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ABSTRAK

Dampak yang ditimbulkan seseorang terkena penyakit stroke adalah kelumpuhan
sebagian organ tubuh, keseluruhan bahkan berujung pada kematian. Tingginya
angka penderita stroke diakibatkan kurangnya kesadaran masyarakat pada faktor
resiko yang dapat memicu penyakit ini. Hal ini sebenarnya dapat dicegah dengan
identifikasi tingkat resiko penyakit stroke pada tiap individu secara dini. Selama ini
proses deteksi tingkat resiko penyakit stroke menggunakan pemeriksaan melalui
pendataan umur pasien dan juga cek darah. Dalam proses tersebut didapatkan
data umur dan kandungan dalam darah berupa kolesterol total, HDL, LDL dan
trigliserida. Kendalanya adalah pada proses klasifikasi masih menggunakan cara
manual sehingga ketika banyak data pasien yang diidentifikasi masih
membutuhkan proses yang relatif lama. Maka dari itu dibutuhkan sebuah
pemanfaatan teknologi informasi sebagai solusi untuk mengatasi masalah
tersebut. Dalam penelitian ini menggunakan algoritma self-organizing maps untuk
mengklasifikasikan tingkat resiko penyakit stroke dari banyak data Kklinis
perorangan. Dari 200 data klinis yang di ujikan pada pengujian perbandingan data
latih dan data uji 50 : 50 dan didapatkan rata-rata akurasi terbaik sebesar 41 %
dengan menggunakan learning rate awal 0.1 pengurang learning rate 0.1, learning
rate minimum 0.001 dan maksimum iterasi sebesar 10000.

Kata kunci: Self Organizing Map, Stroke, Stroke Iskemik.
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ABSTRACT

The impact of a person affected by stroke is partial or total body paralysis and even
could lead to death. The high number of patients with stroke caused by a lack of
public awareness on the risk factors that can trigger this disease.This disease can
be prevented by identifying the level of risk of stroke in individuals at early stage.
The risk detection of stroke is using through data collection patient's age and blood
check. The data obtained from previous process is the contents in the blood such
as total cholesterol, HDL, triglycerides and LDL. It could be a problem when there
are a lot of data need to be processed because that would take a relatively long
time if the identification process is done manually. Therefore the use of
information technology could be a solution to overcome said problem. This
research use self-organizing maps algorithm to classify the risk level of stroke from
many individual’s clinical data. There are 200 clinical data which tested on
comparative training data and test data 50: 50 using and get the best average
accuracy 41% by using the initial learning rate 0.1, deduction learning rate 0.1,
learning rate 0.001 minimum and maximum iteration of 10000.

Keywords : Self Organizing Map, Stroke, Stroke Iskemik.
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BAB 1 PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Stroke merupakan salah satu jenis penyakit gangguan fungsi syaraf yang
diakibatkan oleh gangguan peredaran darah ke otak dan terjadi secara mendadak.
Penyakit stroke diakibatkan oleh tersumbatnya pasokan oksigen dan nutrisi
menuju otak, dan mengakibatkan sel saraf di otak mati dan berakibat pada
kelumpuhan sebagian tubuh, keseluruhan bahkan kematian (Seto., et. All., 2014).
Faktor resiko stroke terbagi menjadi dua yaitu faktor yang tidak dapat diubah dan
dapat diubah. Faktor yang tidak dapat diubah terdiri dari usia, jenis kelamin, ras,
riwayat keluarga dan riwayat stroke sebelumnya. Sedangkan faktor yang dapat
diubah diantaranya adalah merokok, hipertensi, obesitas, dan diabetes mellitus
(Afrizal., 2015).

Berdasarkan data World Health Organization atau WHO di seluruh dunia
pada tahun 2002 diperkirakan 5,5 juta orang meninggal akibat stroke dan
diperkirakan tahun 2020 penyakit jantung dan stroke menjadi penyebab kematian
di dunia (Projoalisastra., 2009). Pada Tahun 2009 Indonesia merupakan negara
dengan jumlah penderita stroke terbesar di Asia dan menempati urutan ketiga
penyebab kematian setelah penyakit jantung dan kanker (Yastroki., 2009). Orang
Indonesia yang mengalami serangan stroke diperkirakan sekitar 500 ribu setiap
tahunnya. Berdasarkan jumlah tersebut, sekitar 2,5% meninggal dunia sementara
sisanya mengalami kecacatan dari ringan hingga berat (Gemari., 2009).

Jumlah penderita penyakit stroke di Indonesia tahun 2013 berdasarkan
diagnosis Tenaga Kesehatan (Nakes) diperkirakan sebanyak 1.236.825 orang
(7,0%), sedangkan berdasarkan diagnosis Nakes gejala seseorang terkena stroke
diperkirakan sebanyak 2.137.941 orang (12,1%).Berdasarkan diagnosis/gejala,
Provinsi Jawa Barat memiliki estimasi jumlah penderita terbanyak yaitu sebanyak
238.001 orang (7,4%) dan 533.895 orang (16,6%) sedangkan provinsi Papua Barat
memiliki jumlah penderita paling sedikit yaitu sebanyak 2.007 orang (3,6%) dan
2.995 orang (5,3%) (Pusat., 2013).

Dengan data statistik yang didapatkan dapat disimpulkan bahwa penyakit
stroke memiliki potensi memperbesar jumlah penderita atau pasien yang rentan
terkena stroke dan yang positif terkena stroke bertambah setiap tahunnya.
Penyakit stroke bersifat mendadak dan bisa terjadi sewaktu-waktu, maka
dibutuhkan sebuah sistem untuk membantu seseorang dalam mengidentifikasi
tanda-tanda yang dapat menyebabkan orang tersebut memiliki potensi terkena
stroke.Penanganan yang lambat merupakan salah satu penyebab tingginya angka
kematian para penderita stroke.Penanganan secara Gold Standart Procedure atau
prosedur wajib menggunakan teknologi Computed Tomograph scene terkendala
masalah biaya yang mahal dan tidak semua Rumah Sakit memilikinya terutama di
Indonesia (Seto., et. al., 2014). Maka dari itu dibutuhkan sistem komputerisasi



yang dibuat bertujuan untuk memberikan prediksi serta mengarahkan kepada
user agar dapat mengupayakan dirinya terhindar dari penyakit stroke. Dalam hal
ini bukan hanya orang medis saja yang bisa mengetahui kondisi dan tingkat
seseorang terkena penyakit stroke akan tetapi orang selain tenaga medis juga
dapat mengetahui berdasarkan dari hasil tes kesehatan yang diolah secara
otomatis didalam sebuah sistem. Dalam pengolahan data sendiri bisa dilakukan
pengklasifikasian dengan metode/algoritma tertentu. Salah satunya adalah
algoritma self organizing maps.

Penelitian terhadap penyakit stroke pernah dilakukan oleh Afrizal Laksita
Akbar(2015). Atribut yang digunakan pada penelitian tersebut adalah umur,
cholesterol total, High Density-Lipoprotein (HDL), Low Density-Lipoprotein (LDL)
dan Trigliserida.Hasil yang didapatkan pada penelitian tersebut adalah
pengklasifikasian seseorang masuk kedalam kelompok yang Normal,Rentan dan
stroke berdasarkan nilai masing-masing atribut. Pada penelitian tersebut
dihasilkan akurasi sebesar 0,8939 pada saat panjang fold 5 dengan nilai parameter
epsilon 0,001 dan cost 10 dan standar deviasi terbaik dengan menggunakan cross
validation dimana dihasilkan 0,1005 pada saat panjang fold 10 dengan nilai
parameter epsilon 0,001 dan cost 10 (Afrizal., 2015).

Self-organizing Maps adalah sebuah metode yang pertama kali
dikembangkan oleh Profesor Teuvo Kohonen. Kelebihan metode ini adalah
Kecepatan pengolahan data training dan keakuratan dalam proses
pengklasifikasian (Gregorius., et. All.,, 2012). Penelitian dengan metode self
organizing maps di bidang Kesehatan pernah dilakukan oleh Wahyudi Setiawan
dari Universitas Trunojoyo dengan Objek pengenalan retina untuk mendeteksi
retinopati diabetika dengan menggunakan metode self organizing maps.
Penelitian tersebut menggunakan data training berupa data citra retina yang
diolah menggunakan Operator Laplacian. Kemudian dilakukan ekstraksi ciri
Menggunakan Metode Principal Component Analysis. Dalam penelitian tersebut
didapatkan hasil berupa recognizittion rate sebesar 85% untuk kemungkinan
terbaik dan 50% untuk kemungkinan terburuk.

Berdasarkan pada penelitian tersebut Penulis menggunakan algoritma
Self-Organizing Map (SOM) untuk mengklasifikasikan data-data yang merupakan
tanda-tanda atau gejala-gejala penyakit stroke, kemudian data tersebut di proses
kedalam suatu bentuk sistem cerdas yang berfungsi untuk mengklasfikasikan
resiko seseorang terkena penyakit stroke.

1.2 Rumusan masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dikemukakan di atas, maka dirumuskan
masalah sebagai berikut

1. Bagaimana implementasi algoritma  self-organizing ~map  dapat
mengklasifikasikan seseorang memiliki potensi terkena penyakit stroke?

2. Bagaimana tingkat akurasi sistem dalam mengklasifikasikan potensi seseorang
terkena penyakit stroke ?



1.3 Tujuan
Tujuan:

1. Mengimplementasikan  Algoritma  Self Organizing Map  untuk
mengklasifikasikan seseorang memiliki potensi terkena penyakit stroke.

2. Mengetahui tingkat akurasi dari hasil implementasi Algoritma Self-
Organizing Map untuk mengklasifikasikan potensi seseorang terkena
penyakit stroke.

1.4 Manfaat

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini antara lain :
1. Dapat mengetahui tingkat resiko seseorang terkena penyakit stroke
secara dini.
2. Dapat mengklasifikasikan seseorang berpotensi terkena penyakit stroke
dengan efektif dan efisien.

1.5 Batasan masalah

Agar rumusan permasalahan penelitian berjudul “Klasifikasi Resiko
Penyakit Stroke Dengan Menggunakan Algoritma Self-Organizing Map (SOM)”
lebih fokus, maka penulis menentukan batasan masalah sebagai berikut:

1. Data penelitian pada skripsi ini diambil dari Laboratorium Klinik Sejahtera
di Kota Probolinggo Jawa Timur.

2. Data dan parameter yang digunakan pada perhitungan berupa parameter
karakteristik penyakit stroke berdasarkan hasil Laboratorium darah Kota
Probolinggo antara lain : umur, kolesterol total, HDL(High-Density
Lipoprotein), LDL(Low-Density Lipoprotein) dan Trigliserida.

3. Stroke yang akan dideteksi pada penelitian ini adalah stroke yang
disebabkan oleh sumbatan (stroke iskemik).

4. Algoritma yang digunakan pada penelitian ini adalah Self-Organizing Map
(SOM).

1.6 Sistematika pembahasan

Sistematika penyusunan laporan ditunjukkan untuk memberikan
gambaran dan uraian dari penelitian skripsi secara garis besar yang meliputi
beberapa bab, sebagai berikut.

BAB 1 PENDAHULUAN
Bab iniberisi uraian mengenai latar belakang,rumusan masalah, batasan
masalah tujuan dan manfaat, serta sistematika penyusunan laporan
penelitian skripsi.

BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN
Bab ini berisi pengantar, materi kajian pustaka dan teori-teori yang
menjadi referensi dalam pelaksanaan penelitian klasifikasi resiko penyakit
stroke dengan menggunakan algoritma SOM.



BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN DAN PERANCANGAN
Bab ini berisi tentang metode dan langkah kerja yang dilakukan dalam
proses perancangan dan implementasi pada pelaksanaan penelitian
Klasifikasi resiko penyakit stroke menggunakan algoritma SOM.

BAB 4 IMPLEMENTASI
Bab ini merupakan uraian dan penjelasan implementasi sistem yang
berasal dari dasar-dasar teori, metode yang digunakan dan perancangan
yang telah dibuat untuk kemudian dibuat menjadi sebuah sistem untuk
menyelesaikan permasalahan studi kasus yang diteliti

BAB 5 PENGUJIAN DAN ANALISIS
Dalam bab ini akan dijelaskan mengenai pengujian program dan analisa
hasil penelitian.

BAB 6 PENUTUP
Memuat Kesimpulan yang diperoleh dari pembuatan dan pengujian
perangkat lunak yang dikembangkan dalam penelitian ini serta saran
untuk pengembangan lebih lanjut.



BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

Bab ini membahas tentang kajian pustaka dan dasar teori yang digunakan
untuk menunjang penulisan skripsi mengenai Identifikasi penyakit stroke dengan
menggunakan algoritma Self Organizing Map. Beberapa Dasar teori yang
dimaksud meliputi Stroke, dan Self Organizing Map (SOM).

2.1 Kajian Pustaka

Kajian pustaka pada penelitian ini adalah metode jaringan syaraf tiruan self
organizing map untuk klasifikasi kualitas tanaman nilam pada citra daun. Kartika
Purwandari dari Fakultas IImu Komputer Universitas Brawijaya pernah melakukan
penelitian menggunakan metode self organizing maps untuk klasifikasi kualitas
tanaman nilam pada citra daun. Objek penelitian dari kasus ini adalah daun nilam.
Daun yang diambil merupakan jenis daun nilam yang berumur 6 bulan sebanyak
50 daun yang berkualitas baik dan 50 daun yang berkualitas jelek. Daun yang
memiliki kualitas baik adalah daun yang kecil,tebal dan berwarna sedikit merah
kekuningan. Tujuan dari penelitian tersebut adalah untuk mengklasifikasikan
antara daun nilam yang berkualitas baik dan daun nilam yang berkualitas buruk.

