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Abstract (menggunakan style abstract)

Objective: To apply and test the performance of the
classification system at the Mambaus Sholihin Islamic
Boarding School so that it is more effective in assessing
students’ understanding of benchmarks based on the grades
obtained while studying.

Design/method/approach: Using the Support Vector
Machine algorithm in system training and testing with
kernel functions and parameters, To compare the results of
accuracy, precision, and recall.

Results: Based on the kernel function comparison
performance test, the Gaussian-RBF (Radial Basis
Function) kernel is the most suitable kernel function to
produce the best predictions. The best accuracy results were
obtained by the RBF kernel, which obtained an accuracy of
73% for training data and 89% for testing data.
Authenticity/state of the art: This study has differences in the
methods used for classifying understanding of the Kitab
Kuning using the SVM method and the application of trick
kernels, which has never been done in previous studies.

Abstrak (menggunakan style abstrak)

Tujuan: Untuk menerapkan dan menguji performansi sistem
klasifikasi di Pondok Pesantren Mambaus Sholihin agar
lebih efektif dalam menilai tolak ukur pemahaman santri
berdasarkan nilai yang didapatkan saat menempuh
pendidikan. Untuk mengimplementasikan sistem Kklasifikasi
santri dalam memahami kitab kuning menggunakan metode
Support Vector Machine dengan website.
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Perancangan/metode/pendekatan: Menggunakan algortima
Support Vector Machine dalam pelatihan dan pengujian
sistem dengan fungsi kernel dan parameter, Untuk
membandingkan hasil akurasi, presisi, dan recall.

Hasil: Berdasarkan uji performa perbandingan fungsi
kernel, kernel Gaussian-RBF (Radial Basis Function)
merupakan fungsi kernel yang paling cocok untuk
menghasilkan prediksi paling baik. Hasil akurasi terbaik
didapatkan oleh kernel RBF, yakni mendapatkan akurasi
sebesar 73% untuk data training dan untuk data testing
sebesar 89%.

Keaslian/ state of the art: Penelitian ini memiliki perbedaan
dalam metode yang digunakan untuk klasifikasi pemahaman
terhadap kitab kuning dengan menggunakan metode SVM
dan penerapan kernel trik, yang mana belum pernah
dilakukan pada penelitian-penelitian terdahulu.

1. Pendahuluan

Pentingnya Pendidikan dalam kehidupan tidak dapat diabaikan. Pondok Pesantren memiliki
peran yang sangat penting dalam memajukan, mengembangkan, memberi pengetahuan, serta
membentuk karakter pada diri masing-masing. Peran serta keberadaan Pondok Pesantren pun
memiliki nilai yang sangat penting dalam kemajuan sektor Pendidikan, terutama di
Indonesia[1].

Pondok Pesantren Mambaus Sholihin ini berada di kota Gresik, Jawa Timur. Kondisi saat ini
pada Pondok Pesantren Mambaus Sholihin untuk Menentukan santri itu dikatakan lulus untuk
wisuda dan dinyatakan paham atau tidak dalam pembelajaran kitab kuning maka diadakan
seleksi 2 tahap. Tahap pertama yakni Ujian UTS dan UAS untuk mendapatkan nilai dan Tahap
Kedua yakni dengan melakukan tes lisan hafalan kitab Alfiyah Ibnu Malik dan membaca kitab
kuning gundul. Namun, terdapat kekurangan dari dua tahap tersebut, yakni membutuhkan lebih
banyak waktu untuk melakukan proses seleksi 2 tahap dengan jumlah santri berkisar antara 300-
500 orang dengan jumlah penguji berkisar 20-50 orang, juga metode SVM ini mencegah data
yang terbilang subjektif.

Untuk mengatasi kekurangan tersebut, maka perlunya sistem baru yang berisikan Klasifikasi
untuk menentukan apakah santri tersebut dapat dinyatakan paham dan tidak paham dalam
mempelajari kitab kuning. Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Cep
Lukman Rohmat, Irfan Ali, Aria Pratama, Farid Ali Ma’ruf, 2021, “Analisa Pemahaman santri
dalam mempelajari Kitab Kuning Menggunakan Metode Algoritma Naive Bayes di Pondok Al
Arifah Buntet Pesantren Cirebon” dengan hasil akurasi sebesar 89%[2].

