BAB IV
IMPLEMENTASI

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai implementasi perangkat lunak

berdasarkan perancangan yang telah dijelaskan pada bab sebelumnya.

4.1. Lingkungan Implementasi
Lingkungan yang dijelaskan pada sub bab ini adalah lingkungan
implementasi dari perangkat keras dan perangkat lunak yang digunakan pada

implementasi algoritma SVM untuk penentuan potensi bencana tsunami.

4.1.1. Lingkungan Implementasi Perangkat Keras
Perangkat keras yang digunakan dalam pengembangan implementasi
algoritma SVM untuk penentuan potensi bencana tsunami ini, antara lain:
1. Processor Intel Core i3-2310M CPU 2.10GHz
2. Memory 2048 MB
3. Harddisk 500 GB
4. Graphics Intel HD 3000

4.1.2. Lingkungan Implementasi Perangkat Lunak
Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan implementasi
algoritma SVM untuk penentuan potensi bencana tsunami ini, antara lain:
1. Sistem Operasi Windows 7 Home Premium
2. Notepad++
3. XAMPP
4. Web Browser Google Chrome
5. Microsoft Office Excel 2007

4.2. Implementasi Aplikasi
Pada sub bab ini menjelaskan tentang implementasi program dalam
pembuatan aplikasi untuk implementasi algoritma SVM untuk penentuan potensi
bencana tsunami dengan menggunakan bahasa PHP. Pada aplikasi yang dibuat
49
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memiliki tiga proses utama, yaitu proses normalisasi data, proses training, dan

proses testing.

43. Proses Normalisasi Data

Pada proses ini dilakukan normalisasi pada setiap fitur. Metode yang
digunakan untuk normalisasi yaitu metode Min-Max Normalization. Pada program
yang dibuat terdapat fungsi yang digunakan untuk melakukan normalisasi data.
Fungsi yang digunakan adalah fungsi “normalisasi”’. Pada fungsi tersebut
diinisialisasi batas bawah dan batas atas, di mana nilai batas bawahnya adalah 0
dan batas atasnya adalah 1. Implementasi normalisasi data ditunjukkan pada

source code 4.1.

1 | function normalisasi($isi_data){

2 $bb = 0; $ba = 1;

3 for($i=0; $i<count($isi_data); $i++){

4 $max[$1] = max($isi_data[$i]);

5 $min[$i1] = min($isi_data[$i]);

6 3

7 for($J=0; $j<count($isi_data); $j++){

8 for($k=0; $k<count($isi_data[$j]); Pk++){
9 $normalisasi[$j][$k] = (Sisi_data[$j]1[sK] -
10 | smin[$)]1) /7 (Smax[$§] - $min[$j]1) * ($ba-$bb) - $bb;
11 3}

12 }

13 return $normal isasi;

14| }

Source Code 4.1 Implementasi Perhitungan Normalisasi Data

4.4. Proses Training

Pada proses training ini metode yang digunakan adalah metode Sequential
Training SVM. Nilai-nilai yang harus didapatkan dalam proses training ini adalah
nilai kernel, nilai matriks hessian, nilai o, dan nilai b. Source code 4.2
menunjukkan implementasi dari perhitungan kernel Polynomial Degree. Fungsi

yang digunakan dalam perhitungan kernel ini bernama “kernelPoly”.

1 | function kernelPoly($x, %$depth, $mw, $ms, $mb, $mmi, $d,
2 | $jmlh_baris_dLatih){
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3 for($i=0; S$i<$ymlh_baris_dLatih; $i++){

4 $Skrnl [$1] =
5 | pow(($depth[$x]*$depth[$i])+(SmwWSx]*Imw[$i])+($ms[$x]*$ms[$
6 | ID+(Smb[$x]*$mb[Si D+ (Smmi [$x]*$mmi [$i]).$d);

7 }

8

9

return $krnl;

11 | function kernelRbf($x, $depth, $mw, $ms, $mb, $mmi, $sigma,
12 | $jmlh_baris_dLatih){

