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Abstrak — Perkembangan android semakin pesat, 

sehingga mendorong pertumbuhan malware android. Data 

malware android memiliki dimensi tinggi, dibutuhkan 

algoritme untuk melakukan deteksi. Support Vector Machine 

(SVM) adalah algoritme pembelajaran mesin yang cocok 

untuk data malware android. Namun SVM memiliki 

keterbatasan dari segi waktu komputasi untuk data dalam 

jumlah besar, karena membutuhkan solusi dari masalah 

pengoptimalan Quadratic Programming (QP). Penelitian ini 

mengusulkan Parallel Support Vector Machine (PSVM) 

dengan metode dekomposisi Sequential Minimal 

Optimization (SMO) untuk melakukan deteksi atau 

klasifikasi malware android menggunakan dataset DREBIN. 

algoritme SMO yang dijamin memecahkan QP, dengan 

menggunakan teknik dekomposisi yaitu mendistribusikan 

tugas ke beberapa prosesor untuk dieksekusi secara paralel. 

Evaluasi berdasarkan kinerja perbandingan model Parallel 

SVM-SMO 4 dekomposisi dan Non-Parallel SVM-SMO 

dengan analisis fitur menggunakan Correlation Coefficient. 

Pada pengujian metrik performa dan akurasi fitur paling 

optimal 14 fitur dengan rata-rata akurasi 78%. Pada 

pengujian kinerja model, fitur paling optimal 27 fitur dengan 

rata-rata percepatan 9.58 dan efisiensi 2.39 pada kernel linier. 

 

Kata Kunci— DREBIN, SVM, PSVM, SMO, Dekomposisi, 

Koefisien Korelasi. 

 
  

I. PENDAHULUAN 
 
A. Latar Belakang 

Di era Revolusi Industri 4.0, teknologi digital dan 
internet seperti kecerdasan buatan semakin berkembang. 
terutama pada sistem keamanan perangkat [1]. Android 
telah menjadi sistem operasi perangkat seluler paling 
populer dalam beberapa tahun terakhir, dengan pangsa 
pasar global sekitar 71,96% (November 2022) [2]. Dengan 
demikian, jumlah pengguna smartphone terus meningkat 
dan pertumbuhan pengguna aplikasi Android juga 
meningkat pesat. Seiring bertambahnya jumlah pengguna 
aplikasi Android, jumlah dan kompleksitas data malware 
Android juga terus meningkat [3], menimbulkan ancaman 
yang signifikan terhadap keamanan perangkat seluler dan 
layanan yang mereka sediakan. Sehingga semakin banyak 

peneliti yang tertarik menggunakan pembelajaran mesin 
untuk melakukan deteksi malware Android [4], [5]. 

Banyak ilmuwan telah mencoba-coba pembelajaran 
mesin selama bertahun-tahun untuk mendeteksi malware 
android, salah satunya adalah algoritme Support Vector 
Machine (SVM). Algoritme SVM adalah Supervised 
Learning yang sangat cocok untuk mendeteksi atau 
mengklasifikasikan data yang memiliki label kelas [6], [7] 
seperti data malware android [3]. Kumpulan data malware 
memiliki dimensi yang tinggi, dari beberapa kelebihan 
algoritme SVM, SVM juga sangat cocok digunakan pada 
data yang berdimensi tinggi [8] SVM memiliki konsep 
yang lebih komprehensif dan lebih eksplisit secara 
matematis dibandingkan dengan metode klasifikasi lainnya 
[7], [9]. Namun SVM memiliki keterbatasan dari segi 
waktu komputasi dan penggunaan memori untuk data 
dalam jumlah besar, data memiliki jumlah sampel yang 
besar yaitu lebih dari 10.000 sampel [10], dataset malware 
android proyek DREBIN memiliki jumlah sampel 15.036 
[3], karena banyaknya vektor pelatihan sehingga 
membutuhkan solusi dari masalah pengoptimalan 
Quadratic Programming (QP), proses untuk memecahkan 
masalah optimisasi matematika tertentu yang melibatkan 
fungsi kuadrat [4], [11]. Studi ini mengusulkan penerapan 
klasifikasi pembelajaran mesin paralel untuk pemrosesan 
data skala besar untuk menghemat waktu komputasi [4], 
[12]. 
 
1. Topik dan Batasannya 

Penelitian ini berfokus pada kinerja paralel dalam 
melakukan deteksi malware android, menerapkan metode 
klasifikasi algoritme SVM untuk mendeteksi malware 
android, dan menerapkan dekomposisi SMO untuk 
menguji konsep SVM paralel, berikut beberapa batasan 
pada penelitian ini: 
Dalam penelitian ini dataset malware android yang dipakai 
berasal dari proyek DREBIN [3] yaitu kumpulan data 
vektor fitur, dari 215 atribut yang diektrak dari 15.036 
aplikasi. 
Melakukan analisis korelasi koefisien [13]–[15] pada 
pemilihan fitur untuk mendapatkan nilai fitur yang 
berkorelasi positif terhadap kelas. 
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Metode optimasi SMO [11] dengan dekomposisi untuk 
konsep paralel [4], [16].   
Parameter pengujian yaitu jumlah fitur paling optimal dan 
dua kernel yaitu linier dan gaussian. 
1. Tujuan  

Terkait latar belakang didapatkan tujuan yang akan 
dicapai pada penelitian ini, sebagai berikut: 
Membangun model deteksi malware menggunakan Non-
Parallel SVM dan Parallel SVM dengan teknik SMO. 
Menguji konsep paralel dengan teknik dekomposisi SMO 
(2 dekomposisi dan 4 dekomposisi). 
Membandingkan hasil dan analisis untuk memperoleh 
kinerja terbaik pada model yang diusulkan berdasarkan 
parameter jumlah fitur dan kernel. 

