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Abstrak

Liver merupakan salah satu organ penting dalam tubuh manusia yang berperan dalam proses metabolisme tubuh.
Mengutip artikel dari situs American Liver Foundation, pada tahun 2020 sebanyak 51.642 orang dewasa di
Amerika Serikat meninggal akibat penyakit /iver. Data hasil tes fungsi /iver dari laboratorium dapat digunakan
untuk mendiagnosis penyakit /iver. Klasifikasi penyakit /iver pada pasien perlu dilakukan dengan baik karena
hasilnya dapat membantu dalam diagnosis awal apakah seorang pasien mengidap penyakit /iver. Berdasarkan
penelitian sebelumnya, metode Support Vector Machine (SVM) paling baik dalam mengklasifikasikan pasien
penyakit /iver. Namun, SVM memiliki kelemahan ketika diterapkan pada dataset dengan kelas yang tidak
seimbang dan tidak bekerja secara akurat ketika terlalu banyak fitur yang tidak relevan digunakan. Untuk
menyeimbangkan kelas pada dataset, digunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).
Sedangkan untuk seleksi fitur dilakukan menggunakan metode Ensemble Filter, terdiri dari metode Information
Gain, Gain Ratio, dan Relief-F untuk menangani fitur-fitur tidak relevan. Berdasarkan hasil pengujian, penerapan
SMOTE dan Ensemble Filter pada metode klasifikasi SVM memberikan hasil terbaik dengan nilai accuracy
sebesar 85% dan AUC sebesar 0,850. Pengujian tersebut dapat membuktikan jika SMOTE pada penyeimbangan
kelas dan Ensemble Filter pada seleksi fitur dapat meningkatkan performa klasifikasi dari metode SVM.

Kata kunci: Liver, Klasifikasi, SVM, SMOTE, Ensemble Filter

SMOTE CLASS BALANCING AND ENSEMBLE FILTER FEATURE SELECTION IN
SUPPORT VECTOR MACHINE FOR LIVER DISEASE CLASSIFICATION

Abstract

The liver is one of the important organs in the human body that plays a role in the body's metabolic processes.
Quoting an article from the American Liver Foundation website, in 2020, as many as 51.642 adults in the United
States died from liver disease. Liver function test data from the laboratory can be used to diagnose liver disease.
Classification of liver disease in patients needs to be done well because the results can help in the initial diagnosis
of whether a patient has liver disease. Based on previous research, the Support Vector Machine (SVM) method
best classifies liver disease patients. However, SVM has weaknesses when applied to datasets with unbalanced
classes and does not work accurately when too many irrelevant features are used. To class-balance the dataset,
the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) method is used. Meanwhile, feature selection is
performed using the Ensemble Filter method, which consists of Information Gain, Gain Ratio, and Relief-F
methods to handle irrelevant features. Based on the test results, the application of SMOTE and Ensemble Filter in
SVM classification gives the best results with an accuracy value of 85% and an AUC of 0,850. The test can prove
if SMOTE on class balancing and Ensemble Filter on feature selection can improve the classification performance
of the SVM method.

Keywords: Liver, Classification, SVM, SMOTE, Ensemble Filter

1. PENDAHULUAN tubuh, salah satu fungsinya melakukan dekomposisi
sel darah merah (Joloudari et al., 2019). Penyakit

Liver adalah salah satu organ penting dalam pada liver ditandai dengan berbagai jenis gangguan

tubuh manusia yang berperan dalam metabolisme
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seperti gangguan metabolisme, hepatitis, tumor dan
sirosis (Singh, Bagga and Kaur, 2020). Berdasarkan
data yang diambil dari situs American Liver
Foundation, lebih dari 100 juta orang di Amerika
Serikat memilki gangguan /liver yang bervariasi.
Masih dari American Liver Foundation pada tahun
2020, sebanyak 51.642 orang dewasa di Amerika
Serikat meninggal akibat penyakit /iver. Karena
tingginya angka pengidap, penyakit /iver pada pasien
perlu diklasifikasikan dengan baik, agar hasil
klasifikasi dapat membantu tenaga medis dalam
mendiagnosa awal apakah seorang pasien memiliki
penyakit /iver atau tidak (Assegie, 2021).

Beberapa penelitian terkait klasifikasi penyakit
liver pada pasien telah dilakukan oleh para peneliti,
seperti oleh Panwar et al. (2021), menggunakan
metode klasifikasi Logistic Regression, Decision
Tree, SVM, Naive Bayes dan Random Forest dimana
hasilnya SVM mendapatkan nilai accuracy tertinggi
sebesar 74,09%. Penelitian yang dilakukan oleh
Assegie. (2021), menggunakan metode SVM dan K-
Nearst  Neighbor  (K-NN), hasilnya SVM
mendapatkan nilai accuracy rata-rata tertinggi
sebesar 74,52% dan area under curve (AUC) lebih
tinggi dibanding K-NN. Penelitian oleh Musyaffa and
Rifai. (2018), menggunakan metode SVM dengan
Particle Swarm Optimization (PSO), hasil tertinggi
diperoleh PSO+SVM dengan accuracy 77,36% dan
AUC 0,661.

