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BAB 2 
TINJAUAN PUSTAKA  

DAN  
LANDASAN TEORI 

2.1 Tinjauan Pustaka 
 Data mining atau penambangan data adalah proses 

ekstraksi dari prediksi informasi yang tersembunyi dari 

sebuah kumpulan data. Hasil penambangan data dapat 

berupa pengetahuan baru yang didapatkan dari proses 

penambangan data tersebut. Dalam penerapannya, 

penambangan data ini memiliki dua hasil utama yaitu 

sebuah prediksi dan sebuah deskripsi(informasi atau 

pengetahuan baru). Prediksi ini adalah sebuah proses 

pengolahan data yang ada pada dataset yang akan 

menghasilkan sebuah prediksi nilai di masa yang akan 

datang. Sedangkan deskripsi lebih fokus kepada 

pencarian pola - pola dan informasi yang menggambarkan 

keadaan data agar dapat disajikan kepada pengguna data 

selanjutnya (Geetha, et al., 2008).  

Salah satu proses yang dapat dilakukan pada data 

mining adalah klasifikasi. Metode Artificial Neuron 

Network (ANN) merupakan salah satu metode untuk 

melakukan klasifikasi. Dalam penelitian tentang 

Jaringan Syaraf Tiruan Dengan Algoritma Backpropagation 

untuk Penentuan Kelulusan Sidang Skripsi  (Matondang, 

2013) diketahui bahwa algoritma pada metode ANN yang 

sering digunakan adalah algoritma Backpropagation. Pada 

metode dengan algoritma ini menggunakan metode ini, 

kunci keberhasilan dari hasil dari ANN terdapat pada 

pelatihan data. Pada penelitian ini pelatihan data 

masih dilakukan pada iterasi pertama saja sehingga 

belum dapat mencapai nilai eror sesuai dengan target 

peneliti. Pada penelitian tentang Analisis Metode 

Data mining atauau penambabangngan data adalah proses 

ekstraksi dari pprediksi informasi yaangn  tersembunyi dari

sebuah kummppulan datata. Hasil penambangagan data dapat 

berupa ppengetahuan bbararuu yayangng ddidi apatkan dad ri proses

penambmbangan daataa tersebut. DDalalaam penererapannya, 

pennambangagann data iinini memilikkii dud a hasiill utamaa yaitu

ssebuahh pprer diksksi dan sebuah deskrippsisi(infnforormmasi atau

pengngetetahahuaann baru). Prediksi ini adalah sebuauah h prosses 

peengngoolahhaan data yang ada pada dataset yaangng akaan 

memengn haassilkan sebuah prediksi nilai di masa yanngg akann 

dadatangng. Sedangkan deskripsi lebih fokuss kekepap da 

pencaarian pola - pola dan informasi yang mengggambarkanan 

keadaan data agar dapat disajikan kepada pengguuna dadataa 

seelanjn utnya (Geetha, et al., 2008).

Salah satu proseess yay ngng ddapat dilakukan pada dadatata 

mimining adalah klasifikasisi. Metode Artificial NNeueuroron

NeNetwwororkk (ANN) merupakan salah satu metotodede uuntntuk 

memelalakukukakann klklasasififikikasasi.i. DDalalaam ppenenelelititiaiann tetentntang

Jaariringnganan SSyayaraaff Tiruanan Dengan AAlgoriitmtma BaBackckprpropopagagation

untuk Penentuan Keluluussan SiSidang Skripsi  (Matondang,

2013) diketahui bahwaa algoritma pada metode ANN yang 

sering digunakan adalaahh algorritma Backpropagation. Pada

metode dengan algoritmma inni menggunakan metode ini,

kunci keberhasilan dari hahasil dari ANN terdapat pada 

pelatihan data Pada penelitian ini pelatihan data
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Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation untuk Pengenalan 

Sel Kanker Otak  (Handayani, 2013), dalam menggunakan 

metode ANN, selain pelatihan data, hal penting yang 

perlu diperhatikan adalah arsitektur ANN yang dibuat 

dan juga bobot yang akan digunakan untuk membandingkan 

hasil yang keluar. Hasil dari penelitian kurang 

maksimal karena bobot dan arsitektur yang digunakan 

kurang sesuai. Permasalahan mengenail bobot pada metode 

ANN dapat diatasi pada penelitian tentang Peramalan 

Penjualan Mobil Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan dan 

Certainty Factor  (Pakaja, et al., 2012). Pada 

penelitian ini digunakan metode Certainty Factor yang 

dikombinasikan pada ANN. Fungsi Certainty Factor adalah 

memberikan nilai pembanding yang terbaik yang digunakan 

untuk melakukan koreksi bobot dari hasil yang 

dikeluarkan ANN. Dengan metode ini, tingkat akurasi 

hasil data akan bertambah. Salah satu kegunaan lain 

dari penggunaan metode ANN yaitu digunakan untuk 

peramalan data yang akan datang. Pada penelitian 

tentang Penerapan Algoritma Jaringan Saraf Tiruan 

Backpropagation dalam Memprediksi Tingkat Suku Bunga 

Bank  (Anwar, 2011), diketahui bahwa parameter 

pelatihan data untuk memprediksi sesuatu hal dapat 

berpengaruh pada hasil prediksi. Pada penelitian ini 

keakuratan prediksi mencapai 94% yang menandakan bahwa 

akurasi sudah sangat baik.  

Dari penelitian yang yang pernah dilakukan 

terhadap data EEG dengan melakukan klasifikasi 

berdasarkan penyakit – penyakit yang dapat dideteksi 

melalui data EEG diketahui bahwa penyakit – penyakit 

yang dapat diklasifikasikan adalah penyakit epilepsi, 

Mood Disorder, Dementia, Schizophrenia dan Attention 

dan juga bobot yang g akakan digigununaka an untuk membandingkan 

hasil yang keleluar. Hasil dari penelitian kurang 

maksimal kararena boboot dan arsitektur yang digunakan

kurang sseesuai. Permasaalalahahan n memengngenenail bobott pada metode

ANN ddapat diatatasasii pada penelelititiaiann tentang PeP ramalan

Penjnjualan MoMobil Mengnggugunakan JaJariringan Syaararaf Tiruuana  dan 

CCertainintyty Facacttor  (Pakaja, et aal.l , 2020121 ). Pada

peneelilititian ini digunakan metode Certainntyt FFacactotor yayang 

dikokommbinnaasikan pada ANN. Fungsi Certainty FFaca totorr aadalaahrr

memembmberiikan nilai pembanding yang terbaik yangg digugunnakann

ununtuk  melakukan koreksi bobot dari hassil yyang 

dikelluarkan ANN. Dengan metode ini, tingkat akurassii

hasil data akan bertambah. Salah satu kegunaaan llaainn 

dadari penggunaan metode ANN yaitu digunakann uuntukuk 

peramalan dadatta yyang akan ddatang.g PPadada penelitiianan 

tentang Penerapan Algooriritmtma Jaringan Saraf Tirruauann 

BaBackc propagation dalam Memprediksi Tingkat Sukuu BBunungga 

BaBanknk  (A(Anwara ,, 20201111),) ddikiketetahahuiui bb hahwa ppararamameteter 

pepelalatihan dadatata uuntntuk mmememprpredikksisi ssesesuau tu halal ddapat 

berppenengag ruh h pada hasill predidiksi. Paddaa pep ne ilititian ini 

keakuratan prediksi meencapai 94% yang menandakan bahwa 

akurasi sudah sangat bbaik. 

