamatan Terdampak Covid-19 Kabupaten Karawang pada Tanggal 20

Mei 2021
Kode Kecamatan Perawatan Isolasi Sembuh Meninggal
K1 Banyusari 1 0 165 7
K2 Batujaya 1 0 112 8
K3 Ciampel 2 0 307 6
K4 Cibuaya 1 0 154 9
K5 Cikampek 13 0 1016 41
K6 Cilamaya 0 0 137 7
Kulon
Cilamaya 0 380 18
K7 Wetan 3
K8 Cilebar 1 0 112 2
K9 Jatisari 3 0 403 18
K10 Jayakerta 0 0 178 13
K11 Karawang 12 4 2378 62
Barat
K12 Kar_awang 8 0 2100 54
Timur
K13 Klari 8 7 1910 68
K14 Kota Baru 6 0 1390 37
K15  Kutawaluya 1 0 144 10
K16 Lemaéhaban 1 0 217 23
K17 Majalaya 3 0 990 20
K18 Pakisjaya 0 0 19 6
K19 Pangkalan 0 0 82 2
K20 Pedes 0 0 172 14
K21 Purwasari 6 0 750 21
K22 Rawamerta 1 0 314 18
K23 Rengasdeng 5 4 462 28
klok
K24 Tegalwaru 0 0 134 3
K25 Telagasari 1 0 415 32
K26 Telukjambe 5 5 345 9
Barat
K27 Telu'kjambe 8 1 3246 73
Timur
K28  Tempuran 2 0 169 9
K29 Tirtajaya 0 0 147 6
K30 Tirtamulya 0 0 102 4

Sumber : covid19.karawangkab.go.id

Dari data penyebaran Covid-19 30
Kecamatan di Kabupaten Karawang tersebut
ditentukan tiga cluster sebagai titik centroid
awal yaitu data ke-27, 17, dan 18 dapat dilihat
pada Tabel 1. dipilih berdasarkan jumlah
kasus keseluruhan dengan menjumlahkan
kecamatan

atribut  dari  masing-masing

sehingga didapatkan satu kecamatan yang
memiliki kasus tertinggi, satu kecamatan yang
memiliki kasus sedang/menengah, dan satu
kecamatan yang memiliki kasus terendah dari
30 kecamatan di Kabupaten Karawang yang
ditetapkan sebagai centroid awal. Centroid

awal yang telah ditentukan dapat dilihat pada
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Tabel 2. Setelah dilakukan penentuan  distance yang hasilnya terdapat pada Tabel 3
centroid awal, maka langkah selanjutnya ini, kemudian dipilih centroid mana dari

adalah menghitung jarak antara centroid awal ~ masing-masing kode yang memiliki jarak

dengan titik centroid menggunakan rumus  terpendek.

sebagai berikut. Berdasarkan persamaan (1). |d(a,b) = /(1 =5)2+ (0—5)% + (165— 345)2 + (7 — 9)?
Hasil yang didapatkan untuk menentukan |d(a,b) = =5)2 + (0—5)2+ (165 345)2 + (7 — 9)2
jarak antara centroid awal dengan titik

e =+ —0)2 + (0— 0)2+ (165— 19)% + (7 — 6)°
centroid menggunakan rumus eucledian

Tabel 2. Hasil Pemilihan Centorid Awal
Centorid  Atribut  Atribut  Atribut  Atribut

Awal 1 2 3 4
Cl 5 5 345 9
Cc2 3 0 990 20
C3 0 0 19 6

Tabel 3. Hasil Perhitungan Jarak Cluster dengan Titik Centroid

Kode C1 Cc2 C3 Kode C1 Cc2 C3
K1 180 825 146 K16 128.9 773 198.7
K2 233 878 93 K17 645 0 971
K3 38.5 683 288 K18 326 971 0
K4 191 836 135 K19 263 908 63
K5 671.8 34.9 997.7 K20 173 818 153
K6 208 853 118 K21 405 240 731
K7 36.5 610 361 K22 329 676 295
K8 233 878 93 K23 1185 528 443.5
K9 58.9 587 384 K24 211 856 115
K10 167 812 159 K25 73.9 575 396.8
K11 2033.7 1388.6 2359.6 K26 0 645 326
K12 17555 11105 2081.5 K27 29017 2256.6 3227.7
K13 1566 921 1892 K28 176 821 150
K14 1045 400 1371 K29 198 843 128
K15 201 846 125 K30 243 888 83

Tabel 4. Keanggotaan Cluster Hasil Perhitungan Centroid pada Iterasi 1

Centorid Keanggotaan Cluster

C1 K3 K7 K9 K16 K22 K23 K25 K26
C2 K5 K11 K12 K13 K14 K17 K21 K27
C3 Kl K2 K4 K6 K8 KI10 K15 K18 K19 K20 K24 K28 K29 K30

Tabel 5. Nilai Centroid dari Hasil Perhitungan lterasi 1

Centorid . .
Awal Atribut 1 Atribut 2 Atribut 3 Atribut 4
C1 2 1.125 355.375 19
C2 8 1.75 17225 47
C3 0.5 0 131 7.1
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Dari hasil perhitungan untuk mencari
jarak terpendek pada Tabel 3 didapatkan jarak
terpendek antara data dengan centroid
sehingga didapatkan keanggotaan cluster
yaitu C1 sebanyak 8, C2 sebanyak 8, dan C3
sebanyak 14, dapat dilihat pada Tabel 4.
Langkah selanjutnya yaitu dengan kembali
menghitung nilai rata-rata anggota cluster
sehingga didapatkan nilai centroid iterasi 1
yang dapat dilihat pada Tabel 5: Hasil yang
didapatkan di iterasi 1 ternyataada perubahan
nilai centroid, maka diharuskan melakukan
perhitungan kembali menggunakan rumus
eucledian distance untuk menentukan jarak

antara centroid dengan titik centroid yang

hasilnya terdapat pada Tabel 6, kemudian
dipilih kembali centroid mana dari masing-
masing kode yang memiliki jarak terpendek,
hasil perhitungan tersebut dapat dilihat pada
Tabel 6.

Berdasarkan hasil perhitungan nilai
centroid pada iterasi 2 terdapat perbedaan
antara nilai centroid yang dihasilkan pada
iterasi 1. Sehingga diperlukan iterasi
berikutnya dengan melakukan perhitungan
kembali jarak antara data dengan nilai

centroid yang terakhir untuk kemudian

ditentukan kembali keanggotaan cluster

melalui jarak terkecil antara data dengan

cluster serta hitung nilai centroid berikutnya.

Tabel 6. Hasil Perhitungan Jarak Cluster dengan Titik Centroid Sebelumnya Untuk
Menentukan Centroid pada lterasi 2

Kode C1 C2 C3 Kode C1 C2 C3
K1 190.7 1558 345 K16 138.4 1505.7 87.9
K2 243 1610.9 18.5 K17 644.6 733 859.5
K3 50 1416 176.5 K18 336.6 1704 1115
K4 201.6 1568.9 23.5 K19 273.9 1641 48.7
K5 661 706.5 886 K20 183.4 1550.8 42
K6 218.7 1586 6.5 K21 3946 9728 619.6
K7 24.6 1342.8 249.7 K22 41 1408.8 183.8
K8 243.9 1611 19 K23 107 1260.6 332
K9 47.6 1342.8 272.7 K24 221 1589 5

K10 177 1544.8 47.8 K25 61 1307.6 285.5
K11 2023 655.6 2248 K26 15 1378 2146
K12 17449 3775 1970 K27 2891 1523.7 3116
K13 1555 188.7 1780 K28 186.6 1553.9 385
K14 1034.7 332.6 1259.8 K29 208.7 1576 16.5
K15 2115 1578.9 13.8 K30 253.8 1621 28.6

Tabel 7. Nilai Centroid yang Dihasilkan pada lIterasi 2

Centorid . .

Awal ~ Atributl Atribut2 G e Atribut 4
C1 4 11 538.2 214
c2 8.4 2.4 2204.8 53.8
c3 0.53 0 8 8.2
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Berikut ini nilai centroid dari iterasi 2
yang dapat dilihat pada Tabel 7. Hasil yang
didapatkan untuk menentukan jarak antara
centroid dengan titik centroid menggunakan
rumus eucledian distance pada iterasi 3 yang
hasilnya dijabarkan pada Tabel 8, kemudian
dipilin centroid mana dari masing-masing
kode yang memiliki jarak terpendek, hasil
perhitungan tersebut yang dapat dilihat pada
Tabel 8. Setelah dilahkukan perhitungan jarak
data dengan titik centroid, didapatkan hasil
perhitungan centorid pada iterasi 3. Berikut

ini nilai centroid dari iterasi 3 yang dapat

dilihat pada Tabel 9. Setelah dilakukan
perhitungan, proses iterasi terhenti di iterasi 3
karena nilai centroid iterasi 3 sama dengan
nilai centroid iterasi 2. Perbandingan nilai
centroid yang berasal dari iterasi awal sampai
dengan iterasi 3 tersebut dapat dilihat pada
Tabel 10.

Setelah dilakukan perbandingan nilai
centroid pada Tabel 10, proses iterasi berhenti
pada iterasi 3 karena nilai centroid pada
iterasi 2 sama dengan nilai centroid pada
iterasi 3. Sehingga didapatkan keanggotaan

cluster seperti ditampilkan pada Tabel 11.

Tabel 8. Hasil Perhitungan Jarak Cluster dengan Titik Centroid Sebelumnya Untuk
Menentukan Centroid pada Iterasi 3

Kode C1 C2 C3 Kode C1 C2 C3
K1 373 2040 156.8 K16 321 1988 209
K2 426 2093 103.8 K17 4518 1215 981.8
K3 2317 1898.5 298.8 K18 519 2186 11
K4 384 2051 145.8 K19  456.6 2123 74
K5 478 1188.9 1008 K20 366 2033 163.9
K6 401 2068 128.8 K21 2118 1455 7419
K7 158.2 1825 371.9 K22 224 1891  305.9
K8  426.6 2093.5 103.9 K23 76.5 1743 454
K9 135 1802 394.9 K24 4046 20715 1259
K10 360 2027 169.8 K25 1236 1790 407
K11 1840 173 2370 K26 193.6 1860 336.8
K12 1562 104.9 2092 K27 2708 1041 3238
K13 13726 294.9 1902.7 K28 369 2036  160.8
K14  851.9 851 1382 K29 3915 2058 138.8
K15 394 2061 135.8 K30 436.5 21035 93.8

Tabel 9. Nilai Centroid yang Dihasilkan pada Iterasi 3

Centorid

Awal Atriut 1 Atribut 2 Atribut3  Atribut 4
C1 4 1.1 538.2 214
c2 8.4 24 2204.8 58.8
c3 0.53 0 8 8.2
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Tabel 10. Perbandingan Nilai Centroid pada lIterasi Awal sampai lterasi 3

Centorid
Awal Atribut 1 Atribut 2 Atribut 3 Atribut 4

Iterasi O

C1 5 5 345 9

C2 5 0 990 20

C3 0 0 19 6
Iterasi 1

C1 2 1.125 355.375 19

C2 8 1.75 17225 47

C3 0.5 0 131 71
Iterasi 2

C1 4 1.1 538.2 21.4

C2 8.4 24 2204.8 58.8

C3 0.53 0 8 8.2
Iterasi 3

C1 4 1.1 538.2 21.4

C2 8.4 24 2204.8 58.8

C3 0.53 0 8 8.2

Tabel 11. Keanggotaan Cluster Hasil Perhitungan Centroid pada lIterasi 3

Centorid Keanggotaan Cluster

C1 K3 K5 K7 K9 K17 K21 K22 K23 K25 K26
C2 K11 K12 K13 K14 K27

C3 Kl K2 K4 K6 K8 KI10 K15 KI16 K18 K19 K20 K24 K28 K29 K30

50%

=Cl =C2 =C3

Gambar 2. Diagram Hasil Pengklasteran Wilayah Terdampak Covid-19 Kabupaten
Karawang

Dari hasil clustering wilayah penye-  kecamatan di wilayah Kabupaten Karawang

baran Covid-19 diatas, maka untuk lebih  yang telah melewati proses clustering
jelasnya penulis gambarkan pada sebuah  menggunakan metode K-Means dibagi
diagram lingkaran yang ditampilkan pada  menjadi tiga cluster penyebaran yang

Gambar 2. Hasil perhitungan menggunakan
metode K-Means pada diagram lingkaran

yang terdapat pada Gambar 2, dari 30

dikategorikan menjadi tiga wilayah tingkat
penyebaran tinggi yang memiliki tingkat

kasus tertinggi, wilayah yang memiliki
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tingkat penyebaran sedang/menengah yang
memiliki jumlah kasus diantara tinggi dan
rendah, dan wilayah yang memiliki tingkat
wilayah penyebaran rendah memiliki tingkat
kasus terendah.

Pada diagram lingkaran diatas yang
dihasilkan dari proses clustering terdapat
16,7% vyaitu 5 kelurahan yang memiliki
tingkat penyebaran tinggi, 33,3% terdiri dari
10 kelurahan memiliki tingkat penyebaran
sedang/menengah karena berada diantara
persentasi tingkat tinggi dan rendah, dan 50%
terdiri dari 15 kelurahan memiliki tingkat

penyebaran rendah.

KESIMPULAN DAN SARAN

Setelah dilakukan proses pengelompok-

kan wilayah terdampak Covid-19 di
Kabupaten Karawang dengan menggunakan
metode K-Means dapat disimpulkan bahwa
dari 30 kecamatan yang ada di Kabupaten
Karawang 50% wilayah termasuk kedalam
kategori terdampak rendah, 33,3% wilayah
termasuk  kedalam  kategori  terdampak
sedang, dan 16,7% wilayah termasuk kedalam
kategori terdampak tinggi.

Mengingat pandemi Covid-19 yang
masih maka

berlangsung diperlukan

pengkajian lanjutan mengenai  wilayah
terdampak Covid-19 di Kabupaten Karawang
dengan menggunakan data-data yang telah
diperbaharui setiap harinya berdasarkan kasus
yang terjadi di masing-masing kecamatan

Kabupaten Karawang.
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Untuk mengembangkan penelitian ini,
dibutuhkan

clustering

penelitian  lanjutan  metode
terhadap wilayah penyebaran
Covid-19 yang lebih luas yaitu pada 34
provinsi di Indonesia yang dilakukan secara
lebih valid dengan ditetapkan nilai centroid
terbaik untuk mengetahui pengelompokkan
wilayah berdasarkan

tingkat penyebaran

Covid-19 di Indonesia.
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Abstrak

Internet of things adalah sebuah gagasan untuk membuat semua benda di dunia nyata
dapat berkomunikasi satu sama lain sebagai bagian dari satu kesatuan sistem terpadu
menggunakan jaringan internet sebagai penghubung. Pemanfaatan internet of things dapat
digunakan untuk mengendalikan alat elektronik seperti pada pembuatan smart home. Smart
home memadukan teknologi informasi dan teknologi komputasi yang diterapkan di dalam
rumah ataupun bangunan yang dihuni oleh manusia dengan mengandalkan efisiensi,
otomatisasi perangkat, kenyamanan, keamanan, dan penghematan perangkat elektronik rumah.
Smart home yang dibuat dalam penelitian ini hanya dapat mengontrol lampu dan kipas angin
dari jarak jauh serta dapat mengetahui status ketinggian air di rumah melalui smartphone.
Tahap pembuatan aplikasi dimulai dari skema diagram rancangan aplikasi, flowchart, use case
diagram smart home, rancangan rangkaian smart home, pembuatan chat bot, dan pengujian.
Pembuatan smart home menggunakan NodeMCU ESP8266 V3 dan aplikasi chat bot pada
smartphone Android. Setelah dilakukan uji coba, pengontrolan lampu dan kipas angin dari
jarak jauh berhasil dilakukan dengan menggunakan smartphone berbasis Android yang
terhubung ke internet. Selain itu, status ketinggian air dalam rumahpun dapat diketahui
penghuni dimanapun berada.

Kata Kunci: aplikasi chat bot, internet of things, NodeMCU ESP8266, smart home
Abstract

Internet of things is an idea to make all objects in the real world able to communicate
with each other as part of an integrated system using the internet network as a connector. The
utilization of the internet of things can be used to control electronic devices such as in
construction of smart homes. Smart home combines information and computing technology that
is applied in homes or buildings inhabited by humans by relying on efficiency, device
automation, convenience, security, and savings in home electronic devices. The smart home
made in this study can only control lights and fans remotely and can find out the status of the
water level at home via smartphone. The application development stage starts from the
application design schematic diagram, flowchart, use case diagram of smart home, circuit
design of smart home, chat bot creation, and testing. Making a smart home using NodeMCU
ESP8266 V3 and chat bot application on Android. After testing, controlling the lights and fans
remotely was successfully carried out using an Android-based smartphone connected to the
internet. In addition, the status of the water level in the house can be known wherever residents
are.

Keywords: chat bot application, internet of things, NodeMCU ESP8266, smart home
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PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi yang sangat
berkembang pesat saat ini telah mampu
menjadikan internet  sebagai media
komunikasi dan kontrol terhadap perangkat
dari jarak jauh selama masih terkoneksi dan
saling Internet  of

terhubung. things

merupakan sebuah pengembangan
komunikasi jaringan dari benda yang saling
terkait, terhubung satu dengan yang lain lewat
komunikasi internet serta dapat saling
bertukar data yang kemudian mengubahnya
menjadi informasi [1]. Internet of things atau
dikenal juga dengan singkatan 0T merupakan
untuk

sebuah konsep yang bertujuan

memperluas manfaat dari  konektivitas

internet yang tersambung secara terus-
menerus [2-4]. Pada dasarnya perangkat 10T
terdiri dari sensor sebagai media pengumpul
data, sambungan internet sebagai media
komunikasi dan server sebagai pengumpul
informasi yang diterima sensor dan untuk
analisa [5].