13 for($i1=0; $i<$jmlh_baris dLatih; $i++){

14 $krnl [$i] = exp((-1)*((pow(($depth[$x] -
15 | $depth[$i]),2)+pow((Smw[$x]-Smw[$i]) , 2)+pow(($ms[$x]-

16 | $ms[$i]),2)+pow(($mb[$x]-$mb[$i1]) ,2)+pow(($mmi [$x]-

17 | $mmi[$i]),2))/(2*pow($sigma,2))));

18 }

19 return $krnl;

20 |}

21

22 | for($i=0; $i<$jmlh _baris_dLatih; $i++){

23 if($model_kernel == "poly™){

24 $kernel[$1] = kernelPoly($i, $depth, $mw, $ms,
25 | $mb, $mmi, $d, $ymlh_baris_dLatih);

26 3}

27 else{

28 $kernel[$i] = kernelRbf($i, $depth, Smw, 3Ims,
29 | $mb, $mmi, $sigma, $ymlh_baris dLatih);

30 3}

31 |}

Source Code 4.2 Implementasi Perhitungan Kernel Polynomial Degree

Source code 4.3 menunjukkan implementasi dari perhitungan matriks
hessian. Fungsi yang digunakan dalam perhitungan matriks hessian ini bernama

“hessian”.



52

1 | function hessian($kelas, $kernel, $lamda){
2 for($i=0; $i<count($kelas); $i++){
3 for($J=0; $j<count($kelas); $j++){
4 $hessian[$i][$j] =
5 | $kelas[$i]*$kelas[$j]1*($kernel [$i][$j]+(pow($lamda,2)));
6 }
7 }
8 return $hessian;
9 |}
10
11 | $hessian = hessian($kelas, $kernel, $lamda);
Source Code 4.3 Implementasi Perhitungan Matriks Hessian
Source code 4.4 menunjukkan implementasi dari perhitungan nilai b.
1 // mencari letak array kelas positif pertama pada alfa
2 | terkhir
3 for($i1=0; $i<$ymlh_baris dLatih; $i++){
4 if($kelas[$i] > 0){
5 $positif_awal = $i;
6 break;
7 3
8 }
9
10 for($i1=0; $i<$jmlh_baris dLatih; $i++){
11 if($kelas[$i] < 0){
12 $negatif_awal = $i;
13 break;
14 }
15 3}
16
17 // mencari letak array nilai terbesar pada pada alfa
18 | terkhir
19 $max_kelas_positif = $alfa[$positif_awal];
20 for($i1=0; $i<$jmlh_baris_dLatih; $i++){
21 if($kelas[$i] > 0 && $alfa[$i] > $max_kelas_positif){
22 $max_kelas _positif = $alfa[$i];
23 $positif = $i;
24 }
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25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

$max_kelas_negatif = $alfa[$negatif_awal];

for($i=0; $i<$jmlh_baris dlLatih; $i++){

if($kelas[$i] < 0 && $alfa[$i] > $max_kelas_negatif){
$max_kelas _negatif = $alfa[$i];
$negatif = $i;

if($model_kernel == "poly™){

$k_positif =
kernelPoly($positif,$depth, $mw,Sms, $mb, $mmi ,$d, $ymblh_baris_d
Latih);

$k_negatif =
kernelPoly($negatif,$depth, $mw, $ms, $mb, $mmi ,$d,Symblh_baris_d
Latih);
}
else{

$k_positif =
kernelRbf($positif,$depth,$mw,$ms,Smb,S$mmi ,$sigma,Sjmlh_bari
s_dLatih);

$k_negatif =
kernelRbf($negatif,$depth,$mw,$ms,Smb,S$mmi ,$sigma,Sjmlh_bari
s_dLatih);
}

function sigmaayk($alfa, $kelas, $jenis_kelas,
$jmlh_baris_dLatih){

$ayk = 0;

for($i1=0; $i<$jmlh_baris dLatih; $i++){

$ayk = $ayk +

$alfa[$i]*Skelas[$i]*$jenis_kelas[$i];

}

return $ayk;

}

$w_positif = sigmaayk($alfa, $kelas, $k_positif,
$jmlh_baris_dLatih);
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$w_negatif = sigmaayk($alfa, $kelas, $k_negatif,
$jmlh_baris_dLatih);

$b = -(0.5)*($w_positif+$w_negatif);

4.5.