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu,
SVM mendapatkan nilai accuracy dan AUC tertinggi
dalam Kklasifikasi penyakit /iver pada pasien. SVM
sendiri memiliki keunggulan yaitu bekerja lebih baik
dibanding metode klasifikasi lain pada dataset
bersampel kecil, tidak linier dan memiliki kelas biner
(Tao, Sun and Sun, 2018). Meski begitu, SVM
memiliki kelemahan ketika diterapkan pada dataset
dengan kelas yang tidak seimbang karena sulit
mendapatkan  hyperplane  pemisah  optimal
(Cervantes et al., 2020; Huang et al., 2021) dan tidak
bekerja dengan akurat ketika terlalu banyak fitur yang
tidak relevan bagi metode klasifikasi digunakan
(Hamid et al., 2021; Ferdinand and Al Maki, 2022).

Dalam menangani masalah ketidakseimbangan
kelas pada dataset, teknik oversampling lebih banyak
digunakan dibandingkan undersampling. Alasannya,
undersampling berpotensi menghilangkan informasi
penting pada kelas mayoritas (Rahmawan and SN,
2020). Salah satu metode oversampling yang optimal
adalah Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) (Ubaidillah et al, 2022). SMOTE
digunakan untuk meningkatkan jumlah data kelas
minoritas. Hasilnya, data kelas minoritas memiliki
jumlah yang lebih seimbang dengan data kelas
mayoritas (Ramadhanti, Kusuma and Annisa, 2020).

Selain masalah dataset dengan kelas tidak
seimbang, banyaknya fitur yang tidak relevan bagi
metode  klasifikasi  perlu  ditangani.  Untuk
menanganinya dilakukanlah seleksi fitur
(Urbanowicz et al., 2018). Metode Filter merupakan

metode seleksi fitur yang direkomendasikan, karena
fleksibel (bisa digunakan untuk metode klasifikasi
apapun) dan sederhana (evaluasi relevansi fitur
berbasis peringkat). Namun, metode Filter tunggal
hanya fokus mengevaluasi fitur secara individual dan
tidak mempertimbangkan pengaruh antar fitur yang
dipilih, sehingga hasil seleksi kurang optimal (Hamid
et al, 2021). Menmurut Hamid et al. (2021),
menggabungkan (Ensemble) beberapa metode Filter
tunggal dapat menyeleksi fitur tidak relevan dan
memberikan hasil seleksi lebih optimal. Ensemble
Filter yang digunakan terdiri dari metode Information
Gain (I1G), Gain Ratio (GR), dan Relief-F (RLF),
metode-metode tersebut direkomendasikan karena
efisiensi komputasi dan evaluasi peringkatnya yang
sederhana.

Berdasarkan  paparan sebelumnya, pada
penelitian ini 3 skenario percobaan dibuat. Pertama
adalah klasifikasi dengan SVM, kedua adalah
klasifikasi dengan SMOTE+SVM dan ketiga adalah
klasifikasi dengan SMOTE+Ensemble Filter+SVM.
SMOTE digunakan untuk menyeimbangkan kelas
dari dataset dan Ensemble Filter untuk menyeleksi
fitur dari dataset pasca SMOTE. Dengan melakukan
pengujian dan evaluasi, performa keseluruhan
skenario percobaan dapat diketahui.

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, bagan alur penelitian
diperlukan  untuk  menggambarkan  skenario
penelitian yang dilakukan. Bagan alur penelitian
dapat dilihat pada gambar 2.
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Gambar 2. Alur penelitian

Untuk mengetahui lebih detail mengenai
skenario percobaan yang terdapat pada gambar 2
dapat dilihat pada tabel 1.



Tabel 1. Skenario Percobaan

No Nama Skenario
1 Skenario 1 Klasifikasi SVM
. Klasifikasi
2 Skenario 2 SMOTE+SVM
Klasifikasi
3 Skenario 3 SMOTE+Ensemble
FiltertSVM

2.1 Dataset

Dataset yang digunakan adalah Indian Liver
Patient Dataset (ILPD) dari UCI Machine Learning
Repository yang dapat diunduh pada laman
https://www kaggle.com/datasets/uciml/indian-liver-
patient-records. Dataset terdiri dari 10 fitur, 2 label
kelas dan 583 baris data. Fitur-fiturnya adalah Age,
Gender, Total Bilirubin, Direct bilirubin, Alkaline
Phosphotase, Alamine_Aminotransferase,
Aspartate_Aminotransferase, Total Protiens,
Albumin dan Albumin_and Globulin_Ratio.

Adapun nilai label kelasnya adalah 1 untuk
pasien dan 2 untuk bukan pasien. Rasio label kelas
dataset adalah 416 baris data untuk kelas =1 dan 167
baris data untuk kelas = 2.

2.2 Pre-processing Data

Pre-processing ~ data  dilakukan  untuk
memastikan data dapat diolah dengan baik. Tahapan
dalam pre-processing diantaranya sebagai berikut.
Tahap pertama adalah mengisi missing value dengan
nilai yang paling sering muncul pada keseluruhan
data yang berada pada fitur dimana missing value
ditemukan. Tahap kedua adalah melakukan
normalisasi data untuk menyamakan rentang nilai
antar fitur bertipe kontinu (numerik/angka). Metode
normalisasi yang digunakan adalah z-score. Rumus
dari z-score dapat dilihat pada formula 1.