Revolusi industri 4.0 telah melahirkan
yang

memungkinkan adanya berbagai usaha untuk

teknologi  internet  of  things
memberikan kemudahan dan kenyamanan
bagi masyarakat dalam kegiatan sehari-hari.
Pemanfaatan internet of

things dapat

digunakan  untuk  mengendalikan  alat
elektronik seperti pada pembuatan smart
home [5].

sebuah perangkat yang memiliki

Perangkat smart home adalah
sistem

otomatisasi sangat canggih untuk

mengendalikan lampu dan suhu, perangkat
memantau  dan
yang
terhubung dengan pintu atau jendela dan

multi  media  untuk

menghidupkan  sistem  keamanan

beberapa fungsi yang lainnya [6]. Rumah

pintar (smart home) merupakan sebuah

aplikasi yang dirancang dengan bantuan
yang

kenyamanan, keamanan, dan penghematan

komputer akan memberikan

energi yang berlangsung secara otomatis

sesuai dengan kendali pengguna dan
terprogram melalui komputer pada gedung
[7-10].

memantau dan

atau tempat tinggal pengguna

Pengguna dapat
mengendalikan perangkat-perangkat listrik di
dalam rumah dari jarak jauh melalui suatu
saluran komunikasi seperti melalui jaringan
internet, Wi-Fi atau Bluetooth [11].

Sistem smart home biasanya terdiri dari
perangkat  kontrol, monitoring, dan
otomatisasi beberapa perangkat atau peralatan
rumah yang dapat diakses melalui sebuah
komputer [12]. Salah satu perangkat yang
terpenting dalam smart home adalah
perangkat kontrol yang berfungsi pada sistem
pengendalian jarak jauh. Sistem kendali dan
pemantauan perangkat ruangan pada smart
home merupakan sebuah bentuk kendali dan
dipantau secara otomatis terhadap alat-alat
listrik rumah tangga, sistem penerangan atau
sistem keamanan rumah yang semuanya
mampu dikendalikan dan dipantau secara
langsung sesuai keinginan oleh pemilik [13].
Saat ini pengendalian pada smart home dapat
dilakukan  dari  jarak

jaunh  dengan
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menggunakan smartphone. Namun, perangkat
smartphone harus terhubung dengan internet

yang berfungsi sebagai jembatan penghubung

antara alat dan sistem kontrol yang
digunakan. Beberapa penelitian  telah
membuat sistem smart home. Orpwood,

Gibbs, Adlam, Faulkner, dan Meegahawatte

tahun 2005 vyang memberikan analisis
kebutuhan pengguna, rancangan dan evaluasi
smart home untuk penderita demensia [14].
Sistem ini menggunakan infra red sebagai
sensor yang efektifitas hasil luaran sebanding
dengan jumlah radiasi infra red yang diterima.
Robles dan Kim tahun 2010 melakukan
penelitian untuk membuat smart home dengan
teknologi PCS (Power Carries System) [15].
Kekurangan sistem ini yaitu sistem kontrol
harus tersambung ke PC berbasis windows
selama penggunaanya sehingga kurang
efisien. Arifiyanto, Syafei, dan Somantri
tahun 2013 telah menghasilkan pemantauan
dan pengendalian perangkat listrik yang dapat
dilakukan menggunakan smartphone melalui
[16].

pengendali

jaringan internet Komputer server

yang
data antara

sebagai pusat
menghubungkan komunikasi
smartphone dengan perangkat
mikrokontroler. Peran pengguna atau manusia
masih terlihat pada model smart home ini.
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh
Dinata dan Sunanda pada tahun 2015 yang
menghasilkan sistem smart home dengan
shield
mengirimkan data energi listrik dari Arduino

time [17].

wireless  seperti internet untuk

ke web server secara real

Sindhu, Sari, Lestari, Pembuatan Prototype Smart...

https://doi.org/10.35760/ik.2021.v26i2.4157

Parameter listrik yang dikirimkan antara lain
Vrms, Irms, daya nyata, dan faktor daya.
Kelebihan dari sistem ini adalah penggunaan
energi listrik dapat dipantau melalui suatu
web secara real time. Selain menggunakan
komunikasi wireless dan jaringan internat
untuk mengendalikan perangkat listrik jarak
yang
TCP/IP  dan

komunikasi Bluetooth pada smartphone [18].

jauh, ada beberapa penelitian

menggunakan  jaringan
adalah
terbatas

Kelemahan model komunikasi ini
lokal
jaraknya. Selain itu, Ramesh, Kumar, Vamsi

dan Akarsh tahun 2017 telah menghasilkan

hanya bersifat saja atau

sistem smart home untuk mengontrol
perangkat berbasis IR melalui Wi-Fi [19].
Berdasarkan penelitian-penelitian
tersebut maka dalam penenlitian ini dibuat
smart home yang dapat mengontrol Kipas
angin dan lampu dari jarak jauh melalui
smartphone dengan platform Android. Selain
yang dibuat juga

penghuni untuk

itu, smart home

memungkinkan rumah
memantau status ketinggian air dalam rumah
walaupun penghuni sedang tidak berada di
rumah dengan menggunakan sensor water
level. Water level merupakan sensor yang
berfungsi untuk mendeteksi ketinggian air
dengan output analog kemudian diolah

menggunakan mikrokontroler.

METODE PENELITIAN

Alat yang diperlukan dalam pembuatan

smart home pada penelitian ini antara lain
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mikrokontroler, modul NodeMCU ESP8266
V3, project board, modul relay 2 channel,
kabel jumper, lampu, water level sensor,
power bank, dan buzzer. Pengontrolan smart
home melalui smartphone dengan platfrom
Android dilengkapi dengan aplikasi Telegram
untuk membuat chat bot. Chat bot berfungsi
untuk menuliskan perintah pengguna yang
diberikan pada smart home. Skema diagram
rancangan smart home yang dibuat dalam
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.
Langkah pertama pada Gambar 1
adalah memasang aplikasi Telegram pada
smartphone dan membuat chat bot dalam
aplikasi tersebut. Chat bot berfungsi untuk
mendapatkan [P address yang digunakan
pada rangkaian smarthome, sehingga chat bot
dapat  terhubung dengan rangkaian
smarthome. Kemudian merangkai NodeMCU
ESP8266 V3 dengan modul relay 2 channel
Modul

selanjutnya dirangkaikan dengan

dan water level sensor. relay 2

channel

Manditehsl Kulnggl; Ak

lampu LED 3W. Selain sebagai pemisah
antara tegangan AC dan DC, relay juga
berfungsi sebagai komponen utama untuk
mematikan dan menghidupkan lampu serta
kipas angin. Water level sensor berfungsi
untuk mendeteksi ketinggian air di rumah.
Jika air menyentuh water level sensor maka
buzzer akan berbunyi, kemudian notifikasi

status ketinggian air akan dikirim ke
smartphone.

Flowchart pengendalian lampu dan
kipas angin diberikan pada Gambar 2(a) dan
flowchart deteksi status ketinggian air di
rumah diberikan pada Gambar 2(b). Langkah
pertama pada Gambar 2(a) dan 2(b) adalah

melakukan inisialisasi port serial. Selanjutnya

periksa  koneksi. Jika tidak berhasil
terkoneksi, maka lakukan inisialisasi port
serial kembali. Jika port serial berhasil

terkoneksi, maka akan dilakukan proses baca
data serial. Kemudian pengguna dapat meng-

input data perintah.
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Gambar 1. Skema Diagram Rancangan Smart Home
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(b)

Gambar 2. Alur Kerja Pada Smart Home (a) Flowchart Pengendalian Lampu dan Kipas
Angin (b) Flowchart Deteksi Ketinggian Air

Pada Gambar 2(a), setelah perintah di-
input oleh pengguna maka akan ada 4
kondisi: (1) jika perintah nyalakan lampu
maka proses selanjutnya relay aktif sehingga
lampu menyala setelah itu mengirim data
status kemudian menampilkan data status ke
smartphone bahwa lampu menyala, (2) jika
perintah matikan lampu maka proses
selanjutnya relay tidak aktif sehingga lampu
tidak menyala setelah itu mengirim data status
kemudian menampilkan data status pada
bahwa sudah  mati

smartphone lampu
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menyala, (3) jika perintah nyalakan Kipas
maka proses selanjutnya relay aktif sehingga
kipas menyala setelah itu mengirim data
status kemudian menampilkan data status ke
smartphone bahwa kipas sudah menyala, dan
(4) jika perintah matikan kipas maka proses
selanjutnya relay tidak aktif sehingga Kipas
tidak menyala setelah itu mengirim data status
kemudian menampilkan data status pada
smartphone bahwa kipas sudah mati. Jika
perintah tidak berada pada 4 kondisi yang

telah disebutkan, maka akan menampilkan
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data status di smartphone bahwa perintah
yang dimasukan salah. Pada Gambar 2(b),
setelah proses baca data serial berhasil
dilakukan,

melakukan proses sensor baca ketinggian air.

langkah selanjutnya adalah
Pada proses ini terdapat 3 kondisi yang
dimungkinkan sebagai hasil baca water level
sensor: (1) jika ketinggian air berada di
keadaan air kosong maka lampu led berwarna
hijau dan merah tidak akan menyala dan
buzzer tidak berbunyi setelah itu status
ketinggian air akan dikirim ke smartphone,
(2) jika ketinggian air berada di keadaan air
aman maka lampu led berwarna hijau akan
menyala dan buzzer tidak berbunyi setelah itu
dikirim ke

smartphone, dan (3) jika ketinggian air berada

status ketinggian air akan
di keadaan air berbahaya maka lampu led
berwarna merah akan menyala dan buzzer
akan berbunyi setelah itu status ketinggian air
akan dikirim ke smartphone. Gambar 3
memperlihatkan interaksi antara pengguna
dan smart home yang dibuat. Pengguna harus

login terlebih dahulu pada aplikasi Telegram

<sInclude== '\»\7 ¥ /’

) rr—— —

di smartphone untuk menggunakan smart
home. Pengguna dapat menggunakan chat bot
pada aplikasi Telegram setelah melakukan
login. Ketika pengguna memakai chat bot,
pengguna dapat mengendalikan lampu dan
kipas angin yaitu menyalakan dan mematikan.
Selain itu, pengguna dapat melakukan
pemantauan terhadap kondisi lampu menyala
atau tidak dan kondisi ketinggian air dengan
cara mendapatkan pesan balasan dari chat

bot.
HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini menghasilkan sebuah
sistem smart home yang dapat menghidupkan
dan mematikan lampu dan kipas angin serta
mendeteksi status ketinggian air melalui
smartphone. Secara garis besar terdapat tiga
langkah dalam pembuatan smart home pada
penelitian ini, yaitu pembuatan rangkaian
perangkat keras smart home, pembuatan chat

bot, dan pengujian.
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Gambar 3. Use Case Diagram Smart Home

128 Jurnal llmiah Informatika Komputer Volume 26 No. 2 Agustus 2021



diberikan oleh Gambar

Rancangan rangkaian smart home

4(a) dan hasil

rancangan rangkaian smart home ini dapat
dilihat pada Gambar 4(b). Ada 10 tahap yang

dibutuhkan untuk menghasilkan rangkaian

smart home pada Gambar 4(b), antara lain:

1.

Hubungkan pin VIN pada NodeMCU
ESP8266 ke pin VCC modul relay
menggunakan kabel jumper.
Hubungkan pin G pada NodeMCU
ESP8266 ke pin GND modul relay
menggunakan kabel jumper.
Hubungkan pin D2 pada NodeMCU
ESP8266 ke pin IN 1 modul relay
kabel yang
berfungsi untuk menyalakan lampu.
Hubungkan pin D1 pada NodeMCU
ESP8266 ke pin IN 2 modul relay
kabel yang
berfungsi untuk menyalakan Kipas.
Hubungkan pin NodeMCU ESP8266 ke
pin modul relay, kemudian masukan
kabel lampu ke port NO 1 dan COM 1
untuk menyalakan lampu dan masukan
kabel ke port NO 2 dan COM 2.
Hubungkan (kutub +) ke pin D1 pada
NodeMCU ESP8266 dan (kutub -) ke
pin G pada NodeMCU ESP8266 untuk
menyalakan lampu LED berwarna hijau

menggunakan jumper

menggunakan jumper

10.

Sindhu, Sari, Lestari, Pembuatan Prototype Smart...
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yang digunakan sebagai  indikator
deteksi ketinggian air aman.

Hubungkan (kutub +) ke pin D2 pada
NodeMCU ESP8266 dan (kutub -) ke
pin G pada NodeMCU ESP8266 untuk
menyalakan
yang
indikator deteksi ketinggian air rendah.
Hubungkan (kutub +) ke pin D3 pada
NodeMCU ESP8266 dan (kutub -) ke
pin G pada NodeMCU ESP8266 untuk
menyalakan
yang
indikator deteksi ketinggian air tinggi.
Hubungkan buzzer (kutub +) ke pin D4
NodeMCU ESP8266, lalu hubungkan
(kutub -) ke pin G pada NodeMCU
ESP8266.

Hubungkan (kutub +) water

lampu LED berwarna

kuning digunakan  sebagai

lampu LED berwarna

merah digunakan  sebagai

level
sensor ke pin tegangan 3V pada
NodeMCU ESP8266

menggunakan water

untuk
level sensor,
(kutub  -)

dengan G lalu hubungkan pin S dengan

kemudian  sambungkan

sinyal analog yaitu A0 pada NodeMCU
ESP8266.
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(b)

Gambar 4. Sistem Smart Home (a) Rancangan Rangkaian Smart Home (b) Hasil
Rangkaian Smart Home

Langkah selanjutnya adalah pembuatan
chat bot pada aplikasi Telegram. Langkah-
langkah pembuatan chat bot ini sebagai
berikut:

1. Buka perangkat lunak Telegram.

2. Ketik  botfather pada  kontak
pencarian sehingga muncul banyak
kontak bertuliskan botfather.

3. Pilih kontak paling atas sehingga
muncul halaman baru.

4. Pilih start pada halaman tersebut.

5. Ketik perintah /newbot sehingga

botfather mengirim pesan balasan
untuk memulai pembuatan bot.

Ketik nama bot yang akan dibuat
dengan format penulisan nama bot
yaitu hamabot_bot.

Proses pembuatan chat bot berhasil
dilakukan jika mendapatkan API
token yang digunakan  untuk
mengakses APl bot dan untuk
mengontrol NodeMCU ESP8266.
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Chat bot pada aplikasi Telegram dapat
digunakan jika smartphone terhubung ke
jaringan internet. Chat bot berfungsi untuk
menuliskan perintah dari pengguna kepada
smart home. Pada Gambar 5 terdapat chat bot
RenaldiDs yang digunakan untuk mengirim
pesan atau perintah menyalakan atau
mematikan lampu maupun kipas, sedangkan
chat bot untuk
Pada

langkah terakhir dilakukan proses pengujian.

RenaldiDs2  digunakan

mendeteksi status ketinggian air.
Pengujian dilakukan pada smartphone dan
chat bot. Hasil pengujian ini dapat dilihat
pada Gambar 6, Gambar 7, dan Gambar 8.
Pada Gambar 6, ketika pengguna menuliskan
perintah “Nyalakan Lampu”, maka perintah

akan diterima oleh NodeMCU ESP8266 V3.
Kemudian relay akan aktif dan lampu akan

1230 &2 @

= Telegram

. RenaldiDs
@ RenaldiDs2
1

L K

menyala. Selanjutnya akan muncul pesan
balasan pada chat bot bahwa

Jika

“Lampu

Menyala”. pengguna  menuliskan
perintah “Nyalakan Kipas”, maka perintah
akan diterima oleh NodeMCU ESP8266 V3.
Kemudian relay akan aktif dan kipas akan
menyala. Selanjutnya akan muncul pesan
balasan pada chat bot bahwa “Kipas Sudah
Menyala”. Gambar 7 adalah hasil yang terjadi
pada smart home jika pengguna memberikan
perintah menyalakan lampu dan Kipas angin.
Hal yang sama juga dapat dilakukan untuk
mematikan lampu atau kipas angin. Ketika
perintah yang dikirim salah maka chat bot
bahwa “Maaf,

akan mengirim pesan

perintahnya salah. Coba kirim Nyalakan

Gambar 5. Tampilan Awal Chat Bot

yuMaLa

« ‘ RenaldiDs

Lampu Sudah Mat

Kipas Sudah Menyala

Kipas Sudah Mat

Gambar 6. Tampilan Perintah Pada Chat Bot
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Lampu/Nyalakan  Kipas atau  Matikan
Lampu/Matikan Kipas”.
Nyslghan Kipss .,
Matikan Kipas
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Angin

Gambar 9. Keadaan Smart Home dan Tampilan Chat Bot Saat Status Air Berbahaya

Gambar 8 memperlihatkan keadaan
smart home dan tampilan chat bot saat status
air kosong. Ketika ketinggian air belum
menyentuh water level sensor, maka sensor
mendeteksi bahwa status air kosong yang
ditampilkan pada serial monitor pada Arduino
IDE. Setelah 30 detik akan terkirim pesan
pada chat bot bahwa status air kosong dan di

indikator lampu LED tidak menyala serta

buzzer tidak berbunyi.Pada Gambar 9, ketika
ketinggian air sudah menyentuh water level
sensor dengan kondisi ketinggian air tinggi,
maka sensor mendeteksi bahwa status air
tinggi yang ditampilkan pada serial monitor
pada Arduino IDE. Setelah 30 detik akan
terkirim pesan pada chat bot bahwa status air
berbahaya dan indikator lampu LED menyala

dengan warna merah serta buzzer berbunyi.
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Berbahaya");

}

}
delay (30000);

}

unsigned long waktusekarangkirim=millis();

if ( waktusekarangkirim-
waktusebelumkirim>=30000) {

digitalWrite (Buzzer, LOW) ;

robot.sendMessage (id, "Status Air

Serial.println("Pesan Terkirim");

waktusebelumkirim=millis () :

Gambar 10. Pengaturan Pengiriman Pesan Status Ketinggian Air

blok

untuk mengirim

Gambar 10 memperlihatkan
program yang berfungsi
pesan status ketingian air ke smartphone
berdasarkan hasil deteksi dari water level
sensor. Pada bagian waktu kirim pesan diberi
input 30000 millisecond, dimana jika diubah
ke dalam second akan menjadi 30 second atau
30 detik. Hal ini menandakan bahwa pesan
status ketingian air baru masuk ke
setelah 30 detik

mendeteksi adanya air atau dapat dikatakan

smartphone sensor

bahwa proses pengiriman pesan status
ketingian air ke smartphone mengalami delay

30 detik.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil dari perancangan dan

pengujian penerapan internet of things dalam

kesimpulan yaitu smarthome yang sudah
dibuat dapat digunakan untuk mengendalikan
lampu, Kkipas angin, dan mendeteksi status
ketinggian air di rumah sesuai dengan yang
diharapkan. Perangkat NodeMCU ESP8266
V3 merupakan sebuah mikrokontroler yang
terjangkau tetapi benar-benar baik digunakan
secara standalone (berdiri sendiri).
Penggunaan mikrokontroler NodeMCU
ESP8266 V3 ini sangat bergantung dengan
yang
diterima, sehingga menyebabkan cepat atau

keadaan sinyal jaringan internet
lambatnya proses pengiriman perintah dari
smartphone yang menggunakan chat bot
dalam mematikan atau menghidupkan lampu
dan kipas angin. Pada pendeteksian status
ketinggian air, water level sensor hanya dapat
berdasarkan

membaca  ketinggian  air

ketinggian alat tersebut. Water level sensor

pembuatan smart home menggunakan ini hanya bekerja ketika air sudah mengenai
NodeMCU ESP8266 V3 dan chat bot pada lempengan yang bergaris-garis pada sensor.
smartphone  Android  dapat  diambil  Ketika water level sensor membaca status
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ketinggian air seperti status air kosong, status
air aman atau status air berbahaya, maka
status ketinggian air tersebut langsung dikirim
ke smartphone dengan proses pengiriman
pesan mengalami delay 30 detik.