Selain itu, penelitian Ahmad Hudawi AS, Nur Octavia, Andik Elfandiono, Andi Bayu Setiawan,
Alfian Abdul Ghafur, Aldiniyah Eko Susanto, 2021, “Klasifikasi Pemahaman Santri dalam
Pembelajaran Kitab Kuning menggunakan Algoritma C4.5”, Algoritma C4.5 berbasis Forward
Selection berhasil mendapatkan akurasi lebih tinggi, mencapai angka 85,68%][3].
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Berdasarkan penelitian sebelumnya, diputuskan untuk menggunakan metode Algoritma Support
Vector Machine (SVM) pada penelitian ini. Algoritma Support Vector Machine (SVM) dipilih
karena memiliki karakteristik yang kuat dan cenderung lebih akurat, serta dianggap sesuai dan
tepat dengan atribut-atribut yang telah ditetapkan. Selain itu, SVM mempunyai salah satu
kelebihan yaitu penanganan kesalahan pada set data latih menggunakan Structural Risk
Minimization (SRM). SRM dianggap sebagai metode yang baik karena tidak hanya mengurangi
kesalahan yang terjadi, namun juga mempertimbangkan faktor lain yang berperan[4].

Algoritma ini telah terbukti memiliki kekuatan dan ketepatan dalam menghasilkan klasifikasi
yang tepat. Dibuktikan dengan beberapa penelitian sebelumnya, seperti pada penelitian Fatin
Hilmiyah, 2017, “Prediksi Kinerja Mahasiswa menggunakan Support Vector Machine
menggunakan pengelola Program Studi Di Perguruan Tinggi (Studi Kasus: Program Studi
Magister Statistika ITS)”, dari hasil uji coba Algoritma SVM mampu mencapai tingkat akurasi
yang lebih tinggi mencapai 74,84%, presisi sebesar 81,23%, dan recall sebesar 90,49%][5].

Demekian juga, penelitian Jefry Pranata M, 2018, “Klasifikasi kabupaten di provinsi Jawa
Timur berdasarkan indikator daerah tertinggal dengan metode Support Vector Machine dan
Entropy Based Fuzzy Support Vector Machine” dengan hasil akurasi sebesar 86,61% dengan
penerapan kernel RBF dan Linear[6].

Tidak hanya itu, penelitian Dea Andia Rachmawati, 2016, “Klasifikasi Teks Permintaan
Informasi untuk aplikasi online shop menggunakan Algoritma Support Vector Machine (Studi
Kasus: Bento Shop)” dengan hasil akurasi sebesar 94,74%, presisi 93,18%, recall 96,09%
dengan penerapan kernel linear dan RBF[7].

Berdasarkan penelitian terdahulu, metode yang akan digunakan adalah Algoritma Support
Vector Machine dengan empat kernel trik yaitu Linear, Radial Basis Function (RBF),
Polynomial dan Sigmoid. Dengan menggunakan kernel trik maka dapat diketahui mana kernel
yang menghasilkan akurasi paling optimal pada klasifikasi.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini meliputi seperti pada Gambar 1. Yang
mana metode penelitian diawali dengan Pengumpulan Data, Preprocessing data, modelling
dengan metode Support Vector Machine dan deployment web.

Pengumpulan Data Pre-processing DataH Modelling SVM H Deployment Web }

Gambar 1. Metode Penelitian

a) Tahap pertama yaitu proses pengumpulan data. Pengumpulan data dilakukan dengan
cara mendatangi Madrasah Aliyah Mambaus Sholihin dengan membawa surat pengantar
pengambilan data. Kemudian data didapatkan dengan beberapa kali kunjungan.

b) Data yang telah didapatkan sesuai kebutuhan disimpan dan diproses dalam tahap Pre-
processing data.

c) Tahapan selanjutnya adalah Modelling SVM. Pada tahapan ini data diolah dengan
menggunakan metode Support Vector Machine melalui beberapa tahap yang nantinya
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akan dijelaskan pada tahap metode Support Vector Machine.

d) Tahapan yang terakhir adalah deployment web. Pada tahapan ini memilih framework
yang akan digunakan dan digabungkan dengan model Support Vector Machine yang
telah diperoleh. Hasil klasifikasi akan ditampilkan dalam web tersebut.