1 _xi—4
X = ey
Tahap ketiga adalah mentransformasi tipe data
dari fitur kategorik (huruf/string) menjadi numerik
(angka) dan mengubah label kelas yang sebelumnya
berupa angka biasa (kelas = 1 dan kelas = 2) menjadi
angka biner (kelas = 1 dan kelas = 0) dengan label
encoding (Ubaidillah et al., 2022). Tujuan melakukan
label encoding adalah untuk memudahkan proses
penambangan data, karena secara umum metode-
metode dalam data mining lebih dapat membaca data
bertipe angka (Hajar, Setiawan and Bachtiar, 2022)
(Santoso, Putri and Sahbandi, 2023).

2.3 SMOTE

Menerapkan SMOTE untuk menyeimbangkan
jumlah data kelas minoritas dengan data kelas
mayoritas pada dataset yang telah di pre-processing.
SMOTE sendiri meningkatkan jumlah baris data
dengan menghasilkan data sintetis acak untuk kelas
minoritas dari tetangga terdekatnya menggunakan
jarak FEuclidean. Baris data baru menjadi serupa
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dengan data asli karena dibuat berdasarkan fitur asli
dataset (Ishaq et al., 2021). Menurut Ubaidillah et al.
(2022), rumus Euclidean dapat dilihat pada formula
2.

D(x,y) = (X1 — Y1) 4. +(X — V)2 (2

Setelah menghitung jarak instance dengan jarak
Euclidean, dilakukan pembuatan data replikasi dari
instance terdekat dengan formula 3.

Xsyn = X; + Xynn — Xi) X 0 3

Hasil penerapan SMOTE berupa dataset yang
memiliki jumlah data yang seimbang untuk kedua
kelasnya.

2.4 Ensemble Filter

Dataset  dengan  kelas  yang  sudah
diseimbangkan kemudian diseleksi fiturnya. Seleksi
fitur ensemble bertujuan untuk mendapatkan subset
fitur yang optimal berdasarkan penggabungan hasil
seleksi fitur metode tunggal yang ada didalamnya
(Wang et al., 2019). Menggunakan gabungan hasil
seleksi fitur dari beberapa metode tunggal
didapatkanlah fitur-fitur relevan yang mengumpulkan
keuntungan, meminimalkan bias dan mengompensasi
kerugian dari metode-metode tunggal (Mera-Gaona

et al., 2021).
Menurut Bommert et al. (2020) salah satu
metode seleksi fitur ensemble yang

direkomendasikan adalah ensemble Filter, terdiri dari
metode Filter tunggal seperti IG, GR dan RLF.
Berikut penjelasan dari masing-masing metode.

2.4.1 Information Gain (1G)

IG menentukan relevansi sebuah fitur dengan
menghitung perolehan informasi antara fitur dengan
label kelas sehingga tingkat kebergantungannya
dapat diukur. Untuk mendapatkan skor peringkat, IG
mengevaluasi ukuran nilai entropy disetiap fitur
sebagai skor relevansinya. IG tertinggi setara dengan
nilai entropy terkecil dimana suatu fitur dianggap
relevan jika memperoleh nilai IG tinggi (Hamid et al.,
2021).

2.4.2 Gain Ratio (GR)

Gain Ratio (GR) adalah peningkatan dari IG,
GR bekerja untuk meningkatkan bias dari IG terhadap
fitur dengan perbedaan nilai yang tinggi (Dai and Xu,
2013). GR menentukan relevansi fitur dengan
mengevaluasi signifikansi informasi menggunakan
ukuran nilai enfropy. Berdasarkan mekanisme
percabangan, informasi yang tersebar merata
menghasilkan nilai GR yang lebih tinggi, sedangkan
informasi yang tidak merata menghasilkan nilai GR
yang lebih kecil (Hamid et al., 2021).
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2.4.3 Relief-F (RLF)

RLF menghitung relevansi fitur menggunakan
pengujian  berkelanjutan untuk  mengevaluasi
perbedaan bobot fitur pada kelas yang sama (hits
terdekat) dan kelas yang berbeda (miss terdekat).
Fitur signifikan dipilih berdasarkan kemampuannya
untuk memisahkan instance dari kelas yang berbeda.
Artinya, fitur dengan skor lebih tinggi diindikasikan
dengan bobot fitur lebih tinggi di kelas yang sama
(hits terdekat tinggi) dan fitur dengan skor lebih
rendah diindikasikan dengan bobot fitur lebih tinggi
di kelas berbeda (miss terdekat tinggi). Fitur relevan
adalah fitur dengan nilai RLF yang tinggi
(Urbanowicz et al., 2018; Hamid et al., 2021).