Sistem smart home dan chat bot pada
penelitian ini selanjutnya dapat
dikembangkan dengan memberikan status
ketinggian air yang lebih lengkap serta dapat
untuk alat

digunakan elektronik  yang

memiliki daya listrik yang lebih besar.
Tampilan rangkaian smart home yang dibuat
pada penilitian ini

juga masih sangat

sederhana sehingga masih perlu

dikembangkan.
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IMPLEMENTASI FEISTEL BLOCK CIPHER DALAM ENKRIPSI
FILE BERBENTUK TEKS

! Ety Sutanty, 2 Meilani B. Siregar, *Esti Setiyaningsih
L23Fakultas Teknologi Industri Universitas Gunadarma
JI. Margonda Raya 100, Depok 16424, Jawa Barat
123fety s, meilani, esti}@staff.gunadarma.ac.id

Abstrak

Salah satu cara mengamankan file digital yang dikirimkan melalui jaringan komputer
adalah kriptografi. Kriptografi melakukan pengamanan terhadap file digital yang dikirimkan
dengan melakukan pengacakan informasi asli (plaintext) menggunakan kunci (key). Pada
penelitian ini akan diimplementasikan salah satu metode dalam melakukan enkripsi terhadap
file berbentuk Teks (txt, pdf, docx dan rtf) dengan maksimal input file digital berukuran 80 MB
menggunakan Feistel Block Cipher dengan metode 3DES. Proses penyandian (enkripsi)
algoritma DES diproses sebanyak 3 kali menggunakan 3 kunci dengan total kunci yang
dibangkitkan menjadi 168 bit. Ketiga kunci yang digunakan dapat bersifat saling bebas, atau
hanya 2 kunci saja yang saling bebas tergantung penggunaan yang dibutuhkan. Hasil
pengujian menunjukkan ukuran file berpengaruh pada waktu yang dibutuhkan dalam proses
enkripsi maupun dekripsi, selain itu proses yang berjalan pada sistem operasi juga
mempengaruhi waktu pengenkripsian suatu file. Tabel hasil uji coba menunjukkan bahwa waktu
yang dibutuhkan dalam proses enkripsi tidak jauh berbeda dengan waktu yang dibutuhkan
dalam proses dekripsi pada file yang sama, yaitu memiliki selisih sebesar 0.03% dimana proses
dekripsi lebih cepat daripada proses enkripsi.

Kata Kunci: Dekripsi, DES, Enkripsi, Feistel, Kunci
Abstract

One way of sending digital files that are sent over a computer network is cryptography.
Cryptography protects digital files sent by scrambling the original information (plaintext) using
a key. In this study, one method will be implemented to encrypt files in the form of Text (txt, pdf,
docx dan rtf) with a maximum input of 80 MB digital files using Feistel Block Cipher with the
3DES method. The DES algorithm's encryption (encryption) process becomes 3 times using 3
keys with a total key generated of 168 bits. The third key used can be independent, or only 2
keys are used depending on the required use. The test results show that the file size affects the
time needed in the encryption and decryption process, besides that the process running on the
operating system also affects the encryption time of a file. The table of test results shows that
the time required for the encryption process is not much different from the time required for the
decryption process on the same file, which has a difference of 0.03% where the decryption
process is faster than the encryption process.

Keywords: Decrypt, DES, Encrypt, Feistel, Key, Video

PENDAHULUAN dikirimkan melalui jalur komunikasi [1]
adalah metode kriptografi. Metode ini tidak
Salah satu metode dalam melakukan  mencegah terjadinya pencurian data [2]

pengamanan terhadap file digital yang dapat melainkan membuat data yang dicuri menjadi
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data yang tidak dapat dimengerti oleh
pencurinya [3]. Tingkat keamanan kriptografi
dalam mengamankan sebuah data bergantung
pada kerahasiaan kuncinya [4]. Dalam

kriptografi terdapat berbagai algoritma
dengan tingkat komputasi dan aturan yang
berbeda-beda yang dapat diimplementasikan
pada file digital berbentuk teks, salah satunya
dengan menggunakan Feistel Block Cipher.
Jaringan Feistel membutuhkan inputan 64-bit
hasil permutasi awal dan 16 sub-kunci yang
48-bit  yang
biasanya terdapat pada algoritma 3DES (Data
Standart).. Algoritma 3DES

menggunakan 3 kunci dengan total kunci

masing-masing  berukuran

Encryption

yang dibangkitkan menjadi 168 bit. Ketiga
kunci yang digunakan dapat bersifat saling
bebas, atau hanya 2 kunci saja yang saling
yang
dibutuhkan. Penelitian terkait implementasi

bebas  tergantung  penggunaan
Jaringan Feistel dalam melakukan enkripsi
terhadap file dilakukan
terdahulu.  Penelitian  [5]
pemrograman VHDL (VHSIC Hardware

Description Language) untuk mengimple-

digital peneliti

menggunakan

mentasikan Feistel Block Cipher dengan
3DES chip FPGA.
Implementasi 3DES dalam sebuah chip
FPGA  membutuhkan

gerbang digital, terutama karena operasinya

algoritma dalam

banyak gerbang-

yang 64 bit. Fungsi utama dari FPGA sendiri
adalah dalam pengkodean dan pendekodean
pesan yang dikirim atau diterima oleh
mikrokontroller. Algoritma 3DES dimple-

mentasikan ke dalam FPGA dengan cara

dibagi-bagi menjadi modul-modul yang
dibuat menggunakan VHDL. Penelitian [5]
menggunakan tiga modul utama yang

membutuhkan resource FPGA cukup besar
antara lain rounding untuk implementasi F-
function, penjadwalan kunci (key schedulling)
pada tahap preprocessing dan control
(termasuk multiplexer) [6]. Penelitian dengan
mengimplementasikan penggunaan jaringan
Feistel pada algoritma 3DES digunakan
peneliti [7] dengan menggunakan verilog
yang merupakan salah satu bahasa HDL
(Hardware Description Language). Imple-
mentasi jaringan Fesital dengan penggunaan
algoritma 3DES dilakukan peneliti [8] dengan
mengimplementasikan pada suatu aplikasi
yang
mendekripsikan pesan atau file. Aplikasi

dapat  mengenkripsi  sekaligus
dibuat dengan mengunakan alat bantu Matlab,
Aplikasi

mengetahui waktu yang dibutuhkan untuk

tersebut  dioperasikan  untuk

melakukan proses enkripsi dan dekripsi.
Penelitian ini juga melakukan uji keamanan
algoritma 3DES dari serangan brute force.
3DES

algoritma

Peneliti  lain
Base64

pengamanan pada proses handshaking suatu

mengkombinasikan
dengan sebagai
aplikasi Delphi yang diimplementasikannya
pada suatu CV tertentu [9]. Selain itu,
jaringan Feistel yang diimplementasikan pada
algoritma 3DES tidak hanya dimplemen-
tasikan namun juga diuji oleh beberapa
peneliti  dengan cara membandingkan
algortima 3DES dengan algoritma simetri

lainnya [10].
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Pada penelitian ini, diimplementasikan
Block Cipher

melakukan enkripsi pada File Teks. Proses

penggunaan Feistel untuk
enkripsi dilakukan setelah proses inisialisasi
permutasi selesai. Plaintext berupa file digital
berbentuk Teks dibagi menjadi dua bagian
yaitu LO dan RO dimana kedua bagian
berukuran 32-bit akan diproses sebanyak 16
kali/putaran. Implementasi jaringan feistel
pada enkripsi file teks ini dapat dikembalikan
seperti semula (dekripsi) walaupun diproses
dengan iterasi

banyak sehingga pihak

penerima pesan dapat memahami pesan asli.

METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini digunakan File teks,
seperti : .txt, .pdf, .docx dan .rtf. Penelitian ini
menggunakan data (pesan) dengan ukuran
minimal 64-bit dan sebuah kunci simetri
berukuran 56-bit. Ukuran data minimal
tersebut merupakan satu blok data [11] yang
nantinya akan diproses dengan menggunakan

Feistel Block

A. Pembangkitan Kunci (Key Generation)
Data plaintext diinput bersama dengan
kunci enkripsi. Kunci enkripsi yang terdiri 8

karakter akan dikonversi ke dalam satuan

biner. Delapan karakter jika dikonversikan ke
dalam byte menjadi 8 byte dan dalam bit
menjadi 64-bit (yang dibutuhkan sebesar 56-
bit). Ukuran minimal plaintext yang dapat
dienkripsi sebesar 64-bit atau sebanyak 8
karakter. Ukuran minimal ini merupakan satu
blok data yang dapat dienkripsi dimana jika
ukuran plaintext lebih besar maka plaintext
akan dibagi menjadi beberapa blok data [12],
sedangkan jika ukuran plaintext lebih kecil
maka plaintext akan ditambah dengan bit
kosong hingga berukuran 64-bit. Penambahan
karakter “spasi” dilakukan untuk menye-
suaikan ukuran plaintext. Jumlah karakter

“spasi” yang ditambahkan sesuai dengan

jumlah kekurangan karakter (jkk) dari
kelipatan 8, jika dinotasikan seperti
persamaan 1.

Iikk = 8— lenP mod 8 1)
Penambahan karakter dilakukan dengan
menggunakan  karakter “spasi”  karena

karakter “spasi” dianggap tidak menimbulkan

banyak perubahan pada file hasil dekripsi.

B. Pembentukan Sub-Kunci
Kunci enkripsi akan dibagi menjadi 16
sub-kunci dengan metode key schedule yang

dapat dilihat pada Gambar 1.
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Kunci

| Permutasi pertama

(PC-1)

Membagi bit kunci

menjadi 2 bagian >

Melakukan
perputaran bit ke
kiri pada tiap
bagian

Permutasi kedua
(PC-2)

Sub-kunci ke-1

Gambar 1. Bagan Pembuatan Sub-kunci

Kunci 64-bit akan diubah menjadi 16
sub-kunci yang masing-masing berukuran 48-
bit. Penjelasan pembuatan sub-kunci sebagai
berikut:

1. Pada setiap bit ke-8 dan kelipatannya pada
kunci yang merupakan odd parity bit tidak
diproses oleh algoritma, sehingga kunci
yang digunakan sebesar 56-bit.

2. Selanjutnya sejumlah 56-bit dimasukkan
pada tabel permutasi pertama(PC-1).
Permutasi dilakukan untuk menukar bit
dengan bit lain sesuai dengan tabel
permutasi.
pcl =] 56, 48, 40, 32, 24, 16, 8,

0,57, 49, 41, 33, 25, 17,
9, 1,58, 50, 42, 34, 26,
18, 10, 2,59, 51, 43, 35,
62, 54, 46, 38, 30, 22, 14,
6, 61, 53, 45, 37, 29, 21,
13, 5, 60, 52, 44, 36, 28,
20,12, 4,27,19,11, 3]

Tabel permutasi menunjukan bahwa bit

pertama (ke-0 jika index dimulai dari 0)
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pada hasil PC-1 adalah bit ke-56 pada
kunci  sebelum dilakukan permutasi

pertama, begitu juga seterusnya.

. Hasil PC-1 dibagi menjadi 2 bagian,

bagian Kiri dan kanan yang masing-masing
berukuran 28 bit.

. Melakukan proses perputaran bit ke Kiri

sejumlah 1 atau 2 bit pada tiap bagian

sesuai dengan putaran sub-kuncinya [13].

Aturan perputaran bit ke Kiri sebagai

berikut:

a. Pada putaran ke-i = 1,2,9,16 ; kedua
bagian tersebut melakukan perpindahan
bit ke kiri sebanyak satu bit.

b. Pada putaran lainnya (selain i =
1,29,16) kedua bagian tersebut
melakukan perpindahan bit ke Kiri
sebanyak dua bit.

Atau dapat dituliskan sesuai dengan
urutannya:

left_rotations =[1,1,2,2,2,2,2,2,1,
2,2,2,2,2,2,1]

5. Melakukan permutasi kedua (PC-2) pada

hasil perputaran bit dengan tabel permutasi
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kedua untuk mendapatkan nilai sub-kunci
yang berukuran 48-bit.
pc2 =[13, 16, 10, 23, 0, 4,

2,27,14, 5, 20, 9,

22,18, 11, 3,25, 7,

15, 6,26, 19, 12, 1,

40, 51, 30, 36, 46, 54,

29, 39, 50, 44, 32, 47,

43, 48, 38, 55, 33, 52,

45,41, 49, 35,28,31 ]

6. Proses diatas terus dilakukan sebanyak 16
kali, sehingga menghasilkan 16 sub-kunci
yang nantinya akan digunakan pada proses
enkripsi pada iterasi masing-masing sub-

kunci.

C. Permutasi Awal
Proses permutasi kembali dibutuhkan
DES.

Perbedaan proses permutasi awal atau biasa

untuk  menyelesaikan  algoritma
disebut initial permutation (IP) berada pada

tabel pertukaran bit [14] yang digunakan dan

IP tidak melakukan permutasi pada kunci

yang
dienkripsi. Inputan pada proses IP sebesar 64-

melainkan pada plaintext ingin

bit dengan keluaran yang sama yaitu 64-bit.

ip=[ 57,49,641,33,25,17,9, 1,
59, 51, 43, 35, 27,19, 11, 3,
61, 53, 45, 37, 29, 21, 13, 5,
63, 55, 47, 39, 31, 23, 15, 7,
56, 48, 40, 32, 24, 16, 8, O,
58, 50, 42, 34, 26, 18, 10, 2,
60, 52, 44, 36, 28, 20, 12, 4,
62, 54, 46, 38, 30, 22, 14, 6 ]

D. Enkripsi dengan Jaringan Feistel

Enkripsi merupakan proses merubah
plaintext menjadi ciphertext. Penelitian ini
mengimplementasikan penggunaan jaringan
feistel agar file yang telah dienkripsi dapat
dikembalikan seperti semula [15] walaupun
diproses dengan banyak iterasi seperti dapat
dilihat pada Gambar 2.

Hasil |
A A J
L A 4
<
A v
\\\ .
. .
. 7’
. e
d
"
S
A
- ™
e
p
-
X A
‘ Lia | Ria

s-k;

Gambar 2. Bagan Jaringan Feistel
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Jaringan Feistel membutuhkan
inputan 64-bit hasil permutasi awal dan 16
sub-kunci yang masing-masing berukuran
48-bit. Berikut langkah penyelesaian dengan
menggunakan jaringan feistel:

1. Membagi hasil permutasi awal menjadi 2
bagian, bagian kiri (Li) dan kanan (Ri)
yang masing-masing berukuran 32-bit.

2. Menyalin bagian kanan untuk menjadi
bagian kiri iterasi berikutnya (Li+1).

3. Menyisipkan bagian kanan bersamaan
dengan sub-kunci kedalam fungsi f pada
DES.

4. Melakukan operasi XOR pada hasil
fungsi f dengan bagian kiri (L) untuk
menjadi bagian kanan pada iterasi
berikutnya (Ri+1).

5. Mengulangi langkah ke-2 sampai ke-4
hingga iterasi ke-16.

Tahap penyelesaian fungsi f pada DES

sebagai berikut:

1. Melakukan expansion pada plaintext
bagian kanan (R;) 32 bit menjadi 48 bit.
Expansion dilakukkan dengan melakukan
permutasi sesuai dengan tabel permutasi
E.
expansion_table=[ 31, 0, 1, 2, 3, 4,

3,4,5,6, 7,8,

7, 8, 9,10, 11, 12,
11,12, 13, 14, 15, 16,
15, 16, 17, 18, 19, 20,
19, 20, 21, 22, 23, 24,
23, 24, 25, 26, 27, 28,
27,28,29,30,31, 0 ]
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2. Hasil permutasi E di operasikan dengan

sub-kunci dengan menggunakan operasi
XOR.

. Hasil operasi XOR akan dibagi menjadi 8

bagian yang masing-masing berukuran 6-
bit.