Source Code 4.4 Implementasi Perhitungan Nilai b

Proses Testing

Source code 4.5 menunjukkan implementasi dari perhitungan proses

klasifikasi sesuai dengan nilai f(x).

1
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for($i=$jmlh_baris_dLatih; $i<$banyak data; $i++){
if($model_kernel == "poly"){
$kernel_test[$i-$jmlh_baris_dLatih]
kernelPoly($i, $depth, $mw, $ms, $mb, $mmi, $d,
$jmbh_baris_dLatih);
}
else{
$kernel_test[$i-$jmlh_baris_dLatih]
kernelRbf($i, $depth, $mw, $ms, $mb, $mmi, $sigma,
$jmlh_baris_dLatih);
}

}

Tor($i=0; S$i<count($kernel_test);$i++){
$sigmaayk[$i] = sigmaayk($alfa, $kelas,
$kernel_test[$i], $jmlh_baris_dLatih);

for($i=0; $i<count($sigmaayk); $i++){
$Tx[$i] = $sigmaayk[$i]+$b;

iIT(SHX[$i] >= 0){

$kelas_baru[$i] = 1;
by
else{

$kelas_baru[$i] = -1;
}

Source Code 4.5 Implementasi Perhitungan Nilai f(x)
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Source code 4.6 menunjukkan implementasi dari perhitungan akurasi.

© 0 N o 0o b~ WN PP
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o

$sama = 0; $beda = O;
for($i=$jmlh_baris_dLatih; $i<$banyak data; $i++){
if($kelas[$i]==$kelas_baru[$i-$jmlh_baris_dLatih]){
$sama++;
}
else {
$beda++;

}
$akurasi = ($sama/$jml_baris_duji)*100;

4.

6.

Source Code 4.6 Implementasi Perhitungan Akurasi

Implementasi Antarmuka

Implementasi antarmuka program deteksi tsunami memiliki beberapa

bagian utama, yaitu:
1.

Antarmuka input data

Antarmuka ini digunakan untuk memasukkan data. Input data bisa berupa
data tunggal dan data banyak. Input data secara banyak dibagi menjadi 2 yaitu
data secara keseluruhan di mana belum diketahui termasuk dalam data latih
atau data uji dan data terpisah di mana data latih dan data uji dimasukkan
secara terpisah.

Antarmuka proses training dan testing data dengan metode Support Vector
Machine

Antarmuka ini digunakan untuk memproses data dengan menggunakan
metode Support Vector Machine.

Antarmuka daftar uji akurasi

Antarmuka ini bertujuan untuk menampilkan daftar akurasi dari uji coba yang
pernah diuji sebelumnya. Dari daftar tabel tersebut dapat diketahui nilai yang
digunakan pada tiap-tiap variabel pada algoritma Support Vector Machine,

jumlah data latih dan jumlah data uji.
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4.6.1. Antarmuka Input Data

Pada interface ini terdapat dua model data yang ingin diinputkan. Data
yang inputkan bisa berupa data tunggal dan data banyak. Data tunggal digunakan
untuk mengetahui kelas hasil klasifikasi dari nilai dari tiap-tiap parameter.

Interface pemilihan data input tunggal ditunjukkan pada Gambar 4.1

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami 4 Beranda 2 Ruwayat Uj Coba

iz Input Data :-.

Gambar 4.1 Interface pemilihan data input tunggal

Setelah memilih model data tunggal, maka akan menuju pada interface

input data tunggal yang ditunjukkan pada Gambar 4.2. Pada interface ini akan

C Input Data Uji Tsunami

Milai Kedalaman

Program Deteksi Bencana Tsunami R Beranda 2 Tentang Tsunami

MENU UTAMA Nilai Mw

Milai Mb

i Nilai MMI

» Pro
» Dattar Uji Coba M

Gambar 4.2 Interface input data tunggal
Pada input data terdapat pemilihan model data yang diinputkan dengan
banyak data. Sehingga pengujian yang dilakukan dengan menggunakan banyak
data. Interface pemilihan data input banyak ditunjukkan pada Gambar 4.3.