2.1 Data Penelitian

Pada penelitian ini menggunakan metode pengumpulan data sekunder. Untuk data yang
digunakan pada penelitian ini adalah data akademik santri pada Madrasah Aliyah Mambaus
Sholihin yang berjumlah 280 data santri. Dengan data training yang digunakan sejumlah 70%
data sejumlah 190 data dan Data Testing yang digunakan sejumlah 30% data selain Data
Training yaitu sebanyak 80 data. Data tersebut meliputi beberapa atribut yakni: Nilai Raport
Nahwu, juga Nilai UTS dan UAS, Nilai Raport Bahasa Arab, Nilai Baca Kitab, Jenjang Waktu
menjadi Santri.

2.2 Pre-processing Data
Sebelum melakukan modelling dengan metode SVM, maka dilakukan preprocessing data
terlebih dahulu[5]. Berikut adalah Diagram alir Preprocessing data:

Pre-Processing Data Data Nilai
Raport

Split Data F—

Pemodelan
dengan SVM

90

Parameter dan Testing
kernel

Validasi Klasifikasi

Evaluasi

‘ Recall H Precission H Accuracy ‘

Gambar 2. Pre-processing Data

Pengolahan data dimulai dengan langkah Preprocessing data. Pada tahap ini, dilakukan analisis
distribusi data untuk memahami pola distribusi dalam variabel input dan output. Tahap
berikutnya adalah pemodelan klasifikasi menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM). Kemudian data dibagi menjadi dua bagian melalui proses Split data, yakni data
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pelatihan (training) dan data pengujian (testing). Tahap Selanjutnya adalah proses silang,
dimana data pengujian digunakan sebagai data pelatihan sebelumnya dijadikan data pengujian.
Setelah Data training siap diolah, melakukan pembuatan model klasifikasi dengan SVM untuk
mendapatkan Parameter dan Kernel yang sesuai. Setelah mendapatkan model SVM untuk
klasifikasi, model tersebut akan diimplementasikan pada data testing. Tahap terakhir adalah
evaluasi dengan menggunakan matrik evaluasi seperti Recall, Precision dan Akurasi [5].

2.3 Algoritma Support Vector Machine

Algoritma Support Vector Machine (SVM) adalah bentuk algoritma supervised yang digunakan
untuk klasifikasi dengan mempartisi data menjadi dua kelas melalui penggunaan garis vektor
yang disebut hyperplane. Pada penelitian ini menggunakan teknik kernel trik. Berikut adalah
persamaan dari parameter dan kernel yang digunakan:

a) Kernel linear
Fungsi kernel ini cocok diterapkan saat data yang sedang dianalisis dapat dipisahkan secara
linear. Berikut adalah Persamaan fungsi Kernel Linear[6]:

K(x,xi) = (x * xi) 1)

b) Kernel RBF
Fungsi kernel ini dikenal karena kemampuannya yang baik dalam performa, terutama ketika
parameter-parameter tertentu dipilih dengan tepat. Berikut adalah persamaan fungsi Kernel
RBF[6]:

K (x,xi) = exp (—y((x — xi?)),y > 0 (2)

C) Kernel Polinomial

Fungsi kernel Polynomial adalah fungsi kernel yang sangat sesuai digunakan dalam metode
SVM dan kernelisasi lainnya, yang mana fungsi kernel polynomial juga terbukti efektif dalam
menangani tugas klasifikasi pada dataset pelatihan yang telah dinormalisasi. Berikut adalah
persamaan fungsi Kernel Polynomial[6]:

K(x,xi) = (yx,xi + )P,y >0 3)

d) Kernel Sigmoid

Ketika jumlah fitur semakin banyak, nilai gamma yang optimal cenderung lebih kecil,
sedangkan sebaliknya, jika jumlah fitur sedikit, nilai gamma yang optimal cenderung lebih
besar. Berikut adalah persamaan fungsi Kernel Sigmoid[8]:

K(X,Y) =tanh(y X *Y + ¢) 4)
e) Gamma
Hyperparameter gamma mengontrol pengaruh yang dimiliki pada setiap kasus pada posisi garis

Hyperplane dan digunakan oleh semua fungsi kernel kecuali kernel linear.
Berikut persamaan SVM dengan Gammal9]:

¥ (o *y; * K(x3,x)) + b %)
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Dengan persamaan tersebut dan meninjau beberapa referensi yang digunakan, Maka dalam
penelitian ini, besarnya nilai Gamma yang digunakan adalah 0,001; 0,001; 0,1; 1, 10, dan
100[9].

f) Cost

Hyperparameter Cost atau C dalam soft-margin SVM menetapkan nilai C untuk memiliki case
didalam margin. Berikut persamaan SVM dengan Cost[8]:

Y (o *y; * K(xj *x)) + b (6)

Dengan persamaan tersebut dan meninjau beberapa referensi yang digunakan, Maka dalam
penelitian ini, nilai Cost yang digunakan adalah : 0,001; 0,1; 1, 10 dan 100.

9) Degree
Hyperparameter degree adalah parameter yang terkait dengan kernel polynomial. Parameter
degree mengontrol tingkat dari polinomial yang digunakan. Berikut persamaan SVM dengan
Degree[9]:

(o *yi* xex+ D) +b (7

Dengan persamaan tersebut dan meninjau beberapa referensi yang digunakan, maka pada
penelitian ini, nilai degree yang digunakan adalah 1, 2, dan 3.

Gambar 3. Flowchart Algoritma Support Vector

Berikut penjelasan Flowchart Algoritma Support Vector Machine pada gambar 3 adalah:

a) Input Data
Memasukkan data yang telah dilakukan preprocessing. Adapun data yang digunakan berjumlah
270 yang telah dilakukan preprocessing dari total data 308.
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b) Menentukan Parameter
Dalam penelitian ini menggunakan beberapa parameter dan kernel[9]. Yaitu sebagai berikut:

- Linear
Cost: 0,001; 0,1; 1; 10; 100
- RBF
Gamma: 0,0001; 0,001; 0,1; 1; 10; 100
- Polynomial
Cost: 0,1; 1; 10; 100
Degree: 1,2,3
- Sigmoid:
Cost: 0,1; 1; 10; 100
Gamma: 0,0001; 0,001; 0,1; 1; 10; 100

c) Melakukan Optimasi Parameter

Mengoptimalkan setiap parameter yang telah dipilih, agar mendapatkan hasil yang sesuai
dengan harapan. Setelah hasil optimasi dinilai baik, maka lanjut ke tahap selanjutnya. Saat hasil
optimasi kurang baik maka kembali pada tahap awal.

d) Mendapatkan Model Terbaik

Setelah melakukan optimasi pada parameter, di dapatkanlah model terbaik. Model terbaik
didapatkan dari percobaan sistem terhadap setiap parameter. Diambil dari akurasi, presisi dan
recall terbaik.

e) Mengklasifikasikan Data

Mengklasifikasikan hasil yang telah didapatkan sesuai dengan target yang ingin dicapai.
Klasifikasi dengan metode SVM yang dimana mengoptimalkannya dengan model kernel trik
yang telah terpilih. Targetnya adalah paham, dan tidak paham.

2.4 Evaluasi Klasifikasi

Salah satu evaluasi klasifikasi yang mengindikasikan performa secara keseluruhan dari metode
teknik klasifikasi disebut tingkat akurasi Klasifikasi (Nugroho, dkk,2003). Semakin besar
akurasi klasifikasi berarti menunjukkan performa dari metode teknik klasifikasi. Formula
berikut dapat digunakan untuk menghitung evaluasi kinerja metode klasifikasi[10]:

TN

Akurasi = m X 100% (8)
.. TP
Presisi = pe X 100% 9
Recall = ——— X 100% (10)
TP+FN 0

2.5 Implementasi Web

Adapun Diagram alir untuk desain dan implementasi sistem pada web, dapat dilihat pada
Gambar 2:
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Kiasifikasi SWVM

l

Tidak Paham

Gambar 4. Flowchart Aplikasi web dengan Algoritma SVM

Berikut untuk penjelasan diagram alir Gambar 3 :

- Masukkan nilai dengan beberapa inputan, yaitu Nilai Raport Nahwu, Raport Bahasa Arab,
Baca Kitab, Nahwu UAS, Nahwu UTS dan Jenjang waktu menjadi santri.
- Setelah nilai dimasukkan akan ada proses pengklasifikasian dengan target paham dan tidak

paham.