Tahapan pertama dalam penelitian tersebut adalah input citra daun hasil
pemindaian dengan ukuran 200x500 pixel. Kemudian tahap selanjutnya adalah
preprocessing yang berfungsi mengubah citra menjadi citra grayscale dan biner.
Proses selanjutnya adalah mengekstraksi fitur dan hasilnya di klasifikasi kedalam
algoritma self organizing maps. Hasil rata-rata terbaik yang didapatkan dalam
pengujian tersebut adalah sebesar 85% dengan menggunakan data latih sebanyak
60, data uji sebanyak 40, learning rate awal = 0.1, pengurang learning rate=0.8
learning rate minimum = 0.001, dan jumlah iterasi maksimum = 12.

Perbedaaan yang dibuat Penulis pada penelitian ini adalah objek data
penelitian. Data yang digunakan merupakan data pasien penyakit stroke.Data
tersebut berbentuk tabel dan terdiri dari umur, kolesterol total, kadar kolesterol
HDL (High Density-Lipoprotein), LDL (Low Density-Lipoprotein), Trigliserida.
Dengan menggunakan algoritma SOM diharapkan proses klasifikasi pasien yang
beresiko terkena penyakit stroke dapat diketahui secara akurat.
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2.2 Stroke

Stroke atau Cerebrovascular disease menurut World Health Organization
(WHO) adalah tanda tanda klinis yang berkembang cepat akibat gangguan fungsi
otak fokal atau global karena adanya sumbatan atau pecahnya pembuluh darah di
otak dengan gejala yang berlangsung selama 24 jam atau lebih (Seto., et. All.,,
2014). Ada 2 macam jenis stroke yaitu stroke hemoragik dan stroke iskemik
(nonhemoragik).

Stroke hemoragik merupakan jenis stroke yang disebabkan karena
pecahnya pembuluh darah di otak. Sedangkan stroke Iskemik disebabkan karena
adanya penyumbatan aliran darah di otak. Hampir 80% penderita stroke di
Indonesia adalah stroke iskemik (Alfred., 2007).

Faktor resiko stroke dibagi menjadi dua, yaitu faktor resiko yang tidak
dapat dirubah dan faktor resiko yang dapat dirubah.Faktor yang tidak dapat
dirubah adalah usia, jenis kelamin, ras , riwayat keluarga, dan riwayat stroke
sebelumnya. Sedangkan faktor yang dapat dirubah disebabkan karena gaya hidup
adalah hipertensi,diabetes melitus, dislipidemia, merokok, dan obesitas.

\‘ lschemic Stroke
o p g d ik
= f L Y A | ‘\ ot
[ y ’

Gambar 2.1 Penyumbatan pembuluh darah di otak penyebab stroke iskemik
Sumber : www.neuroendomke.com

2.2.1 Faktor Faktor Yang Mempengarubhi

Stroke diklasifikasikan menjadi dua yaitu stroke sumbatan (iskemik) dan
stroke pendarahan (hemorrargik) (Dewi., 2012) yaitu:

1. Stroke sumbatan (iskemik), stroke iskemik terjadi apabila pembuluh darah ke
otak tersumbat. Kondisi yang mendasari stroke iskemik adalah penumpukan
lemak yang melapisi dinding pembuluh darah (disebut asteroklerosis).
Kolesterol, homocyteine dan zat lainnya dapat melekat pada dinding arteri,
membentuk zat lengket yang disebut plak. Seiring waktu, p/lak menumpuk. Hal
ini sering membuat darah sulit mengalir dengan baik dan menyebabkan
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bekuan darah (trombus). Stroke Iskemik dibedakan berdasarkan penyebab
sumbatan arteri:

a) Stroke trombotik, Sumbatan disebabkan trombus yang berkembang
didalam arteri otak yang sudah sangat sempit.

b) Stroke embolik, Sumbatan disebabkan trombus, gelembung udara atau
pecahan lemak (emboli) yang terbentuk dibagian tubuh lain seperti
jantung dan pembuluh aorta di dada dan leher, yang terbawa aliran darah
darah ke otak. Kelainan jantung yang disebut fibrilasi atrium dapat
menciptakan  kondisi dimana trombus yang terbentuk di jantung
terpompa dan beredar menuju otak.

2. Stroke pendarahan(hemorargik), disebakan oleh pembuluh darah yang bocor
atau pecah di dalam atau di sekitar otak sehingga menghentikan suplai darah
ke jaringan otak yang dituju. Selain itu, darah membanjiri dan memampatkan
jaringan otak sehingga mengganggu atau mematikan fungsinya. Dua jenis
stroke hemoragik :

a) Perdarahan intraserebral adalah pendarahan di dalam otak yang
disebabkan oleh trauma (cedera otak) atau kelainan pembuluh darah
(aneurisma atau angioma). Jika tidak disebabkan oleh salah satu kondisi
tersebut, paling sering disebakan oleh tekanan darah tinggi

b) Perdarahan subarachnoid adalah perdarahan dalam ruang subarachnoid,
ruang diantara lapisan dalam (Pia mater) dan lapisan tengah (arachnoid
mater) dari jaringan selaput otak (meninges). Penyebab paling umum
adalah pecahnya tonjolan (aneurisma) dalam arteri.

2.2.2 Faktor Faktor Yang Mempengaruhi

1. Umur
Semakin bertambah umur seseorang maka semakin rentan terkena stroke.
Menurut penelitian Aji Seto Arifianto dilihat dari usia pasien yang pernah
terkena stroke didapatkan data pasien yang terkena stroke kurang dari 45
tahun sebanyak 26 pasien, usia 45-55 tahun sebanyak 105 pasien. Usia 56-65
tahun sebanyak 126 pasien.Sedangkan usia diatas 65 tahun ada 116 pasien
(Seto., et. All.,, 2014).
2. Kolesterol Total
Kolesterol total adalah kadar keseluruhan kolesterol yang beredar pada
tubuh manusia. Zat ini merupakan zat lemak atau lipid amfipatik . Kadar lipid
amfipatik yang terlalu tinggi dapat mempengaruhi kesehatan. Meski
kolesterol tinggi tidak menyebabkan gejala apapun namun apabila jumlahnya
terlampau tinggi dapat membahayakan kondisi kesehatan (Alodokter., 2015).

Tabel 2.2 Kolesterol Total

200 mg/dL atau kurang Kadar yang diinginkan
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200 — 239 mg/DI Batas kadar kolesterol tinggi

240 mg/dL atau lebih Terlalu tinggi

Sumber: (A.M.A., 2015)

Kolesterol HDL (High-Density Lipoprotein)

HDL atau lipoprotein dengan kepadatan tinggi disebut kolesterol baik
karena HDL mengangkut kolesterol dari sel-sel dan kembali ke hati. Di dalam
hati kolesterol akan dihancurkan atau dikeluarkan tubuh melalui kotoran.
Semakin tinggi kadar HDL seseorang maka potensi seseorang terkena
penyakit stroke semakin rendah (Harsono., 2015).

Tabel 2.3 Kolesterol HDL (High Density Lipoprotein)

Kurang dari 35 mg/dL Terlalu rendah
Lebih dari 35 mg/dL Menguntungkan terutama
diatas 60 mg/dL

Sumber : (A.M.A., 2015)
Kolesterol LDL (Low Density-Lipoprotein)

LDL atau disebut dengan lipoprotein dengan kepadatan yang rendah. LDL
adalah kebalikan dari HDL. Jika Kadar LDL terlalu tinggi maka seseorang
berpotensi terkena stroke, sedangkan jika kadar LDL nya rendah maka
seseorang memiliki resiko yang rendah terkena stroke. LDL dikenal juga
sebagai kolesterol jahat (Harsono., 2015)

Tabel 2.4 Kolesterol LDL (Low Density-Lipoprotein)

Kurang dari 100mg/DI Diinginkan

100-129 mg/DlI Mendekati optimal/melebihi
optimal

130-159 mg/DlI Batas tinggi

160-189 mg/DlI Tinggi

190 mg/DlI Sangat tinggi

Sumber (A.M.A, 2015)

. Trigliserida

Trigliserida adalah sejenis lemak yang bermanfaat sebagai sumber energi.
Ketika kita makan — makanan yang berlebihan dari yang dibutuhan oleh
tubuh, kelebihan kalori tersebut disimpan sebagai trigliserida dalam sel-sel
lemak. Contohnya pada saat berpuasa kita tidak makan seharian karena masih
memiliki kalori yang cukup pada tubuh dikarenakan apa yang kita makan
ketika sahur. Trigliserida dalam kadar normal sangat diperlukan oleh tubuh.

2.3 Self Organizing Map (SOM)

Self Organizing Map (SOM) pertama kali diperkenalkan oleh Teuvo

Kohonen dari University of Helsinki. Jaringan SOM Kohonen menggunakan metode
pembelajaran unsupervised yaitu metode yang secara otomatis mengatur
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keluarannya sesuai dengan aturan yang dimiliki. Jadi jika kondisi yang ditetapkan
sudah terpenuhi maka proses akan berhenti (Kristanto., 2004).

Jaringan SOM merupakan jaringan yang mempunyai 2 lapisan (layer) , yaitu
lapisan input dan lapisan output. Setiap neuron dalam lapisan masukan terhubung
dengan lapisan keluaran dan dalam lapisan keluaran akan mempresentasikan
kelas (cluster) dari masukan yang diberikan (Irwansyah., et. All., 2015).

Pada jaringan SOM tidak menggunakan fungsi aktivasi. Misalkan pada
iterasi tertentu,vektor contoh w menjadi pemenang. Pada iterasi berikutnya,
vektor w dan vektor — vektor sekitarnya akan dimodifikasi bobotnya(Kartika.,
2015). Pada algoritma Self Organizing Maps bobot terkecil dijadikan pemenang
dan perbaharuan bobot akan dilakukan pada bobot pemenang tersebut.

2.3.1 Algoritma Pembelajaran

Self Organizing Maps (SOM) merupakan cabang ilmu dari Jaringan Syaraf
Tiruan (JST). Didalam jaringan syaraf tiruan terdapat proses pembelajaran yang
digunakan untuk memperkecil tingkat error dalam mengenali suatu objek
(Kartika., 2015). Ada 2 jenis sistem pembelajaran dalam Jaringan syaraf tiruan
yaitu supervised learning dan unsupervised learning(Irwansyah., et. All., 2015).

1. Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning).

Pada proses pembelajaran dalam sistem ini, sistem diberikan
pengetahuan terlebih dahulu yang digunakan untuk memetakan input
menjadi output yang diinginkan. Proses pembelajaran ini berhenti apabila
kondisi error dan kondisi yang diinginkan belum tercapai. Kondisi error
diperlukan dalam setiap pemrosesan agar data maksimal yang diinginkan
dapat tercapai.

2. Pembelajaran Tanpa Terawasi (Unsupervised Learning)

Metode unsupervised learning adalah sebuah metode yang tidak
memerlukan target keluaran. Selama proses pembelajaran dalam metode
ini hasil yang diharapkan tidak dapat ditentukan. Tujuan dari metode ini
adalah untuk mengelompokkan unit-unit yang sama ke dalam kelas
tertentu. Algoritma yang termasuk dalam kelas ini adalah Self Organizing
Maps (SOM)

2.3.2 Algoritma SOM
Dalam Jaringan SOM, tahap-tahap yang digunakan adalah sebagai berikut :
1. Menetapkan :
a. Input data yang dinormalisasi
b. Jumlah kelas
2. |Inisialisasi :

a. Bobot input (w;;) dengan nilai random.

b. Set parameter learning rate (a) awal.

13



c. Set pengurang learning rate (@)
d. Set parameter minimum learning rate ()
3. Setlterasi=0
4. Kerjakan jika learning rate<minimum learning rate
a. Pilih data secara acak, misalnya data terpilih data ke-j

b. Cari jarak antara data ke-j dengan tiap bobot input ke-i (D;) :
(D]) = Z:}’l (WU o Xi)z .......................................................... (21)

c. Cari bobot yang terkecil atau (pemenang).
d. Update bobot yang terkecil dengan persamaan:
wij(baru) = w;; (lama) + a [X;-w;; (lama)]......ccoeinennnnnne. (2.2)

e. lIterasi = Iterasi+1
5. Perbarui learning rate (a)

a. Proses pembaharuan atau update learning rate (a) berhenti
apabila nilai learning rate (a) kurang dari minimal learning rate
() yang sudah ditentukan.
2.3.3 Normalisasi Data

Untuk melakukan proses pembelajaran pada klasifikasi resiko seseorang
terkena penyakit stroke diperlukan proses normalisasi data. Proses normalisasi
data ini perlu dilakukan agar data yang akan diproses memiliki range yang sama
yaitu antara 0-1 (Purwandari., 2015).