C Input Data

Pillh model data yang ingin dilnputkan

Program Deteksi Bencana Tsunami & Beranda @] Tentang Tsunami

MENU UTAMA

Gambar 4.3 Interface pemilihan data input banyak
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Setelah memilih data input banyak, maka menuju interface import data.
Import data digunakan untuk memasukkan data dengan jumlah banyak. Pada
import data terdapat dua model. Data tersebut dimasukkan secara keseluruhan
atau secara terpisah. Interface pemilihan import data secara keseluruhan

ditunjukkan pada Gambar 4.4.

C Import Data

Pilin model data yang ingin diinputian:

Program Deteksi Bencana Tsunami & Beranda L Tentang Tsunami

MENU UTAMA

+ Beranda

Gambar 4.4 Interface pemilihan import data secara keseluruhan

Setelah memilih model import data secara keseluruhan, maka munuju
Interface import data secara keseluruhan. Interface import data secara keseluruhan

ditunjukkan pada Gambar 4.5.

Program Deteksi Bencana Tsunami 4\ Beranda @] Tentang Tsunami

Import Data

Data Keseluruhan Pilin File | Tidak ada file yang dipilih

Gambar 4.5 Interface import data secara keseluruhan

Data keseluruhan tersebut akan dibagi ke dalam data latih dan data uji
oleh user sesuai kebutuhan. User memilih salah satu opsi yaitu data latih dan data
uji. Kemudian user memasukkan jumlah data yang digunakan. Selisih dari jumlah
data secara keseluruhan dengan jumlah data opsi pilihan user akan dimasukkan ke
dalam opsi selain pilihan user. Misalkan data secara keseluruhan berjumlah 132
dan user memilih data latih kemudian jumlah data yang dimasukkan 66, maka 66
data yang lainnya akan masuk ke dalam data uji. Interface pembagian keseluruhan

data ke dalam data latih dan data uji ditunjukkan pada Gambar 4.6.
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Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami 44 Beranda 2 Rivayat Uj Coba
.::Data ::.
No Kedataman M s s Mmi Hasi
1 2 5 74 o4 s 1
2 10 56 53 57 1
5 n 74 75 o6 8 1
& 2 72 73 o4 1
s 3 7s 75 s 1
i~ 3 23 88 85 1

# Rveyat i Coba
T s s ss 1
s 16 e 62 58 1
s 12 B 65 62 s 1
10 15 4 55 55 L} 1

.22 Input Jumiah ::.

Pilh data Data Lath ¥

Gambar 4.6 Interface pembagian keseluruhan data ke dalam data latih dan
data uji
Model import data yang lainnya yaitu import data secara terpisah.

Interface pemilihan import data secara terpisah ditunjukkan pada Gambar 4.7.

C Import Data

Pilih model data yang ingin dinputkan:

Program Deteksi Bencana Tsunami 4\ Beranda @] Tentang Tsunami

MENU UTAMA Data Secara Keseluruhan

® Data Secara Terpisah
» Beranda

» Tentang Tsunami =
+ Input Data
» Proses SVM

» Dattar Uji Coba

Gambar 4.7 Interface pemilihan import data secara terpisah
Kemudian menuju Interface import data secara terpisah. File data yang
dimasukkan dapat dimasukkan secara terpisah. Interface import data secara
terpisah ditunjukkan pada Gambar 4.8.