Dari penelitian yangg yang pernah dilakukan 

terhadap data EEG dedengngan melakukan klasifikasi 

berdasarkan penyakit – penyakit yang dapat dideteksi
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Deficit Hyperactivity Disorder. Dari penelitian 

tersebut klasifikasi data EEG menggunakan Weka dan 

memanfaatkan algoritma J48 yang memberikan hasil 

akurasi tes untuk mengidentifikasi negatif orang – 

orang yang tidak memiliki penyakit (spesifisitas) 

berada diantara 94% hingga 100% sedangkan akurasi tes 

untuk mengidentifikasi positif orang – orang memiliki 

penyakit (sensitifitas) berada diantara 70% hingga 100% 

(Pandey & Kundra, 2014). Angka pasti akurasi dari 

spesifisitas dan sensitifitas deteksi penyakit epilepsy 

melalui data EEG ini dapat diketahui pada penelitian 

Epileptic EEG Detection Using Neural Networks and Post-

Classification dimana hasil akurasi spesifisitas berada 

pada angka 99.99% dan untuk akurasi sensitifitas berada 

pada angka 91.29% (Patnaik & Manyam, 2008) . Pada 

penelitian tersebut digunakan metode Wavelet Transfor 

untuk melakukan ekstraksi fitur dan proses klasifikasi 

menggunakan ANN dengan algoritma backpropagation. Pada 

penelitian tentang The Use Of Wavelet Power Spectrum 

For Detection And Identification Of Thinking-Induced 

Eeg Signals, data EEG yang diambil dari hasil perekaman 

alat dengan 20 kanal sinyal dapat diklasifikasikan ke 

dalam dua kelas yaitu kondisi rileks dan tidak rileks. 

Proses analisis dan klasifikasi menggunakan spektral 

daya yang sebelumnya menggunakan transformasi wavelet 

sebagai pra pengolahan data EEG dimana dalam proses ini 

dapat memberikan keberhasilan klasifikasi sebesar 85% 

untuk kondisis rileks dan 83% untuk kondisi non rileks. 

Pada penelitian ini dilakukan juga klasifikasi tanpa 

melewati proses pra pengolahan data, dimana hasil 

klasifikasi tanpa proses pra pengolahan data dapat 

menurunkan keberhasilan klasifikasi menjadi 58% untuk 

kondisi rileks dan 60% untuk kondisi tidak rileks. Dari 

orang yang tidak mmeemilikkii pep nyakit (spesifisitas)

berada diantaraa 94% hingga 100% seedad ngkan akurasi tes

untuk mengididentifikasis  positif orang – orang memiliki

penyakitt (sensitifitasas) beb raradada ddiaiantara 70%% hingga 100%

(Pandedey & Kuundndrara, 2020141 ). AAngngkaka ppasa ti akurarasi dari

speesifisittasas dan senensisititifitas dedetet ksi penynyaka it epipilepsy 

mmelaluuii dadata EEEG ini dapat diketahuiui paddaa ppeneliitian 

Epillepeptitic EEEEG Detection Using Neural Nettwworkss anand d Posts -

Clasasssificcaation dimana hasil akurasi spesifiisis taas s beb radda 

papadada anngka 99.99% dan untuk akurasi sensitifiitas bbeeradaa 

papada angka 91.29% (Patnaik & Manyam, 2008)) . PPada

penellitian tersebut digunakan metode Wavelet Transfoorr 

untuk melakukan ekstraksi fitur dan proses klasifikakasii 

memenggug nakan ANN dengan algoritma backpropagatioon.. Padada 

penellitian tteentangg ThThe e Use OfOf Wavelletet Power Spectrurumm 

For Detection And Idennttifification Of Thinking-Indducuceded 

EeEeg g Signals, data EEG yang diambil dari hasil perrekekamamaan 

alalatat ddengag n 2020 kkananalal ssinyal dadapapatt didiklklasififikkasasikikanan ke

dadalalam dua kekelalass yayaititu kokondndisisi ririleleks ddana  tidak rrilileks. 

Prosseses anaalilisis dan klklasifikikasi menggugunakan sspektral 

daya yang sebelumnya menggunnakan transformasi wavelet

sebagai pra pengolahann data EEEG dimana dalam proses ini

dapat memberikan keberrhasilaan klasifikasi sebesar 85%

untuk kondisis rileks daan 833% untuk kondisi non rileks.

Pada penelitian ini dilaakkukan juga klasifikasi tanpa 
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penelitian ini dapat disimpulkan bahwa proses pra 

pengolahan data sebelum proses klasifikasi dapat 

memberikan peningkatan keberhasilan klasifikasi. Hal 

ini dikarenakan pada metode transformasi wavelet dapat 

mengatasi sinyal yang non stasioner (Djamal, et al., 

2005). Pada penelitian sebelumnya ini tidak dilakukan 

eksperimen lebih jauh mengenai keterkaitan unsur waktu 

pada data EEG yang dimiliki dalam melakukan 

klasifikasi.  

Proses penambangan data sangat berpengaruh pada 

jenis datanya. Pada data EEG, data yang dihasilkan oleh 

EEG bersifat data temporal sehingga proses penambangan 

data dilakukan menggunakan teknik temporal data mining.  

Pada teknik ini, pemrosesan data akan dilakukan 

berdasarkan kurun waktu tertentu. Pada proses 

klasifikasi epilepsi berdasarkan data EEG, sebuah data 

tertentu belum dapat menunjukan apakah data terebut 

memiliki gejala penyakit epilepsi atau belum. Butuh 

beberapa data dalam waktu tertentu untuk dapat 

menentukan apakah data tersebut adalah data yang 

memiliki gejala epilepsi atau tidak. Maka dari itu, 

eksperimen untuk menentukan waktu dalam melakukan 

klasifikasi penyakit epilepsi dibutuhkan untuk 

menemukan batas waktu terbaik. Pada penelitian yang 

pernah dilakukan menggunakan Time Domain dan Frequency 

Domain Features pada data EEG. Sebelum dilakukan 

pemrosesan data, terlebih dahulu data EEG dimasukan ke 

dalam pra proses. Pada bagian ini, data EEG dengan 

durasi 23.6 detik dilakukan pemotongan dimana tiap 

segmen pemotongan memiliki durasi 1 detik. Pemotongan 

ini digunakan untuk melakukan pengenalan dan 

pembelajaran pada ANN untuk mengenali pola dari data-

mengatasi sinyal yanngg non ststasasioner (Djamal, et al., 

2005). Pada penenelitian sebelumnya ini i tidak dilakukan

eksperimen llebih jauhh mengenai keterkaititan unsur waktu 

pada ddaata EEG yayangng ddimimililikiki dalam m melakukan

klasififikasi. 

Prrososeses pennamambbangan data sanggata  bererpepenngaruhh pada

jeniis dadattanyyaa. Pada data EEG, data yangg dihahasisilklkan ooleh 

EEG bebersififat data temporal sehingga proseses penenamambanggana  

daatta dililakukan menggunakan teknik temporal ddataa mimininingg. 

PaPadad  teknik ini, pemrosesan data akan dilalakukukan n

beberdaasarkan kurun waktu tertentu. Pada pproroseess

klasiifikasi epilepsi berdasarkan data EEG, sebbuau h daataa 

tet rtentu belum dapat menunjukan apakah data tererebutt

memimilil ki gejalaa pepenynyakit epileepspsii atau belumm. Bututuhh 

beberapa ddata dalalamm waktktuu tertentu untuk dapapatat 

memenentukan apakah data tersebut adalah data yayanng 

mememiililiki gejala epilepsi atau tidak. Maka dadariri iittu,

ekeksps ererimimenen uuntntukuk mmenenenentutukakann wawaktktuu dadalalamm mmelalakukukan

kllasasififikikasasii pepenyakitit epileepsi did bubututuhkhkanan untuk 

menemukkan batas waktu terbbaia k. Pada penelilitian yang

pernah dilakukan mengggunakan Time Domain dan Frequency 

Domain Features padaa data EEG. Sebelum dilakukan 

pemrosesan data, terlebbih daahulu data EEG dimasukan ke 

dalam pra proses. Pada bbaagian ini, data EEG dengan 

durasi 23 6 detik dilakuk kan pemotongan dimana tiap
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data yang dipotong (Srinivasan, et al., 2005). Hasil 

dari klasifikasi menggunakan memberikan akurasi sebesar 

99,6%.  

 Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah 

data EEG dari dari penderita epilepsi yang disediakan 

oleh Universitas Bonn. Terdapat beberapa penelitian 

yang telah menggunakan data ini untuk melakukan 

penelitian terhadap data EEG. Salah satu penelitian di 

Indonesia dengan menggunakan data ini adalah penelitian 

yang berjudul Klasifikasi Sinyal Eeg Menggunakan 

Koefisien Autoregresif,  F Score, dan Least Squares 

Support Vector Machine  (Karyawan et al., 2011). Pada 

penelitian ini data EEG diklasifikasikan menggunakan 

LS-SVM dengan kombinasi autoregresif sebagai fitur 

ekstraksi dan F-score sebagai fitur seleksinya. Pada 

penelitian ini menitik beratkan pada klasifikasi orang 

sehat dengan mata terbuka dan orang dengan penderita 

epilepsi pada kondisi kejang. Dari penelitian ini 

didapatkan akurasi klasifikasi sebesar 99,64%. Pada 

penelitian ini, hanya digunakan 2 dataset dari 

keseluruhan 5 dataset yang ada pada data yang 

disediakan. Pada penelitian ini data EEG tidak 

melakukan eksperimen pada unsur waktu yang terdapat 

pada data EEG. 

Penelitian dengan data yang sama juga pernah 

dilakukan dengan menggunakan ANN sebagai 

pengklasifikasi. Pada penelitian ini, kelima dataset 

digunakan untuk klasifikasi. Dimana masing-masing 

dataset mewakili masing-masing kelas yang ada. 

Klasifikasi dilakukan pada kombinasi dataset S dan Z, 

kemudian dataset S, F, dan Z, serta yang terakhir 

adalah dataset S, F, Z, N, dan O. Penelitian ini 

data EEG dari dari ppenendderitaa eepip lepsi yang disediakan

oleh Universitasas Bonn. Terdapat bebeberapa penelitian

yang telahh menggunaka an data ini ununtuk melakukan

penelitiiaan terhadap dadatata EEEGEG. SaSalal h satu ppene elitian di 

Indonenesia dengganan mmenggunakan ddatataa ininii adalah ppene elitian

yanng berrjujudul Kllasasififiikasii SiSinyyal Eegeg Mengggunakan 

KKoefissieienn Autotoregresif,  F Score, dadan LeLeasast Squauares

Supppporortt Veector Machine  (Karyawan et al.l., 20201111).) Pada a

peenenellitiian ini data EEG diklasifikasikan menngggguunakaan 

LSLS-S-SVMM dengan kombinasi autoregresif sebaagai ffiturr

ekekstraraksi dan F-score sebagai fitur seleksinnya.. PaP da 

penellitian ini menitik beratkan pada klasifikaasi orangng 

sehat dengan mata terbuka dan orang dengan ppenderiritaa 

eppileepsi pada kondisi kejang. Dari penelittiann innii

didapatkann aakukurarasisi kklalasifikakasi ssebebesesarar 99,64%. Padadaa

pep nelitian ini, hanya ddigunakan 2 dataset dadariri 

kekeseseluruhan 5 dataset yang ada pada dataa yanang

didisesedidiakakan. PaPadada ppenenelitiaiann ininii dadata EEEGEG ttididak 

memelalakuk kan ekekspsperrimimenen padadaa unsusurr waktktuu yang ttererddapat

padaa ddata EEEEGG. 

Penelitian dengaan data yang sama juga pernah 

dilakukan dengan mengggunakan ANN sebagai 

pengklasifikasi. Pada pep nellitian ini, kelima dataset 

digunakan untuk klasiffikkasi. Dimana masing-masing

d t t kili i i k l d
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menggunakan metode Time-Frequency Analysis dimana 

proses klasifikasi yang menggunakan ANN memberikan 

akurasi terbaik dengan memberikan akurasi sebesar 100% 

untuk kombinasi pertama, 100% untuk kombinasi kedua, 

dan 89% untuk kombinasi ke 3  (Tzallas et al., 2009). 

2.2 Dasar Teori 

2.2.1. Data Mining 

Data mining adalah sebuah proses melakukan 

analisis  data dari sudut pandang yang berbeda dan 

menarik kesimpulan dari hasil analisis menjadi 

berbagai informasi baru yang penting yang dapat 

dipakai untuk membentuk pengetahuan baru guna 

memperoleh sebuah keuntungan  (Mabrur & Lubis, 2012) 

sedangkan pengertian lain dari data mining adalah 

proses menemukan pola yang memiliki arti dan 

pengetahuan yang ada dari data yang berjumlah besar 

(Han, Kamber, & Pei, 2012). Analisis data yang 

dilakukan pada data mining merupakan analisis pada 

data dengan jumlah yang sangat besar dan memiliki 

berbagai jenis dan bentuk. Data mining digunakan 

untuk mencari dan menemukan hubungan antar data dan 

juga mengidentifikasi dan mempelajari pola yang 

muncul dari hubungan antar data tersebut. Pola 

ditemukan ini akan diambil dan diproses untuk 

menjadi informasi yang baru dan berharga dari 

kumpulan data tersebut. 

Dari pengertian di atas mengenai data mining 

yang telah dijabarkan oleh para ahli, dapat 

diketahui bahwa data mining adalah suatu pemrosesan 

data yang melibatkan proses pencarian dan analisis 

pada suatu kumpulan data yang besar yang akan 

dan 89% untuk kombinasasii ke 33  (T(Tzallas et al., 2009).

2.2 Dasar Teeoori

2.2.1. Data Miningg 

Data mmininining adalah sesebubuahah proses mem lakukang

analissisis  data ddaari sudut papandndang yaangng berbeedad  dan 

menanaririkk kekesimpulan dari hasil ana alisisisis mennjaj di 

beberbrbagaii informasi baru yang pentingng yyanang g dappat

didippakakai untuk membentuk pengetahuan baruru gunna

mem mpperoleh sebuah keuntungan  (Mabrur & Luubib s,, 22012) 

seddangkan pengertian lain dari data mininng adadala ah 

prroses menemukan pola yang memiliki arrti ddanan 

peengetahuan yang ada dari data yang berjumlaah beesarr

(HHan, Kamber, & Pei, 2012). Analisis daataa yangng 

dilakukakann pap da datata mininngg meruppakkanan analiisis paadada g

data dengan jumlah yanang g sangat besar dan memililikikii

beb rbagai jenis dan bentuk. Data mining digigununakakaan g

ununtutukk memencncararii dadann memenen mukakan n huhububungnganan aantntarar ddatata a ddan 

jujugag  menengigiddentntififiki asii ddan memempmpelelajajara i poolala yang

muuncncul ddaari hubunggana  antntar data tetersebbutut. Pola 

ditemukan ini akanan diammbil dan diproses untuk 

menjadi informasi yang baru dan berharga dari

kumpulan data tersebutu .

Dari pengertian dii atas mengenai data mining

yang telah dijabarkan oleh para ahli dapat
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menghasilkan suatu pola atau karakter data yang 

dapat berarti dan dapat digunakan untuk membentuk 

sebuah informasi atau pengetahuan yang berguna.  

Data mining ini merupakan salah satu tahapan dari 

proses yang ada pada Knowledege Discovery in 

Database (KDD) yang digunakan untuk mengambil 

intisari dari model atau pola tertentu yang muncul 

dari analisis data.  

Secara umum, data mining dapat dikelompokan 

menjadi 2 kategori utama, yaitu predictive dan 

descriptive (Han, Kamber, & Pei, 2012) : 

a. Predictive 

  mining adalah proses pencarian pola-pola 

dari kumpulan data menggunakan variabel tertentu 

yang mungkin akan terjadi di waktu yang akan 

datang. Proses ini dilakukan dengan cara 

melakukan analisis kepada kumpulan data secara 

urut dan membentuk satu atau beberapa kumpulan 

model yang dapat digunakan untuk memprediksi 

karakteristik dari kumpulan data baru. Contoh 

dari penerapan predictive data mining adalah 

proses klasifikasi, analisis regresi dan 

analisis trend. 