 
II. KAJIAN TEORI 

 
A. Studi Terkait 
1. Tinjauan Pustaka 

Prasojoe et al [17] melakukan perbandingan antara 
FullSMO, SubsetSMO, dan JointSMO untuk 
mengklasifikasi dataset. Mereka mengusulkan 
menggunakan dekomposisi dataset untuk membagi data ke 
sejumlah subsets untuk melakukan klasifikasi secara 
paralel, penelitian ini juga menerapkan reduksi dimensi 
untuk mengurangi dimensi data yang tinggi. Pengujian 
skenario diterapkan pada dua kernel dan beberapa 
parameter. Hasil akurasi membuktikan JointSMO 
meningkatkan akurasi hingga rata rata mencapai 75% dan 
SpeedUp 5.7. Dari 4 dataset yang dipakai, kernel linier 
mendapat akurasi tertinggi yaitu mencapai 96%. 

Deepa et al [15] studi ini melakukan survei terhadap 
metode klasifikasi malware android berdasarkan pemilihan 
seleksi fitur, berfokus pada pencarian fitur terbaik untuk 
analisis malware android. Model dibangun dengan 
sejumlah fitur 100, 200, 300, hingga 1000, menggunakan 
beberapa metode klasifikasi salah satunya adalah algoritme 
SMO. Hasil menunjukan algoritme SMO mengalami dua 
kali peningkatan akurasi beberapa mencapai 81% pada 
sejumlah fitur 600 hingga 1000 dengan metode seleksi fitur 
berdasarkan korelasi. 
 
2. Sistem Operasi Android 

Sistem operasi (OS) adalah perangkat lunak sistem 
yang mengelola sumber daya perangkat keras dan 
perangkat lunak komputer dan menyediakan layanan 
umum untuk program komputer [9], [18]. 
 
3. Malware Android 

Mobile malware adalah perangkat lunak berbahaya 
yang menargetkan ponsel nirkabel atau PDA, 
menyebabkan sistem crash dan kehilangan atau kebocoran 
informasi sensitif  [9], [19]. 
 
4. Machine Learning 
a. Support Vector Machine (SVM) 

Pada penelitian ini SVM digunakan sebagai metode 
klasifikasi dalam pemodelan. Proses pelatihan SVM lambat 
terutama untuk data dalam jumlah besar [4]. Salah satu 
alasan menjadi lambat adalah karena membutuhkan solusi 
dari masalah pengoptimalan Quadratic Programming (QP) 
yang sangat besar [4], [20]. SMO adalah salah satu 

pendekatan untuk menangani kumpulan data dalam jumlah 
besar [11], [16], [20]. 
b. Permrosesan Secara Paralel 

Pemrosesan paralel berarti bahwa algoritme digunakan 
dalam banyak prosesor [4], [5], [21]. Paralel dapat 
meningkatkan kinerja SVM dalam hal waktu dan memori. 
Studi ini menerapkan metode dekomposisi untuk konsep 
komputasi paralel. 
c. Dekomposisi 

Implementasi dekomposisi paralel sangat populer 
untuk masalah SVM skala besar karena hanya 
menggunakan sebagian sampel dalam himpunan kerja di 
setiap iterasi dan mengabaikan yang lainnya [4], [20]. 
Dalam penelitian ini dekomposisi akan dilakukan dengan 
membagi dataset menjadi 4 subsets, karena menyesuaikan 
resource yang tersedia hanya terdapat 4 cores. 
d. Sequential Minimal Optimization (SMO) 

Algoritme SMO (Sequential Minimal Optimization) 
dikembangkan oleh John Platt [11], kemudian diperbaiki 
oleh Keerthi et al [22]. Platt menerapkan pemilihan 
dekomposisi ekstrim karena himpunan kerja hanya 
himpunan dari dua titik yang minimum dengan ketentuan 
persamaannya sebagai berikut: 

 ∑�ÿĆÿÿ
ÿ=1  (1) 

 
Di sini, untuk memperjelas, �ÿ adalah lagrange 

multiplier dan y adalah nama kelas. Ini memungkinkan 
solusi analitis dari submasalah. Meskipun diperlukan lebih 
banyak iterasi, setiap iterasi memiliki sedikit operasi saat 
setiap subsets dieksekusi. Oleh karena itu, algoritme 
menunjukkan percepatan keseluruhan urutan besarnya [11]. 
John Platt mengklaim bahwa algoritme SMO dapat 
menawarkan peningkatan efisiensi yang menghemat waktu 
dan sumber daya yang digunakan relatif kecil, dan SMO 
sekarang menjadi salah satu algoritme SVM tercepat yang 
tersedia [11]. 
 
Mendefinisikan kumpulan indeks ā berikut yang 
menunjukkan model data pelatihan: 
 
1) ā0 = {ÿ: Ćÿ = 1,0 < �1 < ÿ} ∪ {ÿ: Ćÿ = 21,0 < �1 <ÿ} 
2) ā1 = {ÿ: Ćÿ = 1, �1 = 0}(�ąĀÿāÿăă �ąĄ 2þĂĆĆąÿā āăāāąÿĀ) 
3) ā2 = {ÿ: Ćÿ = 21, �1 =ÿ}(þąĂĄĂ �ăąÿāÿăă þĂĆĆąÿā āăāāąÿĀ) 
4) ā3 = {ÿ: Ćÿ = 1, �1 =ÿ}(þąĂĄĂ �ąĀÿāÿăă þĂĆĆąÿā āăāāąÿĀ) 
5) ā4 = {ÿ: Ćÿ = 21, �1 = ÿ}(�ăąÿāÿăă �ąĄ 2þĂĆĆąÿā āăāāąÿĀ) 
 