. Tiap bagian akan dilakukan substitusi

sesuai dengan tabel S-box-nya masing-
masing  sehingga  setiap  bagian
menghasilkan 4-bit data.
shox =
[#s1
[14, 4,13, 1, 2, 15,11, 8, 3, 10, 6, 12, 5, 9, 0,
7,
0,15,7,4,14,2,13, 1,10, 6, 12, 11, 9, 5, 3,
8,
4,1,14,8,13,6,2, 11,15, 12,9, 7, 3, 10, 5,
0,
15,12,8,2,4,9,1,7,5,11, 3, 14, 10, 0, 6,
13],
#S2
[15, 1,8, 14,6,11,3,4,9,7,2,13,12,0, 5,
10,
3,13,4,7,15,2,8,14,12,0, 1, 10, 6, 9, 11,
5,
0, 14,7, 11,10, 4,13,1,5,8, 12,6, 9, 3, 2,
15,
13, 8,10, 1, 3, 15, 4, 2,11, 6, 7, 12, 0, 5, 14,
91,

# S8

[13, 2,8, 4,6, 15,11, 1,10, 9, 3, 14, 5, 0, 12,
7,

1, 15,13, 8,10, 3,7, 4,12, 5,6, 11, 0, 14, 9,
2,
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7,11,4,1,9, 12,14, 2,0, 6, 10, 13, 15, 3, 5,
8,
2,1,14,7, 4,10,8,13,15,12,9,0, 3, 5, 6,
11],
]
5. Kedelapan bagian yang ukurannya telah

menjadi  4-bit digabungkan kembali
menjadi 32 bit lalu dilakukan permutasi
P.
p=] 15, 6, 19, 20, 28, 11,
27,16, 0, 14, 22, 25,
4,17,30,9,1,7,
23,13, 31, 26, 2, 8,
18, 12, 29, 5, 21, 10,
3,24 ]

E. Permutasi akhir
Permutasi akhir (IP) dilakukan

setelah jaringan Feistel diproses sebanyak 16
iterasi. Permutasi dilakukan sesuai dengan
tabel permutasi akhir (Final Permutation).
fo=[ 39, 7,47,15,55, 23, 63, 31,

38, 6, 46, 14, 54, 22, 62, 30,

37, 5,45, 13,53, 21, 61, 29,

36, 4,44,12,52, 20, 60, 28,

35, 3,43,11,51, 19,59, 27,

34, 2,42, 10,50, 18, 58, 26,

33, 1,41, 9,49, 17,57, 25,

32, 0,40, 8,48, 16,56, 24 ]

Hasil permutasi akhir berupa 64-bit
data yang telah diacak dalam bentuk biner,
sehingga ketika data biner tersebut diubah
menjadi bentuk karakter maka karakter yang

didapat merupakan karakter yang berbeda.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Studi kasus dilakukan sebagai bahan
uji penelusuran alur proses menggunakan
Feistel Block Cipher. Sebagai contoh
aplikasi  kriptografi akan mengenkripsi
plaintext “pandemi corona” dengan 3 kunci
simetri “enkripsi”, “dekripsi”, “shenozar”.

1. Aplikasi akan

karakter plaintext. Jumlah karakter pada

menghitung  jumlah
plaintext “pandemicorona” adalah 13
karakter. Plaintext ini tidak berukuran
kelipatan 8 karakter/64-bit. Algoritma
tidak dapat memproses plaintext ini,
maka aplikasi menambahkan karakter
spasi sesuai dengan jumlah karakter yang
kurang. Jumlah kekurangan karakter
(jkk) didapat dari notasi dibawah ini.
jkk = 8 — jumlah_karakter modulus 8
=8-13 mod 8 =8 — 5 = 3 karakter
Sehingga plaintext saat ini menjadi
“pandemicorona ”’
2. Aplikasi akan mengkonversi inputan baik
plaintext maupun kunci ke dalam satuan
biner.

Plaintext “pandemicorona” = 01110011

01101000 01100001 01110011
01100001 00100000 01110010
01100001 01100111 01100001
01111010 01111010 01101001
00100000 00100000 00100000

Kunci-1 ~ “enkripsi” = 01100101
01101110 01101011 01110010
01101001 01110000 01110011
01101001
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Kunci-2  “dekripsi” = 01100100

01100101 01101011 01110010
01101001 01110000 01110011
01101001

Kunci-3  “shenozar” = 01110011
01101000 01100101 01101110
01101111 01111010 01100001
01110010

. Aplikasi melakukan menentukan sub-
kunci pertama hingga ke-16 untuk kunci-
1 “enkripsi”

a. Permutasi pertama (PC-1)
Permutasi awal membuat 64-bit kunci
menjadi 56-bit.
Hasil PC-1=10,0,0,0,0,0,0, 0, 1,
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
0,1100100111,00,0,0,
0,0011100101,1,0,1,0,
0,0]

b. Membagi bit menjadi 2 bagian
Bagian L 28-bit = [0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
1,1,0,1,1,0]
Bagian R 28-bit=10,1,0,0,1, 1, 1,
0,000000111001,0,1,
1,0,1,0,0,0]

c. Perputaran bit
Perputaran bit ke kiri untuk sub-kunci
pertama berjumlah 1 putaran.
Bagian L 28-bit=[0, 0,0, 0, 0, 0, O,
1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
1,0,1,1,0,0]
Bagian R 28-bit=[1,0,0, 1, 1, 1, O,
0,00000111001,0,1,1,
0,1,0,0,0,0]

d. Permutasi kedua (PC-2)

Kedua bagian disatukan kembali lalu
dilakukan permutasi ke-2.

Hasil PC-2=11,1,1,0,0,0,0, 0, 1,
0,111,110,111001,1,0,
0,1001000001,01,1,0,
0,100, 1, 1,0, 1, 1] = sub-kunci
pertama.

e. Perputaran bit kembali dilakukan
untuk mendapatkan sub-kunci
lainnya. Berikut sub-kunci ke-2
hingga ke-16.
Sub-kuncike-2=101,1,1,1,0,0,0, 0,
1,0,1,10,1,1,0,0,1,1,1,0, 1, 1,
0,10100000101,1,0,1,
0,1,0,0,1,1,0,0,0,1]
Sub-kuncike-3=1[1,1,1,0,0, 1,0, 0,
1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0,1, 1,
0,10/10,10,110000,1,1,
1,0,0,0,1,0,0,0,1,0]

Sub-kunci ke-16 = [1,1, 1,1, 0,0, 0,
0,10,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,1, 1,
1,0000,000,101,1,1,1,1,
0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0]

. Setelah sub-kunci didapat akan mulai

mengenkripsi plaintext. sebelum
plaintext ~ dipermutasi  dengan IP,
plaintext akan dibagi menjadi per-blok

yang tiap bloknya berjumlah 8 karakter =

“pandemic”
“pandemic” = 01110011 01101000
01100001 01110011 01100001

00100000 01110010 01100001
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a. Plaintext dipermutasi dengan IP
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P=11,1,0,1,1,1,1,10,1,0,0,1,
0,01000000001,0,0,1,
1,1010,0,00000,0,1,1,1,
1,1,1,1,10,0,0,0,0,0,1,0,0, 1,
0,0,1,0,0,1]
Hasil IP dibagi menjadi 2 bagian
Bagian L 32-bit=11,1,0,1,1, 1, 1,
1,0100100100,0,0,0,0,
0,0,10,0,1,1,1,0,1]
Bagian R 32-bit = [0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0,111,1,11110000,0,0,
1,0,0,1,0,0,1,0,0,1]
Bagian R; menjadi L.
Bagian L, 32-bit =10, 0, 0, 0, 0, O, 0,
0,111,1,1,111000,0,0,0,
1,0,0,1,0,0,1,0,0,1]
Bagian R; bersama sub-kunci ke-i
dimasukkan ke dalam fungsi f.
Bagian R dipermutasi dengan tabel
e-box (expansion table)
Hasil e-box 48-bit = [1, 0, 0, 0, O,
0,00000101,1,1,1,1,1,
1,1,1,1,01,00,0,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,2,00,1,0,1,0,0,1,
0]
Bagian R XOR sub-kunci ke-1
Hasil XOR 48-bit = [0, 1, 1, 0, O,
0,00101010,0,1,0,0,0,
1,1,0,00,11,00,10,0,0,0,
1,1,01,1,1,0,1,1,0,0,1,0,0,
1]
Hasil XOR dibagi 8 bagian, yang
setiap bagian dimasukkan ke

dalam tiap 8 s-box

Hasil XOR dibagi 8 bagian = [0, 1,
1,0,0,0],[0,0,1,0,1,0], [1,0,0,
1,0,0],[0,1,1,0,0,0], [1,1,0,0,
1,0],[0,0,0,1,1,0],[2,1,1,0,1,
1],10,0,1,0,0, 1]

iv. Hasil S-box disatukan kembali lalu

dilakukan permutasi P menjadi
hasil fungsi f

Hasil S-box = [5] [11] [4] [11] [9]
[15] [2] [10]

Dalam biner = [0101],
[0100], [1011], [1001],
[0010], [1010]

Hasil permutasi P 32-bit = [1, 1, 1,
1,1,001,0,1,1,0,1,0,1,1,1,
1,1,0010,00,1,0,0,1,0,1,
0]

[1011],
[1111],

. Hasil fungsi f dioperasikan dengan

bagian L; menggunakan operasi XOR
menjadi Ris1.

Bagian R, 32-bit=1[0,0,1,0,0, 1, 1,
0,001000101,1,10,0,1,
0,0110,10,1,1,1]

. L2 dan R2 telah didapatkan. Proses

terus diulang hingga iterasi ke-16

menggunakan  sub-kunci  sesuai
iterasinya.
. L16 dan R16 disatukan untuk

dilakukan permutasi akhir (IP)

Hasil IP*=11,1,1,0,1,1,0, 1, 1,0,
011110,1100010,1,0,
,0,14,0,1,1,0,1,1,1,0,0,0,0, 0,
0,0601001,110010,0,1,
1,1,1,1,1,0,1,0,0]
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5. Ciphertext untuk plaintext “pandemic”
telah ditemukan (Hasil IPY).

6. Blok plaintext lainnya “orona” lalu
diproses dengan menggunakan langkah-
langkah enciphering yang sama.
Ciphertext blok-2 =1[0,0,0,0,0,0, 1, 1,
0,1,1,1000,1,1,110,1,1,0,0,
1,0010,111010,000,1,1,
0,11010011001110,1,
1,1,001,1,1,0]

7. Proses enkripsi ke-1 telah selesai
diproses. Kini aplikasi akan

mengenkripsi hasil enkripsi ke-1 ke

dalam proses dekripsi ke-2 dengan
menggunakan kunci ke-2

“dekripsi’(proses pembentukan  sub-

kunci juga kembali dilakukan).
Ciphertext ke-2 blok ke-1 =10, 0, 0, 1, 1,
0,1,110001,11100,0,1,0,
0,010110100111110,
1,1110,1,0,1,1,1,1,1,0,1,0,0,
1,0,0,1,0,1,1,0,0,0,1]
Ciphertext ke-2 blok ke-2 =[1,0, 0, 1, 1,
01,0,102,12,1,110000,1,1,
1,1,10,1,1,0,0,0,1,0,1,1,1,1,0,
1,1010,10,0,1,1,0,1,1,0,0,0,
0,000,00,0,1,1,1,1]

8. Hasil enkripsi ke-2 lalu dienkripsi
kembali menggunakan kunci ke-3

“shenozar”.

Ciphertext ke-3 blok ke-1=11,1, 1,1, 1,

0,0010101001110,1,0,

1,000110001000,1,0,1,
0,1000010000110,1,0,
1,0,0,1,1,1,1,1,1,0,0]

Sutanty, Siregar, Setiyaningsih, Implementasi Feistel Block...
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Ciphertext ke-3 blok ke-2 =[0,0, 1, 1, 1,
1,11010000101,00,0,0,
1,10010010,0,1,1,00,1,0,
1,0,110000,0,1,1,1,1,0,1, 1,
1,0,1,1,1,0,0,0,0, 1, 1]

9. Ciphertext implementasi Feistel Block
Cipher telah didapatkan. Mode operasi
yang digunakan adalah mode ECB
(Electronic Codebook Mode) maka tiap
blok hanya perlu disatukan tanpa melalui
proses tertentu.

Plaintext = “pandemicorona ”
Ciphertext dalam biner =1, 1, 1, 1, 1, 0,
0,010,10,1001,110,1,0,1,
00011000100010,1,0,
1,0000100001,1,0,1,0,1,
0,011111100001,1,1,1,
1,10,10000101000,0,1,
1,0010010,0,1,1,00,1,0,1,
011000001,1,1101,1,1,
0,111000,0,1,1]

Keluaran ciphertext dikonversi ke
dalam biner agar bisa dicocokkan dengan
hasil perhitungan dapat dilihat pada Gambar
3 dan Gambar 4. Gambar 4 menunjukkan
hasil ciphertext pada studi kasus dengan
Teks: pandemicorona. Gambar 5 menun-
jukkan hasil konversi cipherteks kedalam
notasi biner. Implementasi terhadap Feistel
Block Cipher juga diuji dengan cara
menginput beberapa macam ekstensi file
teks yang berbeda, mulai dari dari file
plaintext(.txt), file format-text(.docx, .pdf,
.rtf) seperti dapat dilihat pada Tabel 1.
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kunci.key - Notepad

File Edit Format View Help
enkripsidekripsishenozar

Gambar 3. Kunci Feistel Block pada Studi Kasus

-

| hasil.tet - Notepad

File Edit Format WView Help
e@0b*L0u?BI-FYA|

Gambar 4. Ciphertext studi kasus

IDLE 2.6.6 ==== No Subprocess =—==
>>> a='e0lb*t0urB+I-FTA"
>»>» ' ',join(format (oxrd({i}, 'b').z£ill (8) i al

'11111000 10101001 11010100 01100010 00101010 00010000 110101
00 11111100 00111111 01000010 10000110 01001001 10010101 1000
0011 11011101 11000011°

w2 |

Gambar 5. Konversi Ciphertext ke dalam Biner

Tabel 1. Hasil Uji Coba Aplikasi pada Berbagai File Digital

Waktu Proses Waktu Proses

No Nama file Ukuran file Enkripsi () Dekripsi (s)

1. nama.txt 1 kb (13 karakter) 0.00058 0.00048
2. teks2.txt 1 kb (455 karakter) 0.00077 0.00075
3. teks3.txt 3 kb (2716 karakter) 0.00212 0.00213
4.  docl.docx 13 kb 0.00834 0.00830
5. jarkoml.docx 494 kb 0.29117 0.28510
6. pweb7.docx 1.301 kb 0.81959 0.74977
7.  ebook4.pdf 625 kb 0.35708 0.36676
8.  ebook5.pdf 2.503 kb 1.43324 1.41381
9.  ebook9.pdf 4.213 kb 2.44992 2.39780
10.  rtfl.rtf 45 kb 0.02525 0.02729

Seperti dapat dilihat pada Tabel 1 hasil ~ besar file, maka waktu proses enkripsi
ujicoba enkripsi terhadap beberapa input file  berlangsung akan semakin lama. Terdapat
digital, terdapat perbedaan waktu enkripsi  selisin waktu 0.03% antara proses dekripsi

pada file yang ukurannya berbeda. Semakin
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menjadi pesan asli dengan proses enkripsi

pesan asli.

KESIMPULAN DAN SARAN

Implementasi  Feistel Block Cipher
berhasil melakukan enkripsi terhadap file
plainteks berbentuk teks. Ukuran file

berpengaruh pada waktu yang dibutuhkan
dalam proses enkripsi maupun dekripsi, selain
itu proses yang berjalan pada sistem operasi
juga mempengaruhi waktu pengenkripsian
suatu file. Tabel hasil uji coba menunjukkan
bahwa waktu yang dibutuhkan dalam proses
enkripsi tidak jauh berbeda dengan waktu
yang dibutuhkan dalam proses dekripsi pada
file yang sama, yaitu memiliki selisih sebesar
0.03% dimana proses dekripsi lebih cepat
daripada proses enkripsi.

Pengembangan dapat dilakukan dengan
menambahkan  fitur/fungsi  baru seperti
pemberitahuan ketika file input tidak sesuai
70MB)

penggabungan antara metode simetris dan

(ukuran  file  melebihi serta
asimetris untuk mendapatkan ciphetext yang

benar-benar aman.
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Abstrak

Pada saat ini penggunaan Twitter semakin luas. Pengguna Twitter dapat dengan bebas
untuk berpendapat dan membagikan sudut pandang mereka mengenai isu tren dunia. Hal ini
membuat konten Twitter menjadi beragam dan menarik untuk dianalisa, termasuk dengan tren
ini membuat pemerintah mengeluarkan kebijakan yang bertujuan untuk menekan laju
pertambahan orang yang terinfeksi virus. Kebijakan ini diberi nama Pembatasan Sosial
Berskala Besar atau yang dikenal PSBB. Kebijakan ini pun hangat diperbincangkan di
berbagai sosial media, tak terkecuali Twitter. Analisa sentimen dilakukan dengan menggunakan
Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma klasifikasi pada datatweet yang berjumlah
22.335 data. Pelabelan data dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode Lexicon
Based. Pada penelitian ini terdapat 4 model SVM yang dibangun menggunakan 4 fungsi kernel
yaitu kernel Linear, RBF, Polinomial dan Sigmoid. Hasil klasifikasi dari masing-masing model
diukur performanya menggunakan k-fold cross validation. Berdasarkan perhitungan, diperoleh
bahwa performa model klasifikasi SVM dengan kernel RBF merupakan yang terbaik dibanding
kernel lainnya dalam kasus penelitian analisa sentimen ini. Nilai accuracy, precision, recall,
dan fl-score-nya yang diperoleh model klasifikasi dengan kernel RBF secara berturut-turut
adalah 95.94%, 94.41 %, 97.8%, dan 96.08%. Model klasifikasi dengan kernel RBF ini
memberikan mengklasifikasikan 11.764 (52.7%) data tweet ke dalam kelas positif dan 10.571
(47.3%) data tweet ke dalam kelas negative. Hasil tersebut memberikan kesimpulan bahwa
pengguna Twitter cenderung bersentimen positif terhadap kebijakan PSBB.

Kata Kunci: Analisa Sentimen, Fungsi Kernel, PSBB, Support Vector Machine, Twitter

Abstract

Nowadays, the use of Twitter is increasingly widespread. Twitter users can freely express
their opinions and share their point of view on world trending issues. This makes Twitter
content diverse and interesting to analyze, including the trend of government policies that are
widely discussed in Indonesia. The emergence of the Covid-19 pandemic has prompted the
government to issue a policy that aims to reduce the rate of increase in people infected with
the virus. This policy is called Large-Scale Social Restrictions or what is known as PSBB. This
policy is also hotly discussed on various social media, including Twitter. Sentiment analysis is
carried out using the Support Vector Machine (SVM) as a classification algorithm for tweet
data, totaling 22,335 data. Data labeling in this study done by using Lexicon Based method. In
this study, there are 4 SVM models built using 4 kernel functions, namely the Linear kernel,
RBF, Polinomial and Sigmoid. In this study, there are 4 SVM models built using 4 kernel
functions, namely the Linear kernel, RBF, Polinomial and Sigmoid. The results of the
classification of each model are measured for their performance using k-fold cross validation.
Based on the calculations, it is found that the performance of the SVM classification model with
the RBF kernel is the best compared to other kernels in the case of this sentiment analysis
research. The accuracy, precision, recall, and fl-score values obtained by the classification

Zuriel, Fahrurozi, Implementasi Algoritma Klasifikasi... 149
https://doi.org/10.35760/ik.2021.v26i2.4289


mailto:simanungkalitparasian@gmail.com
mailto:simanungkalitparasian@gmail.com

model with the RBF kernel were 95,94%, 94,41 %, 97,8%, and 96,08%, respectively. This
classification model with the RBF kernel provides classifying 11.764 (52,7%) tweet data into a
positive class and 10.571 (47,3%) tweet data into a negative class. These results conclude that
Twitter users tend to have a positive sentiment towards the PSBB policy.