Terdapat bermacam-macam metode untuk melakukan normalisasi data.
Pada penelitian ini menggunakan metode min-max normalisasi. Normalisasi ini
bertujuan untuk mendapatkan data yang lebih kecil tanpa mengubah karakteristik
dari data tersebut. Untuk melakukan normalisasi data dapat menggunakan
persamaan berikut :

Xnorm = Data baru hasil normalisasi
X; = Nilai Data yang lama
Xmax = Nilai maximum dari X;
Xmin = Nilai minimum dari X;
2.3.4 Learning Rate
Learning rate menentukan perubahan bobot dalam setiap iterasi karena

setiap penambahan iterasi, nilai learning rate diubah sesuai dengan nilai
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pengurangnya.Nilai dari learning berada pada range 0 sampai dengan 1 (Kartika.,
2015). Semakin besar nilai learning rate, maka ketelitian dari jaringan akan
semakin kecil karena bobot yang diubah hanya sedikit sehingga kemiripannya
semakin jauh. Namun jika learning rate semakin kecil, ketelitian dari jaringan akan
semakin besar karena bobot diubah semakin lama sehingga semakin mendekati
nilai yang konvergen/sama. Penelitian untuk pemilihan learning rate terbaik
pernah dilakukan, dengan range antara 0.00001 sampai dengan 100 didapatkan
hasil berupa akurasi pelatihan data terbaik sebesar 69,46 % dengan 30.000 kali
proses pelatihan, sedangkan dari rentang 100 sampai dengan 1 didapatkan akurasi
pelatihan terbaik sebesar 56, 14 % ( Wilson., et.all., 2011).

Rumus untuk menggunakan update learning rate :

Dengan a; adalah learning rate yang baru,dengan «, adalah learning rate yang
lama, dan Aa adalah besar pengurang learning rate.

2.3.5 Evaluasi

Tahap evaluasi pada penelitian ini adalah bertujuan untuk mengetahui
tingkat akurasi dari penggunaan algoritma SOM. Perhitungan pada tahap ini
adalah dengan cara menghitung jumlah data uji yang kelasnya diprediksi secara
benar dibandingkan dengan data uji yang kelasnya diprediksi salah.

Tahap evaluasi dilakukan dengan tujuan untuk mengukur keberhasilan
sistem yang telah dibuat. Salah satu konsep evaluasi yang bisa digunakan adalah
akurasi. Akurasi merupakan nilai dari perbandingan jumlah data yang sesuai
dengan jumlah seluruh data yang ada. Nilai akurasi direpresentasikan dalam
bentuk presentase. Untuk mengukur hasil evaluasi yang dihasilkan dari sistem
dapat menggunakan persamaan berikut ini:(Kartika, 2015)

jumlah data yang benar

Akurasi ==
jumlah seluruh data yang ada
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BAB 3 METODOLOGI

Pada Bab Metodologi akan dibahas mengenai metode yang digunakan dan
perancangan yang akan dibuat meliputi langkah-langkah penelitian hingga
gambaran penggunaan algoritma pada implementasi metode Self Organizing
Maps untuk mengiklasifikasi resiko seseorang terkena penyakit stroke.

3.1 Metode Penelitian

Bagian sub-bab ini menjelaskan tahapan atau langkah — langkah yang
digunakan dalam penelitian ini berupa diagram alir. Diagram alir tahapan pada
penelitian ini ditunjukkan Gambar 3.1

Studi Literatur

Pengumpulan Data

Analisis dan
Perancangan Sistem

Implementasi Sistem

Pengujian dan Analisis
Sistem

Evaluasi dan Analisis
Hasil

Kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian

3.1.1 Studi Literatur

Studi literatur digunakan dalam mempelajari dasar-dasar teori dan
literatur terkait dengan penelitian yang dilakukan. Pada penelitian kali ini data
penyakit stroke diolah menggunakan algoritma Self Organizing Maps (SOM). Teori
dan literatur tersebut diperoleh dari buku, jurnal, ebook, internet, penelitian
sebelumnya, dan sumber pustaka lain yang dapat dipertanggung jawabkan.
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3.1.2 Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan data primer. Data
primer adalah data yang didapatkan secara langsung dari sumber penelitian. Data
yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari penelitian sebelumnya yaitu
“Implementasi Algoritma SVM (Support Vector Machine)untuk mengetahui
tingkat penyakit stroke”. Penelitian tersebut mengambil data penyakit stroke dari
hasil tes darah yang diambil dari laboratorium Klinik Sejahtera Probolinggo.
Jumlah data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 200 data, dimana data
tersebut dikelompokkan menjadi 3(tiga) kelas yang berbeda vyaitu kelas
normal,kelas rentan dan kelas stroke. Fitur yang digunakan ada 5(lima) yaitu
umur,Kolesterol total, Kolesterol HDL (High Density-Lipoprotein), Kolesterol LDL (
Low Density-Lipoprotein) dan Trigliserida.

3.1.3 Analisis dan Perancangan Sistem

Pada analisis dan perancangan sistem membahas mengenai semua hal
terkait yang diperlukan dalam proses pembuatan sistem. Sistem yang akan
dibangun adalah sebuah sistem perangkat lunak untuk mengklasifikasi resiko
seseorang terkena penyakit stroke menggunakan algoritma Self Organizing Maps
(SOM). Secara keseluruhan, kebutuhan yang digunakan dalam pembuatan sistem
ini meliputi:

1. Kebutuhan perangkat keras :

e Laptop dengan processor Intel (R) Core (TM) 2 Duo CPU T6400 @
2.00GHz (2CPUs),~2.0GHz

e Memori (RAM) 3GB
2. Kebutuhan perangkat lunak :
e Windows 7 Professional 32-bit
e Microsoft Office 2013
e Sublime Text 3 for PHP developers
3. Data yang dibutuhkan, meliputi:
e Data pasien penyakit stroke Laboratorium Klinik Sejahtera Probolinggo

Perancangan sistem adalah tahap dimana penulis memulai tahap
merancang suatu sistem serta menerapkan teori-teori dari pustaka dan data
sampel kemudian digabungkan dengan ilmu vyang didapat untuk
mengimplementasikan serta mengembangkan suatu sistem klasifikasi resiko
penyakit stroke dengan menggunakan algoritma self organizing map.

3.1.4 Implementasi Sistem

Implementasi Sistem adalah proses pembuatan program aplikasi sesuai
dengan analisis dan perancangan sistem yang dilakukan pada tahap sebelumnya.
Dimana proses klasifikasi resiko seseorang terkena penyakit stroke
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diimplementasikan ke dalam program aplikasi berbasis web dengan menggunakan
metode SOM yang selanjutnya dioperasikan untuk diuji dan dianalisis pada data
yang ada.Implementasi perangkat lunak ini menggunakan bahasa pemrograman
PHP, Sublime Text2 for PHP Developers. Implementasi sistem tersebut meliputi :

e Pembuatan antar muka

e Memasukkan data berupa nilai batasan seseorang tekena penyakit stroke
ke dalam Komputer untuk diolah menjadi informasi yang berguna bagi
sistem.

e Menerapkan algoritma Self Organizing Maps dalam aplikasi yang telah
dibuat menggunakan bahasa pemrograman PHP.

e Qutput berupa Kklasifikasi seseorang dikategorikan kedalam kelas
normal,kelas rentan,kelas stroke.

3.1.5 Pengujian dan Analisis Sistem

Pada tahap ini pengujian dan analisis, permasalahan klasifikasi dan tingkat
akurasi yang telah di implementasikan dalam bentuk program aplikasi akan di uji
tingkat keberhasilannya. Terdapat beberapa skenario pengujian yang dilakukan
meliputi :

1. Pengujian untuk mengetahui pengaruh nilai laju pembelajaran awal
terhadap tingkat akurasi.

2. Pengujian untuk mengetahui pengaruh tingkat akurasi terhadap parameter
pengurang laju pembelajaran.

3. Pengujian untuk mengetahui pengaruh laju pembelajaran minimum
terhadap tingkat akurasi.

4. Pengujian untuk mengetahui pengaruh tingkat akurasi terhadap jumlah
iterasi maksimum.

5. Pengujian untuk mengetahui pengaruh perbandingan data latih dan data uji
terhadap tingkat akurasi.

3.1.6 Evaluasi dan Analisis Hasil

Tahap evaluasi dilakukan setelah proses pengujian sistem , evaluasi
dilakukan untuk mempertimbangkan tingkat keberhasilan program aplikasi dan
implementasi metode dalam menyelesaikan permasalahan objek yang diteliti.
Fungsi dari Evaluasi dan analisis hasil ini adalah apakah sistem yang dibuat dengan
metode yang digunakan kinerjanya lebih optimal sesuai dengan tujuan penelitian
ini. Kemudian tahap akhir dari seluruh rangkaian proses ini adalah penarikan
kesimpulan terhadap hasil yang diperoleh dari proses pengujian dan analisis yang
telah dievaluasi. Selanjutnya kesimpulan dan saran dapat digunakan pembaca
sebagai acuan perbaikan dan pengembangan sistem dan aplikasi selanjutnya.
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3.2 Perancangan

Dalam bab perancangan akan dibahas mengenai deskripsi umum sistem,
perancangan proses, perhitungan manual, perancangan interface dan
perancangan uji coba dan evaluasi.

3.2.1 Deskripsi Umum Sistem

Sistem yang dibuat dalam skripsi kali ini merupakan sistem untuk
melakukan klasifikasi resiko seseorang terkena penyakit stroke. Data yang
digunakan dari penelitian ini didapatkan dari penelitian sebelumnya yaitu tentang
implementasi algoritma SVM (Support Vector Machine) untuk mengetahui tingkat
resiko penyakit stroke. Pada penelitian tersebut data didapatkan dari
Laboratorium Klinik Sejahtera Kota Probolinggo. Data tersebut terdiri dari Umur,
Kolesterol Total, Kolesterol HDL ( High-DensityLipoprotein), Kolesterol LDL (
LowDensityLipoprotein), Trigliserida. Dari ke lima data tersebut Penulis
menjadikannya sebagai fitur dalam sistem yang dibuat dalam penelitian kali ini.
Lima data tersebut juga merupakan data input dalam sistem ini. Data tersebut
berupa angka atau nilai dari masing masing fitur yang dibuat. Data Inputan
tersebut kemudian diproses kedalam sistem yang menggunakan algoritma SOM.
Hasil dari proses tersebut nanti berupa pengelompokan atau pengklasifikasian
seseorang ke dalam tiga kelas yaitu tidak terkena stroke atau normal, rentan dan
stroke. Selain hasil berupa 3 kelas tersebut terdapat juga tingkat akurasi sistem
yang berguna untuk mengetahui tingkat keakuratan data training dengan sistem
yang dibuat.
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3.2.2 Perancangan Proses

Start

g

Input Data Klinis Pasien
(Umur, Cholesterol
Total, HDL, LDL),
Learning Rate

Normalisasi
Data

Training
somM

Testing SOM

v

Penentuan
Kelompok

!

Hasil
Klasifikasi

End

Gambar 3.2 Diagram Alir SOM

Pada gambar 3.2 dijelaskan bahwa data masukan dari sistem berupa data
klinis pasien yang terdiri dari umur, cholesterol, HDL dan LDL dan juga learning
rate. Data tersebut digunakan sebagai masukan untuk proses training dan testing
menggunakan SOM. Dari proses tersebut pada akhirnya diperoleh hasil keluaran
berupa hasil identifikasi seseorang tidak terkena stroke atau normal, rentan ,
stroke dan tingkat akurasi data.
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3.2.2.1 Normalisasi Data

Normalisasi
Data

Nilai Data Minimum

v

Nilai Data
Maksimum

v

X i- Xmin / Xmax -
Xmin

Benar

[ \
\ Return )

\_

Gambar 3.3 Diagram Alir Normalisasi Data

Pada proses Gambar 3.3, untuk melakukan normalisasi pada data yang
akan dilakukan training dan testing, langkah awal adalah mengambil nilai dari
data klinis, yaitu gabungan antara data training dan data testing. Untuk masing
masing kelas dari data klinis yaitu Umur, Cholesterol, HDL, LDL dan Trigliserida
ditentukan nilai maksimum dan minimum. Setelah didapatkan nilai maksimum
dan minimum, setiap nilai data pada masing-masing kelas dilakukan perhitungan.
Perhitungan yang dilakukan adalah menggunakan min max normalisasi. Dimana
perhitungannya adalah data asli (x) dikurangi dengan data minimum (x min)
kemudian dibagi dengan data maksimum (x max) dikurangi dengan data minimum
(x min). Sehingga dari proses tersebut dihasilkan dataset baru dengan nilai yang
sudah di normalisasi.
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3.2.2.2 Proses Training SOM

Training

Normalisasi data klinis
masing masing kategori
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data dan
bobot

Menentukan
jarak minimum

J

Update
Bobot

Learning rate baru = Learning rate
awal *pengurang learning rate

v

Hasil bobot
terakhir

Gambar 3.4 Diagram Alir Proses Training SOM

Pada Gambar 3.3 dijelaskan mengenai proses training SOM. Terdapat 3
proses yang dilakukan oleh sistem vyaitu proses inisialisasi bobot, proses
menghitung jarak antara bobot dan proses update bobot. Data masukan dari
proses ini berupa nilai-nilai dari data klinis (umur, cholesterol total,HDL, LDL)yang
sudah melalui proses normalisasi. Kemudian data tersebut diproses yang
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menghasilkan keluaran berupa hasil bobot terakhir yang akan digunakan untuk
proses selanjutnya.