2.4.4 Tahapan Seleksi Fitur Ensemble Filter

Menurut Hamid et al. (2021) tahapan ensemble
Filter dibagi menjadi 3. Tahap 1 adalah melakukan
penilaian pada setiap fitur menggunakan 3 metode
Filter tunggal. Tahap 2 adalah melakukan seleksi fitur
secara ensemble, yakni melakukan pemeringkatan
fitur dari hasil penilaian metode Filter tunggal
Pemeringkatan dilakukan berdasarkan threshold
value dan occurrence rate yang ditentukan. Tahap 3
adalah mendapatkan subset fitur optimal terpilih hasil
ensemble yang dapat digunakan untuk tahapan
klasifikasi. Gambar 2 merupakan bagan alur proses
ensemble Filter.
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Gambar 2. Alur proses seleksi fitur Ensemble Filter

2.5 Splitting Data

Dataset dengan subset fitur optimal hasil seleksi
fitur digunakan untuk membangun model klasifikasi
SVM. Sebelum digunakan, dataset di split menjadi 2
bagian. Splitting data dilakukan secara acak
menggunakan metode Stratified sampling dengan
perbandingan data training 80% dan data festing
20%. Rasio pembagian data 80%:20% sendiri umum
digunakan, karena memberikan hasil yang cukup baik
dalam kebanyakan kasus terutama kasus dengan
jumlah data yang tidak terlalu besar (Santoso, Putri
and Sahbandi, 2023). Rasio 80%:20% juga mengikuti
penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Panwar et
al. (2021) dan Assegie. (2021).

2.6 Klasifikasi SVM

Model klasifikasi dibangun menggunakan data
training, metode klasifikasi yang digunakan adalah
SVM. SVM merupakan metode klasifikasi untuk data
linier dan tidak linier. SVM bekerja dengan

memetakan data training, kemudian mencari
hyperplane pemisah yang optimal berdasarkan
support vector (Awalina, Bachtiar and Indriati, 2022)
(Han, Kamber and Pei, 2011). Pada penelitian ini
fungsi kernel Radial Basis Function (RBF)
digunakan, kernel ini terdiri dari parameter
regularisasi (C) dan parameter fungsi/gamma (y). C
dikenal sebagai parameter penalti biaya yang
mengidentifikasi biaya trade-off antara mengurangi
kesalahan pelatthan dan kompleksitas model,
sedangkan y menentukan pemetaan iyperplane tidak
linier dari ruang input ke dalam ruang fitur
berdimensi tinggi. Nilai-nilai parameter yang
digunakan adalah C=8 dan y=2 (Hamid et al., 2021).
Menurut Thaseen and Kumar. (2017), rumus dari
fungsi kernel RBF dapat dilihat pada formula 4.

k(xi:xj) =exp (_V”xi - xj”2) 4)

Model yang sudah dibangun selanjutnya diuji
dengan data testing.

2.7 Evaluasi Performa Model Klasifikasi

Model klasifikasi yang telah diuji selanjutnya
dievaluasi untuk mengetahui performanya. Menurut
Putri, Nugroho and Herteno. (2021), Ramadhanti,
Kusuma and Annisa. (2020), dan Han, Kamber and
Pei. (2011), dalam evaluasi terdapat beberapa
indikator pengukuran yaitu accuracy, recall,
precision, specificity, area under the ROC (Receiver
Operating Characteristic) curve (AUROC atau
AUC) dan FI-score. Berikut penjelasan dari masing-
masing indikator.

2.7.1 Accuracy

Accuracy  digunakan  untuk  mengetahui
persentase keseluruhan kelas data yang diklasifikasi
dengan benar. Rumus accuracy dapat dilihat pada
formula 5.

(TP + TN)

A T =
ceuracy (TP+ TN+ FP+FN)

)

2.7.2 Recall

Recall/True Positive Rate (TPrate) digunakan
untuk mengetahui persentase data dengan kelas
positif yang diklasifikasi sebagai positif. Rumus
recall dapat dilihat pada formula 6.

TP

Recall/TPrate = P (6)
2.7.3 Precision
Precision  digunakan untuk  mengetahui

persentase data yang diklasifikasi sebagai kelas
positif dengan benar. Rumus precision dapat dilihat
pada formula 7.



TP
TP+FP

Precision =

Q)

2.7.4 Specificity

Specificity  digunakan untuk  mengetahui
persentase data yang diklasifikasi sebagai kelas
negatif dengan benar. Rumus specificity dapat dilihat
pada formula 8.

TN
TN+FP

Specificity = (8)

2.7.5 AUC

AUC digunakan untuk membedakan kinerja
model dengan memberitahu kemampuan model
dalam mengklasifikasikan kelas positif dan negatif.
Rumus AUC dapat dilihat pada formula 9.

__ 14+TPrate—FPrate

‘ ©)

Nilai 7Prate didapatkan menggunakan formula 6 dan
FPrate menggunakan formula 10.

AUC

FP
FP+TN

FPrate =

(10)

2.7.6 Fl-score

Fl-score digunakan untuk menggabungkan
precision dan recall menjadi satu indikator
pengukuran. Fl-score menghitung performa kelas
minoritas secara menyeluruh untuk menghindari
masalah ketika TP dan FP meningkat secara
bersamaan. Rumus dari Fl-score dapat dilihat pada
formula 11.
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2(precisionxrecall
F1 — score = Lprecisionxrecall)

(1)

(precision+recall)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian untuk 3 skenario percobaan yang
terdapat pada tabel 1 dilakukan. Hasil yang didapat
dijelaskan pada sub-bab 3.2 sampai 3.5.