Keywords: Kernel Function, PSBB, Sentiment analysis, Support Verctor Machine, Twitter

PENDAHULUAN
Internet saat ini sudah menjadi
kebutuhan bagi masyarakat terutama di
Indonesia dimana penggunaan internet setiap
tahunnya terus bertambah. Sebuah survey
yang dilakukan oleh Asosiasi Penye-
lenggaraan Jasa Internet Indonesia (APJII)
10,12%
2019

dibandingkan dengan tahun 2018. Pengguna

menunjukkan ada  peningkatan

penggunaan internet pada tahun
internet yang sudah masif ini turut bertambah
dengan penggunaan sosial media, dimana
sosial media ini menjadi wadah masyarakat
untuk saling berinteraksi satu sama lain tanpa
batas waktu maupun tempat. Sosial media
yang populer dikalangan masyarakat salah
satunya adalah Twitter. Menurut data yang
dimiliki PT. Bakrie Telkom, Twitter yang
merupakan situs microblogging populer ini
memiliki pengguna di Indonesia pada tahun
2013, 500 juta

pengguna secara global.

terdapat 19,5 juta dari

Twitter menjadi populer karena dirasa
lebih simpel dalam hal menyampaikan opini
atau pendapat terhadap produk, isu sosial,
hingga kebijakan pemerintah yang menjadi
topik hangat dalam bentuk teks singkat yang
disebut dengan tweet. Kebijakan yang sempat

ramai diperbincangan di Twitter salah satunya

adalah kebijakan PSBB. Kebijakan PSBB ini
merupakan yang
bertujuan untuk menekan angka penyebaran
kasus Covid-19 di

disebabkan karena pertumbuhan angka kasus

kebijakan  pemerintah

tanah air. Hal ini

infeksi virus semakin hari semakin meningkat.

Data yang diperoleh dari website gugus
tugas percepatan penanggulangan Covid-19,
19 Mei 2020 jumlah kasus
43,803 kasus

dengan pertambahan kasus perharinya 1.041

per tanggal
terinfeksi covid-19 sebesar
kasus [1]. Kebijakan PSBB menuai pro kontra
di media sosial Twitter dan menjadi topik
yang hangat untuk di bahas dan komentar-
komentar dari masyarakat ini pun memiliki
sentimen positif maupun negatif terhadap
kebijakan ini yang menjadi menarik untuk
dilakukan analisa sentimen pengguna terhadap
kebijakan PSBB ini.

Analisa dilakukan

melihat pendapat atau kecenderungan opini

sentimen untuk
terhadap subuah masalah atau objek oleh
seseorang [2]. Analisa sentimen dimple-

mentasikan pada berbagai situs review

pengguna layanan jasa hotel [3], review
pengunjung lokasi wisata [4], maupun pada
situs microblogging Twitter [5], bertujuan
untuk  mengetahui  tingkat  kepuasan
konsumen, tweet yang mengarah ke cyber

bullying [6], sentimen masyarakat terhadap
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calon Gubernur [7], sentimen

terhadap penerapan social distancing dalam

maupun

masa pandemi [8]. Secara umum, penelitian
terkait analisa sentimen dapat dibedakan
berdasarkan metode pelabelan dataset, metode
klasifikasi yang digunakan, serta jumlah kelas
yang didefinisikan.

Berdasarkan metode klasifikasinya,
terdapat tiga pendekatan utama dalam analisa
sentimen, yaitu pendekatan machine learning,
pendekatan lexicon-based, dan hybrid antar
keduanya. Pendekatan lexicon-based sendiri
dibagi ke dalam 2 kelompok besar, yaitu
pendekatan dictionary-based (didasarkan pada
kata-kata dalam kamus, misalnya WordNet,
SenticNet, dan

corpus-based (menggunakan data corpus data

lain-lain) dan pendekatan

yang dibangun, yang dibagi lagi ke dalam
pendekatan statistical dan semantic) [9].
Algoritma machine learning yang umumnya
digunakan dalam analisa sentimen dengan
pendekatan machine learning adalah Naive-
Bayes classifier [10], SVM [8], LSTM [11],
maupun ensemble classifier [4].

T. Ahn Le, dkk [11] menggunakan 4
ribu tweet yang dilabeli manual sebagai
dataset, terdiri dari tweet yang mengandung
banyak kata-kata singkatan atau istilah tidak
Pada

penelitian tersebut didefinisikan 3 kelas

formal dalam bahasa Indonesia.
(positif, negatif, dan netral), menggunakan
algoritma Long Short Term Memory (LSTM)
sebagai classifier dan memperoleh tingkat
akurasi sebesar 73,2%. U. Khaira, dkk [6] juga

melakukan pelabelan secara manual dan

mendefinisikan 3 kelas, sementara klasifikasi
dilakukan dengan menggunakan lexicon-based
dan SentiStrength sebagai pendekatannya.
Dari dataset berupa 454 tweet, diperoleh
bahwa 161 tweet tidak terindikasi bullying
(35.4%), 87 tweet netral (19.1%), dan 206
tweet terindikasi bullying (45.4%). Model
Klasifikasi dalam penelitian ini  memiliki
tingkat akurasi sebesar 60.5%. Tingkat akurasi
yang rendah kemungkinan diperoleh karena
menggunakan dictionary yang tidak sesuai
dengan karakteristik dataset yang dimiliki.

Sementara itu C. Shofiya dan S. Abidi
[8] menggunakan pendekatan lainnya dalam
melakukan analisa sentimen, yaitu pendekatan
machine  learning.  Penelitian  tersebut
menggunakan total 629 tweet sebagai dataset,
dengan persentase tweet netral, negatif, dan
positif berturut-turut adalah 40%, 35%, dan
25%.

Proporsi data latih dan data uji yang
diterapkan adalah 80% berbanding 20%,
sementara tingkat akurasi dari klasifikasi
3 kelas adalah  71%

menggunakan kernel RBF. C. Shofiya dan S.

dengan tersebut
Abidi mengubah jumlah kelas menjadi 2 dan
memperoleh peningkatan akurasi menjadi
81% jika menggunakan kernel Linier, namun
tidak meningkat jika menggunakan kernel
RBF. Di sisi Murni, dkk [4]

menggunakan  pendekatan

lain,
hybrid dalam
melakukan analisa sentiment terhadap review
pengunjung tempat wisata. Secara singkat,
pendekatan hybrid tersebut menggunakan
untuk melabelkan

metode lexicon-based
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dataset, sehingga tidak perlu dilakukan secara
manual, sementara metode machine learning
digunakan sebagai classifier.

Analisa sentimen dinilai dapat alat
bantu untuk mengetahui bagaimana sentimen
masyarakat dalam opininya terhadap sebuah
layanan, kebijakan, dan lain sebagainya.
Oleh karena itu diperlukan proses otomatis
untuk melakukan proses klasifikasi dan
sentimen analisis setiap opini atau dataset
yang
terdahulu,

diambil.  Berdasarkan
SVM

machince learning yang sering digunakan dan

penelitian
merupakan  algoritma
memberikan hasil yang cukup mumpuni
dalam riset analisa sentimen. SVM juga
menyediakan pilihan yang banyak dalam
pembentukan model klasifikasinya, terkait
dengan fungsi kernel yang dapat digunakan
untuk membangun modelnya.

Pemilihan fungsi kernel berbeda dapat
meningkatkan akurasi [8] pada karakteristik

data tertentu. Penelitian ini bertujuan untuk

menerapkan algoritma SVM untuk
menganalisa sentimen pengguna Twitter
terhadap kebijakan PSBB dengan
mempertimbangkan fungsi  kernel yang
digunakan  dalam  membangun  model

klasifikasinya.

METODE PENELITIAN

dilakukan

menggunakan dataset berupa tweet yang

Analisa sentimen
didapat dari sosial media sosial Twitter. tweet
diambil berdasarkan kata kunci ‘psbb’ yang
diambil pada tanggal 28 Mei, 16 September
dan 27 September 2020. Data tweet mentah
diperoleh menggunakan akses Twitter API
dengan cara crawling. Setelah itu data mentah
melalui  tahap

pre-processing  seperti

pemebersihan tweet dari simbol, angka,
username, RT, hashtag, tanda baca, url dan
lainnya yang dirasa mengganggu proses
ekstraksi fitur dan klasifikasi tweet. Setelah
proses itu, data akan dilabeli dengan positif
dan negatif menggunakan Lexicon Based,
kemudian data yang telah dilabeli tersebut
akan menjadi dataset untuk diolah pada tahap
processing. Pada
diklasifikasikan

algoritma Support Vector Machine, diberikan

tahap processing data
menggunakan model
juga hasil dari pelatihan dan uji model

algoritma. Pada tahap akhir merupakan
penyajian hasil model algoritma Kklasfikasi
yang divisualisasikan dalam bentuk tabel
maupun diagram. Tahapan dalam melakukan
analisa sentimen ini

Gambar 1.

dapat dilihat pada
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Gambar 1. Alur Proses Analisa Sentimen

Pengumpulan Data
Data diperoleh dengan menggunakan
teknik data situs

crawling pada

www.twitter.com.  Penulis  menggunakan
fasilitas dari Twitter berupa Twitter API untuk
melakukan request data. Sebelum melakukan
pengumpulan data dengan crawling pada situs

Twitter langkah pertama yang harus dilakukan

adalah mendaftarkan akun menjadi
pengembang pada situs
https://developer.twitter.com/en/apps dan

melakukan pendaftaran Apps. Adapun data
diambil pada tanggal 28 Mei, 16 September,
dan 27 September 2020.

Setelah melalui semua proses dan
diterima oleh pihak Twitter selanjutnya
dilakukan pembuatan Apps untuk men-
dapatkan consumer APl key, consumer API
secret key, access token, dan access token

secret, dimana 4 hal itu dibutuhkan untuk

Zuriel, Fahrurozi, Implementasi Algoritma Klasifikasi...
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menjadi credential untuk melakukan request
pada Twitter API. Crawling data dilakukan
dengan menggunakan kata kunci ‘psbb’ pada
28 Mei, 16 September dan 27
September 2020. Setelah menjalankan naskah
kode diatas diperoleh data sebanyak 24,704

tanggal

dan kemudian disimpan kedalam file

berformat csv.

Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahap
untuk mengubah bentuk data menjadi lebih
terstruktur sehingga dapat sesuai dengan
kebutuhan untuk proses lebih lanjut. Secara
garis besar tahapan preprocessing disajikan
pada Gambar 2, dengan input berupa data
tweet. Terdapat 4 proses secara terurut yang
dilakukan pada tahap ini, yaitu Case Folding,
Cleaning, Tokenizing, dan Stopword Removal.

Berikut Case folding merupakan proses
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merubah huruf besar alfabet atau uppercase
menjadi huruf kecil (lowercase), sementara
Cleaning merupakan proses membersihkan
data dari komponen- komponen yang tidak
diperlukan dalam proses analisa sentimen. Hal
yang dibersihkan pada proses ini adalah tautan
URL, simbol RT, simbol @, digit, whitespace,

tags, dan hashtags. Selanjutnya masuk ke

Pembobotan Kata dan Pelabelan Data

Pembobotan  kata adalah  proses
pemberian nilai terhadap setiap kata yang ada
pada setiap opini yang sudah melewati proses
Pada penelitian ini

TF-IDF

menggunakan persamaan (1) dan persamaan

).

data preprocessing.

digunakan metode dengan

roses Tokenize, merupakan penguraian = N

pro ize p peng TDF(w) = log () 1)
kalimat menjadi token-token atau Kkata

tunggal. Proses terakhir vyaitu Stopword

TFIDF(w,d) = TF(w,d) x IDF(w) (2)
Removal, merupakan salah satu proses penting

dalam melakukan analisa sentimen.

Data tweet

A

Case Folding

v

Cleaning

Y

Tokenize

v

Stopword
Removal

Gambar 2. Alur Tahapan Preprocessing Data
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Proses pelabelan data pada penelitian
ini dilakukan dengan menggunakan metode
Lexicon-based. Prosedur untuk menentukan
kelas sentimen dengan  menggunakan
Lexicon-based adalah dengan menghitung
skor jumlah bobot kata positif ditambah skor
jumlah bobot kata negatif dalam setiap
kalimat.

Kalimat yang memiliki skor lebih besar
dari nol diklasifikasikan ke dalam kelas
positif, sedangkan kalimat yang memiliki skor
sama dengan nol akan diklasifikasikan ke
dalam kelas netral, sedangkan kalimat yang
memiliki skor lebih kecil dari diklasifikasikan
ke dalam kelas negatif. Bobot positif dan
negatif diperoleh dari kamus lexicon yang
diunduh dari

https://github.com/fajri91/InSet [12].

situs

Tahap Pelatihan dan Pengujian Model
Klasifikasi

Pada Model
terlebih dahulu dilatih dengan data latih yang
telah diberikan bobot dengan TF-IDF atau

klasifikasi  sentimen

yang disebut tahap pelatihan, tahap pelatihan
bertujuan untuk menemukan nilai a, nilai w
dan nilai konstanta b sebagai parameter untuk
menemukan hyperplane terbaik. Data latih
yang telah diberikan bobot diubah menjadi

h/,-(w-x,-+b)—120, Vi (4)

Model matematis dari permasalahan di
atas dapat diselesaikan dengan lebih mudah

dengan  mengubahnya menjadi  fungsi

Lagrangian dan disederhanakan menjadi

persamaan (5), dengan variabel ja; >0

sebagai Lagrange multiplier.

t(w, ba)=2Iwll? =TI, a4y -x; +
)+ X
5)

Nilai

dapat diperoleh dengan meminimumkan L

optimum dari persamaan (5)
terhadap w sekaligus terhadap b dan a,
sehingga masalah Lagrange dapat dinyatakan

dengan persamaan (6) berikut:

tuinL(W,b,a) = %||W||2 -2 ayi(wh -
l+b) +Z?=1ai
(6)

Selanjutnya akan diperoleh nilai lcz
yang digunakan untuk menemukan nilai
bobot (w). Terdapat nilai lgl untuk setiap data
latih dalam masalah klasifikasi. Nilai IZL yang
lebih besar dari merupakan support vector
untuk  mencari

dan dapat digunakan

hyperplane (b). Untuk memisahkan data yang

bentuk vector dengan ye€(-1,1). Untuk  sulit dipisahkan secara linear maka digunakan

mencari ~ margin  terbesar  digunakan  fungsi kernel untuk melakukan transformasi

persamaan (3), dengan kendala yang data. Persamaan kernel yang digunakan

dinyatakan oleh pertidaksamaan (4). contohnya adalah kernel linier, seperti pada
|minr(w) — %||W||2 3) persamaan (7) [13].
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K (xi%;) = (xf %) (7)

Pada penelitian ini digunakan 4 macam
kernel, yaitu kernel Linear, RBF, Polinomial
dan Sigmoid. Setelah pembentukan model
klasifikasi, kemudian model diuji dengan data
uji yang sudah diperoleh. Pengujian ini
dilakukan untuk menghitung performa model
klasifikasi yang dibuat dan melihat prediksi
klasifikasi

yang dilakukan oleh model

terhadap data uji.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Pengumpulan Data

Berdasarkan penjelasan sebelumnya,
setelah data berhasil dikumpulkan dengan
menggunakan teknik crawling data, kemudian
data disimpan dalam bentuk csv. Dari proses

pengumpulan data berhasil dikumpulkan

24,704 data tweet. Tabel
beberapa contoh dari hasil pengumpulan data.

1 menyajikan

Hasil Preprocessing

Setelah data dikumpulkan, data masuk
ke dalam tahap preprocessing sebelum data
tersebut dapat digunakan untuk melatih dan
menguji model Klasifikasi.

Pada tahap preprocessing ini, data

melewati proses casefolding, cleaning,
tokenizing, dan Stopword Removal. Tabel 2
menyajikan hasil  dari

beberapa tahap

preprocessing data.

Hasil Pelabelan Data

Setelah dilakukan preprocessing dan
pembobotan kata pada setiap data tweet yang
dilakukan
data

diperoleh, pemberian  label

terhadap  tiap tersebut  dengan

menggunakan metode Lexicon Based.