3.2.2.3 ProsesTesting SOM

Testing
somM @

Data Klinis
Testing

l

Normalisasi Data

Bobot
terakhir
proses
training

Jarak antara
data dengan
bobot

Tidak o Ya
Ya Tidak Tidak

+ Ya

PRINT B PRINT C PRINT A /4 ‘

Hasil
Testing

Gambar 3.5 Diagram Alir Proses Testing SOM

Pada Gambar 3.5 dijelaskan mengenai proses testing SOM. Terdapat 2
proses yang dilakukan oleh sistem yaitu proses normalisasi data dan proses
perhitungan jarak antara data dengan bobot. Pada proses ini jarak yang dipilih
adalah jarak dengan nilai paling kecil tanpa melibatkan proses update bobot. Pada
gambar 3.5 proses jarak antara data dengan bobot penjelasannya adalah apabila
A (normal) jaraknya kurang dari B(rentan) maka berlanjut ke proses perhitungan
jarak A(normal) kurang dari C(stroke) jika bernilai benar maka hasil testing dicetak
A (normal).
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3.2.2.4 Proses Inisialisasi Bobot

Inisialisasi
Bobot

Banyak Kelas
dan besar
dimensi

>/ for: i=0; i<kelas; i++ >

For:j=0; j<dimensi; j++ <

Bobot [I,j] = rand();

Bobot [kelas,
dimensi]
ir
Return

Gambar 3.6 Diagram Alir Proses Inisialisasi Bobot

Pada Gambar 3.7 , untuk melakukan inisialisasi bobot tahap training
sebagai data masukan adalah berupa banyak kelas dan banyak dimensi yang
digunakan. Selanjutnya penentuan nilai bobot yaitu secara random dengan
panjang sesuai dengan jumlah kelas dan jumlah dimensi yang ditentukan. Selama
proses masih bernilai benar, maka bobot akan terus dihasilkan dan melakukan
perulangan sampai dengan jumlah iterasi yang ditentukan dan dihasilkan keluaran
berupa nilai bobot yang dapat digunakan untuk proses selanjutnya.
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3.2.2.5 Proses Jarak Antara Data Dengan Bobot

Jarak antara
data Start
dengan

bobot
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dengan bobot
pada masing-
masing kelas

‘ Return ’

Gambar 3.7 Diagram Alir Jarak Antara Data Dengan Bobot

Pada Gambar 3.8, untuk mencari jarak antara data dengan bobot tahap
awal yang digunakan untuk masukan adalah berupa data training (Xi) yang sudah
dinormalisasi dan bobot yang digunakan. Ketika proses perulangan benar, maka
nilai kelas dikurangkan dengan bobot lalu dipangkatkan dua. Untuk jarak pada
kelas yang sama dilakukan penjumlahan dari proses pengurangan sebelumnya.
Proses tersebut dilakukan juga pada kelas lainnya. Dari proses ini, akan dihasilkan
keluaran berupa jarak antara data dengan bobot pada masing-masing kelas yang
akan digunakan untuk proses selanjutnya.
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3.2.2.6 Proses Update Bobot

Llpdate Start \\
Bobot \ /
/ Jarak antara data dengan /

/ bobot pada masing masing /
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Jarak Minpsalah

benar 1
\ 4

Bobot baru= bobotlama + Bobot sama
learning rate *( Bobot seperti bobot
input-bobot lama) sebelumnya

( Return )
Gambar 3.8 Proses Update Bobot

Pada Gambar 3.9 untuk melakukan update bobot yang digunakan untuk
masukan adalah berupa jarak antara data dengan bobot pada masing masing
kelas. Selanjutnya adalah mencari jarak minimum pada masing-masing kelas. Jika
jarak pada kelas tersebut merupakan jarak minimum pada masing masing kelas ,
maka dilakukan proses update bobot pada kelas tersebut yaitu dengan
menggunakan persamaan (2.2), namun jika salah maka bobot akan sama seperti
bobot sebelumnya. Hasil keluaran dari proses ini adalah berupa bobot baru yang
akan digunakan pada proses selanjutnya.
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3.2.2.7 Proses Menghitung Akurasi Terbaik

Hitung < >
Akurasi Start
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Gambar 3.9 Proses Menghitung Akurasi Terbaik

Pada Gambar 3.13 dijelaskan mengenai proses menghitung akurasi terbaik.
Masukan dari proses ini yaitu berupa hasil akurasi yang memperhatikan 3 keadaan
dimana kelas bisa saja tertukar. Kelas tersebut terdiri dari kelas normal,rentan dan
stroke. Dari hasil akurasi tersebut dicari mana hasil akurasi yang terbaik dengan
cara mencari hasil akurasi yang paling maksimum.

3.2.3 Perhitungan Manual

Perhitungan manual berfungsi untuk mengetahui perkiraan hasil manual
sebelum sistem dibuat, sehingga dapat diketahui hasilnya sesuai atau tidak antara
hasil hitung manual dengan sistem yang telah dibuat. Langkah pertama yang
dilakukan adalah menentukan data latih/data training dan data uji/data testing.

Tabel 3.1 Data Latih/Data Training

ID Umur Cholesterol HDL LDL Trigliserida

7 49 171 40,1 104,1 134

9 49 184 38,4 119,2 133
121 42 242 42,5 162,5 185
122 25 210 40,1 134,1 179
161 79 340 31,2 208,9 162
162 38 287 51,6 172,2 31,6
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Tabel 3.2 Data Testing

ID Umur Cholesterol HDL LDL Trigliserida

5 40 253 46,5 179,3 136
130 57 168 40,8 88,8 192
170 41 173 37,3 113,5 281

Setelah data training dan data testing ditentukan kemudian data tersebut
digabung untuk proses normalisasi data.

3.2.3.1 Normalisasi Data

Proses Selanjutnya adalah menentukan nilai minimum dan maksimum
pada masing masing fitur. Pada fitur umur tabel 3.3 misalnya didapatkan nilai
minimum 25 dan maksimum 79.

Tabel 3.3 Mencari Nilai Minimum dan Maksimum

ID Umur | Cholesterol | HDL LDL Trigliserida | Kelompok
7 49 171 40,1 | 104,1 134 1
9 49 184 38,4 | 119,2 133 1
121 42 242 42,5 | 162,5 185 2
122 25 210 40,1 | 134,1 179 2
161 79 340 31,2 | 208,9 162 3
162 38 287 51,6 | 172,2 316 3
5 40 253 46,5 | 179,3 136 1
130 57 168 40,8 88,8 192 2
170 41 173 37,3 | 113,5 281 3
Min 25 168 31,2 88,8 133 1
Max 79 340 51,6 | 208,9 316 3

Proses selanjutnya adalah melakukan normalisasi pada data training dan
data testing menggunakan persamaan (2.3). Hasil normalisasi data ditunjukkan
pada tabel 3.4. Contoh perhitungan pada fitur umur, didapatkan nilai minimum
yaitu 25 dan nilai maksimum 79. Maka Untuk fitur umur pada ID 7 didapatkan hasil
normalisasi sebagai berikut:

e X — 49— 25
Norm = X ax — Xmin 79 — 25

X min

= 0,44444444

Tabel 3.4 Data Hasil Normalisasi

ID | Umur Cholesterol HDL LDL Trigliserida
7 | 0,44444444 0,01744186 | 0,43627 | 0,12739 | 0,0067567
9 | 0,44444444 | 0,093023256 | 0,35294 | 0,25312 0

121 | 0,31481481 | 0,430232558 | 0,55392 | 0,61365 | 0,2841530

122 0 0,244186047 | 0,43627 | 0,37718 | 0,2513661

161 1 1 0 1 0,1584699
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ID | Umur Cholesterol HDL LDL Trigliserida

162 | 0,24074074 | 0,691860465 1 0,69442 1
51 0,27777777 | 0,494186047 0,75 0,75353 | 0,0163934
130 | 0,59259259 0 0,4705 0 0,3224043

170 | 0,296296296 | 0,029069767 | 0,29902 | 0,205662 | 0,8087431

Langkah selanjutnya adalah menentukan parameter awal yang digunakan
dalam pelatihan, yaitu:
Learning rate awal = 0,6
Pengurang Learning rate =0,5
Learning rate minimum =0,1

3.2.3.2 Inisialisasi Bobot

Proses selanjutnya adalah inisialisasi bobot. Tujuan dari inisialisasi adalah
menentukan nilai awal bobot,parameter learning rate dan iterasi maksimum.
e Langkah pertama yang dilakukan adalah menentukan bobot input(w;;)
dengan nilai random.

Tabel 3.5 Bobot Input

(wij) Random Umur | Cholesterol HDL LDL Trigliserida
W1 0,16 0,35 0,63 0,77 0,55
W2 0,34 0,54 0,23 0,28 0,38
W3 0,45 0,76 0,98 0,69 0,79

e Langkah kedua adalah menghitung jarak antara data dengan bobot dari
masing masing kelas dapat menggunakan persamaan (2.1). Hasil dari
perhitungan jarak tersebut dilakukan sampai iterasi ke-3 yang ditunjukkan
pada tabel 3.6. Berikut adalah contoh dari perhitungan jarak pada data ke-
1
Xi= 0,444444444, X,=0,01744186, X3=0,436275, X,_-0,12739,
X5 =0,0067567 .

D (1) = X o(wyj_ Xi)® = (0,16 - 0,44444444) + (0,35 - 0,01744186)2 + (0,63 -
0,436275)2 + (0,77 - 0,12739) 2+ (0,55 - 0,0067567)?= 0,93708924

D (2) = ﬁo(Wij— Xi)? = (0,34 - 0,44444444)% + (0,54 - 0,01744186) % + (0,23 -
0,436275)2 + (0,28 - 0,12739) %+ (0,38 - 0,0067567)*= 0,489123984

D (3) = X (w;j_ Xi)? = (0,45 - 0,44444444)? + (0,76 - 0,01744186)2 + (0,98 -
0,436275)2 + (0,69 - 0,12739) 2+ (0,79 - 0,0067567)2= 1,777057
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Tabel 3.6 Hasil Jarak Antara Data Dengan Bobot

Iterasi Learning Jarak pada kelas ke-j
ke-i Rate Data ke- i
1 2 3

1 0.937089024 | 0.489123984 | 1.777057

0 0.6 2 0.793369736 | 0.048089938 | 1.653054
3 0.131311112 | 0.33204768 | 0.570274
4 0.218343126 | 0.257588877 | 1.152180699
5 1.810693943 | 1.787293226 | 1.81543021
6 0.9423511 1.794057583 | 0.092951982
1 0.431095653 | 0.935110831 | 1.962
2 0.153968115 | 0.677380466 | 1.847031619

1 0.3
3 0.165398173 | 0.463469447 | 0.680930476
4 0.090424562 | 0.968955712 | 1.180911436
5 1.759549667 | 0.285966916 | 2.187649065
6 1.187890488 | 1.937679984 | 0.014872317
1 0.23688365 | 1.26918143 | 2.006802265
2 0.11481588 | 0.96573982 | 1.893858264

2 0.15
3 0.15413114 | 0.64417594 | 0.711092797
4 0.08320611 | 1.26565121 | 1.194688634
5 1.75362799 | 0.14012379 | 2.270123887
6 1.26390897 | 2.00010857 | 0.007287435
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3.2.3.3 Update Bobot

Update bobot w;(baru) dilakukan pada data yang memiliki jarak minimum
berdasarkan hasil perhitungan sebelumnya. Dalam melakukan update bobot
dapat menggunakan persamaan (2.2). Hasil dari perhitungan update bobot sampai
iterasi ke 3 dapat dilihat pada tabel 3.6. Sebagai contoh jarak pada data ke-1
dihasilkan jarak minimum pada kelas ke 2, maka bobot untuk kelas 2 diupdate,
sedangkan bobot untuk kelas 1 dan 3 sama seperti sebelumnya. Contoh
perhitungan update bobot pada data ke-1:

wij(baru) = wy; (lama) + a [X;-w;; (lama)] = 0,34 + 0,6 *(0,44444444 - 0,34)
=0.402666664

w;j(baru) = w;;(lama) + a [X;-w;; (lama)] = 0,54 + 0,6 * (0.01744186 - 0,54) =
0.226465116

w;j(baru) = w;j(lama) + a [X;-w;; (lama)] = 0,23 + 0,6 * (0.436275
-0,23) =0.353765

w;j(baru) = w;j(lama) + a [X;-w;; (lama)] = 0,28 + 0,6 * (0.127394
-0,28) =0.18844

w;j(baru) = w;j(lama) + a [X;-w;; (lama)] = 0,38 + 0,6 * (0.00675676

- 0,38) =0.15605 Hasil Update Bobot (w;;)
Tabel 3.7 Hasil Update Bobot (w;;)

Iterasi ke-i | Learning rate | Data ke-i Kelas ke-j
1 2 3
0.6 1 0.16 | 0.40267 0.45
0.35 | 0.22647 0.76
0.63 | 0.35377 0.98
0 0.77 | 0.18844 0.69
0.55 | 0.15605 0.79
2 0.16 | 0.42773 0.45
0.35| 0.1464 0.76
0.63 | 0.35327 0.98
0.77 | 0.22725 0.69
0.55 | 0.06242 0.79
3 10.25289 | 0.42773 0.45
0.39814 | 0.1464 0.76
0.58435 | 0.35327 0.98
0.67619 | 0.22725 0.69
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0.39049 | 0.06242 0.79
4 | 0.10116 | 0.42773 0.45
0.30577 | 0.1464 0.76
0.49551 | 0.35327 0.98
0.49679 | 0.22725 0.69
0.30702 | 0.06242 0.79