- Kemudian hasil akan ditampilkan.

- Hasil yang ditampilkan berupa 2 pilihan yakni Paham dan Tidak paham

- Selesai

3 Hasil dan Pembahasan

3.1 Hasil Pengumpulan Data

Tabel 1. Sampel Data

Nahwu  Nahwu Nahwu B.Arab Baca Jenjang Keterangan
UTS UAS nilai Nilai kitab waktu
raport Raport

35 56 62 23 22 3 Tidak paham
60 88 82 43 15 3 Paham
40 36 98 68 27 3 Tidak paham
25 80 96 45 24 3 Tidak paham
25 36 85 20 25 3 paham

Pada tabel 1 adalah beberapa data dari data asli yang telah dilakukan tahap preprocessing.
Adapun jumlah data pada target keterangan sebanyak 195 data santri yang dinyatakan Paham
dan 85 data santri yang dinyatakan Tidak Paham.




ISSN: 1829-667X / E-ISSN: 2460-9021
DOI:10.31515/telematika.v18il.xxxx

Telematika: Jurnal Informatika dan Teknologi Informasi
Vol. 18, No. 1, Februari 2021, pp.1-10

3.2 Pelatihan dan Pengajuan Model

3.2.1 Uji Performa Fungsi Kernel Terbaik

Pelatihan dan pengujian model memiliki tujuan untuk mendapatkan fungsi kernel yang dapat
dikatakan optimal agar bisa diterapkan dalam model Klasifikasi dalam penelitian ini. Pada
penelitian ini menggunakan perbandingan 4 kernel SVM yaitu Kernel Linear, Kernel Gaussian-
RBF (Radial Basis Function), Kernel Polinomial dan Kernel Sigmoid. Optimasi parameter
dilakukan dengan menggunakan metode Grid Search. Dengan rentang gamma yang digunakan
sebagai berikut : 0,0001; 0,001; 0,1; 1; 10; 100; juga dengan rentang nilai Cost : 0,001; 0,1; 1;
10; 100; juga nilai degree: 1, 2, 3. Tabel 2 adalah hasil akurasi dari uji coba implementasi SVM
dengan kernel yang digunakan.

Tabel 2. Hasil akurasi dari Pemodelan SVM

No Hiperparameter

— Kermel Akurasi  Presisi Recall
1 c Gamma  Degree
2 Linear 0.001 0,74 0,72 0,61
3 Linear 0.1 0,77 0,77 0,67
4 Linear 1 0,78 0,79 0,69
5 Linear 10 0,78 0,79 0,69
6 Linear 100 0,78 0,79 0,69
7 RBF 0,0001 0.68 0,34 0,50
8 RBF 0,001 0,89 0,93 0,83
9 RBF 0.1 0,71 0,85 0,50
10 RBF 1 0,71 0,85 0,50
11 RBF 10 0,71 0,85 0,50
12 RBF 100 0,71 0,85 0,50
13 Polinomial 1 1 0,71 0,85 0,50
14 Polinomial 10 2 0,70 0,75 0,49
15  Polinomial 100 3 0,66 0,48 0,50
16 Sigmoid 0.1 0.1 0,68 0,84 0,50
17 Sigmoid 1 1 0,68 0,84 0,50
18 Sigmoid 10 0,0001 0,52 0,38 0,41
19 Sigmoid 100  0,0001 0,46 0,37 0,37
20 Sigmoid 100 100 0,68 0,84 0,50

Pada tabel 2 terlihat masing-masing akurasi pada setiap hiperparameter yang telah ditentukan.
Didapatkan model terbaik menggunakan kernel RBF dengan akurasi sebesar 89%, presisi
sebesar 93% dan recall sebesar 83%.
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3.2.2 Pengaruh Kernel yang digunakan dalam SVM

Kernel yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel Linear, kernel RBF, kernel Polinomial
dan kernel Sigmoid. Dari keempat kernel, akan didapatkan satu kernel terbaik yang memisahkan
kedua buah class. Berikut merupakan grafik yang dihasilkan menggunakan kernel Linear, RBF,
Polinomial dan Sigmoid.