Tabel 1. Contoh Hasil Pengumpulan Data

Tweet

1 @Lyonskylight Sabar woee lagi psbb wkwkw
2 RT @indo35meme: wah psbb diperpanjang https://t.co/1lhxzevkOtW
3 Udah mau 3x psbb tidak ada perubahan. https://t.co/KwFAbOYQuH

Tabel 2. Hasil Data Preprocessing

Data Sebelum TahapPreprocessing

Data Sesudah Tahap
Preprocessing

@Lyonskylight Sabar woee lagi psbbwkwkw

sabar woee psbb wkwkw

RT @indo35meme: wah pshb diperpanjang
https://t.co/1hxzevkOtW

psbb diperpanjang

Udah mau 3x psbb tidak ada perubahan.
https://t.co/KwFAbOY QuH

udah pshb tidak perubahan
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Tabel 3 menyajikan beberapa contoh
hasil pelabelan data. Dari 24,704 data yang
telah dilabeli dengan Lexicon Based, terdapat
11.357 data berlabel positif, 10.978 data
berlabel negatif, dan 1.739 data berlabel
netral. Pada penelitian ini, analisa sentimen
dilakukan hanya pada kelas positif dan
negatif, sehingga data berlabel netral dihapus
dari dataset. Dengan demikian, jumlah data
berlabel
pelatihan dan pengujian berjumlah total
22.335 data.

yang digunakan dalam tahap

Hasil Analisa Sentimen
Hasil

penelitian ini

analisa  sentimen  pada
disajikan ke dalam web
interaktif yang memungkinkan user untuk
memilih fungsi kernel yang digunakan dalam
membangun model klasifikasi SVM. Secara
garis besar, website yang dibuat memiliki 4

buah halaman, vyaitu halaman Tentang,

Klasifikasi
Klasifikasi. Halaman Tentang berfungsi untuk

Sentimen, dan halaman Hasil
menampilkan judul dari penelitian, abstrak,
dan data diri pembuat web ini. Pada halaman
tentang ini hampir keseluruhan isinya berupa
teks, namun terdapat juga checkbox untuk
menampilkan data diri pembuat web.
Halaman Data Preprocessing dirancang
untuk menampilkan tahapan yang terjadi pada
tahap preprocessing data. Halaman ini
menampilkan data awal yang disajikan dalam
bentuk tabel, berisi hasil dari pengumpulan
data yang telah dilakukan. Pada halaman Data
Preprocessing juga ditampilkan tabel data
hasil dari

proses case-folding, cleaning,

tokenizing, maupun Stopword Removal.
Tampilan halaman Data Preprocessing dapat
dilihat pada Gambar 3, Gambar 4, dan
Gambar 5 yang berturut-turut menampilkan
data awal, data hasil proses case-folding dan

cleaning, serta data hasil proses tokenizing

halaman Data Preprocessing, halaman  dan Stopword Removal.
Tabel 3. Contoh Hasil Pelabelan pada Data Penelitian
Kode Data Sentimen
D1 sabar woee psbb wkwkw 1
D2 psbb diperpanjang 1
D3 udah psbb tidak perubahan -1
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Data Preprocessing

Informasi Tentang Data

o Outsdosoishids Megia ©

Data Awal

Mana ki S dat

Menampitkan Seluruh data

et et

Gambar 3. Tampilan Data Awal Pada Halaman Data Preprocessing

Data Preprocessing | Case Folding

szl Propeccasaing | Case 3ding

Data Preprocessing | Cleaning
s Prageizvmsaing | Cives

Gambar 4. Tampilan Data Hasil Proses Case-Folding dan Cleaning Pada Halaman Data
Preprocessing

Pada halaman Klasifikasi Sentimen
disajikan hasil evaluasi dari model klasifikasi
yang dibangun. Selain itu ditampilkan tabel
data yang digunakan untuk pelatihan dan
pengujian model Klasifikasi. Data yang
ditampilkan merupakan data yang sudah

dilabeli dengan metode Lexicon Based. Pada

halaman ini terdapat juga histrogram frekuensi
sentimen dari basis data penelitian dan
selectbox untuk memilih fungsi kernel untuk
membangun model klasifikasi SVM yang
diinginkan. Tampilan bagian awal dan contoh
isi dari halaman Klasifikasi Sentimen dapat

dilihat pada Gambar 6 dan Gambar 7.
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Data Preproceseing | Tokemizer

Gambar 5. Tampilan Data Hasil Proses Tokenizing dan Stopword Removal pada Halaman
Data Preprocessing

Klasifikasi Sentimen

.

2018-nCOV

- T W

Gambar 6. Tampilan Awal Halaman Klasifikasi Sentimen

Frekuensi Sentimen

10000

)

4000

w000

Sentimen

Gambar 7. Histogram Frekuensi Sentimen Basis Data pada Halaman Klasifikasi Sentimen

Hasil

Klasifikasi menampilkan hasil dari prediksi

Sementara  itu,  halaman
yang dilakukan oleh model klasifikasi SVM
yang dibangun sesuai dengan kernel yang
dipilih oleh user. Hasil klasifikasi ini disajikan

dalam bentuk tabel dan pie chart. Tabel

menyajikan data uji yang termasuk ke dalam
kelas positif maupun kelas negatif, sementara
pie chart menyajikan persentase data uji yang
masuk ke kelas positif dan negatif. Tampilan
halaman Hasil Klasifikasi dapat dilihat pada
Gambar 8 dan Gambar 9.
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Hasil Klasifikasi

Tabal Twet Prstil

Gambar 8. Tampilan Bagian Awal dari Halaman Hasil Klasifikasi

Tabel Tweet Negatif

Presentase Klasifikasi Sentimen

Gambar 9. Bagian Akhir dari Halaman Hasil Klasifikasi

Tabel 4. Hasil Pengukuran Performa Model Klasifikasi Berdasarkan Fungsi Kernel

I;iﬁg?:g Linear RBF Polinomial Sigmoid
Akurasi 94.93% 95.94% 94.55% 93.01%
Precision 95.0% 94.41% 90.59% 93.06%
Recall 95.03% 97.8% 99.62% 93.20%
F1-score 95.01% 96.08% 94.89% 93.13%

Performa Model Klasifikasi matrix dan dengan menggunakan data
Performa model klasifikasi meliputi  berjumlah 22.335. Pengukuran performa

empat buah parameter, yaitu akurasi,

precision, recall dan fl-score. Pengukuran

performa model didasarkan pada confusion

dilakukan terhadap 4 buah model SVM yang
dibangun dengan 4 fungsi kernel berbeda.

Tabel hasil  pengukuran

4 menyajikan
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performa model SVM berdasarkan fungsi

yang
merupakan rata-rata dari hasil perhitungan

kernelnya.  Performa disajikan

tiap iterasi dengan metode k-fold cross
validation, dengan nilai k yang dipilih adalah
5.

Setelah dilakukan

performa sebanyak 5 kali dengan 5-cross

pengukuran

validation diperoleh bahwa model Klasifikasi
SVM dengan kernel RBF merupakan model
yang
keseluruhan terbaik dengan dataset pada

klasifikasi memberikan  performa
penelitian ini, dengan nilai akurasi, precision,
recall dan fl-score secara berturut-turut
adalah 95.94%, 94.41 %, 97.8%, dan 96.08%.
Model klasifikasi ini memprediksi terdapat
sentimen positif sebanyak 11.764 tweet dan
sentimen negatif sebanyak 10.571 tweet,
seperti dapat dilihat pada pie chart dalam
Gambar 11. Hasil tersebut menunjukan bahwa
pengguna  Twitter cenderung  memiliki
sentimen positif terhadap kebijakan PSBB
menurut model Klasifikasi sentimen yang

dibuat pada penelitian ini.

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil pengukuran
performa model klasifikasi SVM dengan
kernel RBF mendapatkan hasil keseluruhan
yang paling baik dibanding model dengan
Nilai

recall, dan fl1-score yang dimiliki oleh model

kernel lainnya. akurasi, precision,

tersebut secara berturut-turut adalah 95.94%,
9441 %, 97.8%, dan 96.08%. Model

klasifikasi memprediksi terdapat sentimen
positif sebanyak 11.764 tweet (52.7%) dan
sentimen negatif sebanyak 10.571 tweet
(47.3%). Dari hasil ini disimpulkan bahwa
dari 22.335 tweet pengguna Twitter yang
diambil pada tanggal 28 Mei, 16 September
dan 27 2020,
bersentimen positif terhadap kebijakan PSBB

September cenderung
di Indonesia. Adapun saran untuk penelitian
selanjutnya diantaranya adalah melakukan
tahap preprocessing data yang lebih banyak
dan menggunakan data selain dari sosial
Twitter.

media Penggunaan

juga
pengembangan penelitian selanjutnya.

algoritma

klasifikasi lain disarankan untuk
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EKSTRAKSI FITUR PEMBULUH DARAH CITRA FUNDUS
RETINA MENGGUNAKAN FUZZY LOGIC
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Abstrak

Ekstraksi pola pembuluh darah retina dapat dimanfaatkan dalam sistem biometrik
sebagai otentikasi keamanan. Citra hasil ekstraksi pola pembuluh darah retina dapat
dimasukkan ke dalam fitur untuk identifikasi sistem biometrik. Salah satu metode yang dapat
dilakukan untuk melakukan segmentasi pembuluh darah retina adalah metode fuzzy logic. Pada
penelitian ini, dilakukan ekstraksi pembuluh darah citra fundus retina menggunakan
implementasi fuzzy logic. Peneliti menggunakan sejumlah 120 citra fundus yang diperoleh dari
dataset DRIVE berformat .tif. Proses segmentasi dimulai dengan tahap preprocessing yang
berisikan konversi citra menjadi grayscale, median filtering, perataan histogram CLAHE, dan
eliminasi optic disc, kemudian dilanjutkan dengan pembuatan fuzzy inference system. Tahapan
preprocessing yang digunakan merupakan hasil dari rangkaian uji coba peneliti dengan
melihat hasil dari setiap uji coba yang dilakukan, sehingga mendapatkan citra yang
menonjolkan fitur pembuluh darah dan menghilangkan noise atau fitur retina yang tidak
diperlukan seperti optic disc. Uji coba segmentasi dilakukan pada Polyspace R2020a sebagai
media untuk menjalankan program mulai dari preprocessing hingga segmentasi menggunakan
fuzzy logic. Keluaran dari segmentasi ini berupa citra segmentasi hasil dari metode fuzzy logic
dan crisp value. Hasil uji coba penelitian implementasi metode fuzzy logic berhasil melakukan
ekstraksi pembuluh darah retina dan menghasilkan crisp value. Nilai crisp value ini dapat
digunakan sebagai salah satu fitur dalam membentuk sistem identifikasi biometrik retina.

Kata Kunci: Crisp Value, Ekstraksi, Fuzzy Logic, Pembuluh Darah, Retina
Abstract

Retinal vein pattern extraction can be utilized in biometric systems as security
authentication. The image extracted from the retinal blood vessel pattern can be inserted into
the feature to determine the biometric system. One method that can be used to segment retinal
blood vessels is the fuzzy logic method. In this study, the retinal fundus image was extracted
using fuzzy logic implementation. Researchers used a number of 120 fundus images obtained
from the .tif format DRIVE dataset. The segmentation process begins with the preprocessing
stage which contains grayscale image conversion, median filtering, CLAHE histogram
alignment, and optical disc elimination, then proceeds with the creation of a fuzzy inference
system. The preprocessing stage used is the result of a series of experiments by researchers by
looking at the results of each trial carried out, so as to obtain images that highlight blood vessel
features and eliminate noise or unnecessary retinal features such as optical discs. Segmentation
trials were carried out on Polyspace R2020a as a medium for running programs ranging from
preprocessing to segmentation using fuzzy logic. The output of this segmentation is a segmented
image resulting from fuzzy logic and crisp value methods. The trial results of the
implementation of the fuzzy logic method have succeeded in extracting retinal blood vessels and
producing sharp values. This crisp value can be used as a feature in forming a retinal biometric
system.

Keywords: Blood Vessels, Crisp Value, Extraction, Fuzzy Logic, Retina
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PENDAHULUAN

Pada saat ini, identifikasi individu
adalah hal yang penting semenjak banyak
sistem yang memerlukan pengguna yang sah
untuk mengakses kontrol [1], khususnya
untuk sistem yang menyimpan data dan
Salah

teknologi identifikasi yang saat ini sedang

dokumen berharga. satu  metode
dikembangan adalah biometric feature-based

identification ~ technology [2].  Sistem
identifikasi biometrik adalah sistem yang
melakukan identifikasi dan pengenalan
menggunakan pola karakterisik biometrik [3]
yang dimiliki sendiri. Penelitian sebelumnya
pada biometrik menyatakan bahwa biometrik
bisa untuk

digunakan meningkatkan

keamanan, kenyamanan, dan akuntabilitas
sebuah sistem selama proses deteksi dan
mencegah penipuan [4]. Menentukan fitur
yang tepat menjadi sangat penting untuk
menghasilkan sistem biometrik yang bisa
mengidentifikasi individu secara benar.

biometrik salah

Proses identifikasi

satunya dapat dilakukan dengan meng-
gunakan salah satu organ pada manusia yaitu
retina. Retina pada setiap individu memiliki
keunikan tersendiri yang bisa dipakai sebagai
fitur Kkarakteristik, salah satunya adalah
melihat pembuluh darah retina [5] yang
memiliki bentuk yang membedakan dari
individu yang satu dengan yang lain. Salah
satu metode yang dapat digunakan untuk
melakukan ekstraksi terhadap fitur pembuluh

darah [6] adalah fuzzy logic. Fuzzy logic

adalah sebuah wujud logika banyak nilai yang
dimana nilai benar suatu variabel bisa dalam
bentuk bilangan real antara nol dan satu
inklusif [7],

menangani konsep kebenaran parsial, dimana

keduanya digunakan untuk
nilai kebenarannya mungkin berada pada
rentang sepenuhnya benar atau sepenuhnya
salah [8].

Penelitian ekstraksi pembuluh darah
retina  menggunakan sudah
dilakukan

Penelitian [9] menggunakan fuzzy c-means

fuzzy logic

pada peneliti  sebelumnya.
dan pendekatan neutrosofik, penelitian ini
dilakukan terhadap dataset DRIVE dan
DIARETDBL1. Penelitian [10] melakukan
segmentasi dengan menggunakan fuzzy logic
pada dataset DRIVE, STARE, DIARETDBL1,
dan MESSIDOR. Penelitian [11] meng-
implementasikan Possibilistic Fuzzy c-means
(PCFM) dengan metode cuckoo search,
penelitian ini dilakukan terhadap dataset
DRIVE dan STARE. Penelitian [12]
menggunakan metode Fuzzy C Means untuk
melakukan segmentasinya, dalam penelitian
ini dilakukan beberapa tahap preprocessing
sebelum dilakukan segmentasi pada dataset
DRIVE dan STARE. Penelitian [13]
menerapkan metode Fuzzy Mathematical
(FMM)
pemrosesan pipeline yang dilakukan pada
datasets STARE dan DRIVE menggunakan

morfologi opening.

Morphology operator  untuk

Penelitian ini  menggunakan citra
fundus yang digunakan berasal dari dataset

DRIVE sejumlah 120 citra dengan format
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tif. Citra yang sudah melalui tahapan
preprocessing kemudian dilakukan konvolusi
untuk mendapat gradien x dan y sebagai input
Pada

pembentukan Fuzzy Inferense System, peneliti

dari  fuzzy inference  system.

melakukan operasi zero mean Gaussian
membership function pada input. Penelitian
ini juga melakukan pembentukan membership
function output dari fuzzy inference system,
dan pembentukan rules untuk menentukan
hasil citra output. Evaluasi fuzzy inference
system dilakukan untuk menghasilkan crisp
value. Hasil penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan fitur ciri yang dapat digunakan
sebagai bagian dari input biometric feature-

based identification technology.

METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini dilakukan beberapa
tahapan-tahapan untuk segmentasi pembuluh
darah citra fundus retina seperti dapat dilihat
pada Gambar 1. Tahapan pertama dilakukan
dengan mengambil input citra yang berasal
dari dataset DRIVE sejumlah 120 citra
dengan ukuran 565 x 584 piksel dan
mempunyai format .tif. Tahapan kedua yaitu
melakukan pre-processing terhadap citra
input dari dataset DRIVE, pada tahap ini ada
beberapa sub proses yang dilakukan yaitu,

pertama, lakukan konversi citra ke dalam citra
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grayscale, kedua, operasikan median filtering
ke citra grayscale, ketiga, lakukan perataan
histogram menggunakan metode CLAHE,
keempat, aplikasikan morfologi matematika
untuk menghilangkan optic disc pada citra
pembuluh darah retina. Tahapan ketiga yaitu
lakukan konvolusi terhadap citra yang telah
melalui tahap preprocessing untuk mendapat
gradien x dan y sebagai input dari fuzzy
inference system. Tahapan keempat yaitu
pada pembuatan Fuzzy Inferense System,
dalam tahap ini ada beberapa tahapan kecil
yaitu memasukan input hasil operasi
konvolusi, kemudian melakukan operasi zero
mean Gaussian membership function pada
input, selanjutnya

pada pembentukan

membership function output dari fuzzy
inference system, dilakukan pembentukan
rules untuk menentukan hasil gambar output.
Tahap keenam yaitu lakukan evaluasi fuzzy
inference system akan menghasilkan crisp

value.

A. Citra Masukan

Input citra yang digunakan pada
penelitian adalah citra fundus pembuluh darah
retina berwarna dari dataset yang bernama
DRIVE [14]. Citra pembuluh darah retina
merupakan citra berwarna dengan model
warna RGB dengan ukuran piksel 565 x 584

seperti dapat dilihat pada Gambar 2.
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Pre Processing
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Gambar 1. Gambaran Umum Metode Penelitian

Gambar 2. Contoh Citra Fundus yang Digunakan [14]

B. Preprocessing Citra Fundus
Preprocessing adalah tahapan awal
pengolahan Data yang dilakukan terhadap
citra pembuluh darah retina yang bertujuan
citra, melakukan

untuk  memperbaiki

eliminasi terhadap informasi yang tidak
dibutuhkan pada tahap selanjutnya dan
fitur yang

diekstraksi. Preprocessing pada penelitian ini

meningkatkan citra akan

terdiri atas tahapan :

1. Melakukan
menggunakan persamaan 1.

I =033*xR+0.5%G+0.166* B (1)

konversi grayscale

Dimana output dari citra grayscale adalah
I, dan komponen merah, hijau, dan biru
adalah R, G, dan B berurutan. Seperti yang
dapat dilihat pada Gambar 3.

2. Melakukan yang

digunakan untuk memperhalus citra retina

operasi  filtering
menggunakan operasi median filter [15]
yang dilakukan dengan mengganti piksel
pada citra dengan nilai median dari
tetangganya. Hasil dari operasi median
filter ini digunakan sebagai input pada
perataan histogram menggunakan Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE)

pembuluh darah

untuk  menonjolkan  citra

retina yang akan
diekstraksi, sedemikian sehingga setiap
derajat keabuan memiliki jumlah piksel
yang relatif sama seperti dapat dilihat pada

Gambar 4.
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(a)

(b)

Gambar 3. (a) Citra Fundus DRIVE (b) Citra Grayscale

(a)

(b)

Gambar 4. Citra Hasil CLAHE (a) Citra Median Filter (b) Citra CLAHE

Perataan histogram menggunakan
CLAHE dilakukan dengan tujuan untuk
mempertajam objek pembuluh darah
sehingga dapat terlihat dengan jelas
dibanding dengan citra median filter yang
objek pembuluh darahnya belum terlihat

jelas menggunakan persamaan 2.
_M & -
lﬁ N <1 LT, (Smax 1)) 2)

Variabel M menyatakan luas region

size, N menyatakan nilai grayscale (256), dan

a merupakan clip factor menyatakan
penambahan batas limit suatu histogram yang

bernilai antara O sampai dengan 100[16].