5| 0.10116 | 0.77109 0.45
0.30577 | 0.65856 0.76
0.49551 | 0.14131 0.98
0.49679 | 0.6909 0.69
0.30702 | 0.12005 0.79
6| 0.10116 | 0.77109 | 0.3244444
0.30577 | 0.65856 | 0.7191163
0.49551 | 0.14131 0.992
0.49679 | 0.6909 | 0.6926528
0.30702 | 0.12005 0.916
0.3 1{0.20414 | 0.77109 | 0.3244444
0.21927 | 0.65856 | 0.7191163
0.47774 | 0.14131 0.992
0.38597 | 0.6909 | 0.6926528
0.21694 | 0.12005 0.916

2 | 0.27623 | 0.77109 | 0.3244444
0.1814 | 0.65856 | 0.7191163
0.4403 | 0.14131 0.992
0.34612 | 0.6909 | 0.6926528
0.15186 | 0.12005 0.916

3| 0.28781 | 0.77109 | 0.3244444
0.25605 | 0.65856 | 0.7191163
0.47439 | 0.14131 0.992
0.42638 | 0.6909 | 0.6926528
0.19155 | 0.12005 0.916
4 | 0.20147 | 0.77109 | 0.3244444
0.25249 | 0.65856 | 0.7191163
0.46295 | 0.14131 0.992
0.41162 | 0.6909 | 0.6926528
0.20949 | 0.12005 0.916
5| 0.20147 | 0.83977 | 0.3244444
0.25249 | 0.76099 | 0.7191163
0.46295 | 0.09892 0.992
0.41162 | 0.78363 | 0.6926528
0.20949 | 0.13158 0.916
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6 | 0.20147 | 0.83977 | 0.2993333
0.25249 | 0.76099 | 0.7109395
0.46295 | 0.09892 0.9944
0.41162 | 0.78363 | 0.6931833
0.20949 | 0.13158 0.9412
2 0.15 1|0.23791 | 0.83977 | 0.2993333
0.21723 | 0.76099 | 0.7109395
0.45895 | 0.09892 0.9944
0.36899 | 0.78363 | 0.6931833
0.17908 | 0.13158 0.9412
2 | 0.26889 | 0.83977 | 0.2993333
0.1986 | 0.76099 | 0.7109395
0.44305 | 0.09892 0.9944
0.35161 | 0.78363 | 0.6931833
0.15222 | 0.13158 0.9412
3|0.27578 | 0.83977 | 0.2993333
0.23335 | 0.76099 | 0.7109395
0.45968 | 0.09892 0.9944
0.39091 | 0.78363 | 0.6931833
0.17201 | 0.13158 0.9412
4 | 0.23441 | 0.83977 | 0.2993333
0.23497 | 0.76099 | 0.7109395
0.45617 | 0.09892 0.9944
0.38885 | 0.78363 | 0.6931833
0.18391 | 0.13158 0.9412
510.23441 | 0.8638 | 0.2993333
0.23497 | 0.79684 | 0.7109395
0.45617 | 0.08408 0.9944
0.38885 | 0.81609 | 0.6931833
0.18391 | 0.13561 0.9412
6|0.23441 | 0.8638 | 0.2905444
0.23497 | 0.79684 | 0.7080777
0.45617 | 0.08408 |  0.99524
0.38885 | 0.81609 | 0.693369
0.18391 | 0.13561 | 0.95002

3.2.3.4 Update Learning rate

Untuk mendapatkan hasil dari learning rate yang baru dapat dihitung
dengan persamaan (2.4). Contoh perhitungannya adalah sebagai berikut :
ar=ap*Aa=0.6*0.5=0.3
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Karena nilai learning rate minimum adalah 0.1, maka perulangan akan terus
dilakukan sampai nilai learning rate kurang dari minimal learning yang sudah
ditentukan. Pada iterasi ketiga tidak perlu dilakukan update learning rate lagi. Hal
ini dikarenakan pada iterasi ke 3, nilai learning rate kurang dari nilai learning rate
minimum yang sudah ditentukan yaitu 0.1 dengan nilai learning rate minimum
pada iterasi ketiga sebesar 0.075. Setelah hasil dari minimal terpenuhi, bobot
terakhir dari hasil pelatihan disimpan untuk digunakan proses pengujian.

3.2.3.5 Pengujian Data/Data Testing

Data yang akan digunakan untuk data uji adalah data pada tabel 3.2. Data
pengujian juga melewati proses normalisasi menggunakan persamaan (2.3). Hasil
dari normalisasi data ditunjukkan oleh tabel 3.3. Bobot yang digunakan untuk
proses pengujian adalah bobot terakhir dari proses pelatihan yang ditunjukkan
pada tabel 3.7 . Tabel 3.8 adalah inisialisasi bobot yang digunakan untuk proses
pengujian.

Tabel 3.8 Bobot Data Pengujian (w;)

Inisialisasi Bobot
Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3
0.234413329 0.863800533 0.290544444
0.234971303 0.7968432 0.708077674
0.456169 0.084078 0.99524
0.388855 0.816085 0.693369
0.183912918 0.135610444 0.95002

Selanjutnya menghitung jarak dari masing masing data menggunakan
persamaan (2.1). Data (Xi) yang digunakan merupakan data testing yang sudah
dinormalisasi. Jika hasil jarak pada kelas 1 lebih kecil data masuk kedalam kelas 1,
jika hasil jarak pada kelas 2 lebih kecil maka data masuk kedalam kelas 2 dan jika
hasil jarak pada kelas 3 lebih kecil maka data masuk ke dalam kelas 3. Hasil
perhitungan secara keseluruhan ditunjukkan pada Tabel 3.9 . Berikut adalah
contoh perhitungan untuk data-1:

X1= 0.234413329, X,= 0.234971303, X3= 0.456169022, X,_ 0.388854672,
X5 =0.183912918.

D (1) = X o(w;; _ Xi) = (0.234413329 - 0.278)+ (0.234971303 - 0.494186047)>
+ (0.456169022 - 0.75) 2 + (0.388854672 - 0.753538718) 2+(0.183912918 -
0.016393443)%= 0.31646663
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D (2) = XiZo(wij- Xi)

= (0.863800533 - 0.278)+ (0.7968432 - 0.494186047)2 +

(0.084078 - 0.75)2 + (0.816085 - 0.753538718) 2+(0.1135610444 - 0.016393443)2 =
0.896600296

D (3) = X o(w;j_ Xi) = (0.290544444 - 0.278)%+ (0.708077674 - 0.494186047)>
+(0.99524 - 0.75) 2 + (0.693369 - 0.753538718) 2+(0.95002 - 0.016393443)2 =
0.981334212

Dari hasil jarak tersebut, jarak pada kelas 1 lebih kecil, maka data-1 masuk ke
dalam kelas 1 yaitu normal.

Tabel 3.9 Hasil Jarak Dan Klasifikasi Stroke

Data Jarak pada Jarak Hasil Kelas
ke i kelas ke-j Minimum | Klasifikasi | Sebenarnya
1 2 3
0.31646663 | 0.896600296 0.981334212 | Kelas 1 Normal Normal
0.35409965 | 1.558789401 0.35409965 | Kelas 1 Normal Stroke
0.4948933 | 1.78346081 1.203625008 | Kelas 1 Normal Rentan

Dari hasil Klasifikasi diatas, maka dapat dihitung tingkat akurasi yang
dihasilkan menggunakan persamaan (2-5). Contoh perhitungan akurasi diatas

akurasi = gx 100% =30%

3.2.4 Perancangan Interface

Perancangan Interface untuk klasifikasi resiko penyakit stroke terdiri dari 1
form dengan 4 tab yang terdiri dari profil, load data, manualisasi dan pengujian.

Gambar 3.10 Perancangan Interface

Penjelasan Gambar 3.10:

1. Tab Profil
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Tab Load data
Tab manualisasi
Tab pengujian
Judul Sistem

Nama (copyrigt)
Jurusan (copyright)

NO U R wWN

3.2.5 Perancangan Uji Coba dan Evaluasi

Pada bagian ini akan menjelaskan mengenai pengujian data. Dalam
pengujian ini, sistem menggunakan data klinis penyakit stroke sebanyak 200 data
sebagai data load. Pengujian yang dilakukan sebanyak 5 pengujian yaitu pengujian
terhadap besar parameter learning rate awal, parameter pengurang learning rate,
learning rate minimum, jumlah iterasi maksimum, dan rasio perbandingan banyak
data latih dan data uji.

3.2.5.1 Pengujian Parameter Learning rate awal

Besar parameter learning rate awal yang dilakukan pada proses pelatihan
memiliki pengaruh terhadap besar akurasi yang dihasilkan sistem oleh karena itu
perlu dilakukan pengujian dengan menggunakan parameter ini. Tujuannya adalah
untuk mengetahui pengaruh parameter learning rate awal terhadap hasil akurasi
dan banyak iterasi yang dijalankan selama proses pelatihan. Besar learning rate
awal yang digunakan adalah 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, dan 0.9 . Masing-
masing pengujian dilakukan sebanyak 10 kali percobaan. Dari hasil percobaan
tersebut maka dapat diketahui rata-rata akurasi yang dihasilkan. Skenario
pengujian terhadap parameter learning rate awal ditunjukkan pada Tabel 3.10.

Tabel 3.10 Skenario Pengujian Terhadap Parameter Learning Rate Awal

Hasil Akurasi Rata -
Learning Awal rata
Rate
Awal Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
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3.2.5.2 Pengujian Parameter Pengurang Learning rate

Besar pengurang learning rateyang digunakan pada proses pelatihan juga
mempengaruhi akurasi yang dihasilkan dari sistem yang dibuat. Tujuan pengujian
ini adalah untuk mengetahui pengaruh nilai learning rate yang digunakan
terhadap hasil akurasi dan jumlah jterasi yang dijalankan selama proses pelatihan.
Parameter pengurang learning rate vyang digunakan adalah 0.1,
0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,dan 0.9 . Masing-masing pengujian dengan parameter
tersebut dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Dari hasil tersebut maka dapat
diketahui rata-rata akurasi yang dihasilkan. Skenario pengujian terhadap
penentuan parameter pengurang learning rate ditunjukkan pada Tabel 3.11.

Tabel 3.11 Skenario Pengujian Penentuan Parameter Pengurang Learning Rate

Rata-

rata

Pengurang Nilai Akurasi (%) akurasi

Learning Percobaan ke-i

Rate 1 2 3 4 5
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

3.2.5.3 Pengujian Learning rate Minimum

Besar learning rate minimum berpengaruh pada proses pelatihan juga
mempengaruhi akurasi yang dihasilkan oleh sistem. Tujuan dari pengujian ini
adalah untuk mengetahui pengaruh nilai learning rate minimum terhadap hasil
akurasi dan jumlah ijterasi yang dijalankan selama proses pelatihan. Parameter
Learning rate minimum yang digunakan adalah 0.01, 0.001 , 0.0001 ,0.00001,
0.000001 (Purwandari., 2015). Diambil learning rate dengan nilai-nilai tersebut
dikarenakan pada nilai tersebut sudah mendapatkan nilai akurasi yang baik,
sehingga dapat dilakukan analisa. Untuk masing masing learning rate minimum
dilakukan percobaan sebanyak 10 kali. Skenario pengujian penentuan parameter
learning rate minimum ditunjukkan pada Tabel 3.12.
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Tabel 3.12 Skenario Pengujian Learning Rate Minimum

Rata -
Learning Nilai Akurasi (%) rata
Rate Percobaan ke-i akurasi
Minimum 1 2 3 4 5 %
0.01
0.001
0.0001
0.00001
0.000001

3.2.5.4 Pengujian Jumlah Iterasi Maksimum

Pengujian jumlah iterasi maksimum bertujuan untuk mengetahui
pengaruh jumlah iterasi maksimum terhadap tingkat akurasi yang dihasilkan pada
proses pelatihan. Jumlah iterasi maksimum yang digunakan adalah 3,5,7,10,12
dan 15. Diambil nilai tersebut dikarenakan tingkat akurasi yang dihasilkan sudah
tinggi sehingga dapat dilakukan analisa. Masing-masing pengujian dilakukan
sebanyak 10 kali percobaan. Dari percobaan tersebut dihasilkan rata-rata akurasi

Tabel 3.13 Skenario Pengujian Jumlah lterasi Maksimum

Rata -
Iterasi Nilai Akurasi (%) rata
Maksimum Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %
100
1000
10000
100000
1000000

3.2.5.5 Pengujian Perbandingan Jumlah Data Latih dan Data Uji

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh banyaknya jumlah
data latih dan data uji terhadap akurasi yang dihasilkan selama dilakukannya
proses pelatihan.Perbandingan yang digunakan adalah 50 : 50, 60 : 40, 70 : 30, 80
: 20, 90 : 10. Masing-masing pengujian terhadap data dilakukan sebanyak 10 kali
percobaan. Dari hasil tersebut dapat diketahui akurasi terbaik pada perbandingan
data latih data uji yang mana dan dapat diketahui rata-rata akurasi yang
dihasilkan. Skenario pengujian perbandingan antara data latih dan data uji
ditunjukkan pada tabel 3.14 .
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Tabel 3.14 Skenario Pengujian Perbandingan data latih dan data uji

Rata -
Rasio Nilai Akurasi (%) rata
Percobaan ke-i akurasi
2 3 %
50:50
60:40
70:30
80:20
90:10
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BAB 4 IMPLEMENTASI

Bab ini membahas mengenai implementasi sistem yang akan dibuat untuk
Klasifikasi resiko penyakit stroke menggunakan algoritma self organizing map
berdasarkan analisis data perancangan yang dilakukan pada bab sebelumnya.Pada
Bab ini bahasan implementasi meliputi spesifikasi sistem, batasan sistem,
implementasi algoritma dalam sistem dan implementasi antarmuka.