Model Terbaik

dari masing-masing kernel

80 =

70

60

50

10 =
30

20

10

LINEAR RBF POLINOMIAL SIGMOID

AKURAS| [l PRESISI [l RECALL

Gambar 5. Diagram batang model terbaik

Dan pada gambar 5 adalah grafik hasil dari model terbaik masing-masing kernel. Terlihat
akurasi tertinggi ada pada kernel RBF dengan jumlah akurasi sebanyak 89%. Dan akurasi
terendah ada pada kernel Sigmoid dengan akurasi sebesar 68%. Kemudian untuk jumlah akurasi
pada kernel Linear sebesar 78%, juga pada kernel Polinomial sebesar 71% dan pada kernel
Sigmoid sebesar 68%.

3.2.3 Pengaruh parameter C (Cost) pada kernel Linear
Berikut perbandingan nilai parameter d dengan nilai C pada kernel linear berdasarkan akurasi
yang dihasilkan:

Pengaruh C pada Kernel Linear

80

i e

.
E
&0
55
50
45
40
35
30
25
20
15

0

5

C=0.001 €=0.1 c=1 c=10 c=100

AKURASI [l PRESISI [l RECALL

Gambar 6. Pengaruh C pada Linear

Grafik pada gambar 6 menunjukkan bahwa semakin besar nilai parameter C yang digunakan
pada kernel Linear belum tentu menghasilkan akurasi terbaik dalam sebuah pemodelan. Nilai
parameter C pada penelitian ini sudah optimal pada C=1. Akurasi yang dihasilkan pada nilai
C=1 yaitu 78%, juga pada nilai C=10 dan C=100. Nilai C default yang digunakan sendiri C=1.

10
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Kernel: Linear, C = 0.001, Accuracy = 1.00 Kemnel: Linear, C = 0.1, Accuracy = 1.00 Kernel: Linear, C = 1, Auuracy 1.00
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Kernel: Linear, C = 10, Accuracy = 1.00 Kernel: Linear, C = 100, Accuracy = 1.00

L 'xx‘ ® Data Train

Data Test Data Test

Feature 1 Feature 1

Gambar 7. llustrasi pada Kernel Linear

Pada gambar 7 adalah ilustrasi pada kernel linear dengan parameter C. Dalam percobaan ini
model terbaiknya yaitu C=1 dengan feature 1 (atribut nilai baca kitab), feature 2 (atribut nilai
nahwu raport), feature 3 (atribut nilai b.arab raport) dengan data uji (plot bulat berwarna merah)
dan data latih (plot x berwarna hijau muda). Hasil ilustrasi adalah gambar garis solid miring

dengan garis nonlinear yang berjarak dekat, dengan sebagian besar plot bulat berwarna merah
dan kuning berada disisi kosong garis pemisah nonlinear.

Berdasarkan hasil ilustrasi tersebut diambil kesimpulan bahwa semakin kecil nilai C maka besar

kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi, dan semakin besar nilai C maka semakin kecil
kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi.

3.2.4 Pengaruh parameter Gamma pada kernel RBF

Berikut perbandingan nilai parameter Gamma pada kernel RBF berdasarkan akurasi yang
dihasilkan:

Pengaruh Gamma pada Kernel RBF

alkikd

ma=0.001 Garr

AKURAS! [l PRESIS| [l RECALL

Gambar 8. Pengaruh Gamma pada kernel RBF

Grafik pada gambar 8 menunjukkan bahwa semakin besar nilai parameter Gamma yang
digunakan pada kernel RBF belum tentu menghasilkan akurasi terbaik dalam sebuah
pemodelan, dan juga menghasilkan nilai yang berbeda. Nilai parameter Gamma pada penelitian
ini sudah optimal pada Gamma=0,001. Akurasi yang dihasilkan pada nilai Gamma=0,001 yaitu

11
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89% dan menjadi pemodelan terbaik pada penelitian ini. Nilai Gamma default yang digunakan
sendiri Gamma=1.