Disini C sebagai parameter tuning, penelitian ini juga 
mendefinisikan bias [17] bup dan blow dengan indeks yang 

terkait, sebagai berikut: 
 Ā�ā = min{Ąÿ: ÿ ∈ ā0 ∪ ā1 ∪ ā2} ā�ā = argmin Ąÿ ÿ ĀýĀ� = max{Ąÿ: ÿ ∈ ā0 ∪ ā3 ∪ ā4} 
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āýĀ� = argmax Ąÿ ÿ 
Untuk memastikan bagaimana kondisi sudah optimal 

melalui vektor: 
 

 Ąÿ ∑�ĀĆĀÿ(�Ā , �ÿ) 2 Ćÿÿ
Ā=1  (2) 

 
Pada persamaan diatas K merupakan fungsi dari kernel 

untuk �ÿ merupakan data latihnya. Algoritme SMO 
mengoptimalkan dua �ÿ yang terkait dengan nilai bias Ā�ā dan ĀýĀ� , sebagai berikut: 

 

 
�2ÿþ� = �2Āýý 2 Ć2(Ą1Āýý2 Ą2Āýý)/Ą 

(3) 

 �1ÿþ� = �1Āýý 2 Ā(�2Āýý2 �2ÿþ�)/Ą 

(4) 

 
Pada persamaan diatas dimana Ą = 2ā(�1, �2) 2ā(�1, �1) 2 ā(�2, �2). Setelah �1 dan �2 berhasil 
dioptimalkan, selanjutnya Ąÿ jika terdapat error dalam data 
pelatihan, melakukan persamaan berikut: 

 

Ąÿÿþ�= ĄÿĀýý+ (�1ÿþ� 2 �ÿĀýý)Ć1ā(�1, �ÿ)+ (�2ÿþ� 2 �2Āýý)Ć2(�2, �ÿ) 

(5) 

 
5. Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi 
kinerja klasifikasi [23], [24]. Confusion matrix yang 
digunakan sama dengan tes metrik yang digunakan pada 
studi klasifikasi sebelumnya. Metrik kinerja berikut 
dipertimbangkan dalam evaluasi model: 
 

 ýāāĂÿÿāĆ = ÿ� + ÿ�ÿ� + ÿ� + þ� + þ� (6) 

 

 �ÿăāÿĀÿąĄ = ÿ�ÿ� + þ� (7) 

 

 ýăāÿĂĂ = ÿ�ÿ� + ÿ� (8) 

 

 þ1 2 Āāąÿă = 2�ÿăāÿĀÿąĄýăāÿĂĂ�ÿăāÿĀÿąĄ + ýăāÿĂĂ (9) 

 
Accuracy: nilai aktual seberapa akurat model dalam 

melakukan klasifikasi data. Precision: nilai kasus yang 
terprediksi positif benar pada kelas positif [24], Recall: 
nilai data positif yang diklasifikasikan dengan benar oleh 
model [24], F1-Score: nilai rata-rata harmonis dari presisi 
dan recall [25].  

Dimana True Positive (TP) adalah jumlah prediksi yang 
benar dari klasifikasi malware dan False Negative (FN) 
adalah jumlah instance malware yang salah 
diklasifikasikan dalam himpunan [3]. 

Dimana False Positive (FP) adalah jumlah prediksi 
yang salah dari klasifikasi aplikasi jinak sedangkan True 
Negative (TN) adalah jumlah prediksi yang benar dari 
kasus aplikasi jinak [3]. 
 

 
III. METODE 

 
A. Sistem yang Dibangun 
 

 
GAMBAR 1.  
Desain sistem 

 
` Gambar 1 adalah desain sistem yang dibangun untuk 
model klasifikasi malware android menggunakan dataset 
android malware proyek DREBIN [3], dengan teknik 
SVM-SMO dan dekomposisi SMO untuk konsep 
klasifikasi SVM paralel.  
 
1. Analisis Kebutuhan Sistem 

Sebelum melakukan skenario pengujian dibutuhkan 
beberapa parameter terkait, parameter pengujian pada 
penelitian ini adalah jumlah fitur yang diambil saat 
skenario, resource dan spesifikasi perangkat yang tertera 
pada Tabel 1 dan Tabel 2. 
 

TABEL 1.  
Spesifikasi Perangkat Keras 

Hardware Detail 

Model Lenovo G40-70 

Prosesor Intel(R) Core(TM) i3-4030M @1.90GHz 

Kartu Grafis Intel® HD 

Memori 2GB DDR3 PC3-12800S + 4GB DDR3 
PC3-10800 

Penyimpanan HDD 1TB Seagate FireCuda 

 
TABEL 2.  

Spesifikasi Perangkat Lunak 

Software 

OS Windows 10 Enterprise 

Python 3.10 

Anaconda 3 

Jupyter  Notebook 

Google Chrome 

 
 
 
2. Skenario Pengujian 

Sebelum masuk tahapan skenario untuk keterangan 
kernel terdapat 2 kernel yaitu linier dan gaussian, 
sedangkan untuk jumlah fitur yang akan diuji (27, 14, 7, 3, 
59, dan 215). Berikut skenarionya: 
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Menguji kinerja perbandingan metrik performa dan 
akurasi dari model parallel dan non-parallel berdasarkan 
kernel dan jumlah fitur sebagai parameter, menghasilkan 
metrik performa dan akurasi, hasil klasifikasi di rata-
ratakan untuk analisis data variansi. Pengujian ini juga 
menentukan apakah kinerja model paralel SMO dapat 
meningkatkan akurasi model non-paralel SMO. 

Menguji kinerja perbandingan waktu eksekusi, 
SpeedUp dan Efficiency dari model parallel dan non-
parallel berdasarkan kernel dan jumlah fitur sebagai 
parameter. Untuk membandingkan waktu komputasi pada 
model serta menentukan kernel dan jumlah fitur yang 
paling optimal. Pengujian ini juga menentukan apakah 
kinerja model. 

Menguji konsep paralel dekomposisi dengan 
perbandingan jumlah dekomposisi SMO, SMO-2 (2 
dekomposisi), dan SMO-4 (4 dekomposisi) kernel sebagai 
parameter. Untuk membandingkan waktu komputasi pada 
dekomposisi serta menentukan kernel yang paling optimal. 
Hasil perbandingan untuk menentukan kinerja 
dekomposisi. 
 
3. Data Collection 

Dataset yang digunakan pada penelitian adalah dataset 
malware android bersumber dari situs web Kaggle [3]. 
Dataset berupa table memiliki jumlah kolom sebanyak 215 
kolom atribut dan 1 kolom kelas, serta memiliki jumlah 
baris data 15036 diantaranya terdapat 5.560 aplikasi 
malware dengan label S (Suspicious) dan 9.476 aplikasi 
jinak dengan label B (Benign), kumpulan data berupa 
vektor fitur. Visualisasi data dapat dilihat pada Gambar 2. 
 

 
GAMBAR 2.  
Data balance 

 
4. Data Preprocessing 

Pada fase preprocessing ada beberapa tahapan yang 
perlu perhatikan untuk mengubah atau encode data 
sehingga dapat dengan mudah diurai oleh mesin, sebagai 
berikut: 
a. Normalisasi 

LabelEncoder digunakan untuk melakukan 
transformasi atau normalisasi data dengan mengubah kelas 
label yang berisi nilai kategori yaitu B (Benign) dan S 
(Suspicious) dengan mengubahnya menjadi nilai integer 0 
dan 1. 
b. Data Cleaning 

Pada dataset terdapat beberapa karakter acak seperti 
<?= dan <S= maka perlu mengaturnya menjadi NULL 
supaya terdeksi sebagai missing value setelah itu dapat 
menghapusnya dengan dropna(). Sehingga hasil akhir dari 
normalisasi dan clean mengubah nilai kategori B dan S 

menjadi 0 dan 1, dan untuk jumlah data sampel yang 
tadinya berjumlah 15036 setelah proses data cleaning 
tersisa 15031 data sampel. 
c. Feature Selection 

Dataset DREBIN [3] mempunyai jumlah fitur yang 
banyak yaitu 215 fitur, studi akan dilakukan seleksi fitur 
untuk analisis jumlah fitur terbaik pada pemodelan. Pada 
tahapan seleksi fitur menggunakan Correlation Coefficient 
Based, hubungan antara dua variabel berkisar dari nilai 
korelasi -1 untuk hubungan terbalik sempurna dan 1 
korelasi positif sempurna, sedangkan untuk nilai korelasi 
yang mendekati 0 hampir tidak memiliki hubungan atau 
korelasinya sangat lemah [13]. Pada studi ini memilih fitur 
yang berkorelasi positif terhadap kelas. Teknik seleksi fitur 
ini juga diterapkan dibeberapa penelitian [13]–[15]. 
 
5. Exploratory Data 

Dari hasil seleksi fitur, fitur yang berkorelasi positif 
terhadap kelas berjumlah sebanyak 59 fitur atau atribut 
serta terdapat 4 kategori fitur yaitu Manifest Permission, 
API call signature, Intent, Command signature [3], [9]. 
Dari 59 fitur yang berkorelasi positif, READ_CONTACTS 
adalah korelasi terlemah positif hanya bernilai 0.000831 
korelasi dan SEND_SMS adalah korelasi terkuat positif 
bernilai 0.546075. 

Selanjutnya mengidentifikasi fitur paling signifikan 
[26]. Berdasarkan hasil seleksi fitur menggunakan metode 
korelasi koefisien, dari analisis data didapatkan jumlah 
fitur paling signifikan dari dataset malware android 
DREBIN [3] sebagai berikut: 
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TABEL 3. 
Top 27 feature set DREBIN 

 
Pada tabel 3 dari analisis diperoleh 27 fitur paling 

signifikan yaitu diatas korelasi 0.1, hasil yang diperoleh 
akan digunakan sebagai parameter untuk meguji 
perbandingan klasifikasi pada model. Berikut jumlah fitur 
yang digunakan sebagai parameter uji: 
 

 
GAMBAR 3.  

Top feature dataset DREBIN 

 
Pada gambar 3 jumlah fitur paling signifikan diatas 

korelasi 0.1 berjumlah 27 fitur, diatas korelasi 0.2 
berjumlah 14 fitur, diatas korelasi 0.3 berjumlah 7 fitur, 
dan diatas korelasi 0.4 berjumlah 3 fitur. 
 
6. Data Splitting 

Data splitting adalah mengesampingkan sebagian data 
sebagai set evaluasi dan menggunakan sisanya untuk 
penyetelan model. Penelitian ini mengambil 80% sebagai 
data latih dan 20% sebagai data uji. Beberapa penelitian 
mendapatkan akurasi yang optimal dengan perbandingan 
data 80:20. Menurut penelitian PIndroid pembagian 80:20 
sangat efisien [14], menggunakan kernel RBF dan 
Polynomial dengan feature selection grid search akurasi 
yang dihasilkan optimal [27]. 
 
7. Dekomposisi 

Pada dasarnya dekomposisi digunakan untuk memecah 
data menjadi sejumlah subset untuk memudahkan dalam 
proses pelatihan pada data yang berskala besar [16]. Paper 
survei menyatakan bahwa beberapa penelitian 
menyebutkan metode dekomposisi sangat diperlukan 
sebelum melakukan pelatihan pada algoritme Paralel SMO 
[4]. Pada penelitian ini data terbagi sesuai dengan sumber 
daya yang dipakai, karena berdasarkan jumlah thread yang 
tersedia hanya memiliki 4 thread, data sampel akan terbagi 
menjadi 4 bagian. Berikut skema pembagiannya: 

 

 
GAMBAR 4.  

Dekomposisi dataset 

 
Pada gambar 4 dataset dengan jumlah sampel 15031 

didekomposisikan menjadi 4 bagian, dimana per subset 
terbagi menjadi 3757-3758 sampel. 

 
8. Klasifikasi SVM SMO dan Parallel SVM SMO 

27

14

7

3

> 0.1 > 0.2 > 0.3 > 0.4

No Fitur Korelasi Kategori 

1 SEND_SMS 0.546075 Manifest 
Permission 

2 android.telephony.Sm
sManager 

0.435190 API call 
signature 

3 READ_PHONE_STA
TE 

0.409344 Manifest 
Permission 

4 RECEIVE_SMS 0.388328 Manifest 
Permission 

5 READ_SMS 0.370336 Manifest 
Permission 

6 android.intent.action.
BOOT_COMPLETED 

0.314303 Intent 

7 TelephonyManager.g
etLine1Number 

0.305944 API call 
signature 

8 WRITE_SMS 0.267501 Manifest 
Permission 

9 WRITE_HISTORY_B
OOKMARKS 

0.242250 Manifest 
Permission 

10 TelephonyManager.g
etSubscriberId 

0.241551 API call 
signature 

11 android.telephony.gs
m.SmsManager 

0.241038 API call 
signature 

12 INSTALL_PACKAGE
S 

0.235660 Manifest 
Permission 

13 READ_HISTORY_B
OOKMARKS 

0.231044 Manifest 
Permission 

14 INTERNET 0.204219 Manifest 
Permission 

15 ACCESS_LOCATIO
N_EXTRA_COMMAN
DS 

0.197165 Manifest 
Permission 

16 WRITE_APN_SETTI
NGS 

0.193827 Manifest 
Permission 

17 abortBroadcast 0.191727 API call 
signature 

18 createSubprocess 0.185971 API call 
signature 

19 TelephonyManager.g
etDeviceId 

0.179910 API call 
signature 

20 RECEIVE_BOOT_C
OMPLETED 

0.159870 Manifest 
Permission 

21 RESTART_PACKAG
ES 

0.157646 Manifest 
Permission 

22 chmod 0.146465 Commands 
signature 

23 TelephonyManager.g
etSimSerialNumber 

0.135075 API call 
signature 

24 PackageInstaller 0.113861 API call 
signature 

25 remount 0.112943 Commands 
signature 

26 sendDataMessage 0.110062 API call 
signature 

27 chown 0.107540 Commands 
signature 
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GAMBAR 5. 

SMO SVM Non-Parallel and Parallel Concept 

 
Pseudo- Code untuk algoritme SMO penelitian ini 

mengutipnya dari report chubak [28] : 
 

Algoritme 1: Pseudo-Code Untuk Algoritme SMO 

 

 Input: 

  C: regularization parameter 

  tol: numerical tolerance 

  max_passes: max # of times to iterate over �’s without 
changing 

  (ą(1), Ć(1)),& , (ą(þ), Ć(þ)): training data 

 Output: 

  � ∈ ℝþ: Lagrange multipliers for solution 

  Ā ∈ ℝ ∶ threshold for solution 

1 Initialize �ÿ = 0,∀ÿ, Ā = 0. 

2 Initialize ĆÿĀĀăĀ = 0. 

3 while (ĆÿĀĀăĀ < ăÿą_ĆÿĀĀăĀ) 
4  ĄĂă_ā/ÿĄąăĂ_ÿĂĆ/ÿĀ = 0. 
5  for ÿ = 1,&ă, 
6   Calculate ýÿ = Ą(ą(ÿ)) 2 Ć(ÿ) 
7   if ((Ć(ÿ)ýÿ < 2āąĂ  &&  �ÿ < ÿ) || (Ć(ÿ)ýÿ >āąĂ  &&  �ÿ > 0)) 
8    Select Ā b ÿ randomly. 

9    Calculate ýĀ = Ą(ą(Ā)) 2 Ć(Ā) 
1

0 

   Save old �′Ā: �ÿ(Āýý) = �ÿ , �Ā(Āýý) = �Ā . 
1

1 

   Compute L and H 

1

2 

   if (Ā == Ā) 
1

3 

    continue to next ÿ. 
1

4 

   Compute � 

1

5 

   if (� >= 0) 
1

6 

    continue to next ÿ. 
1

7 

   Compute and clip new value for �Ā 
1

8 

   if (|�Ā 2 �Ā(Āýý)| < 1025) 
1

9 

    continue to next ÿ. 
2

0 

   Determine value for �ÿ 
2

1 

   Compute Ā1 and Ā2 

2

2 

   Compute Ā 

2

3 

   ĄĂă_ā/ÿĄąăĂ_ÿĂĆ/ÿĀ≔ ĄĂă_ā/ÿĄąăĂ_ÿĂĆ/ÿĀ + 1. 
2   end if 

4 

2

5 

 end for 

2

6 

 if (ĄĂă_ā/ÿĄąăĂ_ÿĂĆ/ÿĀ == 0) 
2

7 

  ĆÿĀĀăĀ ≔ ĆÿĀĀăĀ + 1 

2

8 

 else 

2

9 

  ĆÿĀĀăĀ ≔ 0 

3

0 

end while 

 
a. Parallel SMO 

Konsep paralel menggunakan teknik dekomposisi [4], 
[16], [17], yaitu memecah data ke beberapa sub bagian 
untuk melakukan pelatihan pada model klasifikasi paralel 
SMO. Studi ini mendistribusikan data ke sejumlah 4 

subsets, berikut terkait penjelasan dan persamaannya: 
Subset memiliki output berupa nilai w (weight) parsial dan 
b (bias) parsial, output ini nanti dipakai untuk parsial. 
Setiap parsial nilai outputnya berbeda, untuk 
persamaannya: 

 �→�ÿÿāÿÿĂ = ∑Ćÿ�ÿ�
ÿ=1 ą�⃗⃗⃗   (10) 

 
Dari output parsial, setiap output w dirata-ratakan lalu 
digabungkan untuk mendapatkan nilai bobot atau w 
(weight) global: 

 �→ÿĂąĀÿĂ = ∑ �→�ÿÿāÿÿĂÿ
ÿ=1  (11) 

 
Selanjutnya output parsial dari nilai b, karena nilai b (bias) 
berbeda untuk setiap partisi. Oleh karena perlu untuk 
menghitung nilai rata-rata b untuk setiap parsial.  
Proses tahapan ini hanya diperlukan nilai w (weight) global 
dan nilai b (bias) global untuk menampilkan hasil output 
klasifikasi SVM paralel, berikut persamaannya: 
 

 Ă = Ą⃗⃗ . ą 2 Ā (12) 
 
 

IV. HASIL DAN EVALUASI 
 

Ada dua tahapan pengujian yang pertama untuk 
menguji metrik performa menggunakan model klasifikasi 
yang diusulkan pengujian dilakukan pada dua kernel, 
pengujian kedua untuk membandingkan kinerja paralel dan 
non-paralel dilakukan pada dua kernel, terdapat evaluasi 
performa pada pengujian ini yaitu SpeedUp dan Efficiency 
definisi persamaannya, sebagai berikut: 

 þĆăăĂĀĆ = ÿ(1)ÿ(Ąā) (13) 

 

 ýĄĄÿāÿăĄāĆ = þĆăăĂĀĆĄā  (14) 

 
Dimana SpeedUp adalah metrik yang menghitung 

kinerja dengan membagi dua nilai waktu eksekusi, yang 
dihasilkan oleh waktu eksekusi algoritme serial ÿ(1) 
dibagi waktu eksekusi paralel ÿ(Ąā) waktu dari beberapa 
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jumlah cores [12], [21]. Efficiency adalah metrik yang 
dibangun dari SpeedUp dengan jumlah cores tersedia untuk 
melakukan klasifikasi paralel, Karena efisiensi 
menormalkan jumlah cores yang digunakan, ini adalah 
ukuran yang lebih intrinsik dari kinerja paralel 
implementasi daripada percepatan [12], [21]. 
 
1. Hasil Pengujian 
 Proses pengujian dilakukan 6 kali eksekusi program, 
dengan max_iter=3 dan C=0.1 
 
2. Analisis Hasil Pengujian 
 Analisis yang dilakukan mengacu pada skenario 
pengujian dari model Non-Parallel SVM SMO dan 
Parallel SVM SMO yang diperoleh. Berikut analisis yang 
dilakukan: 
 Bagian A, hasil pengujian metrik performa dilakukan 6 
kali eksekusi program, memperoleh hasil metrik performa 
dengan akurasi paling optimal yaitu pada fitur berkorelasi 
positif yang berjumlah 14 fitur. Dengan perbandingan 
kernel sebagai parameter. 
 

TABEL 4.  
Perbandingan Akurasi Performa Non-Parallel (SMO) & 

Parallel (PSMO) 

Eksekusi 
SM

O#1 

PSM

O#1 

SM

O#

2 

PS

M

O#

2 

SMO#3 
PSMO#

3 

Jumlah Fitur 

dan Kernel 
      

27 Fitur 

(Linier) 

74.6
1 

74.5
1 

74.
51 

74.
38 

74.58 74.55 

27 Fitur 

(Gaussian) 

74.5
9 

74.4
9 

74.
59 

74.
53 

74.59 74.48 

14 Fitur 

(Linier) 

77.0
5 

78.3
2 

77.
09 

78.
26 

78.31 78.31 

14 Fitur 

(Gaussian) 

78.3
2 

78.3
6 

78.
35 

78.
45 

78.3 78.42 

7 Fitur 

(Linier) 

76.9
7 

76.9
7 

76.
97 

76.
61 

76.97 76.97 

7 Fitur 

(Gaussian) 

76.9
7 

76.9
7 

76.
97 

76.
97 

76.97 76.97 

3 Fitur 

(Linier) 

66.9
5 

66.9
5 

66.
95 

66.
95 

66.95 66.95 

3 Fitur 

(Gaussian) 

66.9
5 

66.9
5 

66.
95 

66.
95 

66.95 66.95 

59 Fitur 

(Linier) 
68.6 

68.6
6 

68.
64 

68.
74 

68.74 68.76 

59 Fitur 

(Gaussian) 

69.1
2 

69.1
6 

69.
37 

68.
76 

69.14 69.19 

215 Fitur 

(Linier) 

44.2
8 

44.2
7 

45.
19 

45.
2 

45.2 44.32 

215 Fitur 

(Gaussian) 

42.6
4 

42.6
9 

42.
66 

42.
7 

42.63 42.55 

 
TABEL 5. 

Perbandingan Akurasi Performa Non-Parallel (SMO) & Parallel (PSMO) 

Eksekusi 
SM

O#4 

PSM

O#4 

SMO

#5 

PSM

O#5 

SMO

#6 

PSMO

#6 

Jumla 

Fitur dan 

Kernel 

      

27 Fitur 

(Linier) 

74.5
5 

74.5
9 

74.49 74.43 
74.53 74.55 

27 Fitur 

(Gaussian) 

74.6 74.5
4 

75.11 74.46 
75.21 74.55 

14 Fitur 

(Linier) 

78.3
2 

78.2
6 

78.35 78.36 
78.35 78.45 

14 Fitur 

(Gaussian) 

78.3
1 

78.3
4 

78.31 78.34 
78.35 77.05 

7 Fitur 

(Linier) 

76.9
7 

76.9
7 

76.97 76.97 76.91 76.97 

7 Fitur 

(Gaussian) 

76.9
7 

76.9
7 

76.97 76.97 76.97 76.97 

3 Fitur 

(Linier) 

66.9
5 

66.9
5 

66.95 66.95 66.95 66.95 

3 Fitur 

(Gaussian) 

66.9
5 

66.9
5 

66.95 66.95 66.95 66.95 

59 Fitur 

(Linier) 

68.6
8 

68.6 68.64 68.61 
68.58 68.58 

59 Fitur 

(Gaussian) 

69.3
3 

69.2
4 

69.22 68.73 
69.4 69.24 

215 Fitur 

(Linier) 

44.2
8 

45.2
3 

44.08 45.17 
44.33 45.21 

215 Fitur 

(Gaussian) 

42.6
7 42.6

8 
42.57 42.56 

42.63 42.59 

 
 Dari tabel 4 dan 5 sudah melakukan perbandingan 
hasil akurasi performa di sejumlah fitur dan kedua kernel 
hasilnya bervariasi. Dari 6 kali eksekusi program, karena 
pada beberapa eksperimen yang dilakukan algoritme 
paralel smo (PSMO) mampu memberi peningkatan 

akurasi, pada studi kasus ini menyimpulkan bahwa model 
paralel smo mampu meningkatkan akurasi performa. Hasil 

analisis berdasarkan rata-rata dari peningkatan akurasi 
setiap eksekusi program diperoleh:  
Pada jumlah 14 fitur (linier) memperoleh rata-rata akurasi 
SMO 77.91% dan PSMO 78.33% 
Pada jumlah 7 fitur (linier) memperoleh rata-rata akurasi 
SMO 76.91% dan PSMO 76.96% 
Pada jumlah 59 fitur (linier) memperoleh rata-rata akurasi 
SMO 68.64% dan PSMO 68.66% 
Pada jumlah 215 fitur (linier) memperoleh rata-rata akurasi 
SMO 44.56% dan PSMO 44.9% 
 Dari hasil akurasi terdapat fitur yang paling optimal 
berjumlah 14 fitur, pada 215 fitur dan 59 fitur 
mendapatkan rata-rata akurasi kecil karena hasil prediksi 
lebih dominan ke nilai fitur terbesar, sedangkan untuk fitur 
yang berjumlah sedikit kecil kemungkinan mempengaruhi 
hasil dari prediksi. 
 Bagian B, analisis hasil pengujian kinerja paralel 4 

dekomposisi yang dilakukan 6 kali eksekusi program. 
Setelah dilakukan analisis perbandingan, data fitur yang 
berjumlah 27 fitur pada kernel linier dan gaussian 
memperoleh hasil waktu komputasi, percepatan dan 
efisiensi paling optimal. Selanjutnya melakukan 
perbandingan berdasarkan kernel, sebagai berikut: 
 

TABEL 6.  
Perbandingan Kinerja Non-Parallel (SMO) & Parallel (PSMO) Pada 

Kernel Linier 

Eksekusi 

SMO PSMO-4 

Runtime(s) Runtime(s) Speedup Efficiency 

1 165.4 15.74 10.48 2.62 

2 152.79 16.18 9.44 2.36 

3 158.25 16.45 9.62 2.4 

4 169.9 20.16 8.42 2.1 

5 162.16 16.63 9.75 2.43 

6 182.27 18.59 9.8 2.45 
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Average  9.58 2.39 

 

 Pada tabel 6, dari seluruh eksekusi yang dilakukan 
menghasilkan percepatan yang signifikan dari masing-
masing eksekusi serta model PSMO-4 pada kernel linier 
mampu mengatasi masalah waktu komputasi. Dari 6 kali 
eksekusi program diantaranya eksekusi 1 menghasilkan 
percepatan 10x, pada eksekusi 2, 3, 5, dan 6 menghasilkan 
percepatan 9x, dan pada eksekusi 4 percepatan 8x. 

 
TABEL 7.  

Perbandingan Kinerja Non-Parallel (SMO) & Parallel (PSMO) Pada 
Kernel Gaussian 

Eksekusi 

SMO PSMO-4 

Runtime(s) Runtime(s) Speedup Efficiency 

1 165.8 17.47 9.49 2.37 

2 154.54 18.2 8.49 2.12 

3 155.78 17.99 8.65 2.16 

4 160.34 20.97 7.64 1.91 

5 165.48 18.44 8.97 2.24 

6 183.05 19.05 9.6 2.4 

Average  8.8 2.2 

 
 Pada tabel 7, dari seluruh eksekusi yang dilakukan 
menghasilkan percepatan yang signifikan dari masing-
masing eksekusi serta model PSMO-4 pada kernel gaussian 
mampu mengatasi masalah waktu komputasi. Dari 6 kali 
eksekusi program diantaranya pada eksekusi 1 dan 6 
menghasilkan percepatan 9x, pada eksekusi 2, 3, dan 5 
menghasilkan percepatan 8x, dan pada eksekusi 4 
percepatan 7x. 
 Pada tabel 6 dan 7 perbandingan kinerja SMO dan 
PSMO-4 diatas, kinerja kernel linier menghasilkan rata-

rata speedup 9.58 dan efficiency 2.39 jauh lebih baik 
dibandingkan kernel gaussian dengan rata-rata speedup 
8.8 dan efficiency 2.2. 
 Bagian C, analisis uji konsep paralel, pada eksperimen 
ini berfokus menguji konsep dekomposisi. Terdapat dua 
dekomposisi dilakukan, PSMO-2 untuk 2 dekomposisi dan 
PSMO-4 untuk 4 dekomposisi, jumlah dekomposisi 
berdasarkan kelipatan memori dan resource yang 
tersedia. 
 

TABEL 8.  
Uji Konsep Paralel Dekomposisi Kernel Linier (L) dan Gaussian (G) 

Eks

eku

si 

SMO PSMO-2 PSMO-4 

Runti

me(s) 

Run

time

(s) 

Speed

up 

Efficie

ncy 
Runti

me(s) 
Speedup 

Efficie

ncy 

Ker

nel 
L G 

L G L G L G 
L G L G L G 

27 
fitur 

1
6
2 

1
6
2 

8
5 

8
0 

1
.
9 

2
.
0
2 

0.
47 

0
.
5 

1
6 

1
8 

10
.3 

9.
22 

2.
57 

2
.
3 

14 
fitur 

8
4 

8
8 

1
6 

1
8 

5
.
1
3 

4
.
9
6 

1.
28 

1
.
2
4 

1
1 

1
3 

7.
45 

6.
79 

1.
86 

1
.
6
9 

7 
fitur 

1
8 

1
9 

1
1 

1
4 

1
.
5
6 

1
.
4 

0.
39 

0
.
3
5 

8 
1
0 

2.
06 

1,
89 

0.
51 

0
.
4
7 

3 
fitur 

1
0 

1
1 

7 1
0 

1
.
2

1
.
1

0.
32 

0
.
2

5 6 
2.
08 

1.
89 

0.
52 

0
.
4

9 9 9 7 

59 
fitur 

3
3
3 

3
3
9 

1
7
3 

1
7
2 

1
.
9
2 

1
.
9
6 

0.
48 

0
.
4
9 

8
7 

9
4 

3.
82 

3.
59 

0.
95 

0
.
8
9 

215 
fitur 

1
1
7
9 

1
1
7
4 

5
8
5 

5
8
5 

2
.
0
1 

2 0.
5 

0
.
5 

3
0
1 

3
0
6 

3.
91 

3.
84 

0.
97 

0
.
9
6 

Ave

rage 

 2
.
3 

2
.
2
5 

0.
57 

0
.
5
6 

 
4.
93 

4.
53 

1.
23 

1
.
1
3 

 

 
 Pada tabel 8, menggunakan kernel linier, hasil eksekusi 
PSMO-2 menghasilkan nilai rata-rata percepatan 2.3 dan 
efisiensi 0.57, sedangkan PSMO-4 menghasilkan 
percepatan 4.93 dan efisiensi 1.23. menggunakan kernel 
gaussian, hasil eksekusi PSMO-2 menghasilkan nilai rata-

rata percepatan 2.25 dan efisiensi 0.56, sedangkan PSMO-
4 menghasilkan percepatan 4.53 dan efisiensi 1.13. 
 

V. KESIMPULAN 
 
A. Kesimpulan 
 Studi penelitan ini mampu membangun suatu model 
klasifikasi algoritme SVM dengan menerapkan teknik 
SMO dan dekomposisi SMO untuk konsep paralel dalam 
melakukan deteksi malware android yang menggunakan 
dataset malware android proyek DREBIN [3]. Dataset 
malware android DREBIN memiliki dimensi tinggi dan 
jumlah data yang besar.  
 Studi penelitian ini berhasil menerapkan konsep 
paralel dengan dekomposisi SMO, PSMO-4 memperoleh 
hasil percepatan 4x lebih cepat dibanding SMO dan 2x 
lebih cepat dibanding PSMO-2. Hasil dan analisis 
perbandingan klasifikasi Non-Parallel SVM-SMO dan 
Parallel SVM-SMO menggunakan Parallel SVM-SMO 
mampu meningkatkan akurasi dapat dilihat pada tabel 4 
dan 5.  
 Pada perbandingan akurasi jumlah 14 fitur (linier) 
memperoleh rata-rata akurasi SMO 77.91% mengalami 
peningkatan rata-rata akurasi pada model PSMO-4 78.33%. 
Pada perbandingan kinerja model SMO dan PSMO-4 
memperoleh waktu komputasi, percepatan dan efisiensi 
dari fitur optimal yang berkorelasi positif diatas 0.1 
sejumlah 27 fitur, model Parallel SVM-SMO 
menggunakan kernel linier dengan 4 dekomposisi mampu 
menghemat waktu komputasi hampir 10 kali lipat dari 
algoritme Non-Parallel SVM-SMO dengan nilai rata-rata 
percepatan 9.58 dan efisiensi 2.39, sedangkan pada kernel 
gaussian mendapatkan rata-rata percepatan 8.8 dan 
efisiensi 2.2. 
 Ada beberapa saran penelitian selanjutnya untuk 
dilakukan yaitu  
 Jika klasifikasi menggunakan algoritme SVM, 
mampu mencoba menerapkan teknik preprocessing data 
untuk menyeimbangkan variable dependen (class). 
 Menerapkan teknik optimasi SVM lain atau 
menggunakan alternatif algoritme deep learning. 
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