4.1 Spesifikasi Lingkungan Implementasi

Spesifikasi Lingkungan Implementasi yang akan dibahas dalam sub-bab ini
terkait dengan spesifikasi perangkat lunak dan juga perangkat keras yang
digunakan dalam mengimplementasikan aplikasi yang digunakan dalam penelitian
ini.

4.1.1 Spesifikasi Perangkat Keras

Spesifikasi perangkat keras yang digunakan dalam penelitian kali ini adalah
sebagai berikut:

1. Processor Intel Core 2 Duo CPU T 5250@1.50 G.Hz
2. Memory 3 GB
3. Monitor 13”

4.1.2 Spesifikasi Perangkat Lunak:

Perangkat lunak yang digunakan untuk mengembangkan sistem dan
penelitian ini terdiri dari :

1. Sistem Operasi Windows 7 Home Premium 32 bit
2. Sublime Text 3 for PHP Developers
3. Microsoft Office Visio 2007

4.2 Batasan Aplikasi

Pada sub-bab ini dibahas batasan sistem yang memfasilitasi user dalam
mengakses klasifikasi resiko penyakit stroke. Berikut merupakan batasan-batasan
sistem antara lain :

1. Perangkat lunak klasifikasi resiko penyakit stroke dirancang dan
dijalankan menggunakan web base application.

2. Format file yang digunakan pada penelitian ini adalah .htm/, .php
dan .css

3. Keluaran yang dihasilkan sistem adalah pada tahapan manualisasi
output berupa proses data training,data testing,proses
normalisasi,proses inisialisasi data, jarak antara data dengan
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bobot,proses update bobot sedangkan pada proses pengujian
output berupa tingkat akurasi pada masing-masing pengujian.

4.3 Implementasi Algoritma

Pada sub-bab ini akan dibahas mengenai implementasi dari algoritma yang
digunakan dalam sistem klasifikasi resiko penyakit stroke ini. Algoritma yang
digunakan meliputi algoritma Self Organizing Map (SOM),dan tingkat akurasi yang
dihasilkan.

4.3.1 Proses Pembelajaran SOM

4.3.1.1 Load Data

Langkah awal pada implementasi algoritma Self Organizing Maps (SOM) adalah
load data. Proses ini berfungsi untuk memilih dan menentukan data yang akan
diproseske dalam proses training dan testing data.Source code yang digunakan
untuk proses load data ditunjukkan pada Source Code 4.1.

Satraining = [7,9,121,122,161,162];
Satesting = [5,130,170];

Straining = getDataln(Satraining);
Stesting = getDataln(Satesting);

A WN -

// remove class (array 5)

5 | Si=0;foreach (Straining as Svalue) {
//unset(Straining[Si][5]);

6 | unset(Stesting[Si][5]);Si++;

}

7 | function getDataln(Sin){
8 Sm = app\models\Dataset::find()->where(['in','id",Sin])->all();
9 Straining = [];
10 | foreach(Sm as Sem){
11 Straining[] = [
12 | Sem->umur, Sem->kolesterol, Sem->hd|,Sem->Idl, Sem->trigliserida,
Sem->kelompok
I;
13 } return Straining;

}
Source Code 4.1 Load Data
Baris 1-2 : Inisialisasi Variabel yang menampung nilai kumpulan ID
yang digunakan untuk memanggil data set di database.
Baris 3-4 : Inisialisasi Variabel yang menampung hasil dari
pemanggilan data set untuk training dan testing.
Baris 5-6 . Untuk menghilangkan pelabelan pada proses testing.
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Baris 7-13 : Fungsi yang digunakan untuk memanggil dataset di
database sesuai dengan parameter yang minta.

4.3.1.2 Normalisasi Data

Langkah selanjutnya adalah normalisasi data. Pada proses ini data training dan
data testing dilakukan proses normalisasi dengan menggunakan persamaan (2.3).
Source code untuk melakukan normalisasi data ditunjukkan pada Source Code 4.2.

$normal = minmaxfix(Straining, Stesting);
Sminmaxtraining = Snormal[‘training’];
Sminmaxtesting = Snormal[‘testing’];

Source Code 4.2 Normalisasi Data

Baris 1-3 : Variabel normal pada baris 1 menyimpan nilai dari
minmax, hasil dari proses normalisasi. Variabel normal
pada baris 2 menyimpan nilai dari minmax dari proses
normalisasi training data.Pada baris 3 variabel normal
menyimpan nilai dari minmax dari proses normalisasi

testing data.

4.3.1.3 Inisialisasi Bobot

Langkah selanjutnya adalah inisialisasi bobot.Pada proses inisialisasi bobot
menggunakan bobot awal random yang digunakan untuk melakukan proses
training SOM. Source code pada implementasi program inisialisasi bobot

ditunjukkan pada Source Code 4.3.

A WN -

00N O U

class SOM

{

private function random_value(){

return abs((double)(rand())/(32767/2) - 1);
}

private function initBobot(Scriteria, Sclass){
for ($j=0; Sj <Sclass ; Sj++) {
for (Si=0; Si <Scriteria ; Si++) {
Sinit[$j][Si] = Sthis->random_value();
Y
}

return(Sinit);

Source Code 4.3 Inisialisasi Bobot

Baris 2-4 :  Menentukan nilai bobot secara random.
Baris 5-8 . Proses inisialisasi berdasarkan kelas dan kriteria.
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4.3.1.4 Training SOM

Langkah selanjutnya adalah proses training SOM. Proses ini dapat
dijalankan setelah melalui proses load data dan normalisasi data. Source code
untuk melakukan proses training SOM ditunjukkan pada Source Code 4.4 .
1 | Sinitw = Sw = Sthis->initBobot(Scriteria,Sclass);

2 Slrate = Sconfig['learningrate_init'];
3 Si=0;
4 while(true){

// each data

5 foreach (Straining as $j => Sdata) {

6 Sd = Sthis->getDistance(Sdata, Sw); Svar[Si][$j]['d'] = Sd;

7 Sw = Sthis->updateWeight(Sdata, Sw, Sd, Slrate);
8 | Svar[Sil[SjI['w'] = Sw;

}

// update learning rate
9 | Slrate = Slrate * Sconfig['learningrate_delta']; Svar[Si]['lrate'] = Sirate;

10 | if(Slrate < Sconfig['learningrate_min'] or Si > Sconfig['max_iterasi'])

break;
Si++;}
Source Code 4.4 Training SOM

Baris 1 : Proses inisialisasi bobot.

Baris 2 : Proses inisialisasi nilai learning rate.

Baris 3-8 : Proses perulangan pada data training untuk perhitungan
jarak antara data dengan bobot.Hasil dari perhitungan
tersebut digunakan untuk prosese selanjutnya yaitu
update bobot.

Baris 9-10 : Update learning rate.

4.3.1.5 Jarak Antara Data dengan Bobot

Dalam proses training dan testing SOM terdapat proses perhitungan jarak
antara data dengan bobot. Untuk mencarai jarak antara data dengan bobot
menggunakan persamaan (2.1). Source code untuk proses perhitungan Jarak
antara data dengan bobot ditunjukkan pada Source Code 4.5.

1 | private function getDistance(Sdata, Sw)

{

2 | foreach(Sw as Sclass => Sew){
3 | Stotal =0;
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4 | foreach (Sdata as Scriteria => Sedata) {
if(isset(Sew[Scriteria]))

6 | Stotal += pow(Sew[Scriteria] - Sdata[Scriterial,2);
}

7 | Sdistance[Sclass] = (Stotal);

}

8 | return Sdistance;}

w

Source Code 4.5 Jarak Antara Data Dengan Bobot

Baris 1-8 : Proses pengambilan jarak menggunakan data dan bobot.

Baris 6 : Proses penghitungan jarak antara data dengan bobot.
Proses penghitungan jarak menggunakan persamaan
(2.1).

4.3.1.6 Update Bobot

Pada proses training terdapat proses update bobot.Sedangkan untuk
proses testing tidak menggunakan proses update bobot.Untuk melakukan proses
update bobot dapat menggunakan persamaan (2.2). Source code untuk proses
update bobot ditunjukkan pada Source Code 4.6 .

1 | private function updateWeight(Sdata, Sw, Sd, Slrate){
2 | Sminclass = min(Sd);
3 | Skey = array_search (Sminclass, $d);
4 | Soldw = Sw[Skey];
5 | foreach (Soldw as Scategory => Sew) {
6 | Sneww[] = ( Soldw[Scategory] + Slrate*( Sdata[Scategory] -
7 | Soldw[Scategory] ) );
}
8 | Sw[Skey] = Sneww;
9 | return Sw;
}
Source Code 4.6 Update Bobot
Baris 1-9 : Proses update bobot dengan menggunakan kriteria
data, delta dan learning rate.
Baris 3 : Mencari array pada kelas minimum dan delta yang
digunakan sebagai parameter untuk update bobot.
Baris 6-9 : Proses update bobot baru menggunakan bobot lama

ditambah dengan learning rate dikalikan dengan data
pada masing-masing kategori kemudian di kurangi
bobot lama dikalikan data pada masing masing kategori
kemudian dihasilkan bobot baru.
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4.3.1.7 Testing SOM

Setelah dilakukan proses training SOM proses selanjutnya adalah proses
testing SOM. Tahapan proses ini sama dengan proses training akan tetapi pada
proses testing SOM tidak menggunakan inisialisasi bobot dan update bobot. Untuk
bobot awal yang digunakan pada proses testing SOM, menggunakan bobot
terakhir pada proses training SOM. Source code untuk melakukan proses testing
SOM ditunjukkan pada Source Code 4.7.

1 | foreach (Stesting as Sj => Sdata) {

Sd = Sthis->getDistance(Sdata, Sw); Stest['d'][Sj] = Sd;
3 | Sclassresult[] = Sthis->Classify(Sd, Sconfig);

}

4 | Stest['classresult'] = Sclassresult;

N

5 | return ['var'=>Svar,'initw'=>Sinitw, 'test'=>Stest];

}
Source Code 4.7 Testing SOM
Baris 1 : Memanggil data testing.
Baris 2 : Memanggil fungsi menghitung jarak antara data
dengan bobot pada data testing.
Baris 3-5 : Hasil yang digunakan sebagai penentuan kelas

normal,rentan,stroke.

4.3.1.8 Akurasi

Implementasi dari proses akurasi dilakukan setelah proses pembelajaran
SOM vyaitu proses training dan testing SOM. Proses perhitungan tingkat akurasi
pada penelitian ini menggunakan persamaan (2.5). Proses tersebut menghasilkan
tingkat akurasi yang dihasilkan dari proses klasifikasi selama proses pembelajaran
SOM. Source Code untuk menghitung tingkat akurasi ditunjukkan pada Source
Code 4.8.

1 | Sclass_real = [];

2 foreach(Seachuji['testing'] as Skey => Stestingvalue) {

3 Sclass_real[] = Sconfig['class'][Stestingvalue[5]-1];
}

4 Sclass_uji =[];

5 foreach (Sreturn['test']['classresult'] as Svalue) {

6 Sclass_uji[] = Svalue;
}

7 Sjml_data = count(Sclass_uiji);

8 Svalid=0;
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9 for(Sak=0;Sak<Sjml|_data;Sak++){
10 if(Sclass_uji[Sak] == Sclass_real[Sak]) Svalid++;
)
11 Sakurasi[Sparamuji_key][Sea] = Svalid/Sjml_data*100;
}
}
12 Srata_uji[] = array_sum(Sakurasi[Sparamuji_key])/count(Sujidata);
}
13 Srata_uji_master[Sstep] = Srata_uiji;
14 Sreturnindex = array_keys(Srata_uji, max(Srata_uji));
15 Sscenario_result_index[Sstep] = Sreturnindex[0];
// override config
16 Sconfig[Sstep] = Sscenario_pengujian [Sstep] [ Sreturnindex[0] ];
17 //echo "<pre>";
18 //print_r(Srata_uji);echo "</pre>";
19 //echo "<h2>Parameter : ".Sstep.", hasil : ".Sparam_uji[ Sreturnindex[0]
20 | 1." dengan akurasi : ".max(Srata_uji)."</h2>";
21 Sakurasitotal[Sstep] = Sakurasi;
}
22 | //echo "<pre>";
23 | //print_r(Sakurasitotal);die();
Source Code 4.8 Akurasi
Baris 1-3 Pengambilan data kelas asli dari data /oad.
Baris 4-6 Pengambilan data dari proses pengujian.
Baris 7-11 Membandingkan data asli dengan data pengujian
kemudian hasil dari perbandingan tersebut dicocokan
kebenarannya dengan menggunakan rumus (2.5).
Baris 12 Hasil akurasi dari beberapa kali percobaan tersebut
kemudian di rata-rata.
Baris 13-23 Hasil dan rata-rata akurasi terbaik digunakan untuk

proses pengujian selanjutnya.
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4.4 Implementasi Antar Muka

Pada sub bab ini menjelaskan implementasi antar muka/ interface dari
program yang dibuat yaitu klasifikasi resiko penyakit stroke dengan menggunakan
algoritma self organizing maps. Implementasi antarmuka terdiri dari :

1. Implementasi Halaman Utama

Pada Halaman utama ini terdiri dari biodata penulis dan juga menu
navigasi. Menu navigasi terdiri dari data load yang berfungsi untuk membuat dan
menyimpan data yang digunakan untuk proses manualisasi dan juga proses
pengujian.Menu manualisasi adalah salah satu menu navigasi yang berisi
perhitungan manual menggunakan metode algoritma self organizing maps (SOM).
Di dalam manualisasi terdapat proses normalisasi data, training data testing data
dan juga hasil pengklasifikasian pasien stroke kedalam kelas normal, rentan atau
stroke. Menu navigasi Pengujian berisi 5 pengujian terdiri dari Pengujian tingkat
akurasi terhadap parameter learning rate awal,pengujian tingkat akurasi terhadap
parameter pengurang learning rate, pengujian tingkat akurasi terhadap parameter
learning rate minimum, pengujian tingkat akurasi terhadap jumlah iterasi
maksimum, pengujian tingkat akurasi terhadap perbandingan data latih dan data
uji.