Kernel: RBF, gamma = 0.001, Accuracy = 1.00 Kernel: RBF, gamma = 0.1, Accuracy = 1.00 Kernel: RBF, gamma = 1, Accuracy = 0.97
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Gambar 9. llustrasi pada Kernel RBF

Pada gambar 9 adalah ilustrasi pada kernel RBF dengan parameter Gamma. Dalam percobaan
ini model terbaiknya yaitu Gamma=0,001 dengan feature 1 (atribut nilai baca kitab), feature 2
(atribut nilai nahwu raport), feature 3 (atribut nilai b.arab raport) dengan data uji (plot bulat
berwarna merah) dan data latih (plot x berwarna hijau muda). Hasil ilustrasi adalah gambar garis
solid miring dengan garis pemisah nonlinear yang berjarak..

Berdasarkan hasil ilustrasi, dapat diambil kesimpulan bahwa semakin kecil nilai Gamma maka
semakin kecil risiko kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi, dan semakin besar nilai
Gamma maka semakin banyak kemungkinan terjadi kesalahan klasifikasi.

3.2.5 Pengaruh parameter Degree pada kernel Polinomial

Berikut perbandingan nilai parameter d dengan nilai C pada kernel Polinomial berdasarkan
akurasi yang dihasilkan:

Pengaruh Degree pada Kernel Polinomial
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C=0.001 |l C=0.1 .C—W c=10 C=100
Gambar 10. Pengaruh Degree pada kernel Polinomial
Grafik pada gambar 10 menunjukkan bahwa semakin besar nilai parameter d yang digunakan

pada kernel Polinomial belum tentu menghasilkan akurasi terbaik dalam sebuah pemodelan, dan
juga menghasilkan nilai akurasi yang cenderung sama. Nilai parameter d pada penelitian ini
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paling optimal pada d=1. Akurasi yang dihasilkan pada nilai d=1 dan C=0,001 yaitu 71% pada
penelitian ini. Nilai degree default yang digunakan sendiri d=3.

Kermel: Polynomial, Degree = 2, Accur:

bt
.

Kemel: Polynomial, Degree = 2, Accurac

[
Feature 1

Kemel: Polynemial, Degree = 3, Aceuracy = 1.00
®ox
%%

Gambar 11. llustrasi pada Kernel Polinomial

Pada gambar 11 adalah ilustrasi pada kernel Polinomial dengan parameter C dan degree. Dalam
percobaan ini model terbaiknya yaitu C=1 dan degree=1 dengan feature 1 (atribut nilai baca
kitab), feature 2 (atribut nilai nahwu raport), feature 3 (atribut nilai b.arab raport) dengan data
uji (plot bulat berwarna merah) dan data latih (plot x berwarna hijau muda). Hasil ilustrasi adalah
gambar garis solid miring dengan garis pemisah nonlinear yang berjarak dekat.

Berdasarkan hasil ilustrasi, dapat diambil kesimpulan bahwa semakin kecil nilai degree maka
semakin kecil kemungkinan terjadi kesalahan klasifikasi, dan semakin besar nilai degree maka
semakin banyak kemungkinan terjadi kesalahan klasifikasi.

3.2.6 Pengaruh parameter C dan Gamma pada kernel Signoid
Berikut perbandingan nilai parameter C dengan nilai Gamma pada kernel Sigmoid berdasarkan
akurasi yang dihasilkan:

Pengaruh Gamma pada Kernel Sigmoid
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C=0.1 Wc=1 C=10 [ C=100
Gambar 12. Pengaruh C dan Gamma pada kernel Sigmoid
Grafik pada gambar 12 menunjukkan bahwa semakin besar nilai parameter Gamma yang

digunakan pada kernel Sigmoid belum tentu menghasilkan akurasi terbaik dalam sebuah
pemodelan, dan juga menghasilkan nilai akurasi yang cenderung sama dan konstan. Nilai
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parameter Gamma pada penelitian ini paling optimal pada Gamma=0,001. Akurasi yang
dihasilkan pada nilai C=1 dan Gamma=0,001 yaitu 71% pada penelitian ini. Nilai Gamma dan
C default yang digunakan sendiri Gamma=1 dan C=1.