3.1 Analisis Hasil Pre-Processing Data

Dataset yang digunakan memiliki 4 baris data
kosong atau missing value pada fitur Albumin_and _
Globulin_Ratio, maka nilai tersebut  diisi
menggunakan nilai yang paling sering muncul pada
kolom fiturnya atau modus (Joloudari et al., 2019).
Selain missing value, dataset memiliki rentang nilai
antar fitur kontinu yang beragam. Untuk
memudahkan proses penambangan data, dataset
dinormalisasi agar rentang nilai antar fiturnya
seragam. Pada tabel 2 dapat dilihat jika rentang nilai
pada fitur Age berbeda dengan nilai pada fitur
Albumin. Adapun dataset asli tanpa pre-processing
juga dapat dilihat pada tabel 2.

Normalisasi data dilakukan menggunakan z-
score karena metode ini dapat mengatasi kelemahan
dari metode seperti min-max atau penskalaan desimal
(Suyanto, 2019). Berikutnya, data pada fitur Gender
yang bernilai “Female” ditransformasikan menjadi
angka 1 dan “Male” ditransformasikan menjadi angka
0. Terakhir, label kelas pada dataset yang terdiri dari
angka 1 dan 2 ditransformasikan menjadi angka 1
untuk kelas=1 dan 0 untuk kelas=2. Dataset hasil
pre-processing dapat dilihat pada tabel 3.

Tabel 2. Sampel dataset asli sebelum di pre-processing

Age Gender Total Bi Direct B Alkaline  Alamine  Aspartat  Total Pr  Albumin  Albumin  Dataset
lirubin ilirubin ~ _Phosph _Aminot e_Amino otiens _and_Gl (kelas)
otase ransfera  transfera obulin_
se se Ratio
65 Female 0,7 0,1 187 16 18 6,8 33 0,9 1
62 Male 10,9 5,5 699 64 100 7,5 32 0,74 1
62 Male 73 4,1 490 60 68 7 33 0,89 1
58 Male 1 0,4 182 14 20 6,8 34 1 1
72 Male 39 2 195 27 59 7,3 2,4 0,4 1
60 Male 0,5 0,1 500 20 34 5,9 1,6 0,37 2
40 Male 0,6 0,1 98 35 31 6 32 1,1 1
52 Male 0,8 0,2 245 48 49 6,4 32 1 1
31 Male 1,3 0,5 184 29 32 6,8 34 1 1
38 Male 1 0,3 216 21 24 7,3 4,4 1,5 2
Tabel 3. Sampel dataset hasil pre-processing
Age Gender Total Bi Direct B Alkaline  Alamine  Aspartat  Total Pr  Albumin  Albumin  Dataset
lirubin ilirubin  _Phosph _Aminot e_Amino otiens _and_Gl (kelas)
otase ransfera  transfera obulin_
se se Ratio
1,252098 1 - - - - - 0,292119  0,198968 - 1
0,418877  0,493963  0,426714  0,354665 0,318393 608 7 0,147678
832 976 96 405 333 089
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Age Gender Total Bi Direct B Alkaline  Alamine  Aspartat  Total Pr  Albumin  Albumin  Dataset
lirubin ilirubin  _Phosph  _Aminot e_Amino otiens _and_Gl (kelas)
otase ransfera  transfera obulin_
se Ratio
1,066637 0 1,225171  1,430423  1,682628 - - 0,937566  0,073156 - 1
351 338 563 0,091599  0,034332 343 6 0,649880
575 502
1,066637 0 0,644918  0,931508  0,821587 - - 0,476532  0,198968 - 1
698 108 945 0,113521  0,145185 961 7 0,179065
554 74
0,819356 0 - - - - - 0,292119  0,324780  0,166198 1
0,370523  0,387053  0,447314  0,365626  0,311465 608 7 418
445 569 017 022
1,684839 0 0,096902  0,183135 - - - 0,753152  -0,93334 - 1
304 264 0,393756  0,294379  0,176362 99 1,717060
467 954 629
0,942997 0 - - 0,862786 - - - - 0
0,451114  0,493963 061 0,332743  0,262966  0,537740  1,939837  1,811223
091 976 844 48 581
-0,29341 0 - - - - - - 0,073156  0,480074 1
0,434995  0,493963  0,793378  0,250535  0,273359  0,445533 6 926
962 976 189 31 804
0,448435 0 - - - - - - 0,073156  0,166198 1
0,402759  0,458327 0,187765 0,179288  0,211004  0,076707 6 418
703 173 889 51 098
-0,84979 0 - - - - - 0,292119  0,324780  0,166198 1
0,322169  0,351416  0,439074  0,283418  0,269895 608 7 418
057 767 394 155
-0,41705 0 - - - - - 0,753152  1,582901  1,735580 0
0,370523  0,422690  0,307240  0,327262  0,297608 99 5 958
445 371 424 4

Setelah di pre-processing, dataset di split
menjadi 2 bagian yakni data training dan testing
dengan rasio perbandingan 80%:20% (Ubaidillah et
al., 2022). Pembagian sampel data dilakukan
menggunakan  Stratified  sampling.  Stratified
sampling digunakan agar data dari masing-masing
kelas terbagi secara merata pada partisi training
maupun festing (Mahmud et al., 2020). Kemudian
skenario-skenario percobaan seperti pada tabel 1
diuji.