C. Operasi Filtering dan Morfologi Citra
Operasi filtering dilakukan digunakan
untuk memperhalus citra retina menggunakan

operasi median filter [15] yang dilakukan
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dengan mengganti piksel pada citra dengan
nilai median dari tetangganya. Hasil dari
operasi median filter ini digunakan sebagai
input pada perataan histogram menggunakan
Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) untuk menonjolkan
citra pembuluh darah retina  yang akan

diekstraksi, sedemikian sehingga setiap
derajat keabuan memiliki jumlah piksel yang
relatif sama seperti dapat dilihat pada Gambar
4.

Perataan histogram menggunakan CLAHE
dilakukan dengan tujuan untuk mempertajam
objek pembuluh darah sehingga dapat terlihat
dengan jelas dibanding dengan citra median
filter yang objek pembuluh darahnya belum

terlihat jelas menggunakan persamaan 3.

M a
% = N(l +m(smax - 1)) (3)
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Variabel M menyatakan luas region size, N
menyatakan nilai grayscale (256), dan a
merupakan clip  factor  menyatakan
penambahan batas limit suatu histogram yang

bernilai antara 0 sampai dengan 100[16].

D. Eliminasi Optic Disc
dilakukan

menghilangkan optic disc pada citra karena

Tahap ini untuk
yang akan Kkita pakai hanyalah pembuluh
darahnya saja, maka dari itu pada tahap
eliminasi optic disc dilakukan beberapa
proses antara lain :
1. Melakukan
grayscale menggunakan persamaan 4.

A ;¢ =255 — Ay (4)

2. Melakukan

menggunakan

operasi  komplemen citra

perataan histogram

Adaptive Histogram
Equalization (AHE) untuk memperbaiki
kontras citra.

3. Melakukan operasi morfologi matematika
opening pada citra  menggunakan

structuring elementnya ‘disk” mengikuti

bentuk dari citra fundus yang berbentuk
bulat dengan ukuran 10x10 menggunakan

persamaan 5.

[FCe,y) o SE = (f(x,y) OSE) ®SE  (5)

Persamaan 6 merupakan persamaan

structuring element.

ISE = strel(p,q) (6)
Dimana p adalah Structuring element’s

type dan g merupakan parameter

4. Eliminasi optic disc dilakukan dengan cara
mengurangi setiap nilai di dalam piksel
citra hasil AHE dengan citra hasil

morfologi matematika. Hasil eliminasi

optic disc dapat dilihat pada Gambar 5.

Seperti yang dapat dilihat pada gambar 5
() bagian citra yang memiliki fitur optic
disc dilingkari merah, eliminasi optic disc
dilakukan yang

hanyalah pembuluh darah untuk proses

karena diperlukan
selanjutnya. Eliminasi optic disc dilakukan
dengan cara mengurangi nilai pada citra
piksel (a) dengan citra piksel (b) sehingga
yang tidak

menghasilkan citra  (c)

mempunyai optic disc.

E. Konvolusi Citra

Konvolusi citra digunakan untuk

mendeteksi  tepi dengan  menggunakan
operator gradien pertama, konvolusi citra
dilakukan untuk mendapatkan gradient x dan
gradien y. Konvolusi citra dengan operator
dilakukan

menggunakan mask konvolusi menggunakan

gradien pertama dengan

persamaan 7 dan persamaan 8.

6. =[-1 1] (7)
1(y) = [_11] (8)
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. O
(a) (b) (c)

Gambar 5. Citra Eliminasi Optic Disc
(a) Citra Komplemen (b) Citra Hasil Opening (c) Citra Tanpa Optic disc

Gambar 6. Citra Hasil Deteksi Tepi. (a) Gradien x (b). Gradien y

’.

Hasil dari deteksi tepi menggunakan
operator gradien pertama pada gradien x dany
dapat dilihat pada Gambar 6. Konvolusi citra
untuk mendapatkan gradien x dan y dilakukan
agar kedua gradien tersebut menjadi input

dari metode proses selanjutnya.

F. Pembuatan Fuzzy Inference System

Pembuatan fuzzy inference system
(FIS) dilakukan dengan menggunakan metode
dibuat

dimana rules

Berikut

Mamdani secara

linguistik. adalah  pseudocode

pembuatan fuzzy inference system mamdani:

edgeFIS = mamfis('Name','edgeDetection’);

fungsi ‘mamfis’ adalah fungsi pada matlab
yang berfungsi untuk membuat Mamdani

fuzzy inference system dengan parameter
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.

nama  yaitu  ‘edgeDetection’. Dalam

pembuatan FIS ada beberapa tahap antara

lain:

1. Input Hasil Operasi Konvolusi. Hasil
operasi konvolusi gradien x dan y
dijadikan sebagai input dari Fuzzy
Inference System dengan normalisasi

angka rentang dari minus satu (-1) sampai

dengan satu (1)
2. Membentuk Membership Function Input

dengan melakukan operasi zero-mean
Gaussian membership function untuk
setiap input dengan standar deviasi 0,1.
Jika nilai gradien sebuah piksel adalah nol,
maka dia termasuk ke dalam zero
membership function dengan derajat satu.
Grafik membership function pada input

dapat dilihat pada Gambar 7
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Gambar 7. Grafik Membership Function Input (a). Grafik Membership Function Gradien
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Gambar 8. Grafik Membership Function Output

3. Membentuk Membership Function Output  dibuat, grafik tersebut menunjukan lout (fuzzy
menggunakan dua buah output yaitu white  set) ketika satu maka derajat keanggotaan
dan black, jenis membership function yang  ‘white’ satu dan ‘black’ nol yang nantinya
digunakan adalah triangular membership ~ pembentukan membership function output
function dengan tiga nilai parameter A, B,  berguna untuk mengubah nilai membership
dan C yang masing-masing adalah awal, function menjadi fuzzy sets sesuai dengan

puncak, dan akhir dengan ketentuan derajat keanggotaannya.

'2 > B > C. Parameter untuk setiap output

. G. Pembentukan Rules
yaitu :

Pembentukan rules dilakukan untuk
e White e Black

A=01 A=0
B=1 B=0
Cc=1 C=057

membuat piksel menjadi putih jika termasuk
ke dalam wilayah seragam dan hitam jika
sebaliknya. Sebuah piksel adalah background

jika gradien citranya nol di kedua arah. Jika

Grafik triangular membership function salah satu gradien bukan nol, maka piksel

output dapat dilihat pada Gambar 8. Sepert tersebut adalah sebuah foreground. Rule

yang terlihat pada gambar 3.13. Parameter ditentukan persamaan 9 dan persamaan 10.

white dan black merepresentasikan berapa

derajat  keanggotaan  background  dan [ (x,y) = white for I, = 0and I, = 0¢ndicating the bac

)

foreground dari masing-masing piksel output

citra dari pembentukan rules yang akan
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[ (x,y) = black for I # 0 or I, # 0; ifldicaling MhOAN REMBAHASAN

0)

Pembentukan rules ini bertujuan untuk
memberikan output citra dengan piksel
Wadalah white maka piksel tersebut akan
berwarna  putih  dan
background, sedangkan jika m adalah

black maka piksel tersebut akan berwarna

merepresentasikan

hitam dan merepresentasikan foreground

(objek pembuluh darah).

Uji coba dilakukan pada 120 citra
fundus yang diperoleh dari dataset DRIVE.
Pada penelitian ini, tahap preprocessing
terdiri dari empat proses yaitu konversi ke
citra grayscale, median filtering, perataan
histogram (CLAHE), dan eliminasi optic disc.
Keluaran dari proses preprocessing ini
menghasilkan citra fundus tanpa optic disc
yang sudah menunjukkan pola pembuluh

darah.

Tabel 1. Hasil Preprocessing Citra Fundus

Citra
Grayscale

Citra Asli

Nama File

21 training.tif

22_training.tif

23 _training.tif

24 training.tif

25_training.tif
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Eliminasi
Optic Disc

Median

Filter CLAHE

171



Gambar 9. Hasil Citra Preprocessing (a) Citra Fundus Asli (b) Citra Grayscale (c) Citra
Median Filter (d) Citra CLAHE (e) Citra Eliminasi Optic Disc

Tabel 2. Citra Hasil Ekstraksi Fitur Ciri
Nama Citra Konvolusi Citra Konvolusi Citra Fundus
File Gradient X Gradient Y Tersegmentasi

21 _traini
ng.tif

22 traini
ng.tif

23 traini
ng.tif

24 traini
ng.tif

25 traini
ng.tif

Sebagai contoh diambil 5 hasil ujicoba  dimulai dari citra asli hingga citra yang sudah
dari total 120 citra pada dataset seperti dapat  dilakukan eliminasi optic disc. Citra asli
dilihat pada Tabel 1. Tabel 1 menunjukkan  hingga tahap akhir memiliki ukuran dimensi

tahapan citra fundus dalam preprocessing yang sama yaitu 565 x 585 piksel. Dapat
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diambil contoh citra hasil pada baris Tabel 1
gambar 23 _training.tif dapat dilihat pada
Gambar 9.
Gambar 9 menunjukan hasil dari
dilakukan.

Tahap-tahap yang dilakukan adalah konversi

metode preprocessing  yang
citra warna menjadi grayscale, operasi median

filter  untuk  mereduksi  noise  dan
mempersiapkan citra untuk dilakukan operasi
CLAHE, setelah itu menggunakan operasi
pembukaan morfologi matematika untuk

mengeliminasi optic disc.

Hasil Pembentukan Rules dan Evaluasi
Fuzzy Inference System
Hasil pembentukan rules dan evaluasi

fuzzy inference system berupa matriks dua

dimensi yang merepresentasikan setiap piksel

dengan output crisp value dan hasil
segmentasi citra fundus.

Visuliasi rules, citra hasil ekstraksi
seperti dapat dilihat pada Tabel 2. Tabel 3
menunjukkan nilai crisp value dari salah satu
citra pada beberapa piksel. Nilai crisp value
0.7033 dan 0.6965 pada

Tabel 3 masing-masing menunjukan
bahwa dia adalah tepi objek atau foreground
objek dan background.

Pada baris Tabel 3 yang diberi warna
merah merupakan output crisp value yang
FIS
Gambar 9, sebagai contoh nilai crisp value
0.7033 dan 0.6965 seperti terlihat pada Tabel

3.

menghasilkan citra terekstraksi hasil

Tabel 3. Visualisasi Output Crisp Value

0.6965 0.6965 0.6965 0.6965

0.7033

0.6965 0.6965 0.7033 0.7033

0.7033 0.7033 0.7033 0.6965

0.6965

0.6965 0.6965 0.6965 0.6965

0.6965 0.6965 0.7033 0.7033

0.7033

0.6965 0.6965 0.6965 0.7033

0.7033 0.6965 0.6965 0.7033

0.7033

0.7033 0.7033 0.6965 0.6965

0.7033 0.7033 0.6965 0.7033

0.7033

0.7033 0.7033 0.7033 0.6965

Pembuluh darah -

terekstraksi N

——— Tepi Objek

Gambar 9. Citra Hasil Fuzzy Inference System
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KESIMPULAN DAN SARAN

Salah satu cara melakukan pembentu-

kan sistem identifikasi biometrik dengan

menggunakan retina, dimana setiap individu

memiliki keunikan retina tersendiri yang
dapat digunakan fitur (ciri) unik dalam
melakukan identifikasi. Pembuluh darah

terekstraksi merupakan salah satu ciri yang
dapat dimasukkan kedalam Sistem Biometrik
Hasil
implementasi fuzzy logic pada citra fundus

Retina. ujicoba  menunjukkan
retina berhasil melakukan ekstraksi sehingga

fitur pembuluh darah citra terekstraksi
dilakukan.

input juga berhasil dibuat menggunakan zero-

berhasil Membership function
mean Gaussian membership function yang
menghasilkan grafik gaussian membership
yang
mendefuzifikasi fuzzy set menjadi nilai crisp

function digunakan untuk
(Crisp Value). Crisp Value hasil pembuluh
darah retina terekstraksi ini merupakan salah
satu fitur yang dapat digunakan dalam
membentuk sistem biometrik retina.
Pengembangan  penelitian  lanjutan
dapat dilakukan dengan menggunakan metode
preprocessing yang lain agar fitur objek
pembuluh darah lebih terlihat dengan jelas,
penggunaan fitur unik lain pada objek citra
retina untuk membentuk sistem biometrik

yang handal.
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CITRA MAMMOGRAM MENGGUNAKAN GRAY LEVEL CO-
OCCURRENCE MATRIX (GLCM) DAN SUPPORT VECTOR
MACHINE (SVM)
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JI. Margonda Raya No. 100, Depok 16424, Jawa Barat
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Abstrak

Kanker payudara merupakan penyebab utama kematian pada wanita. Data Global Cancer
Observatory 2018 dari World Health Organization (WHO) menunjukkan kasus kanker yang
paling banyak terjadi di Indonesia adalah kanker payudara, yakni 58.256 kasus atau 16.7% dari
total 348.809 kasus kanker. Mamografi merupakan teknik yang paling umum digunakan dalam
mendeteksi tumor payudara menggunakan sistem sinar-X dosis rendah. Ada beberapa tipe
abnormalitas dalam citra mammogram, yaitu mikrokalsifikasi dan massa. Penelitian ini
bertujuan untuk meningkatkan performa sistem Computer-Aided Diagnosis (CAD) dalam
mengklasifikasi tumor jinak dan tumor ganas dengan mengembangkan metode ekstraksi fitur
menggunakan Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) dan metode Kklasifikasi menggunakan
Support Vector Machine (SVM). Uji coba dilakukan dengan menggunakan database DDSM
dengan 256 citra abnormal (95 tumor jinak dan 161 tumor ganas) menghasilkan nilai akurasi
sebesar 83.59% dengan nilai sensitivitas dan spesifisitas 87.58% dan 76.84%. Selain itu,
didapatkan nilai AUC sebesar 0.98%. Metode tersebut menunjukkan bahwa sistem memberikan
hasil performa yang baik dalam mengklasifikasi tumor jinak dan tumor ganas.

Kata Kunci: Tumor Payudara, Sistem CAD, GLCM, SVM, Mammogram
Abstract

Breast cancer is a leading cause of death in women. Data Global Cancer Observatory 2018
from World Health Organization (WHO) shows that the most common cancer cases in Indonesia
are breast cancer, which is 58.256 cases or 16.7% of the total 348,809 cancer cases.
Mammaography is the most commonly used technique in detecting breast tumors using a low-dose
X-ray system. There are several types of abnormalities in mammogram images, namely
microcalcifications and masses. This study aims to improve the performance of CAD systems in
classifying benign and malignant tumors by developing a feature extraction method using Gray
Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) and a classification method using Support Vector Machine
(SVM). The experiment was conducted using DDSM database with 256 abnormal images (95
benign and 161 malignant) obtained an accuracy value of 83.59% with sensitivity and specificity
values of 87.58% and 76.84%, respectively. In addition, an AUC value of 0.98% was obtained.
The method shows that the system gives better performance results in classifying benign and
malignant breast tumors.

Keywords: Breast Tumors, CAD system, GLCM, SVM, Mammogram

176 Jurnal llmiah Informatika Komputer Volume 26 No. 2 Agustus 2021


mailto:lulu_mawadah@staff.gunadarma.ac.id

PENDAHULUAN

Kanker payudara merupakan suatu
pertumbuhan jaringan payudara abnormal
dengan pertumbuhan berlebihan dan tidak ada
koordinasi dengan pertumbuhan jaringan
normal, tumbuh infiltratif, dan destruktif serta
dapat bermetastase dan tetap akan tumbuh
dengan cara yang berlebihan. Kanker payudara
merupakan penyebab utama kematian pada
wanita. Setiap tahun lebih dari 250.000 kasus
baru kanker payudara terdiagnosa di Eropa dan
kurang lebih 175.000 di Amerika Serikat. Data
Global Cancer Observatory 2018 dari World
Health Organization (WHO) [1] menunjukkan
kasus kanker yang paling banyak terjadi di
Indonesia adalah kanker payudara, Yyakni
58.256 kasus atau 16.7% dari total 348.809
kasus kanker. Kementerian Kesehatan
Republik Indonesia [2] menyatakan, angka
kanker payudara di Indonesia mencapai
42,1orang per 100 ribu penduduk. Upaya
pencegahan dan  pengendalian  kanker
payudara dapat dilakukan dengan cara deteksi
dini. Teknologi  pencitraan medis untuk
pemeriksaan tumor pada payudara Yyaitu:
Mammaography, MRI, Ultrasound (USG) [3].
Mamografi merupakan teknik yang paling
umum digunakan dalam mendeteksi tumor
payudara menggunakan sistem sinar-X dosis
rendah. Ada beberapa tipe abnormalitas dalam
citra mammogram, yaitu keberadaan mikro-
kalsifikasi (berbentuk seperti noda berukuran
kecil dan terkadang berupa titik-titik) dan

keberadaan massa. Massa adalah lesi dan
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biasanya muncul pada mammogram sebagai
daerah yang relatif padat. Karakteristik massa
seperti bentuk, batas tepi, dan densitas pada
citra mammogram dapat digunakan sebagai
acuan untuk mengelompokkan ke dalam tumor
jinak ataupun tumor ganas [4].
Computer-Aided Diagnosis (CAD)
telah dikembangkan untuk meningkatkan hasil
performa dalam deteksi keberadaan massa dan
diagnosis tumor payudara. Dalam citra
grayscale, tekstur mencerminkan variasi lokal
dari nilai gray-level berupa kombinasi pada
smoothness, kekasaran, dan keteraturan objek
[3]. Fitur tekstur telah terbukti berguna dalam
memberikan informasi tentang karakteristik
citra. Ekstraksi fitur menggunakan Gray Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM) dilakukan
oleh peneliti (Biswas, Nath, dan Roy) [5] dan
fitur yang digunakan terdiri 4 fitur yaitu
kontras, energi, korelasi, dan homogenitas.
Hasil akurasi menggunakan metode 3NN
(Neural Network) dan ANN (Artificial Neural
Network) sebesar 95% dan 75% (klasifikasi
normal dan abnormal). Pada penelitian
(Wisudawati et al.) [6] proses ekstraksi fitur
menggunakan kombinasi metode 2D-Discrete
Wavelet Transform dan GLCM dengan 4 fitur
yaitu  kontras, korelasi, energi dan
Hasil yang

didapatkan dalam mengklasifikasi keberadaan

homogenitas. yang akurasi

massa pada citra mammogram adalah 100%
93.8%

mengklasifikasi normal, tumor jinak, dan

dan mendapatkan akurasi dalam
tumor ganas. Peneliti (Wisudawati et al.) [7]

kemudian juga mengembangkan metode
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tersebut dalam mengklasifikasi tumor jinak
dan tumor ganas menggunakan analisis tekstur
menggunakan GLCM dan Backpropagation
Hasil yang
didapatkan yaitu 95.83% dengan sensitivitas
95.23% dan spesifisitas 96.49%. Peneliti (S.
M. Salve) [8] pada penelitiannya yang berjudul

Neural  Network. akurasi

“Mammographic Image Classification using
Gabor wavelet” melakukan klasifikasi tumor
jinak dan tumor ganas pada citra mammogram
menggunakan SVM (Support Vector Machine).
Hasil dari preprocessing digunakan untuk
ekstraksi fitur dengan 114 citra abnormal (63
jinak dan 51
menggunakan metode Gabor Wavelet serta
SVM

didapatkan sebesar 86% dengan menggunakan

tumor tumor  ganas)

untuk Kklasifikasi. Hasil akurasi
Gabor Wavelet. Pada penelitian tersebut hanya
menggunakan sedikit dataset.  Selain itu
(Sharifah et al.) [9] dalam penelitiannya yang
berjudul “Cancer Detection Using Artificial
Neural Network dan Supoort Vector Machine”
membandingkan SVM dan ANN menggunakan
Hasil

kedua

dataset yang berbeda. penelitian

menunjukkan  bahwa metode
menghasilkan performa yang baik tapi metode
SVM masih lebih baik dibandingkan dengan
ANN. Pada penelitian (Ankit Verma, Ankit
Kumar dan Sanjeev Kumar) [10] juga

memprediksi kanker payudara menggunakan

Support  Vector Machine menggunakan
database Wisconsin Diagnosis Breast Cancer
(WDBC). Hasil klasifikasi tumor jinak dan
tumor ganas menggunakan SVM sebesar
96.07%.

SVM memberikan performa yang baik dalam

Hal tersebut menunjukkan bahwa

proses klasifikasi tersebut.

Dengan melihat kelemahan dan
kelebihan metode dari peneliti sebelumnya,
maka pada penelitian ini mengusulkan metode
fitur GLCM

menggunakan 4 fitur statistik yaitu kontras,

ekstraksi dengan metode

korelasi, entropi dan homogenitas serta
metode klasifikasi menggunakan SVM untuk
meningkatkan performa dalam Klasifikasi

tumor jinak dan tumor ganas.

METODE PENELITIAN

Gambaran Umum Sistem
Gambaran umum sistem yang diajukan
dilihat Gambar 1 vyang

menunjukkan tahapan pengembangan sistem

dapat pada
CAD meliputi input citra mammogram yang
berupa daerah massa tumor jinak dan tumor
ganas, ekstraksi fitur dilakukan dengan metode
GLCM, Klasifikasi (pelatinan dan pengujian)
menggun akan SVM dan proses evaluasi untuk

melihat performa sistem
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Ekstraksi Fitur
(GLCM)

-

=>

{EHLEH]
(SVM)

-

Gambar 1. Gambaran Umum Sistem

A. Mammogram normal
(tanpa tumor)

B. Mammogram abnormal
(terindikasi adanya tumor)

Gambar 2. Citra mammogram normal (A) dan abnormal (B)
(Sumber: publik database Mammographic Image Analysis Society (MIAS)

Citra Mammogram

Citra mammogram merupakan hasil dari
mesin mamografi yang dapat digunakan untuk
deteksi tumor payudara secara dini dan radiasi
yang dipancarkan oleh mesin mamografi aman
bagi tubuh, yaitu 0,7 smV. Citra mammogram
menampilkan struktur jaringan payudara yang
cukup kompleks. Keberadaan tumor pada
payudara dapat dilihat dari pola tekstur citra
mammogram. Tumor biasanya terdapat pada
daerah dengan nilai intensitas yang lebih besar
dari daerah sekitarnya dan juga dapat dilihat
dari bentuk massa itu sendiri sehingga pada

citra mammogram normal dan abnormal
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memiliki ciri karakteristik tekstur berbeda
seperti pada Gambar 2.

Pada citra mammogram normal (A) dan
citra mammogram abnormal terdapat massa
(terindikasi adanya tumor). Massa adalah lesi
dan biasanya muncul pada mammogram
sebagai daerah yang relatif padat. Gambar 3.
menunjukkan area massa pada citra
mammogram tumor jinak dan tumor ganas.
Massa digambarkan oleh tiga fitur, yaitu
bentuk atau kontur, batas tepi, dan densitas
[11]. Pengelompokan tumor jinak dan tumor
ganas pada karakteristik massa berdasarkan

Breast Imaging-Reporting and Data System
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(BI-RADS) descriptor [12] dapat dilihat pada
Tabel 1.

Dataset

Database yang digunakan dalam
penelitian ini adalah citra mammogram dari
publik database DDSM (Digital Database for
Screening  Mammography) dengan format
TIFF (Temporary Instruction File Format)
berjumlah 256 citra abnormal yang terdiri dari

95 tumor jinak dan 161 tumor ganas.

GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix)

GLCM merupakan perhitungan tekstur
pada orde kedua [13] dan merupakan matrik
yang menggambarkan frekuensi munculnya
pasangan piksel pada jarak d dan orientasi arah
dengan sudut 6 dalam citra yang digunakan
untuk menghitung fitur-fitur GLCM.

Jarak d yang digunakan adalah 1 yang
dinyatakan dalam piksel, sementara untuk
orientasi sudut dinyatakan dalam derajat

dengan sudut 0°, 45° 90°, dan 135°.

Tumor Jinak

Tumor Ganas

Gambar 3. Massa Tumor jinak dan Tumor Ganas pada Citra Mammogram
[Sumber: publik database DDSM]

Tabel 1. Pengelompokan Tumor Jinak dan Tumor Ganas pada Karakteristik Massa
Berdasarkan BI-RADS Descriptor [12]

Karakteristik BI-RADS Fitur Memihak Fitur Memihak Ganas
Descriptor Jinak
Bentuk Oval, round Irregular, lobulated,
architectural distortion
Massa Batas Tepi Circumscribed Microbulated, spiculated,
obscured, ill-defined
Densitas Fat, low, equal High

[Sumber: ACR American College of Radiology]
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Pembentukan GLCM dilakukan dengan
menentukan hubungan spasial antara piksel
referensi dengan piksel tetangga, dengan sudut
6 dan jarak d.
menggunakan sudut 45° dengan jarak 1 (offset,

Dalam penelitian ini

[-1 1]) dan Numlevel 32, dimana numlevel
adalah kedalaman bit citra yang akan

dianalisis. Penentuan awal matriks GLCM

dilakukan dengan menghitung matriks
kookurensi dan  menjumlahkan  matrik
kookurensi dengan transposenya untuk

menjadikannya simetris. Untuk menghilang-
kan ketergantungan pada ukuran citra, nilai-
GLCM

Perhitungan pengukuran statistika fitur-fitur

nilai elemen dinormalisasi.

GLCM yang digunakan dalam penelitian ini,

antara lain [14]:

o Kontras merupakan ukuran keberadaan
variasi aras keabuan piksel citra

o Energi merupakan ukuran homogenitas
dari suatu citra

o Korelasi menyatakan ukuran
ketergantungan linear derajat keabuan
citra

o Homogenitas merupakan keseragaman

intensitas keabuan pada citra.

SVM (Support Vector Machine)

SVM
machine yang bekerja atas prinsip Structural
Risk  Minimization (SRM) dengan

adalah  metode  learning

tujuan

Wisudawati, Klasifikasi Tumor Jinak...
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menemukan hyperplane terbaik  yang  me-
misahkan dua buah class pada input space.
Pada dasarnya SVM memiliki prinsip linear,
akan tetapi pada saat ini SVM telah berkembang
sehingga dapat menyelesaikan masalah non-
linear. Cara kerja SVM pada masalah non-
linear adalah dengan memasukkan konsep
kernel pada ruang berdimensi tinggi. Pada
ruang yang berdimensi ini, nantinya akan dicari
yang

disebut hyperplane. Hyperplane dapat

pemisah atau sering
mem-
aksimalkan jarak atau margin antara kelas
data. Hyperplane terbaik antara kedua kelas
dapat ditemukan dengan mengukur margin dan
kemudian mencari titik maksimalnya. Gambar
4a  menunjukkan  beberapa pattern yang
merupakan anggota dari dua buah class yaitu
positif (dinotasikan dengan +1) dan negatif
(dinotasikan

dengan -1). Pattern yang

tergabung  pada class negatif ~ disimbolkan
dengan kotak, sedangkan pattern
pada class positif disimbolkan dengan

lingkaran. Proses pembelajaran dalam problem
klasifikasi dilakukan dengan menemukan garis
(hyperplane) yang memisahkan antara kedua
kelompok tersebut. Garis solid pada Gambar
4b menunjukkan hyperplane yang terbaik yaitu
yang terletak tepat pada tengah-tengah kedua
class, sedangkan titik merah dan kuning yang
berada dalam lingkaran hitam adalah support

vector.
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M Class -1
@

Tabel 2. Hasil Ekstraksi Fitur Tumor Jinak dan Tumor Ganas Menggunakan Database

O Class +1

M Class -1
)

Gambar 4. SVM (Support Vector Machine)

DDSM

O Class +1

Kontras Korelasi Energi

Homogenitas Target

Tumor Jinak

Tumor Ganas

0,147871
0,149028
0,14596

0,135729
0,18201

0,242303
0,258754
0,257806
0,279349
0,25209

0,934014 0,26298

0,997239 0,088731
0,978987 0,116624
0,973172 0,160773
0,993342 0,072134
0,96368 0,113848
0,977753 0,08104

0,979546 0,105777
0,989364 0,057117
0,825455 0,210785

0,926064
0,926277
0,92702

0,932203
0,910461
0,879752
0,88562

0,885429
0,863161
0,874393

0

0
0
0
0
1
1
1
1
1

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengembangan sistem CAD dalam
Klasifikasi tumor jinak dan tumor ganas
dilakukan dengan menggunakan perangkat
lunak MATLAB.

Ekstraksi fitur menggunakan GLCM

Hasil dari ekstraksi fitur menggunakan
GLCM untuk tumor jinak dan tumor ganas
dapat dilihat pada Tabel 2. Fitur kontras pada
tumor jinak mempunyai nilai yang lebih kecil
dibandingkan dengan tumor ganas. Sedangkan
fitur homogenitas pada tumor jinak lebih besar

dibandingkan dengan tumor ganas. Target 0

menyatakan tumor jinak dan Target 1
menyatakan tumor ganas. Target tersebut akan
digunakan  dalam  proses  klasifikasi
menggunakan SVM.

Hasil rata-rata dari nilai ekstraksi fitur
dapat dilihat pada Tabel 3 dan dapat
disimpulkan bahwa nilai rata-rata kontras pada
tumor ganas lebih besar dibandingkan dengan
tumor ganas. Hal tersebut menunjukkan bahwa
ukuran keberadaan variasi atas keabuan piksel
citra tumor jinak kecil. Pada fitur korelasi
tumor jinak mempunyai nilai rata-rata lebih
besar dibandingkan dengan tumor ganas. Hal
tersebut menunjukkan bahwa pada citra tumor

jinak mempunyai nilai yang kecil pada ukuran
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konsentrasi pasangan dengan intensitas

keabuan tertentu pada matriks. Pada fitur

energi dan homogenitas tumor jinak
mempunyai nilai rata-rata lebih  besar
dibandingkan dengan tumor ganas. Hal

tersebut menunjukkan bahwa pada citra tumor
jinak mempunyai nilai piksel yang mirip
dengan piksel lainnya dan mempunyai
keseragaman intensitas keabuan yang tinggi

pada citra

Klasifikasi Tumor Jinak dan Tumor Ganas
menggunakan SVM
Proses Klasifikasi dibagi menjadi dua
yaitu (lihat Gambar 5):
o Proses training: pada proses training
digunakan training set yang telah
diketahui

membangun model atau fungsi.

label-labelnya untuk

dilakukan untuk

keakuratan model

e  Proses testing:
mengetahui atau
fungsi yang akan dibangun pada proses
training. Data testing digunakan untuk
memprediksi label-labelnya.

Hasil fitur-fitur yang telah didapatkan
dalam proses ekstraksi fitur kemudian
dimasukkan dalam proses klasifikasi tumor
jinak dan tumor ganas menggunakan metode
SVM. Metode,

menggunakan

pelatihan, pengujian dan
10-fold

validation yang merupakan pilihan terbaik

evaluasi Cross
untuk mendapatkan hasil validasi yang akurat.
Metode tersebut membagi dataset menjadi 10-
buah partisi secara acak. Kemudian dilakukan
10 kali eksperimen, dimana masing-masing
eksperimen menggunakan data partisi ke-10
sebagai data testing dan memanfaatkan sisa

partisi lainnya sebagai data training.

Tabel 3. Nilai rata-rata Fitur Kontras, Korelasi, Energi, Homogenitas pada Tumor Jinak
dan Tumor Ganas

Nilai Rata-rata

Kontras Korelasi
Tumor Jinak 0,177 0,980
Tumor Ganas 0,259 0,969

Energi Homogenitas
0,106 0,915
0,098 0,883

Proses training

Hasil ekstraksi Fitur -
Hasil ekstraksi Fitur -

Proses testing

Training

database

Testing

database

Tumor
- Klasifikasi b
menggunakan SYM

Y Tumor
Ganas

Gambar 5. Bagan Klasifikasi Tumor Jinak dan Tumor Ganas
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Hasil Confusion Matrix dapat dilihat
pada Tabel 4. Performa sistem diukur
berdasarkan akurasi, sensitivitas, spesifisitas
dan AUC (Area Under Curve).

Positive = 141, False Positive = 22, False

Nilai True

Negative = 20 dan True Negative = 73. Hasil
uji diagnostik dapat dilihat pada Tabel 5.
Akurasi adalah ukuran seberapa dekat suatu
hasil pengukuran dengan nilai yang benar atau
diterima dari kuantitas besaran yang diukur.
Hasil akurasi yang didapatkan sebesar 83.59 %
yang
mengklasifikasi tumor jinak dan tumor ganas
sebesar 83.59%.

141+73
141+73+20+22

menunjukkan sistem dapat

Akurasi= X 100% = 83.59%

Sensitivitas adalah ukuran keakuratan
tes yaitu seberapa besar kemungkinan tes
untuk mendeteksi positif orang-orang yang
memiliki  penyakit.  Hasil  sensitivitas
menunjukkan sebesar 87.58% sistem dapat

medeteksi positif orang-orang yang memiliki

Sensitivitas: =

141
Taiz0 X 100% = 87.58%

Spesifisitas adalah proporsi orang yang
benar-benar tidak sakit dan tidak sakit pula
saat diidentifikasi dengan tes skrining atau
ukuran statistik mengenai akurasi tes, yaitu
seberapa baik tes mengidentifikasi negatif
orang-orang yang tidak memiliki penyakit.
Hasil

76.84% sistem dapat mengidentifikasi negatif

spesifisitas menunjukkan sebesar

orang-orang yang tidak memiliki penyakit

73
73+22

X 100% = 76.84%

Spesifisitas= =

Area under the curve (AUC)
memberikan gambaran tentang keseluruhan
pengukuran atas kesesuaian dari model yang
digunakan. Semakin besar AUC maka semakin
baik variabel yang diteliti dalam memprediksi
kejadian. Nilai AUC yang didapatkan sebesar
0.908. Mengacu pada Klasifikasi akurasi nilai
tersebut  menunjukkan  sistem  dapat
mendiagnosis tumor jinak dan tumor ganas

dengan baik (excellent classification) [15].

penyakit.
Tabel 4. Hasil Confusion Matrix
Nilai Sebenarnya
Jumlah data= 256 Positives Negatives
Positives 141 22
Nilai Prediksi True Positive  False Positive
Negatives 20 73
False Negative True Negative
Tabel 5. Hasil Uji Diagnostik
Uji Diagnostik Nilai Diagnostik
Akurasi 83.59
Sensitivitas 87.58%
Spesifisitas 76.84%
Area under the curve (AUC) 0.908
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KESIMPULAN DAN SARAN

Pendekatan metode yang digunakan
dalam penelitian ini untuk meningkatkan
performa sistem CAD berhasil dilakukan.
fitur menggunakan
metode GLCM dengan sudut 45° dan metode

Pendekatan ekstraksi

klasifikasi menggunakan SVM. Uji coba yang
dilakukan dengan menggunakan database
DDSM dengan 256 citra abnormal (95 tumor
jinak dan 161 tumor ganas) menghasilkan nilai
83.59%
sensitivitas dan spesifisitas 87.58% dan
76.84%. Selain itu, didapatkan nilai AUC
sebesar 0.98%. Hal tersebut menunjukkan

akurasi  sebesar dengan nilai

klasifikasi
GLCM dan SVM memberikan hasil performa

yang baik dalam mengklasifikasi tumor jinak

bahwa metode menggunakan

dan tumor ganas.

Tahapan selanjutnya, ujicoba dilakukan
dengan menambah dataset pada tahapan
pelatihan dan pengujian. Selain itu juga akan
dilakukan

menghilangkan derau pada citra mammogram.

proses pre-processing  untuk
Pengembangan metode klasifikasi juga akan
dilakukan dengan metode lainnya seperti

LibSVM, deep learning, K-Nearest Neighbor.
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