Tentang Saya

Teknik Informatika, UB

Gambar 4.1 Halaman Utama
2. Implementasi Data Load

Implementasi pada menu navigasi data load berisi dataset pasien
stroke yang didapatkan dari data Laboratorium Klinik Sejahtera
Probolinggo. Penulis mengubah data tersebut menjadi ke dalam bentuk
database yang digunakan untuk proses pengambilan data pada sistem
klasifikasi resiko penyakit stroke menggunakan algoritma self organizing
maps (SOM).
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Gambar 4.2 Halaman Data Load
Implementasi Manualisasi

Pada menu navigasi manualisasi terdapat proses normalisasi data
kemudian proses training data untuk mencari jarak terkecil yang
digunakan untuk update bobot. Dalam menu navigasi ini juga terdapat
hasil bobot terakhir pada tahapan proses training data yang digunakan
untuk proses pencarian jarak terkecil pada testing data. Jarak terkecil
digunakan sebagai hasil akhir atau pemenang pada rangkaian proses ini.
Fungsi menu navigasi manualisasi ini adalah untuk mengimplementasikan
perhitungan manual pada penelitian ini kedalam bentuk aplikasi berbasis
web.
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Training
No o1 o2 ol o4 ob Class
1 43 171 01 1041 134 1
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3 42 242 425 25 185 :
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Normalisasi
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Gambar 4.3 Halaman Manualisasi Pada Tahap Normalisasi

Data Load ~ Manualisasi = Pengujian «

Data 1
Normal 0.99611649888093
Rentan 0.96196284850062
Stroke 0.32599350814388

Data 2
Normal 2.1409546762177
Rentan 1.6273130045453
Stroke 0.34397859097686

Data 3
Normal 2.3320547336675
Rentan 1.0793893147967
Stroke 0.49841711725582

Gambar 4.4 Halaman Manualisasi Pada Tahapan Testing Data
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BAB 5 PENGUJIAN DAN ANALISIS

Pada bab ini membahas pengujian dan analisis hasil implementasi algoritma
Self Organizing map (SOM) untuk klasifikasi resiko penyakit stroke. Proses dari
pengujian ini telah ditentukan pada skenario sebelumnya yaitu meliputi pengujian
terhadap parameter learning rate awal, pengurang learning rate, learning rate
minimum, jterasi maksimum, dan pengujian tingkat akurasi terhadap
perbandingan jumlah data latih dan data uji.

5.1 Hasil dan Analisis Pengujian Tingkat Akurasi Terhadap
Parameter Learning rate awal

Pada sub-bab ini membahas tentang hasil dan analisis pengujian tingkat
akurasi terhadap parameter learning rate awal pada algoritma Self-Organizing
Maps (SOM). Tujuan dari pengujian ini adalah untuk mengetahui pengaruh
learning rate awal terhadap rata-rata akurasi yang dihasilkan dari lima kali
percobaan dengan nilai learning rate awal 0.6 pengurang learning rate=0.5
learning rate minimum 0.000001 dengan perbandingan antara data latih dan data
uji 60 : 40. Data yang digunakan dalam pengujian ini adalah 200 data. Data
tersebut terdiri dari 118 kelas 1 atau normal,37 kelas 2 atau rentan dan 45 kelas 3
atau stroke. Maksimum iterasi yang digunakan pada pengujian ini adalah 100000.
Hasil pengujian tingkat akurasi berdasarkan pengaruh nilai learning rate awal
ditunjukkan tabel 5.1.

Tabel 5.1 Tingkat Akurasi Terhadap Parameter Learning Rate Awal

Hasil Akurasi Rata -
Learning Awal rata
Rate
Awal Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %
0.1 23.75 60 35 62.5 61.25 48.5
0.2 17.5 21.5 28.75 55 22.5 29
0.3 46.25 20 15 16.25 22.5 24
0.4 31.25 21.25 37.5 53.75 21.25 33
0.5 22.5 22.5 35 47.5 37.5 33
0.6 23.75 28.75 43.75 51.25 61.25 41.75
0.7 20 60 41.25 20 38.75 36
0.8 45 30 35 62.5 61.25 46.75
0.9 22.5 52.5 33.75 52.5 33.75 39

Pada tabel 5.1 didapatkan rata-rata akurasi terbaik 48.5 % dengan learning
rate awal 0.1 . Hasil tersebut dengan demikian akan digunakan untuk pengujian

selanjutnya dengan nilai 0.1 digunakan sebagai nilai learning rate awal.
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Grafik Pengaruh Learning Rate Awal Pada Akurasi
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Gambar 5.1 Grafik Pengaruh Parameter Learning Rate Awal Terhadap Akurasi

Pada Gambar 5.1 untuk pengujian parameter nilai learning rate awal
didapatkan rata-rata akurasi terbaik pada learning rate awal sebesar 0.1 dengan
rata-rata akurasi sebesar 48.5 dan mengalami tren penurunan pada learning rate
awal 0.2, 0.3 dan kemudian kembali mengalami tren kenaikan pada learning rate
0.4 sampai dengan 0,9 dengan grafik yang fluktuatif.

5.2 Hasil dan Analisis Pengujian Tingkat Akurasi Terhadap
Parameter Pengurang Learning rate.

Pada sub-bab ini membahas tentang hasil dan analisis pengujian tingkat
akurasi terhadap parameter pengurang learning rate pada algoritma SOM. Tujuan
dari pengujian ini adalah untuk mengetahui pengaruh pengurang learning rate
terhadap tingkat akurasi pada algoritma SOM. Pengujian ini juga bertujuan untuk
mengetahui pengaruh pengurang learning rate terhadap rata-rata akurasi yang
dihasilkan dari 5 kali percobaan. Parameter yang digunakan pada penelitian ini
adalah learning rate awal sebesar 0.1 yang didapatkan dari hasil rata-rata terbaik
pada pengujian sebelumnya, pengurang learning rate 0.5 dan learning rate
minimum sebesar 0.000001 dan maksimum iterasi sebesar 100000. Hasil
pengujian tingkat akurasi terhadap parameter pengurang learning rate
ditunjukkan tabel 5.2.
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Tabel 5.2 Tingkat Akurasi Terhadap Parameter Pengurang Learning Rate

Pengurang
Learning Rata -
rate Hasil Akurasi Awal rata
Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %
0.1 56.25 58.75 65 62.5 21.25 52.75
0.2 25 20 15 20 17.5 19.5
0.3 61.25 58.75 17.5 16.25 61.25 43
0.4 18.75 23.75 52.5 26.25 23.75 29
0.5 55 58.75 57.5 18.75 22.5 42.5
0.6 28.75 22.5 21.25 53.75 18.75 29
0.7 51.25 20 16.25 17.5 16.25 24.25
0.8 18.75 20 22.5 52.5 16.25 26
0.9 51.25 21.25 16.25 22.5 17.25 25.75

Pada pengujian ini didapatkan hasil rata-rata terbaik 52.75 % dengan nilai
pengurang learning rate sebesar 0.1. Dengan demikian 0.1 dijadikan parameter
pengurang learning rate untuk proses pengujian berikutnya.

Grafik Pengaruh Pengurang Learning Rate Pada
Akurasi

60 52,75
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0
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Pengurang Learning Rate

Akurasi

Gambar 5.2 Grafik Pengaruh Pengurang Learning Rate Terhadap Akurasi

Pada Gambar 5.2 akurasi terbaik didapatkan ketika pengurang learning rate
0.1 dengan nilai akurasi sebesar 52,75. Kemudian terjadi penurunan pada learning
rate 0.2 dan terjadi tren kenaikan ketika pengurang learning rate berada pada
learning rate 0.3 sampai dengan 0.9. Dalam rentang 0.3 sampai dengan 0.9 tingkat
akurasi naik dan turun secara fluktuatif.

5.3 Hasil dan Analisis Pengujian Tingkat Akurasi Terhadap
Parameter Learning Rate Minimum.

Pada sub-bab ini membahas tentang analisis dan pengujian tingkat akurasi
terhadap parameter learning rate minimum. Tujuan dari pengujian ini adalah
untuk mengetahui pengaruh parameter learning rate minimum terhadap rata-rata
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akurasi yang dihasilkan dari lima kali percobaan dengan menggunakan 200 data.
Pada pengujian ini menggunakan parameter learning rate awal sebesar 0.1,
pengurang learning rate 0.1, learning rate minimum sebesar 0.000001 dan
maksimum iterasi sebesar 100000.

Tabel 5.3 Tingkat Akurasi Terhadap Parameter Learning Rate Minimum

Rata -
Learning Nilai Akurasi (%) rata
Rate Percobaan ke-i akurasi
Minimum 1 2 3 4 5 %
0.01 20 58.75 62.5 20 61.25 44.5
0.001 56.25 53.75 56.25 58.75 60 57
0.0001 23.75 60 37.5 42.5 13.75 35.5
0.00001 18.75 58.75 63.75 25 21.25 37.5
0.000001 56.25 58.75 16.25 23.75 61.25 43.25

Pada pengujian ini didapatkan hasil rata-rata akurasi terbaik pada learning
rate minimum 0.001 dengan demikian 0.001 digunakan untuk pengujian
berikutnya sebagai parameter learning rate minimum.

Pengaruh Learning rate minimum pada akurasi
57
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Gambar 5.3 Grafik Pengaruh Learning Rate Minimum Terhadap Akurasi

Pada Gambar 5.3 pada grafik pengaruh learning rate minimum dapat
dilihat bahwa hasil rata-rata akurasi terbaik terjadi pada learning rate minimum
0.001 dengan rata rata akurasi 57. Terjadi tren penurunan pada saat learning rate
minimum 0.0001 dan rata rata akurasi berangsur naik di kisaran learning rate
0,00001 sampai dengan 0,000001.

5.4 Pengujian Tingkat Akurasi Terhadap Jumlah Iterasi Maksimum

Pada sub-bab ini membahas tentang analisis dan pengujian tingkat akurasi
terhadap jumlah jterasi maksimum. Tujuan pengujian ini adalah untuk mengetahui
besar kecilnya nilai iterasi maksimum berpengaruh terhadap pemberhentian
pembelajaran pada algoritma SOM terhadap rata-rata akurasi yang dihasilkan
dalam lima kali percobaan. Parameter yang digunakan dalam pengujian ini adalah
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dengan menggunakan bobot awal random,learning rate awal = 0.1, pengurang
learning rate 0.1, learning rate minimum 0.001 dengan rasio perbandingan jumlah
data latih 60, data uji 40 dan maksimum iterasi 100000.

Tabel 5.4 Tingkat Akurasi Terhadap Jumlah lterasi Maksimum

Rata -
Iterasi Nilai Akurasi (%) rata
Maksimum Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %
100 31.25 21.25 17.5 62.5 22.5 31
1000 26.25 60 18.75 60 18.75 36.75
10000 50 21.25 15 56.25 62.5 41
100000 20 18.75 57.5 15 53.75 33
1000000 55 58.75 37.5 23.75 26.25 40.25

Pada Tabel 5.4 diketahui hasil dan rata-rata akurasi terbaik diperoleh dengan
menggunakan maksimum iterasi 10000. Berdasarkan hal tersebut nilai maksimum
iterasi sebesar 10000 digunakan untuk pengujian selanjutnya.

Pengaruh Iterasi Maksimum pada akurasi
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Gambar 5.4 Grafik Pengaruh Maksimum Iterasi Terhadap Akurasi

Grafik pada Gambar 5.4 terjadi tren kenaikan pada maksimum iterasi
100,1000 dan 10000 dengan rata-rata akurasi terbaik pada maksimum iterasi
10.000 dengan nilai akurasi 41. Terjadi penurunan pada maksimum iterasi 100000
dan naik lagi ketika maksimum iterasi bernilai 17000000.