Kemel; Sigmoid, Gamma = 100, Accuracy = 0.60 Kemel: Sigmaid, Gamma = 100, Accurac

Kemnel: Sigmoid, Gamma = 100, Accuracy = 0.83
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Gambar 13. llustrasi pada Kernel Sigmoid

Pada gambar 13 adalah ilustrasi pada kernel Sigmoid dengan parameter C dan Gamma. Dalam
percobaan ini model terbaiknya yaitu C=1 dan Gamma=1 dengan feature 1 (atribut nilai baca
kitab), feature 2 (atribut nilai nahwu raport), feature 3 (atribut nilai b.arab raport) dengan data
uji (plot bulat berwarna merah) dan data latih (plot x berwarna hijau muda). Hasil ilustrasi adalah
gambar garis pemisah nonlinear yang membentuk pola acak pada plot bulat merah dan juga
garis solid yang berada pada plot bulat kuning.

Berdasarkan hasil ilustrasi, dapat diambil kesimpulan bahwa semakin kecil nilai C dan Gamma
maka semakin kecil kemungkinan terjadi kesalahan klasifikasi, dan semakin besar nilai C dan
Gamma maka semakin banyak kemungkinan terjadi kesalahan klasifikasi.

3. 4 Hasil Implementasi Web

Setelah melakukan uji coba sistem dan memilih model terbaik, maka selanjutnya melakukan
implementasi pada web. Berikut adalah beberapa fitur yang terdapat pada implementasi web
sistem ini:

3.4.1 Tampilan Awal Web, Input Nilai dan hasil prediksi

4

Gambar 14. Tampilan Input Nilai Website Pemahaman Santri

14
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Gambar 15. Hasil Prediksi Paham

Pada gambar 14 adalah tampilan awal saat mengunjungi Website Pemahaman Santri. Terdapat
fitur inputan sejumlah 6, yaitu input nilai raport nahwu, raport bahasa arab, baca kitab, UAS dan
UTS nahwu, dan jenjang waktu selama menjadi santri. Kemudian pada gambar 17 adalah hasil
prediksi paham.

3.4.2 Tampilan unggah data excel dan hasil prediksi

C O wresven ae e »009:

Prediksi Data Nitai (Excel)

Gambar 16. Tampilan Input data excel Website Pemahaman Santri
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Gambar 17. Tampilan Hasil Prediksi dengan data excel

Pada gambar 18 adalah tampilan saat akan mengunggah data excel nilai santri yang akan
diprediksi. Setelah mengisi inputan tersebut pada bagian samping kanan terdapat tombol
prediksi yang berfungsi memproses prediksi dari data nilai santri yang telah dimasukkan. Pada
gambar 19 adalah tampilan hasil prediksi dengan data excel yang telah diupload.
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4 Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil analisis dari penelitian yang telah dilakukan dapat ditarik kesimpulan bahwa
Metode Support Vector Machine dapat digunakan untuk Klasifikasi terhadap pemahaman dalam
pembelajaran kitab kuning pada santri ponpes Mambaus Sholihin. Dari percobaan yang telah
dilakukan dapat disimpulkan bahwa kernel RBF menjadi model terbaik dengan akurasi sebesar
89%, presisi sebesar 93% dan recall sebesar 83%. Pada kernel RBF hasil ilustrasi berupa gambar
garis solid miring dengan garis pemisah nonlinear yang berjarak.

Saran yang dapat digunakan untuk pengembangan penelitian selanjutnya, yaitu dengan
menambahkan atribut data pada nilai mata pelajaran bahasa arab agar klasifikasi lebih akurat
dan menghasilkan akurasi lebih tinggi. Menambahkan nilai parameter pada keempat
hyperparameter.
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