3.2 Analisis Performa Model SVM

Skenario 1 adalah membangun model
klasifikasi dengan metode SVM menggunakan
dataset yang telah di pre-processing. Rasio dan
jumlah data yang digunakan dapat dilihat pada
gambar 3.

60,
B0

Gambar 3. Data training dan testing

Jumlah data dari masing-masing kelas dapat diihat
pada tabel 4.

Tabel 4. Jumlah data berdasarkan kelasnya

Kelas Data Training Data Testing
0 133 34
1 333 83

Untuk mengukur performa dari model,
digunakanlah confusion matrix hasil pengujian yang
dapat dilihat pada tabel 5.

Tabel 5. Confusion matrix model SVM

Predicted
Positif =1 Negatif =0
Actual Positif =1 76 7
Negatif =0 18 16

Berdasarkan confusion matrix pada tabel 5,
didapatkan nilai evaluasi performa seperti accuracy,
precision, recall, specificity, AUC, dan FI-Score
yang dapat dilihat pada gambar 4.

2%

0,693

W Soecificity W F1 gt ALK

Gambar 4. Grafik nilai performa dari model SVM untuk
klasifikasi penyakit /iver

Berdasarkan gambar 4, nilai performa yang
didapatkan oleh model klasifikasi SVM untuk
klasifikasi penyakit /iver diantaranya accuracy 79%,
precision 81%, recall 92%, specificity 47%, fl-score
86% dan AUC 0,693.



3.3 Analisis Performa Model SMOTE+SVM

Skenario 2 adalah membangun model
klasifikasi SVM menggunakan dataset yang sudah
diseimbangkan kelasnya dengan SMOTE. Dataset
asli memiliki jumlah kelas 1 (positif) sebanyak 416
baris data dan kelas 0 (negatif) sebanyak 167 baris
data. Pada gambar 5 dapat dilihat persebaran data dari
kedua kelas pada fitur Total Billirubin. Titik
berwarna jingga adalah kelas 1 dan biru adalah kelas
0.

0 u:'..lﬂn'-"-i Sinsmne e g

Gambar 5. Persebaran data pada fitur Total Billiruin

Pada gambar 5 dapat dilihat jika sebaran data
dengan kelas 1 lebih banyak dari data dengan kelas 0,
maka untuk menyeimbangkan persebarannya
dilakukanlah oversampling dengan SMOTE. Hasil
penerapan SMOTE dapat dilihat pada gambar 6 yang
merupakan sebaran data dari fitur Total Billirubin
pasca SMOTE diterapkan.

12
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Gambar 6. Persebaran data pada fitur Total Billirubin pasca
SMOTE

B Tealnirg W Tasrieg

Gambar 7. Rasio data training dan testing

Oversampling oleh SMOTE tidak hanya berlaku
di fitur Total Billirubin, namun ke semua fitur yang
ada dalam dataset. Maka didapatkan dataset dengan
jumlah data kelas 1 (positif) sebanyak 416 baris dan
kelas O (negatif) sebanyak 416 baris. Alhasil jumlah
data di keseluruhan kelas dataset menjadi seimbang.
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Setelah penyeimbangan kelas dilakukan, dataset hasil
SMOTE digunakan untuk klasifikasi. Rasio dan
jumlah data yang digunakan dapat dilihat pada
gambar 7.

Jumlah data dari masing-masing kelas dapat diihat
pada tabel 6.

Tabel 6. Jumlah data berdasarkan kelasnya

Kelas Data Training Data Testing
0 332 84
1 333 83

Pengukuran performa dari model klasifikasi
menggunakan confusion matrix hasil pengujian yang
dapat dilihat pada tabel 7.

Tabel 7. Confusion matrix model SMOTE+SVM

Predicted
Positif (1) Negatif (0)
Positif (1) 65 18
Actual =\ ooatif (0) 11 73

Berdasarkan confusion matrix pada tabel 7,
didapatkan nilai evaluasi performa seperti accuracy,
precision, recall, specificity, AUC dan FI-Score yang
dapat dilihat pada gambar 8.

BE% BE
B3% gas 0832
l 5 [ |
A P Aecal

B Specificity ® Fl-seore AL

Gambar 8. Grafik nilai performa dari model SMOTE+SVM untuk
klasifikasi penyakit /iver

Berdasarkan gambar 8, nilai performa yang
didapatkan oleh model klasifikasi SMOTE+SVM
untuk klasifikasi penyakit /iver diantaranya accuracy
83%, precision 86%, recall 80%, specificity 87%, fl-
score 83% dan AUC 0,832.