Program Deteksi Bencana Tsunami h Beranda 2 Tentang Tunami =
C Import Data
Data Lath [ Pilih File | data_tatih_50.xis
MENU UTAMA Data Uji Pilih File | data_uji_42.xls

} Beranda =
nami

es SVM

+ Daftar Uji Coba

Gambar 4.8 Interface import data secara terpisah
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4.6.2. Antarmuka Proses SVM

Pada antarmuka ini digunakan untuk melakukan uji coba dengan
memproses menggunakan metode SVM. Sebelum dilakukan proses SVM, user
harus memasukkan nilai dari tiap variabel SVM. Interface input nilai variabel
metode SVM ditunjukkan pada Gambar 4.9.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami - # Beranda 2 Ruwayat Uj Coba

‘ Data Latih ‘ Data Uji

MENU UTAMA

No Kedalaman M e ms m Hasil
{7} Beranda

Y 1 10 53 7 1
K input Dete 2 = 72 73 s 7 ’
€ Proses svm 2 = 75 s 7 6 1
e Hasil Kiasifikasi 4 2 23 85 72 L] 1
B Rvwayat uji Coba s 3 6 55 6 5 1
6 1 67 65 s 8 1
1 78 &1 3 1
8 0 66 65 1
2 7 7a 6 s 1
10 8 79 67 s 1

.z Input Nilai ::.

Gambar 4.9 Interface input nilai variabel metode SVM

Setelah dilakukan klik pada tombol proses, maka dilakukan proses SVM.
Sebelum menuju proses training dan testing, dilakukan proses normalisasi. Hasil

dari proses normalisasi ditunjukkan pada Gambar 4.10.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami 4 Beranda @) Risayat Uji Coba
.z Proses SVM :.
Normalisasi Pelatihan || Pengujian
Data Latih || Data Uji
No Depth W we o Mmi
1 0024 0158 0250 0202 e
0008 0579 0705 0455 029
Mo rasi Kiasifikasi 3 n.0e8 0658 0.750 05% 0285
W Rivyat i Coba . 0062 1000 o7t aser orts
o107 0263 0295 03 014
5 0030 o4 055 039 0571
005 0763 0885 0506 o714
s 0053 021 0523 0a2s 0429
0112 0T o727 0.545 0571
1 0109 0769 o1 05t 0s71
Hat1[2(3/4(5(6/718]9110]

Gambar 4.10 Interface normalisasi data latih dan data uji
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Pada training SVM ditunjukkan hasil perhitungan kernel polynomial

degree, matrik hessian, dan nilai Ei, dai, oi pada iterasi terakhir. Gambar 4.11

Interface menunjukkan nilai kernel polynomial degree.

& proses swe

Mo Hasil Kiasiikasi

O et i Coba

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami

4 Beranda 2 Riuayat Uj Coba

Normalisasi || Pelatihan || Pengujian

.2 Proses SVM :-.

Kernel || Matrik Hessian || lterasi Terakhir

# 1 2 3
1 0.1002 03170 0.3254
2 03170 15043 17626
3 17626 22044
4 3569 4.1801
5 0.3370 04330
6 11094 12171
7 06341 27269 3.4020
8 02382 0.9844 11378
s 04540 20284 2353
10 05107 24019 27927

next

4 5 6
07722 0.0676 02042
3589 03370 1.1084.
41801 0.4330 12171

07972 26987

0.08%6 02384
26987 02384 09139
65798 05962 21116
23624 02243 07880
49132 04587 1545
57008 05348 17886

Polynomial Degree.

57908

05348
17886
4a788
15728
32720

38660

5> Sefengkapnya.

Gambar 4.11 Interface nilai kernel polynomial degree

Pada Gambar 4.12 menunjukkan Interface hasil perhitungan nilai matriks

hessian.

c

MENU UTAMA

Beranda
§ input Data

Q Proses SVWM

[ ——

W Frveyet i Cona

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami

4 Berands 2 Rivayat Uj Coba

Nomalisasi || Pelatihan || Pengujian

.2 Proses SVM :.

Kemel || Matrik Hessian || Iterasi Akhir

# 1 2 3
1 13170 13254
2 25043 27626
3 27626 32044
4 4569 5.1801
5 1.0676 13370 14330
6 12942 21084 22171
7 16341 37269 44020
8 12352 19844 21378
] 14540 30284

10 15107 24019 37927

4 5 5
72 10678 1208
4569 13570 21094
14330 20171
17972 36907
10895 12384
12584 19138

75798 34116
33624 1.7680
59132 25445
57908 ~15348 27886

1.6341
37269
41020
7.5798
1.5962
31116
60539
28240
47298

53768

Matriks Hessian

9 10
14540 15107
30284 34019
33530 37927
59132 7908
1.4587
25485
47208
23404

> Selenghapnya..