 

b. Descriptive 

 Descriptive mining adalah proses pencarian 

karakter atau ciri-ciri serta informasi tertentu 

yang penting dalam suatu kumpulan data. Tugas 

descriptive mining  adalah melakukan 

penyelidikan atas informasi yang bisa didapatkan 

dari kumpulan data tertentu. Informasi yang 

didapatkan, atau cirri yang didaptkan dari 

proses yang ada pada KnKnowledege Discovery in

Database (KDKDDD) yang digunakaann untuk mengambil

intisari ddari modeel atau pola tertenentu yang muncul 

dari aanalisis data..  

Secac ra uumum, data mining dad patt dikeelol mpokan 

menjadadii 2 kakattegori utama, yayaiti u prprededici tiveve dan 

dedescscririptivve (Han, Kamber, & Pei, 201212)) :

a.. Predictive 

  mining adalah proses pencarian polala--polaa

dari kumpulan data menggunakan variabell teertrtene tu 

yang mungkin akan terjadi di waktu yaang akanan 

datang. Proses ini dilakukan dengaan cacaraa 

melakukan analisis kepada kumpulan dataa sesecarara 

urut ddaan membentntuk satatu atau bbebeberapa kumpullanan 

model yang dapatt ddiigunakan untuk mempreddikiksisi 

karakteristik dari kumpulan data baru. CConontotoh

dada iri ppene ererapapanan ppredictctivivee dadatata miininngg adadalalah 

proseses klalasisifikakasisi,, ananalalissisis regresisi dan 

analisisiis trend.

b. Descriptive

 Descriptive miningg adalah proses pencarian

karakter atau ciriri-ciiri serta informasi tertentu 

yang penting dalamm suatu kumpulan data. Tugas
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proses ini perlu dilakukan proses validasi dan 

pemberian penjelasan terhadap temuan baru yang 

ada pada data. Proses ini disebut post-

processing. 

Data mining memiliki 3 tujuan utama dari proses 

yang dilakukan yaitu explanatory, confirmatory, dan 

exploratory (Hoffer, Ramesh & Topi, 2012). Tujuan 

data mining dalam kaitannya dengan explanatory 

adalah untuk memberikan penjelasan pada suatu 

kondisi tertentu atau pada suatu proses observasi. 

Sedangkan tujuan confirmatory digunakan untuk 

melakukan konfirmasi atau menjawab hipotesis yang 

dibuat. Terakir adalah exploratory yang bertugas 

untuk menganalisis kumpulan data yang akan diproses. 

Sebagai salah satu proses analisis, data mining 

memiliki kelebihan dalam melakukan proses analisis. 

Yang pertama jelas bahwa data mining dapat menangani 

pemrosesan terhadap data yang besar dan kompleks 

seperti memiliki berbagai macam tipe data dan 

atribut yang dimiliki. Kelebihan yang penting pada 

data mining  adalah kemampuannya untuk mempelajari 

pengalaman atau proses pembelajaran terdahulu. 

Dengan kemampuan ini, hasil dan kualitas analisis 

proses yang dilakukan pada waktu selanjutnya akan 

meningkat. 

Pada data mining terdapat beberapa tahapan yang 

dilakukan untuk memproses kumpulan data. Proses 

pertama yang dilalui adalah data selection. Pada 

pemilihan data ini adalah proses memilih kumpulan 

data yang akan dianalisis. Lalu yang kedua adalah 

preprocessing yaitu proses pembuangan data yang 

ganda, data yang inkonsisten , serta penggabungan 

Data miningg memiliki 3 ttujujuan utama dari proses 

yang dilakkukukan yaitu explanatory, coc nfirmatory, dan

exploratatory (Hofferer, Ramesh & Topi, 22012). Tujuan 

dataa mininng dad lamm kakaititanannynyaa dengan eexplanatory 

addalah untukuk memberikan penjelelasann padaa suatu

kondisisii ttertenenttu atau pada suaatutu proosesess obserrvasi.

SeSedadangngkan tujuan confirmatory ddigi unnakakanan untn uk 

memelalakukakan konfirmasi atau menjawab hipipotesesisis yanang

did buatat. Terakir adalah exploratory yangng bberertutugass

uuntuuk menganalisis kumpulan data yang akan dipproroses s. 

Sebbagai salah satu proses analisis, dataa mminininng g

meemiliki kelebihan dalam melakukan proses aanalisiis.

Yaang pertama jelas bahwa data mining dapat mmenangnganii

pepemrosesan ttererhahadad p data yyanangg beb sar dan kokompleeksks 

seperti memilikiki bbererbagagaii macam tipe data dadann 

atribut yang dimiliki. Kelebihan yang penting papadda 

dadatata mining  adalah kemampuannya untuk memempepelalajajari 

pep ngngalalamamanan aatatauu prprososeses ppemmbebelalajajararann teterdrdahahuulu. 

DeDengnganan kkeemamamppuan iini, hasiill dann kuualalititasas aananalisis 

proses yang dilakukakan paadad  waktu selanjjutnya akan 

meningkat. 

Pada data mininng terdadapat beberapa tahapan yang

dilakukan untuk memmprosees kumpulan data. Proses

pertama yang dilalui aadalah data selection. Pada 

pemilihan data ini adalah proses memilih kumpulan
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data dengan data lain untuk memperkaya informasi 

guna keperluan analisis. Proses ketiga adalah 

transformasi yaitu proses pengkodean sesuai dengan 

kriteria analisis pada data yang telah dipilih. 

Kemudian proses pencarian pola atau informasi yang 

baru dengan metode atau teknik tertentu. Proses 

terakhir adalah proses evaluasi yaitu proses 

pengkajian hasil penemuan informasi baru dengan 

fakta atau hipotesis yang sebelumnya telah dibuat 

lalu dipresentasikan dalam bentuk yang sesuai dengan 

keinginan. 

 

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

Saraf Tiruan adalah sebuah konsep rekayasa 

pengetahuan yang mengadopsi sistem kerja saraf 

manusia. Metode ini dapat digunakan untuk pengenalan 

pola, klasifikasi dan peramalan. Dalam desainnya, 

ANN memiliki 3 bagian yaitu bagian input, bagian 

pemrosesan dan bagian output (Prasetyo, 2012). 

Inputan pada ANN ini dapat berupa vector sehingga 

perhitungan dalam ANN dapat dilakukan untuk masalah 

yang kompleks dengan mudah. 

Dalam prosesnya, metode ANN ini digunakan untuk 

melakukan peramalan dan pengenalan pola dalam data 

mining. Untuk melakukannya, ANN memerlukan proses 

pelatihan agar dapat melakukan prediksi kelas dari 

suatu data uji coba. Dalam proses penambangan data, 

ANN menggunakan fungsi aktivasi yang digunakan untuk 

membatasi keluaran dari bagian pemrosesan atau 

neuron agar sesuai dengan batasan yang diinginkan. 

Terdapat berbagai algoritma yang dapat digunakan 

Kemudian proses pepencncarian popola atau informasi yang 

baru dengan metode atau teknikik tertentu. Proses 

terakhir adalah proses evaluasi yaitu proses 

pengkakajjian hasil penenemmuauann ininformasi bab ru dengan 

faktkta atau hhipipotesiis yang sesebebelulummnya telahah dibuat

llalu dipiprer sentassikikanan dalam bbenentuk yangg ssesuai dengan 

keiningiginanan. 

2.2.2.2. Artificial Neuron Network (ANN)
Artificial Neuron Network (ANN) atauu JaJariringn ann 

Sarraf Tiruan adalah sebuah konsep rekakayay saa 

peengetahuan yang mengadopsi sistem kerjaa sarrafaf 

maanusia. Metode ini dapat digunakan untuk pengenaalann 

popola, klasifikasi dan peramalan. Dalam deesaiainnyaya,

ANN memimililikiki 33 bbagagiaian yayaitituu babagigianan iinput, bagigianan 

pemrosesan dan bagiaann output (Prasetyo, 2001212).

InInpup tan pada ANN ini dapat berupa vector ssehehiningggga

peperhrhititunungagann dadalalamm ANANN N daapapatt didillakukukakann ununtutuk k mamasasallah 

yayangng komomplplekeks dedengngana mmududaah.

Dalam prosesnya,a, metodode ANN ini digunakan untuk 

melakukan peramalann dan peengenalan pola dalam data 

mining. Untuk melakkukannyya, ANN memerlukan proses

pelatihan agar dapatt mellakukan prediksi kelas dari 

suatu data uji coba. DDalalam proses penambangan data,

k f i k i i di k k
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untuk menggunakan metode ini. Salah satunya adalah 

algoritma Backpropagation. 

Algoritma Backpropagation adalah salah satu 

algoritma yang digunakan untuk melakukan pelatihan 

pada metode ANN. Algoritma ini bersifat nonlinear 

yang dapat mengatasi berbagai masalah yang rumit. 

Algoritma ini  memiliki dasar matematis yang tinggi 

dan dilatih menggunakan meode belajar tebimbing 

dimana hasil atau tujuannya sudah diketahui 

sebelumnya. Pada algoritma ini, jaringan akan 

diberikan sepasang pola yang merupakan masukan dan 

pola yang diinginkan. Ketika pola dimasukan ke dalam 

jaringan maka bobot-bobot akan diubah untuk 

memperkecil perbedaan pola keluaran dengan pola yang 

diinginkan. Pelatihan ini dilakukan berulang-ulang 

sehingga memenuhi pola yang diinginkan, 

Algoritma ini mendukung jenis ANN yang bersifat 

multi layer atau biasa disebut Multi Layer Precepton 

(MLP). Pada algoritma ini terdiri dari 3 layer yaitu 

layer input, layer tersembunyi dan layer output.  

 

Gambar 2.1. Arsitektur Multi Layer Precepton 

(Haselstainer & Pfurtscheller, 2000). 

g y g g p

pada metode ANNN.N. Algoritma iinin  bersifat nonlinear 

yang dapatt mengatasi berbagai masasalah yang rumit. 

Algoritmtma ini  memmili iki dasar matematiiss yang tinggi

dan dilatiihh mmenggugunanakakann memeododee belajar tebimbing 

didimana hassilil atau tujuannyaa sudad h didiketahui

sebelulumnmnyay . PaPada algoritma iinin , jajariringan akan

didibeberirikann sepasang pola yang merupakakan mmasasuku an dan 

popolala yyaang diinginkan. Ketika pola dimasusukan keke dallama  

jaj rinngan maka bobot-bobot akan diuubahh ununtuk k

mmempmperkecil perbedaan pola keluaran dengan pollaa yay ngg 

diiinginkan. Pelatihan ini dilakukan berulaang-u-ulal ngng 

seehingga memenuhi pola yang diinginkan,

Algoritma ini mendukung jenis ANN yang berrsifaatt

multi laayeyerr atau bibiasa a disesebbut Multltii Layer PrP eceptotonn

(MLP). Pada algoritma innii terdiri dari 3 layer yyaiaitutu 

layer input, layer tersembunyi dan layer output.t. 
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Pada gambar di atas dapat dilihat arsitektur 

dari algoritma ini. Dicontohkan dengan gambar diatas 

diketahui terdapat layer output lalu satu layer 

tersembunyi dan satu layer input. Pada layer 

tersembunyi ini dapat dibuat lebih dari satu layer. 

Proses yang berjalan pada algoritma ini adalah nilai 

dikirim melalui layer input ke layer tersembunyi 

sampai ke layer output. Pada bagian layer 

tersembunyi memiliki fungsi aktivasi sigmoid. 

Pelatihan pada algoritma Backpropagation memiliki 

proses seperti berikut. Yang pertama adalah proses 

Inisialisasi yang digunakan untuk memberikan nilai 

awal terhadap nilai yang diperlukan seperti bobot. 

Lalu yang kedua adalah Aktivasi yang akan melakukan 

perhitungan aktual output pada layer tersembunyi dan 

layer output. Selanjutnya adalah Pelatihan Bobot 

yaitu menghitung eror pada layer tersembunyi dan 

layer output dan mengganti bobot dengan bobot yang 

baru dan terakhir adalah Iterasi yang akan mengulang 

proses ini hingga mendapat eror yang minimal. Pada 

algoritma ini, proses pelatihan memiliki dua fase 

utama. Fase yang pertama, inputan  pada algoritma 

ini diberikan pada layer input pada jaringan. 

Kemudian inputan akan diteruskan ke dalam layer – 

layer tersembunyi hingga menghasilkan nilai output 

di layer output. Fase kedua yaitu akan dihitung 

nilai eror dari hasil output jaringan dengan output 

yang sebenarnya. Kemudian hasil tersebut 

dikembalikan ke layer tersembunyi hingga kembali ke 

layer input dimana saat proses pengembalian ini, 

p yy p y

tersembunyi daann satu layerr input. Pada layer 

tersembunyyii ini dapat dibuat lebihh dari satu layer.

Proses yyang berjalana ppada algog ritma inii adalah nilai 

dikiirrim melalaluluii laayeyerr ininpuputt kek  layer ttersembunyi

saampai ke llayer output. PPadada bagiann layer mm

tersemembubunyn i mmemiliki fungsi aktiivavasisi siggmoid.

PePelalatitihan pada algoritma Backpropagagatioionn mem miilil ki 

prprososes seperti berikut. Yang pertama aadalalah h prossese  

Inisiialisasi yang digunakan untuk memberrikanan nnili aii 

aawall terhadap nilai yang diperlukan seperrti bobobob t.  

Lallu yang kedua adalah Aktivasi yang akan mmelaakukukaan n

peerhitungan aktual output pada layer tersembbunyi ddann 

laayer output. Selanjutnya adalah Pelatihan BBoobott 

yayaitu menghitutungng eror pada llayayere  tersembununyyi ddanan 

layer output dan mmenenggg anntiti bbobot dengan bobot yayangng 

baru dan terakhir adalahah Iterasi yang akan mengugulalanng 

prrososes ini hingga mendapat eror yang minimimalal.. PaPada 

allgogoriritmtmaa inini,i, prorosesess pepelalatitihahann mememimililikiki dduaa ffase

ututamamaa. FFaasee yang ppertama, inputatan n ppadadaa alalgogoritma

ini didiberikan padaa layyer input padda jaringan.

Kemudian inputan akkan diteeruskan ke dalam layer –

layer tersembunyi hhingga menghasilkan nilai output 

di layer output. Faase kkedua yaitu akan dihitung

nilai eror dari hasil ouutput jaringan dengan output

yang sebenarnya Kemudian hasil tersebut
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bobot nilai akan diubah untuk agar mendapatkan hasil 

output yang lebih akurat (Prasetyo, 2012). 

Backpropagation Klasifikasi memiliki metode 

yang digunakan untuk melakukan pembelajaran terhadap 

kumpulan data dan kemudian memetakan masing-masing 

data yang terpilih ke dalam salah satu dari kelompok 

kelas yang telah ditetapkan sebelumya. Tujuan dari 

klasifikasi yaitu memperkirakan kelas yang dimiliki 

dari suatu objek dimana objek tersebut belum 

diketahui labelnya. Proses klasifikasi ini melakukan 

proses pencarian model atau fungsi yang dapat 

menjelaskan atau membedakan kelas dari data tertentu  

(Han, et al., 2012). Untuk mengukur kualitas dari 

klasifikasi dapat digunakan perhitungan berikut ini: 

 

2.2.3. Temporal Data Mining 
Temporal Data mining adalah sebuah teknik 

penambangan data yang dilakukan pada database 

temporal. Database temporal merupakan database yang 

memiliki data bersifat temporal yang artinya 

memiliki faktor waktu. Sebuah data pada temporal 

database bersifat time series yang artinya nilai 

pada data tersebut tersusun berdasarkan waktu 

tertentu. Dengan kata lain, temporal data mining 

berarti melakukan analisis penambangan data yang 

mempertimbangkan pengaruh waktu (Mitsa, 2010). Pada 

penambangan data ini, unsur kompleksitas akan muncul 

dikarenakan penggalian data dan pemrosesan data 

dilakukan berdasarkan runtun waktu tertentu. Dalam 

penerapannya, penambangan data temporal ini dapat 

digunakan untuk melakukan klasifikasi serta prediksi 

suatu data yang akan datang. Klasifikasi pada 

y g g p j p

kumpulan data dadan kemudian mmememetakan masing-masing 

data yang teterpilih ke dalam salah sasatu dari kelompok 

kelas yayang telah dditetapkan sebelumya.a. Tujuan dari 

klassiifikasii yayaiti u memempmpererkikirarakakann keelas yangng dimiliki

dadari ssuau tu obbjek dimana obbjeekk tetersebutt belum 

diketatahuhuii labebelnlnya. Proses klasisifif kasii iinini melaka ukan 

prprososeses ppeencarian model atau funggsi yyanangg dadapat

memenjnjelaaskan atau membedakan kelas dari ddata tetertenntut  

(Han,, et al., 2012). Untuk mengukur kuaalitatass dad riri 

kklassifikasi dapat digunakan perhitungan berrikuutt inini: 

2..2.3. Temporal Data Mining 
Temporal Data mining adalah sebuah teeknikk 

peenan mbangann ddatata yang didilalakkukakann pada ddatabasasee

temporal. Database ttemempooraral merupakan database yyanangg 

memiliki data bersiffat temporal yang artrtininyya 

mem mimililikiki ffakaktotorr waw ktu. Sebbuauahh dadatata ppadadaa tetempmpororal 

dad tabbase bberersisifat titimeme sseries yyanang ar itinya a ninilai

papadada ddataa tersebbutu  terrssusun beberdrdasasararkakan waktu

tertentu. Dengan kaata laain, temporal data mining

berarti melakukan analisis penambangan data yang 

mempertimbangkan penngaruh waktu (Mitsa, 2010). Pada

penambangan data ini, unssur kompleksitas akan muncul 

dikarenakan penggaliann data dan pemrosesan data

dil k k b d k k l
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temporal data mining dilakukan berdasarkan analisis 

trend dan pola tertentu berdasarkan waktu 

(Shahnawaz, et al., 2011). Klasifikasi dan prediksi 

dalam penambangan data temporal ini berdasarkan 

pergerakan nilai data pada suatu interval waktu yang 

diketahui bahwa pola-pola data yang muncul pada masa 

lalu dapat terulang. 

Perbedaan utama antara klasifikasi statis yang 

biasanya dilakukan dengan klasifikasi pada data 

temporal sangat jelas terlihat pada dimensi waktu. 

Pada klasifikasi statis, tidak ada hubungan antara 

satu data dengan data yang lain, sehingga data dapat 

diporses secara satu per satu atau individual. 

Berbeda degan klasifikasi yang dilakukan pada data 

temporal, proses dilakukan pada sebuah set data yang 

berurutan dari kumpulan data. Dalam proses 

klasifikasi temporal data ini, terdapat 2 jenis 

pendekatan untuk melakukan pemrosesan data pada 

temporal data, yaitu External Temporal Processing 

dan Internal Temporal Processing  (Haselstainer & 

Pfurtscheller, 2000).  

a. External Temporal Processing 

External Temporal Processing memiliki arti 

bahwa pengolahan data temporal dimana dimensi 

waktu dari kumpulan data tersebut ditangani di 

luar proses klasifikasi. Gambar 1 di bawah ini 

dapat menunjukan proses dari External Temporal 

Processing. 

 

pergerakan nilai ddatata padada ssuau tu interval waktu yang 

diketahui bahwhwa pola-pola data yanang muncul pada masa 

lalu dapatat terulang.g  

Perbeddaaaann utammaa anantatarara kklalasisifikasi sstat tis yang 

biiasanyaya dililakakukan dengan kllassifi ikasasi padad  data 

tempororalal sangagatt jelas terlihatt ppada didimemensi wwaktu. 

PaPadada kklasisifikasi statis, tidak ada hubbunungagann antat ra 

sasatutu daata dengan data yang lain, sehingggga dadatata dappata  

did porrses secara satu per satu atau iinddivivididuau l.. 

BBerbbeda degan klasifikasi yang dilakukan ppaddaa dad taa 

temmporal, proses dilakukan pada sebuah set ddataa yay ngng 

beerurutan dari kumpulan data. Dalam prossess 

kllasifikasi temporal data ini, terdapat 2 jejeniss

pependekatan uuntntukuk melakukan ppememror sesan daatata padadaa 

temporal ddata, yaiaitutu Exxteternrn lal Temporal Processisingng

dan Internal Temporal Processing (Haselstainenerr &

PfPfururtscheller, 2000).

a. Exteternrnal TTeme porarall PrProcesssis ngg

EExternal Tempoporal Processing meemimilliki arti

bahwa pengolahaan data temporal dimana dimensi

waktu dari kumpupulan daata tersebut ditangani di 

luar proses klasifi ikaasi. Gambar 1 di bawah ini 

dapat menunjukan pprooses dari External Temporal

Processing.
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Gambar 2.2. External Temporal Processing 

(Haselstainer & Pfurtscheller, 2000). 

Dari gambar 1 di atas, dapat dilihat bahwa 

proses ini membentuk sebuah pola yang digunakan 

sebagain inputan untuk klasifikasi menggunakan 

sebuah subset yang terdiri dari data-data 

individual. Singkatnya, kumpulan data individual 

akan dibentuk ulang menjadi sebuah pola yang 

lebih besar. Dari pola yang terbentuk tersebut 

akan merepresentasikan bentuk baru dari kumpulan 

data temporal yang ada sebelumnya. Pola baru 

dari kumpulan data individual tersebut dapat 

dibentuk dengan menggunakan perhitungan 

statistika. 

Keuntungan utama dari pendekatan ini yaitu 

proses klasifikasi dapat dilakukan dengan 

menggunakan model klasifikasi yang sederhana 

yaitu klasifikasi untuk pola yang statis. Proses 

yang kompleks akan terdapat pada proses 

pembentukan pola baru dari kumpulan data 

individual.  

 

 

Gambbarar 22.2. External Temmpoporal Processising 

(H(Haaselsttaiainer & Pfurtschcheleller, 2200000)0).

DaDari gambar 1 di atas, dapat dillihhatat bahahwa 

prrooses ini membentuk sebuah pola yanang didigugunakaan

ssebagain inputan untuk klasifikasi mmennggggununaka ann 

sebuah subset yang terdiri dari datata-d-data

individual. Singkatnya, kumpulan data inndiviidualal 

akan dibentuk ulang menjadi sebuah poola yayangg 

lebih besar. Dari pola yang terbentuk tersrsebutt 

akan mmerereepreseentntasikan bbeentukk babaru dari kkumpullanan 

data temporal yaanng aada sebelumnya. Pola babaruru 

dari kumpulan data individual tersebut ddapapaat 

didibebentntukuk ddenengag n memengnggugunanakakann pperhhititununggan

statistitikaka.

KeKeuntungan utaama ddari pendekatatanan iini yaitu 

proses klasifiikasi ddapat dilakukan dengan

menggunakan moddel klaasifikasi yang sederhana 

yaitu klasifikasii untuuk pola yang statis. Proses 

yang kompleks aka aan terdapat pada proses

pembentukan pola baru dari kumpulan data 
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b. Internal Temporal Processing 

Pada pendekatan ini, dimensi waktu akan 

dilakukan bersamaan dengan proses klasifikasi. 

Sehingga satu buah data individual dari kumpulan 

data temporal juga akan menjadi satu inputan 

untuk diklasifikasikan. Gambar 2 di bawah ini 

dapat menunjukan proses dari Internal Temporal 

Processing. 

 

 

Gambar 2.3. Internal Temporal Processing 

(Haselstainer & Pfurtscheller, 2000). 

Pada suatu waktu tertentu hanya akan ada satu 

data dari kumpulan data temporal yang digunakan 

sebagai satu inputan dalam proses klasifikasi. 

Di dalam proses klasifikasi juga akan dilakukan 

proses pengolahan data dengan metode-metode 

tertentu untuk data yang akan diproses.  

2.2.4. Electroencephalography (EEG) 
Electroencephalography atau EEG merupakan 

teknik untuk merekam aktifitas listrik yang ada di 

otak dimana hasil perekaman EEG merupakan sinyal 

analog  (Andrzejak et al., 2001). Teknik penempatan 

electrode pada saat perkaman EEG yang biasa 

gg p

data temporarall juga akan mem njadi satu inputan 

untuk didiklasifikasikan. Gambarr 2 di bawah ini

dapapat menunjukkaan proses dari Inteernr al Temporal

PProcessiingng..

GaGambmbarar 22.3.3. InInternalal Temempoporarall PrProcessing 

(Haselstainer & PfPfurtscheller, 2000).

PaPadad  suaatutu waka tu tertentu haanyya a akan aadada satatuu

ddatata ddararii kukumpululanan ddatataa temppororalal yanangg didigunanakakan 

sesebabaggai ssatu inpnputan dalalam proseses klklasasififikikasasi. 

Di dalam proses kklasiffiki asi juga akan dilakukan 

proses pengolahaan data dengan metode-metode

tertentu untuk ddata a yanng akan diproses.  

2.2.4. Electroencephaalol grgraphy (EEG) 
Electroencephalogrraaphy atau EEG merupakan



22 
 

digunakan adalah system international 10-20. Berikut 

ini letak elktrode dengan system internasional 10-

20. 

 

Gambar 2.4. Penempatan Elektrode dengan Sistem 

Internasional 10-20.  (Song, 2011) 

Penempatan elektroda pada gambar 2.4 diatas 

adalah penempatan elektroda dipermukaan kepala. 

Hasil dari perekaman aktifitas listrik dari 

penempatan electrode ini akan menggambarkan kondisi 

gelombang yang ada pada otak. 

Terdapat 4 gelombang yang akan terekam dalam 

EEG. Yang pertama adalah gelombang alfa, beta, 

theta, dan delta serta gamma(Nandish et al., 2012). 

Gelombang alfa adalah gelombah dengan frekuensi 8-13 

Hz yang akan muncul pada saat seseorang sedang 

mengalami kondisi rileks atau mata tertutup. 

Gelombang alfa dapat digunakan untuk melihat 

kenormalan suatu fungsi atau kerja otak. Gelombang 

beta adalah gelombang yang memiliki frekuensi 13 Hz 

Gambar 2.4. Penempatan Elektrode dengan Sistemm 

Internasional 10-20.  (Song, 2011)

Peenenempmpatatanan eelektk rodaa ppadadaa gagambmbarar 2.4 diatatass

adalah penempatan elelekektroda dipermukaan kepapalala. 

HaHasil dari perekaman aktifitas listrikk ddarari

pepenenempmpatatanan eelelectctrorodede ini aakakan memengnggagambmbararkakann kokondndiisi

gegelol mbanngg yyangng aadada paddaa ootakk.

Terdapat 4 gellombangg yang akan terekam dalam 

EEG. Yang pertama adalahh gelombang alfa, beta, 

theta, dan delta serrta gammma(Nandish et al., 2012).

Gelombang alfa adalahh gelolombah dengan frekuensi 8-13 

Hz yang akan muncul ppada saat seseorang sedang 

l i k di i il k t t t t t
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hingga 30 Hz yang timbul ketika orang sedang 

berpikir atau melakukan aktifitas. Gelombang theta 

adalah gelombang dengan frekuensi 4 sampai 8 Hz. 

Gelombang theta muncul pada saat seseorang tidur 

ringan atau dalam keadaan senang. Sedangkan 

gelombang delta adalah gelombang yang berfrekuensi 

rendah yaitu sekitar 0 sampai 4 Hz yang biasanya 

muncul pada saat seseorang tidur nyenyak. Gelombang 

ini dapat digunakan untuk mengidentifikasi kondisi 

pathologic seseorang seperti terjadinya luka atau 

infeksi, serta penyakit seperti kanker, tumor, dan 

epilepsi. Terakhir adalah gelombang gamma. Gelombang 

ini berfrekuensi  lebih dari 30 Hz yang berkaitan 

dengan aktifitas otak untuk mengintegrasikan 

bermacam rangsangan. 

Data hasil perekaman EEG akan diolah 

menggunakan komputer untuk mengetahui hasil atau 

kondisi seseorang. Hasil mentah dari EEG adalah 

sinyal analog, sedangkan pada komputer hanya dapat 

membaca data digital. Maka dari itu dibutuhkan 

perangkat Analog to Digital Converter (ADC) yang 

dapat mengubah sinyal analog kontinyu dari EEG 

menjadi sinyal digital yang dapat dibaca oleh 

komputer. 

2.2.5. Principle Component Analysis dan Independent 

Component Analysis 

Metode statistic yang sering digunakan untuk 

pengolahan sinyal adalah Principal Component 

Analysis (PCA) dan Independent Component Analysis 

(ICA). PCA sebuah metode yang dapat digunakan untuk 

mengekstraksi informasi atau parameter dari kumpulan 

data yang besar seperti data hasil perekaman sinyal 

ringan atau daalalamm keadadaaa n senang. Sedangkan

gelombang deeltlta adalah gelombangng yang berfrekuensi 

rendah yyaiaitu sekittar 0 sampai 4 HzHz yang biasanya 

munculul pada saat sseseseoorarangng ttididur nyenyakak. Gelombang

inii dapat didigugunan kan untuk k memengngididene tifikasisi kondisi 

ppathologogici  seseooraranng seperrtiti terjadiinynya lukaka atau

infefeksksi,i, sererta penyakit seperti kakankerr,, tut mor, dan 

epepilileepsii. Terakhir adalah gelombang gaammm a.. GGelelombabang 

ininii beberfrekuensi  lebih dari 30 Hz yanng beberkrkaitaan

ddenggan aktifitas otak untuk menginntegrrasasiikann 

berrmacam rangsangan. 

Data hasil perekaman EEG akan diollahh 

meenggunakan komputer untuk mengetahui hasil aatauu 

kokondisi seseeororanang.g. Hasil mmenentatah h dari EEGG adalalahh 

sinyal analog, sededanangkg ann ppadada komputer hanya dapapatat 

membaca data digital. Maka dari itu dibututuhkhkaan 

peerarangkat Analog to Digital Converter (A(ADCDC) yayang 

dapapatt memengngububahah ssininyayall ananalalogog kkonontitinynyuu dadariri EEG 

meenjnjadadii sinynyal ddigi it lal yyang dadapapatt didibabacaca oleh

komp tuter.

2.2.5. Principle Coomponent Analysis dan Independent 

Component Anaalysis 

Metode statisticc yyaang sering digunakan untuk 

pengolahan sinyal adadalah Principal Component 
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EEG. Parameter yang dapat digunakan pada PCA untuk 

mengekstraksi data EEG adalah rata-rata, varian, dan 

standar devisasi. Independent Component Analysis 

(ICA) merupakan metode yang digunakan untuk mencari 

informasi yang tersembunyi dari kumpulan data dimana 

informasi yang ditelusuri adalah faktor yang 

independen secara statistik dan non gaussian. Metode 

ini banyak digunakan untuk pemrosesan data sinyal 

seperti data EEG. Parameter yang sering digunakan 

untuk mengekstrak data sinyal EEG pada metode ini 

adalah skewness dan kurtosis  (Cohen, 2014). Kedua 

parameter ini masuk dalam golongan higher order 

statistic. Dalam hal pengolahan sinyal, parameter 

higher order statistic lebih merepresentasikan data 

karena informasi yang penting lebih terdapat pada 

parameter ini. Kedua metode ini digunakan untuk 

menggambarkan dan merepresentasikan dua kondisi data 

apabila data sinyal terdistribusi Gaussian dan 

apabila data sinyal terdistribusi non-Gaussian 

Berikut ini adalah parameter statistik yang 

digunakan untuk analisa sinyal EEG : 

a. Rata-rata (Mean) 

Mean merupakan nilai dari ukuran tendensi 

sentral yang didefinisikan sebagai nilai rata-rata 

dari kumpulan data. Nilai mean didapatkan dengan 

menghitung jumlah semua nilai dalam kumpulan data 

kemudian membagi penjumlahan data tersebut dengan 

banyaknya jumlah kumpulan data tersebut.  

 

b. Standar Deviasi (Standard Deviation) 

Standar Deviasi merupakan ukuran sebaran 

(dispersi) suatu distribusi. Jika suatu distribusi 

informasi yang terrsesembunyii ddara i kumpulan data dimana 

informasi yayang ditelusuri adadala ah faktor yang 

independenen secara sts atistik dan non gagaussian. Metode 

ini babanyak digunakkann uuntntukuk ppeme rosesan dad ta sinyal 

sepperti datata EEE G. Parametet rr yayangng sering did gunakan 

uuntuk memengn ekstraakk ddata sininyayall EEG papadada metodode ini

adalalahah skewwnness dan kurtosis (CCohohen, 2020141 ). KeK dua

papararammeteerr ini masuk dalam golongan highgherer ordrder 

ststata isstic. Dalam hal pengolahan sinyal,l, ppararaameteer 

hhighher order statistic lebih merepresentaasikaann ddataa 

karrena informasi yang penting lebih terdaapatt ppada

paarameter ini. Kedua metode ini digunakaan untukuk 

meenggambarkan dan merepresentasikan dua kondisi i dadataa 

appabila data sinyal terdistribusi Gaussiiann danan 

apabila dadata sinnyayal teterdistribususii non-Gaussiianan 

Berikut ini adalahh pparameter statistik yyanangg 

did gunakan untuk analisa sinyal EEG :

a.a. Raatata-rratataa ((MeMeanan))

MeMeanan mmeerupakkana nnilaii darii ukukururanan ttenendensi 

sentrall yang didefinnisikaan sebagai nill iai rata-rata

dari kumpulan dataa. Nilaii mean didapatkan dengan 

menghitung jumlah ssemua nnilai dalam kumpulan data 

kemudian membagi pennjumlaahan data tersebut dengan 

banyaknya jumlah kumpuulalann data tersebut. 
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rata maka nilai standar deviasinya kecil sedangkan 

jika suatu distribusi berfluktuasi maka nilai 

standar deviasinya besar. Standard deviasi adalah 

sebuah nilai yang menunjukan seberapa banyak variasi 

yang terdapat pada mean atau nilai yang diharapkan. 

Standard deviasi dari sebuah varibel acak, populasi 

statistik, kumpulan data atau distribusi 

probabilitas adalah akar kuadrat dari varian. Nilai 

standard deviasi yang rendah menunjukan nilai dari 

data-data yang ada itu dekat dengan nilai mean atau 

nilai yang diharapkan. Nilai standard deviasi yang 

tinggi menunjukkan bahwa nilai dari data-data itu 

jauh dari nilai mean atau nilai yang diharapkan. 

Standard deviasi secara umum dapat digunakan untuk 

mengetahui seberapa dekat semua variasi data dengan 

nilai mean dari data-data tersebut. Standard deviasi 

penting untuk menunjukkan seberapa besar perbedaan 

dari sekumpulan data yang ada dengan nilai mean atau 

nilai yang diharapkan. 

 

c. Skewness 

Skewness merupakan parameter ukuran yang 

mendefinisikan penyimpangan  atau kemiringan dari 

kesimetrisan distribusi normal atau Gaussian pada 

sekumpulan data. Nilai skewness akan bernilai nol 

jika distribusi data simetris dengan baseline dan 

sebaliknya, nilai skewness bernilai tidak nol jika 

tidak simetris terhadap baseline. Nilai dari 

parameter ini akan bernilai positif jika ekor lebih 

condong ke kanan dan akan bernilai negatif jika ekor 

lebih condong ke kiri.  

 

yang terdapat padaa mmean atatauau nilai yang diharapkan.

Standard deviaiasi dari sebuah varribi el acak, populasi

statistikk, kumpulu an data attauau distribusi

probababiilitas adalahh akakarr kkuauadrdrat dari vaarian. Nilai

staandard deveviaiasis  yang renddahah mmenenununjukan ninilai dari 

ddata-daatata yang addaa ititu ded kakatt dengan nnililai meana atau 

nilalaii yay ngg ddiharapkan. Nilai standndard dedeviv asi yang 

titingnggig mmenunjukkan bahwa nilai dari dataa-dadatat iitu 

jajauhu ddari nilai mean atau nilai yang dihihararaapkann. 

SStannddard deviasi secara umum dapat digunnaka ann uuntukk 

menngetahui seberapa dekat semua variasi datat ddenengan 

niilai mean dari data-data tersebut. Standardd deviasisi 

peenting untuk menunjukkan seberapa besar pperbedadaann 

daari sekumpulan data yang ada dengan nilai mmeann atauau 

nilai yayangng ddiharapkakann.

c.c. Skewness

SkSkewe ness mererupupakakanan ppararamameteter ukkurann yayang 

memendefinisisikikan ppene yiimpmpananggan aataauu kek miringganan dari

kekesis metrisisan distribibusi nnormal atauu Gaussisiaan pada 

sekumpulan data. Niilai skkewness akan bernilai nol 

jika distribusi datat  simetris dengan baseline dan 

sebaliknya, nilai skskewnessss bernilai tidak nol jika 

tidak simetris terrhah daap baseline. Nilai dari

parameter ini akan berrninilai positif jika ekor lebih
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Gambar 2.5. Parameter Skewness 

d. Kurtosis 

Kurtosis adalah parameter ukuran yang mendefinisikan 

kepuncakan atau kedataran suatu distribusi pada 

kumpulan data. Terdapat 3 jenis distribusi yang ada 

pada parameter ini. Yang pertama yaitu leptokurtic 

yang akan terjadi jika nilai kurtosis positif atau 

lebih besar dari distribusi normal atau secara 

singkat apabila nilai kurtosis lebih berpuncak 

dibanding distribusi normal. Yang kedua adalah 

distribusi mesokurtic apa bila nilai kurtosis adalah 

nol dan jika nilia kurtosis bernilai negatif maka 

disebut sebagai distribusi platykurtic.  

 

 

 

Gambar 2.6. Parameter Kurtosis 

 

Gambar 22.55.. PaP rameeter Skewneesss  

d. Kuurrtosis

KKurtossisis adalah paparameter ukkururana  yangg memendefinnisikan 

kepupuncncakakan atau kedataran suatu diststriribbusi ppada

kukumpmpulann data. Terdapat 3 jenis distriribusii yyaang aada 

papadad parameter ini. Yang pertama yaitu leptptokokurtiic

yay ngg akan terjadi jika nilai kurtosis posis tiif f atauu 

lebbih besar dari distribusi normal ataauu seseccaraa 

siingkat apabila nilai kurtosis lebih bberpuncakak 

diibanding distribusi normal. