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Abstract

This study investigates the categorization of traditional North Sumatran dishes using various
segmentation methods. The goal is to participate and participate in the preservation of North
Sumatran culture. The study covers 34 types of traditional North Sumatran dishes originating
from various regions. Food images are processed using segmentation techniques such as
Sobel, Prewitt, Robert, Scharr, and Canny filters. The data set is then used in traditional
machine learning algorithms, including Random Fortst, Decision Tree, and four SVM algorithms,
for classification purposes. Among the algorithms with the highest performance, the Random
Forest algorithm with Robert's segmentation method achieves outstanding results on dataset
testing, with 85.52% accuracy, 84.63% recall, 83.77% precision, and 82.49% fl1 score. The
execution time for most of the best performing algorithms is around 1 minute on average. In
addition, the Random Forest algorithm with the Canny operator achieves 81.51% accuracy,
84.97% recall, 86.81% precision, and 85.61% f1 score on dataset testing. The Random Forest
algorithm with the Sobel operator obtains an accuracy of 78.41%, a recall of 65.28%, a
precision of 62.33%, and an f1 score of 63.71%. Among the four SVM algorithms, the Sigmoid
SVM with the Scharr operator achieves the highest performance in its category across all
classification metrics. The importance of insight into the traditional cuisine of North Sumatra is
invaluable. Emphasizing the importance of this research in promoting the preservation and
introduction of traditional North Sumatran food.
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1. Pendahuluan

Sumatera Utara adalah salah satu provinsi di Indonesia memiliki kekayaan budaya yang cukup
besar. Salah satu aspek yang memperkaya keunikan provinsi ini adalah ragam makanan
tradisionalnya yang lezat dan memikat. Makanan tradisional Sumatera Utara mencerminkan
keanekaragaman suku dan etnis yang ada di daerah ini, seperti suku Batak, Melayu, Nias, dan
banyak lagi. Dalam era globalisasi dan kemajuan teknologi, promosi budaya dan pariwisata
telah menjadi salah satu fokus utama pemerintah daerah untuk meningkatkan kunjungan
wisatawan. Dalam hal ini, penggunaan teknologi menjadi sangat relevan dan memiliki potensi
besar untuk meningkatkan promosi dan pengenalan makanan tradisional Sumatera Utara.
Dalam penelitian ini, kami mengusulkan penggunaan Jaringan Syaraf Konvolusional
(Convolutional Neural Network/CNN) dan metode segmentasi untuk memperkenalkan makanan
tradisional Sumatera Utara secara efektif kepada khalayak. Jaringan syaraf konvolusional
merupakan salah satu metode dalam bidang kecerdasan buatan yang mampu melakukan
klasifikasi dan pengenalan pola pada data gambar. Sedangkan metode segmentasi digunakan
untuk memisahkan makanan dari latar belakang gambar secara otomatis, memungkinkan
gambar makanan tampil dengan lebih jelas dan menarik. Dengan menggunakan teknologi ini,
diharapkan promosi budaya dan pariwisata Sumatera Utara dapat meningkat dengan cara yang
lebih menarik dan informatif. Dengan melakukan pengenalan makanan tradisional secara
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visual, wisatawan dapat memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang kekayaan kuliner
daerah ini dan terinspirasi untuk menjelajahi lebih lanjut. Untuk mengatasi hal ini, para peneliti
telah bekerja untuk mengkategorikan dan mengklasifikasikan makanan ini untuk memberikan
pemahaman menyeluruh tentang warisan kuliner Sumatera Utara yang kaya. Melalui penelitian
ini, kami berharap bahwa hasil yang diperoleh dapat menjadi sumbangan penting dalam
mempromosikan budaya dan pariwisata Sumatera Utara, serta memberikan manfaat bagi
pengembangan teknologi pengenalan gambar dan aplikasinya dalam konteks yang lebih luas

[1].
2. Metode Penelitian

2.1. Dataset

Penelitian ini berfokus pada pelatihan algoritma dan evaluasi dataset uji berdasarkan pengujian
dari fitur-fitur. Di sini, 34 kelas diperkenalkan: Mie Gomak, Lontong Medan, Soto Medan,
Lemang, Bika Ambon, Bihun Bebek Medan, Daun Ubi Tumbuk, Kari Bihun, Mie Balap, Rujak
Kolam, Martabak Piring, Gulai Ikan Mas, Laksa Medan, Arsik, Naniura , Pelleng, Lappet, Manuk
Napinadar, Babi Panggang Karo, Ayang Pakis, Sayur Gurih Tauco, Putu Bambu, Natinombur,
Kolak Durian, Sate Kerang, Sambal Tuktuk, Dali ni Horbo, Kacang Sihobuk, Ssgun, Tanggo-
tanggo, Gulai Kuta-Kuta, Manuk Gota, Kidu Kidu, Cimpa, dan Saksang sebanyak 34 label
kelas. Kemampuan untuk menggeneralisasi 34 penting untuk algoritma pembelajaran mesin
tradisional untuk mengekstraksi karakteristik yang diperlukan.

Gambar 1. Makanan Khas Sumatera Utara

Proses berlanjut ke klasifikasi menggunakan algoritma pembelajaran mesin tradisional.
Diagram alir penelitian ini dapat dilihat di bawabh ini.

Klasifikasi

Pilih Mechine Learning
Muat Database 1™
Algoritma

Pilih Segmentasi

7
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Gambar 2. Flowchart Penelitian
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a. Sobel

Operator Sobel, dikenal sebagai operator Sobel-Feldman atau filter Sobel, adalah teknik
perbaikan citra yang diciptakan oleh Irwin Sobel dan Gary Feldman. Tujuannya adalah
untuk menekankan tepi gambar dengan memperkirakan gradien intensitas gambar. Ini
dilakukan dengan menerapkan filter kecil, dapat dipisahkan, dan bernilai bilangan bulat
ke gambar dalam arah horizontal (Gx) dan vertikal (Gy).

+1 0 -1 +1 +2 +1 1)
Ge=|+2 0 —2|«4 G,=|0 0 0|4
+1 0 -1 -1 -2 -1

Selain itu, operator Sobel efisien dalam hal sumber daya komputasi, menjadikannya
pilihan yang hemat biaya. Jika kita menganggap A sebagai citra, persamaan tersebut
mengilustrasikan proses penerapan operasi konvolusi ke setiap piksel dalam citra.
Operasi ini melibatkan melakukan perhitungan sepanjang sumbu horizontal dan vertikal,
yang diwakili oleh simbol *.

2
Gy = /Gx2+ G’ @

Untuk memperoleh perkiraan gradien, persamaan yang disebutkan sebelumnya
melibatkan perhitungan akar kuadrat dari jumlah komponen kuadrat dari gradien
horizontal dan vertikal. Pemanfaatan operator Sobel telah menguntungkan dalam
berbagai aplikasi seperti pengenalan sidik jari, pembuatan peta tepi satelit yang realistis,
dan peningkatan visi robotika [4]. Dengan mengintegrasikan filter Sobel ke dalam
algoritma deteksi, pemrosesan gambar dapat dipercepat, menghasilkan waktu
pengambilan yang lebih cepat. Hal ini dicapai dengan menggunakan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCCM) di samping filter [5]. Selain itu, filter disarankan untuk
analisis citra radar jarak jauh dari berbagai perspektif, sehingga meningkatkan kinerja
pendekatan berbasis histogram [5].

b. Prewitt

Metode Prewitt menggunakan operasi konvolusi dengan kernel Prewitt pada citra. Kernel
Prewitt terdiri dari dua matriks, yaitu kernel horizontal dan kernel vertikal. Kernel
horizontal pada metode Prewitt memiliki elemen matriks yang memberikan bobot yang
lebih tinggi pada piksel-piksel di sekitar sumbu horizontal, sedangkan kernel vertikal
memberikan bobot yang lebih tinggi pada piksel-piksel di sekitar sumbu vertikal. Sebuah
studi baru telah mengusulkan metode yang menggabungkan Prewitt dengan representasi
kuantum canggih yang disebut NEQR, yang telah menunjukkan keefektifan yang
mengesankan dalam mengekstraksi tepi. Pendekatan ini telah ditemukan menjadi
algoritma yang sangat efisien [7]. Ketika diterapkan pada gambar medis yang
disimulasikan, khususnya data MRI, Prewitt telah menunjukkan kemampuan pencarian
lokal yang kuat dan kecepatan konvergensi yang cepat. Penerapan filter ini telah
menghasilkan tingkat akurasi yang luar biasa sebesar 100% saat diuji pada berbagai
dataset tumor otak yang dapat diakses secara terbuka seperti BMIBTB, CE-MRI, dan
FSB [8].

c. Robert
Pada tahun 1963, Lawrence Roberts mengusulkan operator Robert, sebuah metode
untuk memperkirakan gradien citra melalui diferensiasi diskrit. Teknik ini melibatkan

evaluasi varians kuadrat antara sumbu horizontal dan vertikal, lalu menjumlahkannya
untuk memperkirakan gradien gambar.

[0 2=15% 0] )
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Pertama, gambar yang diberikan mengalami konvolusi menggunakan filter, yaitu Gx
untuk sumbu horizontal dan Gy untuk sumbu vertikal. Setelah itu, gradien dihitung
dengan menggunakan persamaan berikut. Nilai gradien yang diperoleh kemudian
digunakan sebagai I(x,y) untuk memperkirakan gradien citra. Persamaan yang
disarankan Lawrence Robert, ketika digunakan bersamaan dengan Balance Contrast
Enhancement Technique (BCET), terbukti efisien dalam meningkatkan karakteristik citra
medis [9]. Integrasi operator Robert dengan algoritma aturan fuzzy Mamdani (Tipe-2)
untuk deteksi pembuluh darah, bersama dengan Penyetaraan Histogram Adaptif
Kontras-Terbatas (CLAHE), membantu dalam partisi gambar retina dengan
mengekstraksi informasi gradiennya. Metodologi ini memberikan kontribusi yang
signifikan untuk mencapai penentuan ambang batas yang tepat dan pada akhirnya
meningkatkan akurasi aplikasi secara keseluruhan [10].

d. Scharr

Scharr adalah metode alternatif dalam pengolahan citra untuk mendeteksi tepi atau
perubahan intensitas yang tajam antara piksel-piksel dalam gambar. Metode ini serupa
dengan metode Sobel dan Prewitt, tetapi menggunakan kernel Scharr yang memiliki
respons lebih sensitif terhadap perubahan intensitas yang halus. Operator filter Scharr
digunakan untuk mengidentifikasi dan menyorot tepi atau karakteristik gradien dalam
gambar dengan memanfaatkan turunan pertama.

-3 0 3 -3 -10 -3 (4)
-10 0 10 0o 0 0
-3 0 3 3 10 3

Mirip dengan teknik Sobel dan Prewitt, algoritma ini memperkirakan gradien gambar
dengan menggabungkan gambar dengan filter kecil, dapat dipisahkan, dan berbasis
bilangan bulat baik dalam arah horizontal (Gx) maupun vertikal (Gy). Dengan
menerapkan filter ini ke nilai intensitas gambar, akan lebih mudah untuk mendeteksi tepi
atau fitur gradient. Untuk mendapatkan estimasi gradien tersebut di atas, akar kuadrat
dari setiap dimensi dimasukkan ke dalam persamaan sebagai berikut.

5
G = /Gx2+ G’ ®)

e. Canny

Metode Canny adalah salah satu metode yang populer dalam pengolahan citra untuk
mendeteksi tepi dengan presisi tinggi. Metode ini dikembangkan oleh John F. Canny
pada tahun 1986 dan sering digunakan dalam berbagai aplikasi pengolahan citra dan
pengenalan pola. Deteksi tepi melibatkan penggunaan teknik matematis untuk
mengidentifikasi titik-titik dalam gambar di mana ada pergeseran intensitas piksel yang
signifikan, secara efektif mendeteksi batas objek yang ada dalam gambar. Ini
memerlukan pendeteksian perubahan kecerahan dan salah satu pendekatan populer
untuk deteksi tepi dikenal sebagai Canny Edge Detection.
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Gambar 3. Teknik Canny pada foto yang menampilkan masakan asli Sumatera Utara

Penerapan teknik Gaussian blur melibatkan penggabungan gambar dengan kernel filter
Gaussian untuk mengurangi adanya noise. Tingkat kekaburan yang diterapkan pada
gambar ditentukan oleh ukuran kernel, yang ditunjukkan dengan dimensi seperti 3x3 atau
7x7. Ukuran kernel yang lebih besar menghasilkan efek buram yang lebih kuat. Prosedur
ini membantu mengurangi fluktuasi kecil dalam intensitas piksel yang disebabkan oleh
derau, sekaligus mempertahankan tepi penting yang ada dalam gambar.

1 e _x2+y2 (6)
27102 P 202

Persamaan yang diberikan menunjukkan nilai filter Gaussian pada koordinat (x, y) yang
diberikan, di mana o mewakili standar deviasi distribusi Gaussian.

M= /G,? + G} %

Perhitungan Gradien: Algoritma Canny menggunakan operator Sobel untuk menentukan
kekuatan dan orientasi gradien pada setiap piksel. Prosedur ini memerlukan penerapan
dua kernel konvolusi: satu untuk mendeteksi gradien horizontal (Gx) dan satu lagi untuk
mengidentifikasi gradien vertikal (Gy). Penekanan Non-maksimum: Untuk meningkatkan
akurasi tepi yang teridentifikasi, metode ini diterapkan. Teknik ini memerlukan
pemeriksaan besaran gradien piksel dan membandingkannya dengan besaran piksel
tetangga dalam arah gradien yang sama. Jika piksel memiliki magnitudo tertinggi di
antara tetangganya, piksel tersebut dipertahankan. Namun, jika tidak memiliki magnitudo
tertinggi, maka akan ditekan dan diberi nilai nol. Ambang Batas Ganda: Teknik ambang
ganda mencakup penggunaan dua ambang batas pada besaran gradien. Ambang batas
ini terdiri dari ambang tinggi dan ambang rendah. Piksel dengan besaran gradien lebih
tinggi dari ambang batas tinggi dikenali sebagai piksel tepi yang kuat, sedangkan piksel
dengan besaran lebih rendah dari ambang batas rendah dianggap sebagai piksel non-
tepi dan diabaikan. Piksel dengan besaran yang berada di antara dua ambang
dikategorikan sebagai piksel tepi lemah.Pelacakan Tepi dengan Histeresis: Tahap
selanjutnya melibatkan penautan piksel yang kurang menonjol di sepanjang tepi ke piksel
yang lebih menonjol. Ini dimulai dengan piksel tepi yang menonjol dan berlanjut dengan
mengikuti jalur piksel tepi yang kurang menonjol yang terhubung di dalam area terdekat.
Proses penelusuran ini berlanjut hingga semua piksel tepi yang kurang menonjol yang
tersisa terhubung. Akibatnya, kumpulan garis tepi yang tidak terputus tercapai. Algoritma
Canny menggabungkan filter median dan filter Gaussian untuk secara efektif
menghilangkan noise dari gambar sambil mempertahankan detail penting dan
menghadirkan kekaburan halus [15]. Ini banyak digunakan untuk deteksi tepi dan

G(x,y) =
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menawarkan fleksibilitas dalam menyesuaikan kualitas keluaran dengan memanipulasi
parameter deteksi tepi [16]. Dalam penelitian medis, seperti analisis tuberkulosis,
penggunaan filter Canny untuk mengelompokkan gambar paru-paru telah menunjukkan
akurasi sebesar 93,59% dan akurasi sensitivitas sebesar 92,31% [17]. Dalam
pengawasan video, mengintegrasikan algoritma Canny dengan transformasi Hough pada
platform seperti Hadoop dan Spark memberikan kinerja dan skalabilitas yang sangat baik
untuk memproses kumpulan data besar [18]. Integrasi ini memungkinkan deteksi jalur
yang efisien, mengaktifkan pelacakan, pemantauan, dan perekaman aktivitas. Metode
segmentasi ini sangat penting untuk meningkatkan akurasi algoritma dengan secara
akurat mengidentifikasi wilayah yang diminati dalam gambar. Kombinasi deteksi tepi
Canny dan transformasi kontur dengan dekomposisi nilai singular digunakan untuk
membuat skema watermarking yang kuat dan tidak terdeteksi. Algoritma yang diusulkan
telah diuji dan ternyata tahan terhadap serangan umum [19]. Dengan menggabungkan
YOLO dan Canny, akurasi 62,60% pada Mean Average Precision (mAP) dicapai dalam
mendeteksi kecelakaan di jalan raya dalam kumpulan data tertentu. Model ini memiliki
kemampuan untuk menggeneralisasi gambar tersegmentasi dan meningkatkan fitur yang
dipelajari [20]. Canny filter digunakan dalam skema komputasi yang menjaga privasi
untuk mempertahankan permutasi piksel yang aman selama protokol multiplikasi,
memastikan keamanan yang ditingkatkan [21]. Dalam metode segmentasi api, Canny
digunakan sebagai alat segmentasi utama untuk mengidentifikasi api pada suatu citra.
Model yang diusulkan secara efektif menyoroti tepi dengan menekan kebisingan dan
mencapai akurasi 98%, mengungguli operator Sobel [22]. Sebuah sistem parkir cerdas,
yang dilatih menggunakan Canny, berhasil mendeteksi kendaraan yang masuk dan
keluar dari tempat parkir melalui pemanfaatan servomotors dan sensor [23]. Selain itu,
sistem pendeteksi banjir menggabungkan filter Canny dengan metode SCED (Sobel
Canny Edge Detection) untuk memantau ketinggian air. Sistem ini menggunakan bola
oranye untuk menunjukkan kenaikan permukaan air selama percobaan pendeteksian

permukaan air [24].
4’
"—'—>
4’
Perhitungan
Kuadrat rata-rata dari
(Gr+ Gy )

Gambar 3. Pemanfaatan algoritma Sobel, Prewitt, Robert, dan Scharr pada foto
masakan tradisional Sumatera Utara

Original

Menggunakan teknik segmentasi seperti yang ditunjukkan pada gambar 3, algoritma
dapat memisahkan dan menekankan wilayah penting, yang mengarah ke peningkatan
ketepatan tugas selanjutnya.
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2.2. Machine Learning

Untuk menganalisis karakteristik dari gambar yang menggambarkan masakan tradisional
Sumatera Utara, digunakan teknik pembelajaran mesin konvensional. Tujuh algoritma yang
sudah ada sebelumnya, termasuk Random Forest, Decision Tree, KNN, Linear SVM, Rbf SVM,
Polynomial SVM, dan Sigmoid SVM, digunakan untuk mengevaluasi keefektifannya dalam
mengklasifikasikan fitur yang relevan dari citra makanan. Algoritma pra-pelatihan ini diperoleh
dari API perpustakaan scikit-learn melalui prosedur pengunduhan.

a. Random Forest

Adalah algoritma pembelajaran terawasi yang banyak digunakan dan cocok untuk tugas
klasifikasi dan regresi. Ini beroperasi berdasarkan prinsip pembelajaran ansambel, yang
melibatkan penggabungan beberapa pengklasifikasi untuk mengatasi masalah yang
kompleks dan meningkatkan kinerja algoritma. Random Forest seperti namanya,
mempekerjakan banyak pohon keputusan yang dilatih pada himpunan bagian yang
berbeda dari kumpulan data yang diberikan, dan kemudian rata — rata prediksi mereka
untuk meningkatkan akurasi prediksi secara keseluruhan. Daripada mengandalkan satu
pohon keputusan, hutan acak mengumpulkan prediksi dari setiap pohon dan menentukan
hasilnya berdasarkan suara mayoritas [26]. Dengan menambah jumlah pohon di hutan,
akurasi yang lebih tinggi dapat dicapai sambil mengurangi risiko overfitting [27]. Random
Forest sebagai algoritma yang ideal karena mampu menangkap hubungan yang
kompleks antara variabel prediktor dan data yang diamati [25]. Ini menguntungkan
Random Forest untuk dapat menangani kumpulan data besar dengan jumlah variabel
prediktor yang besar. Setiap pohon keputusan dibangun menggunakan himpunan bagian
ini, yang bertujuan untuk memaksimalkan perolehan informasi atau meminimalkan
ketidakmurnian di setiap node. Selama prediksi, contoh baru dilewatkan melalui setiap
pohon keputusan, dan prediksi akhir diperoleh dengan menggabungkan prediksi dari
semua pohon melalui pemungutan suara mayoritas (untuk klasifikasi) atau rata-rata
(untuk regresi). Secara matematis, prediksi ansambel untuk klasifikasi dapat
direpresentasikan sebagai:

N (8)
y= argmyaxz Iy =y)
i=1

di mana y~ adalah kelas prediksi akhir, y mewakili kemungkinan label kelas, N adalah
jumlah total pohon keputusan di Hutan Acak, y_i adalah prediksi pohon keputusan ke-i,
dan I(y_i=y) adalah fungsi indikator yang mengembalikan 1 jika kondisinya benar dan 0
jika tidak [41]. Hutan acak, seperti namanya, mempekerjakan banyak pohon keputusan
yang dilatih pada himpunan bagian yang berbeda dari kumpulan data yang diberikan,
dan kemudian rata-rata prediksi mereka untuk meningkatkan akurasi prediksi secara
keseluruhan. Daripada mengandalkan satu pohon keputusan, hutan acak mengumpulkan
prediksi dari setiap pohon dan menentukan hasilnya berdasarkan suara mayoritas [26].
Dengan menambah jumlah pohon di hutan, akurasi yang lebih tinggi dapat dicapai sambil
mengurangi risiko overfitting [27]. Random Forest sebagai algoritma yang ideal karena
mampu menangkap hubungan yang kompleks antara variabel prediktor dan data yang
diamati [25]. Ini menguntungkan Random Forest untuk dapat menangani kumpulan data
besar dengan jumlah variabel prediktor yang besar [26][27].

b. Decision Tree

Algoritma Pohon Keputusan adalah teknik pembelajaran mesin populer yang
membangun algoritma seperti pohon untuk membuat keputusan. Ini beroperasi secara
top-down, mempartisi dataset secara rekursif berdasarkan fitur yang dipilih untuk
membuat struktur pohon. Setiap simpul internal pohon mewakili uji fitur, sedangkan
simpul daun sesuai dengan label kelas yang diprediksi atau nilai regresi. Pembangunan
pohon keputusan melibatkan pencarian fitur terbaik dan ambang batas untuk pemisahan
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pada setiap node internal. Ini dilakukan dengan mengevaluasi kriteria pemisahan yang
berbeda, seperti Indeks Gini atau Penguatan Informasi, yang mengukur kualitas
pemisahan berdasarkan Kketidakmurnian atau pengurangan ketidakpastian yang
diberikannya. Indeks Gini adalah kriteria pemisahan umum yang digunakan dalam pohon
keputusan. Ini mengukur ketidakmurnian kumpulan data, di mana nilai yang lebih rendah
menunjukkan distribusi kelas yang lebih homogen. Untuk masalah klasifikasi biner,
Indeks Gini dapat dinyatakan sebagai:

< 9
Gini(D,c) =1— Z(pi)z ©

i=1

di mana Gini(D) adalah Gini Index dari dataset D, ¢ adalah jumlah kelas, dan p_i mewakili
probabilitas sebuah instance milik kelas i dalam dataset D. Indeks Gini dihitung untuk
setiap fitur kandidat dan kombinasi ambang batas, dan fitur dan ambang batas yang
meminimalkan pengotor dipilih untuk pemisahan [41]. Algoritma pohon keputusan
berlanjut secara rekursif, membuat simpul anak untuk setiap kemungkinan hasil
pemisahan. Proses ini diulangi sampai kriteria pemberhentian terpenuhi, seperti
mencapai kedalaman maksimum, memiliki jumlah minimum contoh per daun, atau
mencapai simpul daun murni di mana semua contoh termasuk dalam kelas yang sama.

c. Linear SVM

Algoritma Linear SVM adalah metode pembelajaran mesin populer yang digunakan untuk
tugas Kklasifikasi biner. Ini bertujuan untuk menemukan hyperplane optimal yang
memisahkan titik data milik kelas yang berbeda secara linear dipisahkan. Algoritma
beroperasi dengan memaksimalkan margin, yaitu jarak antara hyperplane dan titik data
terdekat dari masing-masing kelas. dan akurasi validasi yang melebihi 60% disimpan
untuk analisis lebih lanjut. Algoritma yang dipilih ini selanjutnya digunakan dalam proses
klasifikasi menggunakan algoritma pembelajaran yang diawasi. Diberikan dataset
pelatihan dengan vektor fitur X_i dan label kelas yang sesuai y_i (di mana y_i€e\ {-1,1\}),
tujuan SVM Linier adalah untuk menemukan vektor bobot optimal w dan suku bias b
yang menentukan hyperplane pemisah. Fungsi keputusan dari Linear SVM didefinisikan
sebagai:

f(x) =sign(w - x + b) (10)
Masalah optimisasi untuk Linear SVM dapat dirumuskan sebagai berikut:
[yiw-x;+b)=1, foralli=12,..,N] (11)

di mana N adalah jumlah contoh pelatihan. Fungsi tujuan bertujuan untuk meminimalkan
norma vektor bobot, mempromosikan margin yang besar antar kelas. Kendala
memastikan bahwa titik data diklasifikasikan dengan benar dan berada di atas atau di
luar margin. Linear SVM mengatasi masalah overfitting dengan mengidentifikasi
hyperplane terbaik untuk secara efektif memisahkan titik data yang termasuk dalam kelas
atau kategori yang berbeda [28]. Contoh penting dari kinerjanya ditunjukkan pada
kumpulan data UNSW-NB15 baru-baru ini, di mana SVM mencapai tingkat akurasi yang
mengesankan sebesar 93,75% [29]. Selain itu, ketika diterapkan pada kumpulan data
yang berisi gambar kanker payudara dan paru-paru, algoritma SVM mencapai skor
akurasi luar biasa sebesar 99% pada kumpulan data uji [31].

d. Sigmoid SVM
Algoritma Sigmoid SVM adalah varian dari Support Vector Machine yang menggunakan
fungsi sigmoid sebagai fungsi keputusan, bukan fungsi linier. Ini biasanya digunakan

untuk tugas klasifikasi biner dan dapat menangani data yang tidak dapat dipisahkan
secara linier dengan memetakannya ke dalam ruang fitur berdimensi lebih tinggi.
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Diberikan dataset pelatihan dengan vektor fitur x_i dan label kelas yang sesuai y i (di
mana y_ie\{-1,1\}), tujuan dari SVM Sigmoid adalah untuk menemukan vektor bobot
optimal w dan istilah bias b yang menentukan batas keputusan. Fungsi keputusan dari
SVM Sigmoid didefinisikan sebagai:

y (12)
[ G6) = sign (Z @iy Cri - x + bo) + b)]

i=1

di mana N adalah jumlah instance pelatihan, a_i adalah pengali Lagrange yang diperoleh
selama proses pengoptimalan, o () adalah fungsi sigmoid, x_i adalah vektor pendukung,
dan b_0 dan b adalah suku bias. Masalah pengoptimalan untuk SVM Sigmoid melibatkan
meminimalkan fungsi tujuan sehubungan dengan a_i dan b, tunduk pada kendala:

d (13)
[OS(XiSC. Z(Xl‘inO]
i=1

di mana C adalah parameter regularisasi yang mengontrol trade-off antara
memaksimalkan margin dan meminimalkan kesalahan pelatihan [41]. Algoritma SVM
menunjukkan kinerja yang luar biasa, mencapai skor akurasi yang mengesankan sebesar
99% saat digunakan pada kumpulan gambar kanker payudara dan paru-paru [31]. Dalam
bidang penelitian gangguan otak, SVM umumnya digunakan dalam analisis pola
multivoxel (MVPA) karena kapasitasnya untuk menangani data pencitraan dimensi tinggi
secara efektif, menghindari overfitting. Baru-baru ini, SVM menjadi semakin relevan
dalam psikiatri presisi, khususnya dalam memprediksi diagnosis dan prognosis penyakit
otak seperti penyakit Alzheimer, skizofrenia, dan depresi [32]. Di bidang ilmu ekonomi,
penggunaan SVM untuk peramalan keuangan pada dataset deret waktu telah mendapat
perhatian yang signifikan. Telah diamati bahwa algoritma SVM yang diusulkan
melampaui algoritma lain dalam memprediksi nilai tukar dalam pasar keuangan,
menunjukkan keefektifannya dalam mencapai kinerja peramalan yang unggul, yang
sangat penting mengingat krisis ekonomi global baru-baru ini.

e. RBF SMV

Algoritma RBF SVM merupakan varian dari Support Vector Machine yang menggunakan
kernel Radial Basis Function (RBF) sebagai dasar klasifikasi. Ini adalah algoritma yang
kuat yang mampu menangani data yang dapat dipisahkan secara linear dan non-linear
dengan memetakannya ke dalam ruang fitur berdimensi lebih tinggi. Diberikan dataset
pelatihan dengan vektor fitur x_i dan label kelas yang sesuai y_i (di mana y_ie\{-1,1\}),
tujuan RBF SVM adalah untuk menemukan hyperplane optimal yang secara maksimal
memisahkan titik data milik kelas yang berbeda. Fungsi keputusan dari RBF SVM
didefinisikan sebagai:

N (14)
[f(x) = sign (Z oy K (x;, x) + b)]

i=1

di mana N adalah jumlah instance pelatihan, a_i adalah pengali Lagrange yang diperoleh
selama proses optimasi, o (-) adalah fungsi sigmoid, x_i adalah vektor pendukung, dan
b_0 dan b adalah suku bias [41]. Masalah pengoptimalan untuk RBF SVM melibatkan
meminimalkan fungsi tujuan sehubungan dengan a_i dan b, tunduk pada kendala:

N (15)
[OS(XL'SC. Zaiyi=0]
i=1
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di mana C adalah parameter regularisasi yang mengontrol trade-off antara
memaksimalkan margin dan meminimalkan kesalahan pelatihan. Menerapkan SVM ke
set data COVID-19, para peneliti mencapai akurasi sensitivitas rata-rata 95,76%
menggunakan gambar sinar-X format jpeg 512x512 piksel [35]. Dengan menggabungkan
SVM, menerapkan high pass filter menggunakan Sobel untuk mendapatkan edge,
mereka mampu mencapai akurasi 99,76% dan akurasi sensitivitas 100% pada dataset
COVID-19 [36][37]. Di bidang pencitraan medis, metode baru yang menggabungkan SVM
dengan Depthwise Separable Convolution Neural Network telah menunjukkan kinerja
yang sangat baik pada dataset citra Chest X-ray (CXR). Pendekatan ini mencapai akurasi
98,54% untuk klasifikasi biner dan 99,06% untuk klasifikasi multikelas, menawarkan janji
dalam mendiagnosis dan mengklasifikasikan kasus COVID-19 secara akurat
menggunakan data pencitraan medis

f. Polinomial SVM

Algoritma Polynomial SVM adalah varian dari Support Vector Machine yang
menggunakan fungsi kernel polinomial sebagai dasar klasifikasi. Ini biasanya digunakan
untuk tugas klasifikasi biner dan dapat menangani data yang tidak dapat dipisahkan
secara linier dengan memetakannya ke dalam ruang fitur berdimensi lebih tinggi.
Diberikan dataset pelatihan dengan vektor fitur x_i dan label kelas yang sesuai y_i (di
mana y_ie\{-1,1\}), tujuan SVM Polinomial adalah untuk menemukan hyperplane optimal
yang memisahkan titik data milik kelas yang berbeda. Fungsi keputusan dari Polynomial
SVM didefinisikan sebagai:

d (16)
[f(x) = sign (Z Qe x + )T+ b)]

i=1

di mana N adalah jumlah instance pelatihan, a_i adalah pengali Lagrange yang diperoleh
selama proses optimasi, y_i adalah label kelas, ¢ adalah suku konstan, d adalah derajat
kernel polinomial, x_i adalah vektor pendukung, dan b adalah istilah bias. Fungsi kernel
polinomial didefinisikan sebagai:

K(x;,x) = (x; - x +¢)? (17)

di mana c adalah suku konstan dan d adalah derajat kernel polinomial. Kernel polinomial
menghitung kesamaan antara dua vektor berdasarkan produk titiknya yang dinaikkan ke
derajat yang ditentukan. Masalah pengoptimalan untuk Polinomial SVM melibatkan
meminimalkan fungsi tujuan sehubungan dengan a_i dan b, tunduk pada kendala:

3 (18)
[OS(Xl'SC, Z(Xiyi=0]
i=1

di mana C adalah parameter regularisasi yang mengontrol trade-off antara
memaksimalkan margin dan meminimalkan kesalahan pelatihan [41]. Poly SVM
digunakan untuk menganalisis kumpulan data tweet COVID-19, menunjukkan tingkat
akurasi 80% dan skor f1 81,84% [30]. Studi lain menyelidiki perbedaan antara dataset
gambar X-ray normal, pneumonia, dan COVID-19 dengan menggunakan SVM sebagai
kerangka dasar, menghasilkan akurasi yang mengesankan sebesar 97,33% di ketiga
kelas [38]. Seperti kumpulan data sebelumnya, SVM digabungkan dengan model VGG16
dengan parameter yang disesuaikan untuk mengekstraksi fitur dari citra CT.
Penggabungan ini menyebabkan model mencapai waktu pemrosesan cepat 385ms,
sambil mempertahankan akurasi tinggi 95,7% pada 208 citra uji menurut kurva AUC [39].
Selain itu, metode yang disebut CSVM, yang menggabungkan SVM dengan
Convolutional Neural Network, mengusulkan akurasi rata-rata 94% dan akurasi 96,09%
yang mengesankan dalam penentuan sensitivitas untuk gambar CT [40]. Setelah
menerapkan algoritma pembelajaran mesin tradisional ini untuk mengklasifikasikan data,
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keefektifan algoritma akan dinilai menggunakan berbagai metode evaluasi. Penilaian
akan mencakup metrik seperti akurasi, presisi, daya ingat, dan skor F1, yang secara
kolektif mengukur seberapa baik performa algoritma. Selain itu, waktu yang dibutuhkan
oleh setiap algoritma untuk mengklasifikasikan data akan diukur dan dilaporkan,
memberikan informasi berharga tentang efisiensi komputasi algorithm.

3. Hasil dan Pembahasan

Berdasarkan gambar. 4, terbukti bahwa Random Forest menunjukkan akurasi pelatihan
mendekati 1, sedangkan KNN tampil buruk di set ini.
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Gambar 4. Pelatihan akurasi dari setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Sobel

Berdasarkan gambar. 5, Random Forest melakukan yang terbaik pada pengujian dataset
dengan metode segmentasi Sobel. Adapun sisanya rata-rata buruk kecuali KNN yang
berkinerja paling buruk pada dataset ini.

10
0.9
0.8
0.7
0.6

0.5

0.4

0.3

02

; i

0.0
@v}‘ ;\‘f & & & & o
o & & & &

& & o

w— Accuracy w Precision w— Recall w Fl-score

Gambar 5. Menguiji akurasi setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Sobel

Seperti yang digambarkan pada gambar 6, ini menunjukkan bahwa 4 keluarga SVM tidak
berkinerja terlalu baik pada dataset pengujian dengan segmentasi Prewitt Sementara itu,
algoritma Random Forest melakukan rata-rata yang layak pada 0,9 atau 90% di seluruh
metriknya sementara sebagian besar keluarga SVM tidak berkinerja terlalu baik.
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Gambar 6. Pelatihan akurasi dari setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Prewitt

Hasil yang ditunjukkan pada gambar. 7 dengan jelas menunjukkan bahwa Random Forest
mempertahankan algoritma berkinerja tertinggi teratas dalam dataset ini menggunakan metode
segmentasi Prewitt, memberikan kinerja tertinggi yang menguntungkan. Selain itu,perlu dicatat
bahwa Pohon Keputusan mengungguli algoritma lain juga.
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Gambar 7. Menguiji akurasi setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Prewitt

Berdasarkan gambar. 8, algoritma menunjukkan kinerja yang luar biasa pada dataset pelatihan
terutama Hutan Acak yang mencapai rata-rata 0,9 atau 90% pada metriknya. Namun, ketika
menggunakan algoritma Linear SVM, tampaknya algoritma tersebut tidak bekerja dengan baik

jika dibandingkan dengan algoritma lainnya.
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Gambar 8. Pelatihan akurasi setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Robert
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Berdasarkan gambar. 9, Random Forest mencapai metrik rata-rata tertinggi pada dataset tak

terlihat, sehingga dianggap sebagai algoritma terbaik untuk dataset ini menggunakan metode
segmentasi Robert.
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Gambar 9. Menguiji akurasi setiap grafik algoritma algoritma mesin tradisional menggunakan
Robert

Berdasarkan gambar. 10, di antara algoritma yang dievaluasi, Random Forest mencapai

akurasi pelatihan tertinggi saat digabungkan dengan operator Scharr untuk segmentasi gambar.
Algoritma seperti Linear dan Rbf SVM juga mencapai hasil yang memuaskan.
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Gambar 10. Pelatihan akurasi dari setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Scharr

Berdasarkan gambar. 11, algoritma tidak menghasilkan hasil yang memuaskan pada kumpulan
data pengujian, menunjukkan kemampuan terbatas untuk menggeneralisasi secara efektif

dalam hal segmentasi Scharr.
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Gambar 11. Menguiji akurasi setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Scharr
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Berdasarkan gambar. 12, di antara algoritma yang diuji, Random Forest mencapai akurasi
pelatihan tertinggi saat digabungkan dengan operator Canny, juga, Linear SVM mencapai hasil
yang memuaskan selain Random Forest. Namun, beberapa algoritma tidak sepuas yang

seharusnya.
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Gambar 12. Pelatihan akurasi dari setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Canny

Berdasarkan gambar. 13, algoritma terkait akurasi pengujian yang dicapai oleh operator Canny

tidak memuaskan karena beberapa menunjukkan hasil rata-rata dibawah 0,7 atau 70% kecuali
untuk Hutan Acak yang rata-rata 0,8 atau 80%.
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Gambar 13. Menguiji akurasi setiap grafik algoritma pembelajaran mesin tradisional
menggunakan Canny

Tabel 1: Waktu Eksekusi Random Forest

Algorithms Time
Random Forest (Sobel) 1min 34s

Random Forest (Prewitt) 1min 29s

Random Forest (Scharr) 1min 27s

Random Forest (Robert) 1min 51s

Random Forest (Canny) 1min 37s
Sigmoid SVM (Scharr)  7min 44s
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6 (enam) algoritma terbaik pada dataset pengujian:

a. Hutan Acak dengan operator Sobel
1. Akurasi :0,7841
2. Ingat : 0,6528
3. Presisi :0,6233
4. SkorF1 :0,6371

b. Hutan Acak dengan operator Prewitt

Akurasi :0,7711
Ingat 10,7262
Presisi :0,6578
Skor F1 :0,6791

PR

c. Hutan Acak dengan operator Robert

Akurasi :0,8552
Ingat :0,8463
Presisi :0,8377
Skor F1 :0,8249

PP

d. Hutan Acak dengan operator Scharr

Akurasi :0,7346
Ingat 10,7241
Presisi :0,7123
Skor F1 :0,7149

PwnNPE

e. Hutan Acak dengan operator Canny
Akurasi :0,8151
Ingat :0,8497
Presisi :0,8681
Skor F1 :0,8561

e

f. Sigmoid SVM dengan operator Scharr

Akurasi :0,6445
Ingat :0,5578
Presisi :0,6172
Skor F1 :0,5991

PwnNPE

Berdasarkan hasil yang telah disebutkan sebelumnya, algoritma Random Forest dengan
menggunakan metode segmentasi Scharr menunjukkan waktu eksekusi yang jauh lebih cepat
dibandingkan dengan algoritma lainnya. Terlepas dari keunggulan waktu ini, algoritma hutan
acak mengungguli sebagian besar metode segmentasi, dengan skor rata-rata 0,70 atau 70% di
semua metrik. Sebaliknya, algoritma Sigmoid SVM membutuhkan waktu paling lama untuk
dieksekusi di antara semua algoritma dan menghasilkan skor yang lebih rendah, tetapi masih
dianggap sebagai salah satu dari 6 algoritma dengan kinerja terbaik.

4. Kesimpulan

Menurut temuan yang disajikan, algoritma Random Forest dengan operator Robert menonjol
sebagai yang terbaik. Meskipun berjalan sedikit lebih lama dibandingkan dengan algoritma
Random Forest lainnya menggunakan metode segmentasi yang berbeda, algoritma Random
Forest secara konsisten menunjukkan kinerja yang unggul di semua enam algoritma.
Perbedaan waktu eksekusi berkisar 10-15 detik lebih lambat.
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