Gambar 4.12 Interface nilai matriks hessian
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Pada Gambar 4.13 menunjukkan Interface hasil perhitungan nilai Ei, dai,

ai pada iterasi terakhir.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami

& Beranda 2 Rayat Uj Coba

.2 Proses SVM ::.
Normalisasi || Pelatinan || Pengujian
Kemel || Matrik Hessian || Iterasi Terakhir
Niai Ei
Beranda
1 2 s 4 5 s 7
{ input Data
5 0.87993455892162 0.1969279144689 0.77684034126407 0.25033945151131 1.1131806624831
& Proses s
[ — RLE
1 2 3 4 5 6 7

8] vyt s Coba

1.2006543107838E-5 8030720855311E-5 46673073662282E-5 0 2.2315065673503E 5 7.4966054348869E-5.
1 2 3 4 5 6
0.048433882819523 0.087322418206076 0.064915613285637 0.081987621682747

~1.1318086248311E-5

Nitai Alfa
7

0.023425753763404

5> Selangkapnya.

Gambar 4.13 Interface nilai Ei, di, ai

Pada proses testing dapat ditunjukkan pada Gambar 4.14.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami -

4 Beranda 2 Ruayat Uj Coba

C

.2 Proses SVM :-.
Normalisasi || Pelatinan || Pengujian
MENU UTAMA Nitaib 0.86814256684991
DemEe No Depth w ms Mo Mmi Sigma 2'y'K Fix) sign Fx)
| Input Data 1 2% 79 74 ca 8 1.6456055128336 1
& Proses st 2 0 4 76 s 1sar7asst3s0n2 1
M Hasil Kiasifikasi 3 16 62 62 & 8 0.47504215210856 0.39410043474135 1
$8 Rivayat v ot . 15 s s s s o rsstsaiaissara :
5 56 5 s 5 0.73112686506249 1
6 55 78 8 2 7 1418417030243 1
7 1 2 1 6 4 1.0186406850147 1
8 2 es 65 59 s 0,64358604411903 1
5 s se 54 ss 5 0.16590259080909 0.70323999604082 1
10 S 68 58 64 5 0.83875400053075 0.01951141368864 1
Hai1]213]4]

Gambar 4.14 Interface hasil pengujian

4.6.3. Antarmuka Riwayat Hasil Klasifikasi

Antarmuka ini menunjukkan hasil dari proses

membandingkan antar kelas hasil klasifikasi dan kelas actual-nya.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami

klasifikasi

& Beranda 2 Riwayat Uji Coba

.+ Hasil Kiasifikasi ::.

" e i e s i Ketas Sebetu
f . 5 74 o s 1
> n Y 76 on a 1
3 1 . 62 s s 4
. s s4 ss s o 5
s ss s2 s7 s %
e Hasit Kiasitikasi
o s zs 7e 2 7 :
B reyet v cona
, ™ 72 1 . 1
s 2 os os ss . a
B S ss s4 ss s 4
10 2 os o8 oa s 1

Hal1|2(3]4]

Hasit

Jumiah data yang sama
Jumiah data yang beda

Akurasi

Gambar 4.15 Interface nilai hasil klasifikasi

yang
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4.6.4. Antarmuka Riwayat Uji Coba

Antarmuka ini digunakan untuk menyimpan hasil uji coba. Sehingga uji
coba yang pernah dilakukan user dapat dilihat pada antarmuka ini. Antarmuka
daftar uji coba ditunjukkan pada Gambar 4.16.

Program Penentuan Potensi Bencana Tsunami # Beranda 2 Rwayat Uj Coba
.2 Riwayat Uji Coba :-.

No Jumiah Data Latin Jumiah Data Uji Kemel Lamda Gamma  C  Epsilon itorasi Max Aturasi

1 100 @ 0s o001 1 coooot 5000 | 5000 0%

ata
&) Proses svm

[ ——

O rvwayat i Coba

Gambar 4.16 Interface riwayat uji coba



