BAB 2
TI NJAUAN PUSTAKA
DAN
LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Data mning atau penanbangan data adalah proses
ekstraksi dari predi ksi 1nformasi yang tersenbunyl dari
sebuah kurmpul an data. Hasi| penanbangan data dapat
berupa pengetahuan baru yany di dapatkan dari proses
penambangan dat a tersebut. Dal arn pener apannya
penanbangan data 1n nmemli ki dua hasil utama vyaltu
sebuah pred ksi dan sebuah deskripsi (1 ntormast atau
pengetahuan baru). Predi kst 1n adalah sebuah proses
penyol ahan data yang ada pada dataset yany akan
nenghasi | kan sebuah predikst nilar di nmasa yanyg akan
dat ang. Sedangkan  deskri psi | ebrh  fokus kepada
pencari an pola - pola dan 1 nfornmasi yang nmengganbar kan
Keadaan data agar dapat disaji1 kan kepada pengguna data
selanjutnya (Geetha, et al., 2008)

Sal ah satu proses yany dapat dilakukan pada data
m ning adalah klasifikasi. Metode Artificral Neuron
Network (ANN) nerupakan salah satu netode untuk
mel akukan Kl asitiKkasl . Lalam penelitian tentang
Jari ngan Syaral Tiruan Dengan Al goritmnma Backpropagati on
untuk Penentuan Kel ul usan SiI dang Skri psi ( Mat ondang
2013) di ket ahur bahwa al goritma pada nmetode ANN yang
seri ng digunakan adal anh al goritma Backpropagati on. Pada
metode dengan algoritma 1n1 nmenggunakan mnetode 1 ni
kunci keberhasilan dari hasil dari ANN terdapat pada
pelatihan data. Pada penelitian 1ni pelatihan data
masi h dilakukan pada iterasi pertama saja sehingga
bel um dapat nmencapai nilai eror sesuai dengan target

peneliti. Pada penelitian tentang Analisis Metode



Jari ngan Syaraf Tiruan Backpropagati on unt uk Pengenal an
Sel Kanker Otak (Handayani, 2013), dalam nenggunakan
nmetode ANN, selain pelatihan data, hal penting yang
perlu diperhati kan adalah arsitektur ANN yang dibuat
dan juga bobot yang akan digunakan unt uk nenbandi ngkan
hasi | yang kel uar. Hasi | dar penel1tiran kurang
maksi mal karena bobot dan arsitektur yang digunakan
kKurang sesual . Pernmasal ahan nengenal | bobot pada met ode
ANN dapat diatasi pada penelitian tentang Peranal an
Penj ual an wobi | Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan dan
Certainty Factor (Pakaja, e al., 2012). Pada
penelitian 1ni digunakan netode Certalnty Factor yainy
di konbi nasi kan pada ANN. Fungsi Certainty Factor adal ah
menberi kan nilar pembandl ng yang terbal k yang di gunakan
untuk nelakukan  koreksi bobot dari hasi | yang
di kel uarkan ANN Dengan netode 1ni1, tingkat akurasi
hasi| data akan bertanbah. Salah satu kegunaan | ain
dari  penggunaan netode ANN vyaitu digunakan untuk
peramal an data yang akan datang. Fada penelitian
tentang Penerapan A goritna Jaringan Saraf Tiruan
Backpropagat 1 on dal am Menpredi kst Tingkat Suku Bunga
Bank ~Anwar , 2011) , di ket ahui bahwa par anet er
pelatithan data wuntuk nenpredi kst sesuatu hal dapat
berpengaruh pada hasil prediksi. Pada penelitian 1 ni
keakuratan pred ksi nencapar 94% yang nenandakan bahwa

akur asi sudah sangat bal k.

Dar i penelitian yang yang pernah dil akukan
t er hadap data EEG dengan nmel akukan kl asi f1 kasi
berdasarkan penyakit -~ penyakit yang dapat dideteksi
melal ui data EEG di ketahui bahwa penyakit - penyakit
yang dapat dikl asifi kasikan adal ah penyakit epilepsi,
Mood D sorder, Denentia, Schizophrenia dan Attention



Deficit Hyperactivity D sorder. Dar i penel itian
tersebut klasifikasi data EEG nenggunakan Wbka dan
memanfaat kan algoritma J48 yang nenberi kan hasil
akurasi tes untuk nengidentifikasi negatif orang -
orang Yyang tidak meml 1Kl penyakit (spesifisitas)
berada diantara 94% hingga 100% sedangkan akurasi tes
untuk nengi denti1fi kasi positif orang — orang nmem |l ki
penyakit (sensitifitas) berada diantara 70% hingga 100%
Pandey & Kundra, 2014). Angka pasti akurasi darl
spesifisitas dan sensitifitas deteksi penyakit epilepsy
nmelalu data EEG 1ni dapat diketahur pada penelitian
Epil eptic eEEG Detection Using Neural Networks and PosSt -
Cl assification dimana hasi| akurasi spesitisitas berada
pada angka 99.99% dan untuk akurasi sensitifitas berada
pada angka 91.29% (Patnark & Manyam 2008) Pada
penelitian tersebut di gunakan netode Wavel et Transtor
untuk nel akukan ekstraksi fitur dan proses klasifikasi
nmengyunakan ANN dengan al goritma backpropagati on Pada
penelitian tentany The Use O Wavel et Power Spectr un
For Detection And ldentitication O Thi nking-Induced
Eeg Signal s, data EEG yang diambi | dari hasi| perekamran
al at dengan 20 kanal siInyal dapat diklasltikasikan ke
dal amr dua kelas yaitu kondisi rileks dan tidak rileks
Proses analisis dan Kklasiflkasl menggunakan spektral
daya yang sebel umya menggunakan transfornmasi wavel et
sebagal pra pengol ahan data EEG di nana dal am proses 1 ni
dapat nemberi kan keberhasilan kl asifikasi sebesar 85%
untuk kondisis rileks dan 83% unt uk kondi si non ri | eks.
Pada penelitian 1ni dilakukan juga klasifikast tanpa
nmel ewati proses pra pengolahan data, dinmana hasil
kl asi fi kasi tanpa proses pra pengolahan data dapat
menur unkan keberhasilan klasifikasi nenjadi 58% untuk

kondi si rileks dan 60% unt uk kondisi tidak rileks. Dari



penelitian ini dapat disinpulkan bahwa proses pra
pengol ahan data sebelum proses klasifikasi dapat
menberi kan peni ngkatan keberhasilan klasifikasi. Hal
i ni di karenakan pada netode transformasi wavel et dapat
mengatasi sinyal yang non stasioner (Djamal, et al.,
2005). Pada penelitian sebel umya 1ni tidak dil akukan
eksperimen | ebirh jauh mengenar keterkaltan unsur waktu
pada dat a EEG yany dirm 1Kl dal an nmel akukan

kl asi1 11 kasi .

Proses penambangan data sangat berpengaruh pada
| ent s datanya. Pada data EEG, data yang di hasi| kan ol eh
EEG bersitat data tenporal sehingga proses penambangan
data di | akukan nenggunakan teknik :(enporal data m ning
Pada teknik 1n1, penrosesan data akan dil akukan
berdasarkan kurun wakt u tertentu. Pada proses
Kl asi t1 kasi epil epsi berdasarkan data EEG sebuah data
tertentu belum dapat nenunjukan apakah data terebut
memli ki gejala penyakit epilepst atau belurnr. Butuh
beberapa data dalam waktu tertentu untuk dapat

menentukan apakah data tersebut adalah data yang

nmemlikl gejala epilepst atau tidak. Maka dari 1tu,
eksperl men untuk nenentukan waktu dal an nel akukan
Kl asl t1 kasl penyaki t epi | epsi di but uhkan unt uk

menenmukan batas waktu terbalik. Pada penelitian yang
pernah di | akukan nengygyunakan Time Domaln dan krequency
Donmaln Features pada data EEG  Sebelum dil akukan
pent osesan data, terlebih dahulu data EEG di masukan ke
dalam pra proses. Pada bagian 1ni, data EEG dengan
durasi 23.6 detik dilakukan penptongan dinana tiap
segnen penotongan nmem |li ki durasi 1 detik. Penotongan
ini di gunakan unt uk nel akukan pengenal an dan

penbel ajaran pada ANN untuk nengenali pola dari data-
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data yang dipotong (Srinivasan, et al., 2005). Hasil
dari kl asi fi kasi nmenggunakan nenberi kan akur asi sebesar
99, 6%

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah
data EEG dari1 dari penderita epilepsi yang d sediakan
oleh Universitas Bonn. Terdapat beberapa penelitian
yang telah nmenggunakan data 1 ni unt uk el akukan
penelitian terhadap data EEC. Sal ah satu penelitian di
| ndonesi a dengan menggunakan data 1 n1 adal ah penelitian
yang ber| udul Kl asi t1 kasl SI nyal Eeg Menggunakan
Koefi sien Au:oregresif, F-Score, dan Least Squares
Support Vector Machine (Karyawan et al., 2011). Pada
penelitian 1ni data EEG di klasifikasl kan nenggunakan
Ls-SVV dengan konbi nasi autoregresif sebagalr fitur
ekstraksi dan F-score sebagar fitur seleksinya Pada
penelitian 1ni nmeniti k beratkan pada kl asifikasl orang
sehat dengan mata terbuka dan orang dengan penderita
epll epsi  pada kondisi  kejang. Dari  penelitian 1ni
di dapat kan akurasi Kkl asifi kasl sebesar 99,64% Pada
penelitiran 1nr, hanya digunakan 2 dat aset dari
kKesel uruhan 5 dataset yang ada pada data Yyang
di sedl akan Pada penelltian I ni dat a EEC t1dak
nel akukan eksperlnmen pada unsur waktu yang terdapat
pada data EEG

Peneli1tian dengan data yang sama juga pernah

di | akukan dengan nmenggunakan ANN sebaga
pengkl asi fikasi. Pada penelitian 1ni, kelinma dataset
di gunakan untuk kl asiti kasi. Dimana nasi ng- nasi ng
dat aset mewakl | | mas| ng- mesi ng kel as yang ada.

Kl asi fi kasi dil akukan pada konbi nasi dataset S dan Z,
kenmudi an dataset S, F, dan Z, serta yang terakhir
adal ah dataset S, F, Z N, dan O Penelitian ini
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menggunakan netode Time-Frequency Analysis dinmana
proses klasifikasi yang mnenggunakan ANN nenberikan
akurasi terbai k dengan nenberi kan akurasi sebesar 100%
untuk konbinasi pertama, 100% untuk konbinasi kedua
dan 89% untuk konmbinasi ke 3 Tzallas et al., 2009).

2.2 Dasar Teorl

2.2.1. Data Mning

Data m ning adal an sebuah proses nel akukan
anal 1sis data dar1 sudut pandang yany berbeda dan
menar1 kK kesi npul an dari hasi | anal 1s1s men| adl
berbagal 1 nformasi baru yang penting yang dapat
di pakal untuk nenbentuk pengetahuan baru guna
nenperol eh sebuah keuntungan (Mbrur & Lubis, 2012)
sedangkan pengertian lain dari data mning adal ah
proses nenenukan pola vyang memliki art dan
penget ahuan yang ada dari data yang berjum ah besar

Han, Kanber, & Per, 2012). Analisis data yany
di l akukan pada da:a mning nerupakan anallsis pada
data dengan jum ah yanyg sangat besar dan neml 1 Kl
berbagal jenis dan bentuk. bData mning digunakan
untuk mencari dan nmenenukan hubungan antar data dan
| Uga nmengidentifi kasi dan nenpel ajarl pula yang
muncul darit  hubungan antar data tersebut. Pola
ditenmukan 1ni akan di anbil dan diproses untuk
men| adi I nfor masi yang baru dan berharga dari

Kunpul an data tersebut.

Dari pengertian di atas nengenal data mning
yang telah dijabarkan oleh para ahii, dapat
di ket ahui bahwa data mning adalah suatu penrosesan
data yang nelibatkan proses pencarian dan analisis

pada suatu kumpulan data yang besar yang akan
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menghasil kan suatu pola atau karakter data yang
dapat berarti dan dapat digunakan untuk nenbent uk
sebuah infornmasi atau pengetahuan yang berguna
Data mning ini merupakan salah satu tahapan dari
proses yang ada pada Knowl edege D scovery 1In
Dat abase ( KLCD) yang digunakan untuk nenganbil
Intisar1 dari nodel atau pola tertentu yang muncul

dari anal 1 sIs data

secara unum data mning dapat di kel onpokan
meny adi 2 kategori utama, yaltu predictive dan
descriptive (Han, Kanber, & Pei, 2012)

a. Predictive

mning adalah proses pencarian pola-pola
dari1 kunpul an data nenggunakan variabel tertentu
yang nungkin akan terjadi di waktu yang akan
dat ang. Pr oses I NI di | akukan dengan cara
nmel akukan anali1sis kepada kumpulan data secara
urut dan nmenbentuk satu atau beberapa kunmpul an
nodel yang dapat di gunakan untuk menpredi Ksi
karakteristi k dari kunmpulan data baru. Contoh
dari penerapan predictive data mn ng adalah
pr oses kl asi fi1kasi, anal 1sis regresi dan

anal 1 st s trend.

b. Descriptive

Descriptive mning adalah proses pencarian
karakter atau ciri-ciri serta 1nformasi tertentu
yang penting dalan suatu kunpul an data. Tugas
descriptive m ni ng adal ah mel akukan
penyelidi kan atas informasi yang bisa di dapat kan
dari  kunpulan data tertentu. Informasi yang

di dapat kan, atau cirri yang didaptkan dari
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proses ini perlu dilakukan proses validasi dan
penberi an penjelasan terhadap tenuan baru yang
ada pada data. Proses ini di sebut post -

processing.

Data mning neml i1kl 3 tujuan utana dari proses
yang dilakukan yaltu explanatory, confirmatory, dan
expl oratory (Hoffer, Ramesh & Topi, 2012). Tuj uan
data mning dalam kaltannya dengan explanatory
adal ah untuk nenberi kan penjelasan pada suatu
kondi si tertentu atau pada suatu proses observasi
Sedangkarn tu] uan confirmatory di gunakan unt uk
mel akukan konfirmasi atau nmenjawab hipotesis yang
di buat. Terakir adalah exploratory yang bertugas
untuk nenganal 1 st s kunpul an data yang akan di proses.
Sebagar salah satu proses analisis, data mning
mem |1 ki kel ebl han dal am nel akukan proses anal 1 sis.
Yang pertama | el as bahwa data m ning dapat nenangani
pent osesan terhadap data yanyg besar dan Kkonpl eks
seperti nmem | 1 Ki ber bagal nacam ti1pe data dan
atribut yang dimliki. Kelebl han yang penting pada
data m ning adal ah kemanpuannya untuk menpel aj ari
penyal arnarn at au prouses penbel a) ar an terdahul u.
Dengan kemampuan 1ni, hasil dan kualitas anallsis
proses yang dilakukan pada waktu sel anjutnya akan
meni ngkat .

Pada data mning terdapat beberapa tahapan yang
di l akukan untuk nenproses kunpulan data. Proses
pertama yang dilalulr adalah data selection Pada
pemlihan data 1n adalah proses nmemliIh Kkunmpul an
data yang akan dianalisis. Lalu yang kedua adal ah
preprocessing yaitu proses penbuangan data yang

ganda, data yang inkonsisten , serta penggabungan
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data dengan data lain untuk menperkaya i nfornasi
guna keperluan analisis. Proses ketiga adal ah
transfornmasi yaitu proses pengkodean sesuai dengan
kriteria analisis pada data yang telah dipilih.
Kenmudi an proses pencarlan pola atau 1 nformaslt yang
baru dengan mnmetode atau teknik tertentu. Proses
terakhir adal ah  proses eval uasi yaltu proses
pengkaj1an hasil penenuan 1 nformasi  baru dengan
fakta atau hipotesis yang sebelummya telah dibuat
| al u di present asi kan dal am bentuk yang sesual dengan

kel ngl nan.

2.2.2. Artificial Neuron Network (ANN)
Artifircral Neuron Network (ANN) atau Jaringan

Sar af Ti ruan adal ah sebuah konsep rekayasa
pengetahuan yang nengadopsi sistem kerja saraf
manusi a. Metode 1 ni dapat digunakan untuk pengenal an
pula, klasifikast dan peranmal an. Dal am desal nnya,
ANN memli1 ki 3 baylan yaltu baglian 1nput, bagl an
penr osesan dan baglian out put (Prasetyo, 2012)

| nputan pada ANN 1n1 dapat berupa vector sehingga
perhi tungan dalam ANN dapat di | akukan untuk masal ah

yany konpl eks dengan nudah.

Dal am prosesnya, netode ANN I ni di gunakan untuk
nmel akukan peramal an dan pengenalan pola dalam data
m ning Untuk nel akukannya, ANN nenerlukan proses
pel at1 han agar dapat nel akukan predi ksi kelas dari
suatu data uj1 coba. Lal am proses penanbangan data
ANN menggunakan fungsi aktivasi yang di gunakan unt uk
menbat asi keluaran dari bagi an penrosesan atau
neuron agar sesuai dengan batasan yang diingi nkan.

Terdapat berbagai algoritma yang dapat digunakan
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untuk menggunakan netode ini. Salah satunya adal ah
al goritma Backpropagati on.

Al goritma Backpropagation adalah salah satu
algoritma yang di gunakan untuk nel akukan pel ati han
pada metode ANN  Algoritma 1m  bersifat nonlinear
yang dapat nengatasi berbagal nmasal ah yang rumt.
Al goritma 1ni mem |1 ki dasar matematis yang ti1nggl
dan dilatih nengyunakan neode bela ar tebinbing
di mana hasi | at au tuj uannya  sudah di ket ahul
sebel umya. Pada algoritma 1ni, | ar1 ngan akan
di beri1 kan sepasang pola yang nerupakan mnasukan dan
pola yang dii1 ngl nkan. Keti ka pola dinasukan ke dal am
| ari ngan maka bobot - bobot akan di ubah unt uk
nmenperkeci | perbedaan pol a kel uaran dengan pola yang
di 1 ngi nkan. Pel ati han 1 ni dil akukan berul ang-ul ang

sehi ngga nenmenuhi pola yang di 1 nginkan,

Al goritma 1ni nmendukung | enis ANN yang bersitat

nmultt layer atau bl asa disebut Multi Layer Precepton

MLP). Pada algoritma 1ni terdiri dari 3 |layer yaltu
| ayer 1 nput, |ayer tersenbunylr dan |ayer output.

2 Qupui
urls

m Hllllll:ll

wmils

Ganbar 2.1. Arsitektur Milti Layer Precepton
(Hasel stai ner & Pfurtschell er, 2000).
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Pada ganbar di atas dapat dilihat arsitektur
dari algoritma ini. D contohkan dengan gambar diatas
di ket ahui terdapat |ayer output lalu satu layer
t ersenbunyi dan satu layer 1 nput. Pada |ayer
tersenbunylr 1 ni dapat dibuat |lebih dari satu | ayer.
Proses yang berjalan pada al goritnma 1 ni adal ah ni | al
dikirim nelalu layer 1nput Ke |layer tersenmbunyi
sanpal ke layer out put . Pada baglan |ayer
t ersenbunyl mem |1 ki fungsi akt 1 vasi sI gnol d.
Pelati1 han pada algoritma Backpropagation nemliKki
proses seperti berikut. Yang pertana adalah proses
I nistalisasi yang digunakan untuk nmenberikan nila
awal terhadap nilar yang diperlukan seperti bobot.
Lalu yang kedua adalah Aktivasl yang akan nmel akukan
perhi tungan aktual output pada | ayer tersenbunyl dan
| ayer output. Selanjutnya adalah Pelatihan Bobot
yaltu nenghitung eror pada |ayer tersembunyl dan
| ayer output dan nmengganti bobot dengan bobot yang
baru dan terakhir adalah Iterasi yang akan nengul ang

prouses 1 nt hingga nendapat eror yang mn nmal Pada

alyouritma 1 ni, proses pelatihan neml i1 kKl dua [ ase
ut ama. Fase yang pertama, | nputan pada algoritm
I ni di beri kan pada layer 1 nput pada | aringan.

Kenmudian 1 nputan akan diteruskan ke dalam |ayer -
| ayer tersenmbunyr hingga nenghasil kan nilar output
di layer output. Fase Kkedua yaltu akan di hitung
nilar eror dari hasil output |aringan dengan out put
yang sebenar nya. Kenudi an hasi | ter sebut
di kenmbal i kan ke | ayer tersenbunyi hingga kenbali ke

| ayer input dinmana saat proses pengenbalian ini,
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bobot nilai akan di ubah untuk agar nendapatkan hasi

out put yang |l ebih akurat (Prasetyo, 2012).

Backpropagation Klasifikasi mem | i Ki nmet ode
yang di gunakan unt uk nel akukan penbel aj aran ter hadap
kunmpul an data dan kenudi an nemnet akan masi ng- masi ng
data yang terpil1h ke dal am sal ah satu dari kel onpok
kelas yang telah ditetapkan sebelunya. Tujuan dari
Kl asi t1 kasl yaltu nenperkirakan kelas yang dimliki
dari suatu objek dinmana objek tersebut bel un
di ket ahut | abel nya. Proses klasiftikasi 1nt nelakukan
proses pencartan nodel atau fungsi yang dapat
men) el askan at au nmenmbedakan kelas dari1 data tertentu

Han, et al., 2012). Untuk nengukur kualitas dari

Kl asi f1 kasi dapat di gunakan perhitungan berikut 1ni:

2.2.3. Tenporal Data M ning
Tenpor al Data mnng adalah sebuah teknik

penanmbangan data yang dilakukan pada dat abase
tenporal. Database tenporal nmerupakan database yang
mem | 1 Ki data bersitat t enpor al yang artinya
mem |1kl taktor waktu. Sebuah data pada temnporal
database bersifat [(1ne series yang artinya nla
pada data tersebut t er susun ber dasar kan waktu
tertentu. Dengan kata lan, :enporal data mning
berarti nel akukan anali1sis penanbangan data yang
menpert 1 mbangkan pengaruh waktu (Mtsa, 2010). Pada
penanmbangan data 1ni, unsur konpleksitas akan nuncul
di kar enakan penggalian data dan penrosesan data
di | akukan berdasarkan runtun waktu tertentu. Dalam
pener apannya, penanbangan data tenporal ini dapat
di gunakan unt uk mel akukan kl asifi kasi serta prediks

suatu data vyang akan datang. Kl asifikasi pada
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tenporal data mning dilakukan berdasarkan analisis
trend dan pol a tertentu ber dasar kan wakt u
(Shahnawaz, et al., 2011). Klasifikasi dan prediks

dalam penanbangan data tenporal ini berdasarkan
pergerakan nila data pada suatu 1nterval waktu yang
di ket ahur bahwa pol a- pol a data yang nuncul pada masa

| al u dapat terulang.

Perbedaan utama antara Kl asiftikasl statis yang
bi asanya di | akukan dengan klasitikasl pada data
tenporal sangat jelas terlihat pada dinmensi wakt u.
Pada Kkl asifikasi statis, tidak ada hubungan antara
satu data dengan data yang | ain, sehingga data dapat
di por ses secara satu per satu atau I ndividual
Berbeda degan kl asifikasi yang dil akukan pada data
t emporal, proses dilakukan pada sebuah set data yang
berur ut an dar i kunpul an dat a. Dal am proses
Kl asi f1 kasi tenporal data 1ni, terdapat 2 jenis
pendekatan wuntuk nmelakukan penrosesan data pada
tenporal data, yaltu External Tenporal Processing
dan Internal Tenporal Processing Hasel stal ner &
Pt urt schel I er, 2000)

a. External Tlenporal Processing

External Tenporal Processing nemlikr arti
bahwa pengolahan data tenporal di nmana di nensi
wakt u dari1 kunpul an data tersebut di tangant di
luar proses klasitikasi. Ganbar 1 di bawah 1ni
dapat nmenunjukan proses dari External Tenporal

Processi ng.
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Output

1

Static
Classifier

& = - ‘
Xp3 Xpd Xp3 Xp2 Xpg X [

Ganmbar 2.2 External Tenporal Processing
Hasel stal ner & Pfurtschell er, 2000).

bari ganmbar 1 di atas, dapat dilihat bahwa
proses 1ni nenbentuk sebuah pola yang digunakan
sebagain 1 nputan untuk klasifikasli mnenggunakan
sebuah subset yang terdiri dar dat a-dat a
I ndi vidual . S ngkatnya, kunpul an data 1 nd vidual
akan di bentuk ulang nenjadi sebuah pola yang
|l ebi h besar. Dari pola yang terbentuk tersebut
akan mer epresent asi kan bentuk baru dari kunpul an
data tenporal yang ada sebelumya. Pola baru
dari  kumpulan data 1 ndividual tersebut dapat
di bent uk dengan menggunakan per hi t ungan

stati stika.

Keuntungan utama dari pendekatan 1n yaitu
proses kl asi t1 kasl dapat di | akukan dengan
nmenggunakan nodel klasifikasi yang sederhana
yaltu klasifikasi untuk pola yang statis. Proses
yang konpl eks akan t er dapat pada proses
penbentukan pola baru dari kunpulan data
i ndi vidual .
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b. I nternal Tenporal Processing

Pada pendekatan ini, di mensi wakt u akan
di | akukan bersanman dengan proses kil asifikasi.
Sehi ngga satu buah data individual dari kumpul an
data tenporal Juga akan nmenjadi satu 1 nputan
untuk di kl asi fi kast kan. Ganbar 2 di bawah 1ni
dapat menunjukan proses dari Internal Tenporal

Processi ng

Output

|

Time
Dependent
Classifier

e
Xp5 Xpd4 Xpd Xp2 Xpg Xnp [

Ganbar 2 3 Internal lenporal Processing
Hasel stai ner & Prurtscheller, 2000).

Pada suatu waktu tertentu hanya akan ada satu
data dari Kkunpul an data temrporal yang di gunakan
sebagal satu | nputan dalam proses Kkl asifiKkasi.
DI dal am proses Kkl asiti kasli juga akan di | akukan
pr oses pengol ahan data dengan net ode- net ode

tertentu untuk data yany akan di proses.

2.2.4. Electroencephal ogr aphy (EEG)
El ect roencephal ogr aphy at au EEG nmer upakan

tekni k untuk nerekam aktifitas listrik yang ada di
otak dimana hasil perekaman EEG nerupakan sinyal
anal og (Andrzejak et al., 2001). Teknik penenpatan

el ectrode pada saat per kaman EEG yang biasa
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di gunakan adal ah system internati onal 10-20. Beri kut
ini letak elktrode dengan system internasional 10-
20.

Nasion

Ganbar 2.4. Penenpat an El ekt rode dengan S sten
I nternasi onal 10-20. (Sonyg, 2011)

Penenpatan elektroda pada gambar 2.4 diatas
adal ah penenpatan el ektroda di perrmukaan kepal a
Hasi | dari per ekanan akti fitas [1strik dari
penenpatan el ectrode I ni akan rnenygyanar kan kondi Si

gel onmbang yang ada pada otak.

Terdapat 4 gel ombany yang akan terekam dal amr
EEG Yang pertana adalah gelonbang alfa, beta
theta, dan delta serta gamma(Nandish et al., 2012)
el onmbang al fa adal an gel onbah dengan frekuensi 8-13
Hz yang akan nmuncul pada saat seseorang sedang
mengal am kondi si rileks atau nata tertutup.
Gelonmbang alfa dapat di gunakan untuk neli hat
kenormal an suatu fungsi atau kerja otak. Gel onbang
beta adal ah gel onbang yang nmem | iki frekuensi 13 Hz
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hingga 30 Hz vyang tinbul Kketika orang sedang
berpi kir atau nel akukan aktifitas. Gelonbang theta
adal ah gel onbang dengan frekuensi 4 sanpai 8 Hz.
Gel onmbang theta nuncul pada saat seseorang tidur
ringan atau dalam keadaan senang. Sedangkan
gelonmbang delta adal ah gel onbany yang berfrekuensi
rendah yaitu sekitar 0 sanpal 4 Hz yang biasanya
muncul pada saat seseoranyg tidur nyenyak. Gel onbang
I ni dapat digunakan untuk mengldentifikasi kondi si
pat hol vyl ¢ seseurany sepertl terjad nya |uka atau
I nteksl, serta penyakit seperti kanker, tunor, dan
epl |l epsi. Terakhir adal ah gel onmbang ganmma. Cel onbang
I ni berfrekuensi | ebih dari1 30 Hz yang berkaltan
dengan aktifitas ot ak unt uk nmengl nt egr asi kan

ber macam r angsangan.

Dat a hasi | per ekaman EEG akan di ol ah
nenggunakan konputer untuk nmengetahur hasil atau
kondli siI  seseorany. Hasil nentah dari EEC adal ah

st nyal analog, sedangkan pada komputer hanya dapat
nmenbaca data digital. Mka dari 1tu di butuhkan
perangkat Analog to D gital Converter ALC) yang
dapat nenygyubah sinyal anal oy Kontlnyu dari EEG
men) adi SI nyal digital yang dapat dibaca ol eh

Konputer.

2.2.5. Principle Conponent Analysis dan |ndependent
Conponent Anal ysiI s
Metode statistic yang sering di gunakan untuk
pengol ahan sI nyal adal ah Princi pal Conponent
Anal ysis (PCA) dan Independent Conponent Analysis
(I CA). PCA sebuah netode yang dapat di gunakan unt uk
mengekstraksi informasi atau paranmeter dari kunpul an

data yang besar seperti data hasil perekaman sinyal
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EEG Paraneter yang dapat di gunakan pada PCA unt uk
mengekstraksi data EEG adal ah rata-rata, varian, dan
standar devisasi. Independent Conponent Analysis
(I CA) nerupakan netode yang di gunakan untuk nencari
I nfornmasi yang tersenbunyl dari kunpulan data dinmana
I nfor nasi yang ditel usuri adal ah  faktor yarly
I ndependen secara statistik dan non gaussi an NMet ode
I ni banyak di gunakan untuk penrosesan data sinyal
sepertl data EEC Paranmeter yang sering digunakan
untuk nengekstrak data sinyal EEG pada netode 1ni
adal ah skewness dan kurtosis Cohen, 2014) Kedua
paranmeter 1nt masuk dalam gol ongan hi gher order
stat1stic Dal am hal pengol ahan sinyal, paraneter
hi gher order statistic lebih nerepresentasl kan data
karena 1nfornmasi yang penting lebih terdapat pada
paranmeter 1ni. Kedua netode 1n1 digunakan untuk
mengganbar kan dan nerepresentasi kan dua kondisi data
apabila data siInyal terdr stribusi Gaussian dan
apabila data sinyal terdistri busi non- Gaussi an
Ber1 kut I NI adal ah par anet er statistik ydlly

di gunakan untuk anal1sa sinyal EEG:

a. Rata-rata ©Mean)

Vean rmerupakan nilal dar ukuran tendensi
sentral yang didefinisikan sebagar nilalr rata-rata
dari  kunmpul an data. N la nean didapatkan dengan
menghitung jum ah semua nilal dal am kunpul an data
kenmudi an nenbagl penyum ahan data tersebut dengan

banyaknya jum ah kunpul an data tersebut.

. Standar Devi asi (Standard Devi ati on)
St andar Devi asi nmer upakan ukuran sebaran

(dispersi) suatu distribusi. Jika suatu distribusi
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rata maka nilai standar deviasinya kecil sedangkan
jika suatu distribusi berf | uktuasi maka nila

st andar devi asi nya besar. Standard deviasi adal ah
sebuah nilai yang nmenunj ukan seberapa banyak vari as

yang terdapat pada nmean atau nila yang diharapkan.
St andard devi asi dari sebuah vari bel acak, popul asi
stat1stik, Kunpul an dat a at au di stribusi
probabil1tas adalah akar kuadrat dari varian. N al
standard deviasi yang rendah nenunjukan nilar darl
data-data yang ada Itu dekat dengan nilal nean atau
nilar yany d harapkan. Nl a standard deviasli yang
t1 nggrt menunjukkan bahwa nilal dari data-data 1tu
Jauh dari nilar nean atau nila yang diharapkan.
St andard devi asi secara unmum dapat di gunakan unt uk
menget ahui seberapa dekat senua vari asi data dengan
nilar unean dari data-data tersebut. Standard devi asi
penti ng untuk nenunjukkan seberapa besar perbedaan
dari sekunpul an data yang ada dengan nilal rnean atau

nilalr yang di harapkan

>. Skewness

Skewness mer upakan par amet er ukuran yang
mendefi ni st kan penyl npangan atau kemringan dari
kesimetrisan distribust nornal atau Gaussian pada
sekunpulan data. N lal skewness akan bernilal no
|1ka distribusi data sinetris dengan baseline dan
sebal 1 knya, nilal skewness bernilal tidak nol j1ka
tidak sinetris terhadap basel I ne. NI al dari
paraneter 1nt akan bernilal positif j1ka ekor lebih
condong ke kanan dan akan bernilai negatif jika ekor

| ebi h condong ke Kiri
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PN )\

Mormal Curve Positive Skew Megative Skew

Ganbar 2.5. Paraneter Skewness

d. Kurtosis
Kurt usi s adal ah paraneter ukuran yany nendefini si kan
kKepuncakan atau Kkedataran suatu distribust pada
Kunpul an data. Terdapat 3 jenis distribusi yang ada
pada paraneter 1ni. Yang pertama yaltu |eptokur:ic
yang akan terjadi jitka nilar kurtosis positit atau
lebrh besar dari distribusi normal atau secara
st ngkat apabila nilai kurtosis |ebih Dberpuncak
di bandi ng di stri busi normal. Yang kedua adal ah
di stribusi mesokurtic apa bila nilal Kkurtosis adal ah
nol dan ji1ka mlia Kurtusis bernila negatif neaka

di sebut sebagal distribusi platykurtic.

Mesokurtic Curve Leptokurtic Curve Platykurtic Curve

Ganbar 2.6. Paraneter Kurtosis
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2.2.6. Waikato Environment for Know edge Anal ysis
(VEKA)

VEKA nerupakan perangkat | unak yang nmenyedi akan
| ayanan untuk nelakukan pengolahan data dalam data
m ni ng Perangkat |unak 1ni berbasis vupen suvurce dan
di buat menggunakan Java. V\EKA di buat dan
di kembangkan ol eh Universitas Walkato di  Sel andia
Baru. WEKA nerupakan perangkat lunak gratis yang
tersedi a dibawah General Public License Perangkat
Int mem ikl rasilitas untuk nelakukan preprocessi ng
dat a, cl assification, regression, clustering,
assoclation rules, dan visualiszati on.

DI dalam VEKA terdapat |1brary Kelas Java yang
| engkap untuk nel akukan 1 nplenentast netode nesin
penbelajaran dan algoritma data mning Kermudahan
dari apli kasi VEKA 1 ni adalah Ii1brary kel as yang ada
dapat di gunakan secara bebas pada aplikasi Ilailn.
Bahkan, kelas yang ada pada WEKA dapat dial ankan
pada aplikasli berbasis web. Hal 1ni menungki nkan
pengguna unt uk nenerapkan berbagalr tekni k dan net ode
data mning pada weka untuk data yang Inigin mereka
ol ah sendiri tanpa nemnperhati Kan platformnm Kornputer
yang di gunakan. Wtten, Frank & Hall, 2011)

E{agr:lr'n E,isua_l_i::it_'inn Jools Help

79 WEKA

The University
of Waikato

Walkato Environment for Knowledge Ananysis Krowiedgeiaw
Wersion 3.7.13

(c) 1553 - 2015
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, Mew Zealand

Ganbar 2.7. Tanpilan Awnal WEKA
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VEKA nmul ai di kenbangkan sejak tahun 1994 dan
telah nmenjadi software data mi ning open source yang
paling popular. WEKA nenmpunyai kelebihan seperti
menpunyai banyak algoritma data m ning dan machi ne
| ear ni ng, kenudahan dal am penggunaannya, selalu up-
0-date dengan algoritma-alguritnma yang baru.
Software WEKA ti1dak hanya digunakan untuk akadem k
saja namun cukup banyak dipakal ol eh perusahaan
untuk meramal kan bisnis dari suatu perusahaan. |an
H. Wtten mer upakan | at ar bel akang di bal 1 k
Kesuksesan  VEKA. Bel rau merupakan protesur di
universitas of Walkato, New Zeal end, yang menekun
Digital Library, Text Mning, Machine Learn ng dan
I ntormati on Retri eval Pada Wka ada beberapa
netode pemlihan variable dari suatu dataset,
di ant aranya Best FIrst, ExhautiveSearch, FCBFSearch,
Genet 1 cSear ch, G eedySt epw se, RaceSear ch,
Randontear ch, Rankerdan, RankerSearch Metode atau
lekni kK yany digunakan weka adal ah Predictive dar
Descriptive karena WwWka nendukung teknik-teknik
data preprocessi ng, cl ustering, classification,
regression, Vvisuallzation, dan feature Reductlon
Senua tekni k Veka adalah di dasarkan pada asunsi
bahwa data tersedi a sebayal flat rile tunygyyyal atau
hubungan, dinmana setiap titik data diganbarkan ol eh
sejunm ah tetap atribut (blasanya, atribut numeric
atau nomnal, tetapi beberapa jenis atribut lalin
| uga didukung). WEKA nmemli ki enpat |enis [est
option yang dapat digunakan untuk nelakukan proses
kl asi fi kasi. Proses yang ditangani adalah proses
pel ati han dan pengujian. Keenpat jenis test option

t ersebut yaitu:
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a. Use training set
Kl asi fi kasi ini akan nenggunakan satu data
untuk mel akukan pelati han. Kenudi an seluruh
data yang dilatih sebelumya juga digunakan
untuk proses pengujl an.

b. Suppli1ed test set
Kl asi t1 kasi 1 ni dilakukan eval uasi dengan cara
nenpredi ks1  seberapa balk satu dataset yang
dianbil dari sebuah data tertentu yang nemang
sudah di sedi akan unt uk penguj I an. Proses
pel at 1 han akan di | akukan terleblh dahul u
nmenggunakan dat a lati1h kerudl an proses
penguj 1 an akan dil akukan dengan data uj1 Yyang
ber beda dengan data yang dilatih pada
kl asi f1 kasi .

¢. Cross-val i dation
Kl asi f1 kasi I NI di | akukan eval uasi dengan
cruss-val i1 dation dan nmenggunakan jumah rold
yang tertentu yang dapat diilnputkan manual
Pada crouss-valldation akan ada pilihan berapa
fold yang akan digunakan. Nla fold awal yang
di beri1 kan adal ah 10. Proses pengujil an akan
di  akukan sebanyak nila fold yang diberikan
serta akan dibentuk subset sebanyak nilal fold.
Kemudi an proses penguj 1 an akan di | akukan
nmenggunakan sebuah subset yang terbentuk dan
sI sany akan di gunakan unt uk proses
pel at 1 hannya.

d. Percentage split
Kl asi fi kasi ini di | akukan  eval uasi dengan
nmel akukan penbagian data antara data uji dan
data lati h pada satu dataset dengan nenggunakan

prosentase. Prosentase vyang diinputkan akan
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di gunakan untuk proses pelatihan dan sisanya
akan di gunakan untuk proses pengujian. Proses
i ni biasanya dilakukan dengan perbandi ngan 2/ 3
data untuk pelatihan dan 1/3 data digunakan
untuk proses pengujl an.
Kl asI t1 kasi data pada Weka dapat nenggunakan
ANN dengan nemnantaatkan al goritma Backpr opagati on.
Pada Weka, ANN diberi nama Miltilayar Precepton
Jari ngan yang ada pada Weka dapat dibuat dengan
cara menberikan nila -nilar pada paraneter yang
di but unkan ol eh jaringan. Jarinyan tersebut juga
dapat pantau dan dinodi fi1 kasi sel ama  proses
pelatihan. Berikut 1 n paraneter-paraneter yang
dapat di gunakan untuk nmenbangun sebuah jari1 ngan :
d. momentum
Paranmet er 1 ni digunakan untuk nmenyesual arn
bobot yang dimanfaatkan untuk nenenukan nilal
global eror vyang mninmal selanma pelatihan
Paraneter 1 nl |Juga dapat nenmpercepat proses
pelatihan. Nl al nonentum dapat di berika dati1 O
hi ngga 1.
b. hi ddenLayers
Paranmeter 1ni d gunakan untuk menberi jum ah
| ayer tersenmbunyl dari jaringan. Parareter |1ni
mendukung penbuat arn mul ti | ayer dengan
nmenggunakan tanda koma untuk nem sahkan jum ah
node yang di buat di tiap layer.
c. tralningTi nme
Parameter 1 ni digunakan wuntuk nembert nilal
epoch.
d. | earningRate
Parameter ini digunakan untuk nmenmberi nilai

pada | aju belajar yang ada pada j aringan.
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