3.4 Analisis Performa Model
SMOTE+Ensemble Filter+SVM

Skenario 3 adalah membangun model
klasifikasi SVM menggunakan dataset yang telah
diseimbangkan kelasnya menggunakan SMOTE
seperti pada sub-bab 3.3. Dataset hasil SMOTE
kemudian diseleksi fiturnya untuk mendapatkan
subset fitur yang relevan menggunakan Ensemble
Filter. Sebelum seleksi fitur diterapkan, dataset
memiliki jumlah fitur sebanyak 10, yang dapat dilihat
rinciannya pada tabel 8.

Tabel 8. Fitur-fitur pada dataset

No. Nama Fitur
1. Age
2. Gender
3. Total Bilirubin
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Nama Fitur
Direct Bilirubin
Alkaline_Phospotase
Alamine_Aminotransferase

Aspartate_Aminotransferase

Total _Protein

Albumin

Albumin_and_Globulin_Ratio

_
Sowaon sz

Mengacu pada gambar 2, proses penyeleksian
fitur dengan Ensemble Filter dikerjakan dalam 3
tahapan. Tahap 1 adalah penilaian fitur pada masing-
masing metode Filter tunggal, yaitu IG, GR, dan RLF.
Untuk hasil penilaian dari ketiga metode dapat dilihat
pada tabel 9.

Tabel 9. Hasil penilaian fitur pada metode Filter tunggal

No. No. No.
IG Fitu GR Fitu RLF Fitu
r r r
0,15 0,15
s 4 p 4 0269 3
0,15 0,14
S 3 ) 30219 4
0,12 0,10
. 6 S 70202 9
0,12 0,08
) 7 ; 5 0108 7
0,08
Niwig O 5 ) 6 0,09 10
Rank O’g4 10 0’36 10 009 2
0,02 0,05
) 9 ; 1 0,065 5
0,02 0,02
) 1 ; 9 0025 6
0,00 , 000 5 0 0
1 1
0 8 0 8 oa0 1

Setelah didapatkan nilai dan peringkat fitur dari
masing-masing metode, tahap 2 yakni seleksi fitur
Ensemble dilakukan. Proses ini menggunakan
threshold value = 0,05 dan occurrence rate =
sejumlah metode yang digunakan, yaitu 3. Penentuan
nilai-nilai tersebut mengikuti penelitian terdahulu
oleh (Hamid et al., 2021). Fitur dengan nilai dibawah
threshold value pada seluruh metode tunggal
dieliminasi. Jika fitur memiliki nilai diatas threshold
value pada salah satu atau lebih metode tunggal, fitur
tetap digunakan untuk pemilihan berdasarkan
occurrence rate. Proses seleksi fitur ensemble dapat
dilihat pada tabel 10.

Tabel 10. Tahap seleksi fitur ensemble dan perhitungan
occurrence of rate

R No. Occurrence of

a Fitur Top Rate

Z (l; g RFL Dominan 1 2 3
1 4 4 3 4 v v v
2 3 3 4 3 v v v
3 6 7 9 7 v v v
4 7 5 7 6 v v -
5 5 6 10 9 v - -

R No. Occurrence of

a Fitur Top Rate

n 1 G RL Dominan

k G R F ! 2 3
6 1010 2 5 v v v
7 9 1 5 10 v v -
8 1 9 6 2 4 - -
9 2 2 8 v - -
10 8 8 1 8 - - -

Pada tabel 10 dapat diketahui jika fitur
bertuliskan merah, maka fitur tersebut dieliminasi.
Fitur yang ditulis hitam adalah fitur yang memiliki
nilai diatas threshold value. Sedangkan fitur yang
bertuliskan biru adalah fitur yang nilainya berada
dibawah threshold value namun tidak dieliminasi
karena pada salah satu atau lebih metode tunggal
nilainya berada diatas threshold value. Selanjutnya
fitur diurutkan berdasarkan urutan rank nya pada
seluruh metode tunggal, sehingga didapatkan Top
Dominan fitur. Lalu occurrence of rate dihitung, jika
suatu fitur nilainya berada diatas threshold value pada
3 metode tunggal, maka dihitung sebagai 3. Untuk
fitur yang nilainya berada diatas threshold value pada
2 metode tunggal maka dihitung sebagai 2. Untuk
fitur yang nilainya diatas threshold value pada satu
metode tunggal saja dihitung sebagai 1.

Berdasarkan occurrence of rate, didapatkanlah
subset fitur optimal baru dari dataset. Tahap 3, Subset
fitur optimal yang didapat adalah sejumlah nilai
occurrence of rate yaitu 3 yang dapat dilihat pada
tabel 11.

Tabel 11. Subset fitur optimal hasil ensemble Filter

Optimal 1 Optimal 2 Optimal 3
4 4 4
3 3 3
7 7 7
6 6 5
9 5
5 10
10
2

1

Subset fitur optimal kemudian digunakan dalam
proses klasifikasi. Sesuai hasil seleksi fitur, dataset
dibuat menjadi 3 yaitu dataset optimal 1, dataset
optimal 2, dan dataset optimal 3. Masing-masing
dataset baru memiliki jumlah kelas yang sama (kelas
yang sudah diseimbangkan) namun terdiri dari fitur
berbeda sesuai hasil seleksi fitur.