5.5 Pengujian Tingkat Akurasi Terhadap Perbandingan Jumlah Data
Latih dan Data Uji
Pada sub-bab ini menjelaskan tentang hasil dan analisis pengujian tingkat
akurasi menggunakan perbandingngan data latih dan dat uji.Tujuan dari pengujian

ini adalah untuk mengetahui pengaruh jumlah data latih dan data uji yang
digunakan terhadap rata-rata akurasi yang dihasilkan dari lima kali percobaan
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menggunakan,learning rate awal =0.1, pengurang learning rate=0.1, learning rate
minimum = 0.001 dan maksimum iterasi = 10000 dengan perbandingan data latih
60 dan data uji 40 dari 200 data. Berikut ini merupakan tabel hasil pengujian
tingkat akurasi terhadap perbandingan jumlah data latih dan data uji.

Tabel 5.5 Tingkat Akurasi Terhadap Perbandingan Data Latih Dan Data Uji

Rata -
Rasio Nilai Akurasi (%) rata
Percobaan ke-i akurasi
1 2 3 4 5 %
50:50 20 20 41.25 66.25 57.5 41
60:40 21.25 56.25 13.75 17.5 65 34.75
70 :30 26.25 22.5 20 17.5 15 20.25
80:20 18.75 21.25 60 57.5 16.25 34.75
90:10 25 21.25 36.25 63.75 16.25 32.5

Hasil terbaik pada pengujian ini adalah 50:50 dengan rata-rata akurasi sebesar
41% .

Grafik Pengaruh perbandingan data latih dan
data uji terhadap akurasi
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Gambar 5.5 Pengaruh perbandingan data latih dan data uji terhadap akurasi

Pada Gambar 5.5 ditunjukkan hasil akurasi perbandingan antara data latih
dan data uji. Tingkatan akurasi tertinggi pada perbandingan data latih dan data uji
terdapat pada rasio 50:50 dengan rata-rata akurasi sebesar 41%. Pada rasio, 70:30
terjadi tren penurunan. Hal ini dikarenakan data yang dipakai untuk proses
pembelajaran untuk masing-masing 5 kali percobaan sangat variatif seperti yang
ditunjukkan pada tabel 5.5. Hal ini dikarenakan oleh cara kerja Algoritma Self
Organizing Maps yang bekerja secara sekuensial dan sifat pembelajarannya yang
unsupervised, dimana hasil bobot sebelumnya akan digunakan untuk proses
selanjutnya. Apabila ditemukan data dengan nilai yang bervariasi dan terlalu jauh
maka akan menghasilkan update bobot yang terlalu jauh juga. Hal tersebut juga
berpengaruh pada bobot akhir yang dihasilkan pada proses pelatihan.
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BAB 6 PENUTUP

Bagian penutup ini memuat kesimpulan dan saran terhadap skripsi.
Kesimpulan dan saran disajikan secara terpisah, dengan penjelasan sebagai
berikut:

6.1 Kesimpulan

Dari hasil pengujian dan analisis yang dilakukan maka kesimpulan yang
dapat diambil dari penelitian ini adalah:

1. Klasifikasi terhadap resiko penyakit stroke dapat di implementasikan
menggunakan Algoritma Self Organizing Maps (SOM) dengan melalui
berbagai tahapan-tahapan proses menghitung jarak antara bobot dengan
data, mencari jarak minimum dan update bobot sehingga menghasilkan
klasifikasi yang sesuai dengan algoritma yang digunakan.

2. Pada pengujian sistem ini didapatkan hasil rata-rata terbaik sebesar 41 %,
dengan data latih sebanyak 50%, data uji sebanyak 50 % yang ada dengan
menggunakan parameter learning rate awal = 0.1, pengurang learning
rate= 0.1, learning rate minimum 0.001 dan maksimum iterasi sebesar
10000. Rata rata akurasi yang didapatkan cukup kecil, Hal ini dikarenakan
data yang digunakan terlalu banyak yaitu 200 data. Sehingga ada
kemungkinan beberapa data yang digunakan pada proses pelatihan masuk
ke dalam kelas yang bukan aslinya atau outlier.

6.2 Saran

1. Untuk penelitian selanjutnya dalam penggunaan algoritma SOM perlu
dilakukan optimalisasi pada tahapan proses training data. Karena dalam
algoritma SOM terdapat tahapan proses untuk melakukan inisialisasi bobot
secara random .

2. Data latih yang akan digunakan perlu dilakukan optimalisasi, Hal ini perlu
dilakukan karena metode SOM bekerja secara sekuensial.

3. Untuk penelitian selanjutnya apabila menggunakan dataset yang
berjumlah banyak, perlu ditambahkan metode lain untuk menghilangkan
beberapa data yang outlier. Sehingga didapatkan hasil akurasi yang lebih
baik pada saat proses klasifikasi data. Beberapa Metode seperti
Hierrarchical Clustering atau Metode Clustering Using Representative
dapat diimplementasikan untuk menghapus data outlier (Gita., et. All,,
2015).
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LAMPIRAN DATASET

Cholestrol

No Umur Total HDL LDL | Trigliserida | Kelompok
1 44 174 36,5 123,3 71 1
% 60 169 36,9 110,1 110 1
8 23 196 40,3 137,1 93 i
4 41 213 47,4 143,2 112 1
5 40 253 46,5 179,3 136 1
6 48 197 30,5 120,5 79 1
¥ 49 171 40,1 104,1 134 1
8 40 198 40,5 139,5 90 1
9 49 184 38,4 119,2 133 1

10 59 280 30,5 202,8 128 il

11 60 201 41,6 136,4 115 1

12 29 145 30,5 94,7 99 1

13 46 181 37,7 118,3 125 1

14 66 278 57,2 201,2 98 1

15 48 186 36,2 121,8 140 1

16 66 186 38,1 132,1 79 1

17 61 205 45,2 140,6 96 1

18 28 182 37,7 116,9 137 1

19 34 140 38,8 137,8 128 1

20 75 170 37,4 110,2 112 1

21 59 280 47,6 203,2 146 1

22 45 197 37,4 1444 76 1

23 49 186 36,1 127,5 112 1

24 37 188 36,4 126,4 126 1

25 39 159 36,7 149,9 142 1

26 53 277 51,7 208,1 86 i

27 72 253 35,1 188,1 149 1

28 54 232 47,9 164,9 96 1

29 71 150 34,5 134,6 138 1

30 32 229 43,5 166,3 96 1

31 54 171 38,1 115,9 85 1

32 52 166 37,8 112,6 33,8 1

33 52 203 38,6 135,6 144 1

34 58 194 40,1 65,9 129 1

35 62 168 35,1 110,1 114 i
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36 71 174 35,7 122,1 81 1
37 34 251 471 182,9 105 1
38 45 207 46,3 138,9 109 1
39 60 180 42,1 1211 84 1
40 48 2178 30,2 218,8 145 i
41 47 284 52,8 201,4 149 1
42 50 184 33,6 111,8 93 1
43 53 170 39,7 103,5 134 1
44 43 211 35,9 152,3 114 1
45 35 169 37,1 117,1 74 1
46 70 170 471 150,7 109 it
47 49 236 42,8 171,4 109 1
48 49 178 42,1 118,9 85 1
49 62 179 40,1 120,9 90 1
50 35 207 40,2 145,4 107 1
51 36 209 44,1 145,3 98 1
52 59 191 36,1 126,2 142 1
53 52 211 42,7 139,1 146 1
54 62 169 35,5 110 104 1
55 59 189 38,2 134,6 81 1
56 46 232 41,6 163,8 133 1
57 32 170 36,5 113,9 98 1
58 61 193 36,7 138,7 88 1
59 57 206 37,6 140 142 1
60 38 300 48,1 225,3 133 1
61 56 178 38,4 110,8 144 1
62 28 276 54,6 202,6 94 il
63 39 276 34,5 293,6 115 1
64 49 182 38,6 122,6 104 1
65 70 216 42,5 1441 147 1
66 73 200 47,1 133,1 99 1
67 50 200 40 141 95 1
68 68 219 41,6 148,4 145 1
69 76 197 37,6 137,4 110 1
70 56 261 40,5 193,9 133 1
71 30 199 40,2 141,6 86 1
72 23 223 44.6 158,8 98 1
73 63 249 41,5 183,7 119 1
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74 57 229 40,8 159,8 142 1
75 66 224 37,2 157,4 147 1
76 30 180 38,4 122,4 96 1
77 73 161 37,8 105,6 88 1
78 62 160 37,2 107 79 i
79 57 240 44,2 171,6 121 1
80 50 184 36,7 125,9 107 1
81 56 148 32,8 102,8 67 1
82 57 179 39,5 120,7 94 1
83 49 258 40,5 1927 124 1
84 60 182 37,9 1255 93 1
85 38 246 451 141,1 134 1
86 41 238 44,2 168 129 1
87 56 240 45,1 176,3 133 1
88 56 274 39,5 206,1 142 1
89 58 164 39,5 107,1 87 1
90 60 192 37,2 126,8 140 1
91 70 173 36,2 111 132 1
92 52 197 40,6 136,6 94 1
93 60 169 37,8 102,6 143 1
94 53 163 40,1 105,8 83 1
95 54 221 39,6 156,3 126 1
96 57 170 37,6 109,4 115 1
97 43 175 38,6 117 97 1
98 78 199 36,6 145,2 86 1
99 42 207 45,3 133,3 142 1
100 58 225 38,4 159,2 137 il
101 39 179 38,4 116,2 122 1
102 27 165 39,2 106,8 95 1
103 40 211 45,6 167,8 104 1
104 30 176 36,7 121,6 86 1
105 60 281 48,7 206,5 129 1
106 48 210 34,8 213,6 116 1
107 43 206 33,4 107,8 91 1
108 62 147 351 94,5 87 1
109 95 192 39,2 123,8 145 |
110 52 241 40,8 177,4 114 1
111 43 181 39,8 124,8 82 1
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112 46 255 53,7 110,3 90 1
113 33 227 40,1 164,5 112 1
114 56 162 354 112 73 1
115 70 200 36,5 136,1 137 1
116 45 219 41,5 152,1 127 i
117 54 198 38,7 142,1 86 1
118 50 172 38,7 112,5 106 1
119 55 255 37,8 184,6 163 2
120 42 191 40,1 117,1 169 2
121 42 242 42,5 162,5 185 2
122 25 210 40,1 1341 179 2
123 35 197 39,6 119,6 189 2
124 52 157 30,6 92,6 169 2
125 51 194 40,3 129,5 180 2
126 43 199 35,4 131,4 161 2
127 52 176 40,1 104,5 157 2
128 61 267 41,5 188,1 187 2
129 49 212 40,5 139,7 159 2
130 57 168 40,8 88,8 192 2
131 60 203 45,1 124,9 165 2
132 28 185 42,3 111,5 156 2
133 40 224 45,6 193 186 2
134 52 319 57,2 228 169 2
135 29 213 36,7 145,3 155 2
136 37 239 40 267,9 187 2
137 46 207 38,2 136,8 160 2
138 57 226 42,5 145,5 190 Z
139 54 186 36,6 109,8 198 2
140 45 249 44,2 170,6 171 4
141 52 230 36,2 107,6 181 2
142 54 199 42,2 119,2 188 2
143 50 67 42,1 112,1 164 2
144 47 249 42,3 119,7 150 2
145 41 209 37,1 138,3 168 2
146 56 418 45,7 338,1 171 2
147 54 202 38,1 129,5 172 2
148 57 176 39,8 105,6 153 2
149 47 235 45,2 152 189 2
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150 55 169 33,9 95,8 198 2
151 65 254 38,6 183,6 159 2
152 49 302 52,4 212 187 2
53 32 237 46,4 159 158 2
154 o1 166 34,1 100,5 157 R
155 50 189 35,6 119,2 171 2
156 53 245 45,7 56,5 214 3
157 44 291 46,7 180,5 319 3
158 53 223 39,4 132,2 252 3
159 26 266 40,2 181,2 223 3
160 67 276 51,4 188,2 182 3
161 79 340 31,2 208,9 162 3
162 38 287 51,6 172,2 316 3
163 53 266 45,7 165,5 274 3
164 62 162 36,2 81 224 3
165 45 265 47,6 150,2 241 3
166 57 212 36,9 102,9 361 3
167 44 268 43,6 161,2 316 3
168 85 278 45,3 140,5 261 3
169 69 163 32,5 100 152 3
170 41 173 37,3 113,5 281 3
171 33 259 34,1 166,3 293 3
172 52 287 36,9 193,3 284 3
173 56 189 32,1 91,7 326 3
174 49 324 34 252,2 189 3
175 68 202 37,8 133 156 3
176 55 180 36,7 102,5 204 3
177 65 226 36,1 145,3 223 3
178 42 228 38,6 135,8 268 3
179 49 204 33,6 38,3 461 3
180 51 235 41,6 146,2 236 3
181 56 260 42,2 170,8 235 3
182 50 180 35,1 68,7 381 3
183 29 201 36,1 1473 226 3
184 58 259 44,2 174,6 201 3
185 53 246 44.9 153,5 238 3
186 56 261 40,6 176,2 221 3
187 50 187 36,1 91,1 295 3
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188 64 192 36,1 101,9 260 3
189 53 264 36,9 159,3 319 3
190 51 253 39,3 162,5 256 3
191 48 201 39,5 116,7 224 3
192 50 196 34,5 105,1 282 3
193 41 193 35,7 113,1 221 3
194 91 212 30,4 167,9 (b6 3
195 69 240 48,3 160,7 155 3
196 80 247 40,5 159,9 233 3
197 81 233 40,7 159,5 164 3
198 46 250 40,8 169 201 3
199 70 175 351 99,7 201 3
200 52 514 32,8 318,6 813 3

Daftar Lampiran 1
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