Rasio dan jumlah data yang digunakan dapat
dilihat pada gambar 9.

Gambar 9. Rasio data training dan testing



Jumlah data dari masing-masing kelas dapat

diihat pada tabel 12.
Tabel 12. Jumlah data berdasarkan kelasnya

Kelas Data Training Data Testing
0 332 84
1 333 83

Performa dari model klasifikasi SVM yang
dibangun berdasarkan masing-masing dataset
optimal diukur menggunakan nilai accuracy. Nilai
accuracy yang didapatkan oleh masing-masing
dataset optimal dapat dilihat pada tabel 13.

Tabel 13. Nilai accuracy model SMOTE+Ensemble Filter+SVM
dengan 3 dataset optimal

Dataset Jumlah Fitur Accuracy
Optimal 1 9 85%
Optimal 2 6 73%
Optimal 3 4 71%

Berdasarkan hasil pengujian pada tabel 13,
accuracy terbaik didapatkan oleh dataset dengan
subset fitur optimal 1 yang terdiri dari 9 fitur. Maka
dataset dengan subset fitur optimal 1 dievaluasi lebih
lanjut menggunakan indikator pengkuran yang ada
pada sub bab 2.7. Hasil evaluasi dapat dilihat pada
gambar 10.

B Accuracy ® Precision w Recall

aqy, 0.850

W Spesificity ® Fl-score WAUC

Gambar 10. Grafik nilai performa dari model SMOTE+Ensemble
Filter+SVM untuk klasifikasi penyakit /iver
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Berdasarkan gambar 10, nilai performa yang
didapatkan oleh model klasifikasi
SMOTE+Ensemble FiltertSVM untuk klasifikasi
penyakit /iver diantaranya accuracy 85%, precision
89%, recall 80%, specificity 90%, fl-score 84% dan
AUC 0,850.

3.5 Perbandingan Performa

Setelah semua skenario percobaan diuji dan
dievaluasi performanya, keseluruhan nilai hasil
evaluasi dibandingkan untuk mengetahui apakah
terjadi peningkatan atau penurunan performa pada
model untuk klasifikasi penyakit /iver. Pada gambar
11 dapat dilihat keseluruhan nilai hasil evaluasi
performa dari ketiga skenario percobaan.

Berdasarkan grafik perbandingan keseluruhan
skenario percobaan pada gambar 11, dapat diketahui
jika SMOTE+Ensemble FiltertSVM mendapatkan
nilai accuracy tertinggi sebesar 85%. Nilai tersebut
lebih tinggi 2% dari SMOTE+SVM dan 6% dari
SVM. Nilai precision tertinggi juga didapatkan oleh
SMOTE+Ensemble Filter+SVM dengan nilai 89%,
meningkat sebesar 3% dari SMOTE+SVM dan 7%
dari SVM Pada nilai recall, SVM mendapatkan nilai
tertinggi yaitu 92%, lebih tinggi 12% dari
SMOTE+SVM dan SMOTE+Ensemble Filter+SVM.
Pada specificity SMOTE+Ensemble FiltertSVM
mendapatkan nilai tertinggi yaitu 90% yang lebih
tinggi 43% dari SVM dan 3% dari SMOTE+SVM.
F1-score tertinggi didapatkan oleh SVM sebesar 86%
lebih tinggi 3% dari SMOTE+SVM dan 2% dari
SMOTE+Ensemble Filter+SVM. Terakhir ada nilai
AUC, pada AUC, SMOTE+Ensemble FiltertSVM
mampu mendapat nilai tertinggi 0,850, lebih tinggi
dari SVM dengan nilai 0,693 maupun SMOTE+SVM
0,826.

u.c'f, 8 g.;s,J 250
rane B1% a3 B 032
0,693
A7% I
SMOTE® 58BA SMOTE+ Ensemible Filners Sy
B Acourory @ Precision  m Recoll B Specificty  mFl-score m ALK

Gambar 11. Grafik perbandingan nilai performa dari klasifikasi penyakit /iver menggunakan SVM, SMOTE+SVM, dan SMOTE+Ensemble
Filter+tSVM
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4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian dan evaluasi
performa dari model klasifikasi yang dibangun,
metode SMOTE dan FEnsemble Filter mampu
menangani masalah yang dimiliki oleh metode SVM.
SMOTE dapat menangani masalah
ketidakseimbangan kelas dengan membuat data
sintetis bagi kelas minoritas sehingga jumlah kelas
yang awalnya minoritas menjadi seimbang dengan
kelas lainnya. Sedangkan metode Ensemble Filter
dapat menyeleksi fitur dataset sehingga mendapatkan
fitur-fitur yang relevan bagi proses klasifikasi.
Adapun untuk model klasifikasi penyakit /iver terbaik
pada penelitian ini adalah SMOTE+Ensemble
FiltertSVM yang berhasil mendapatkan nilai
tertinggi pada accuracy 85%, precision 89%,
specificity 90%, dan AUC 0,850. Nilai tersebut lebih
tinggi dibandingkan nilai pada model SVM dan
SMOTE+SVM.
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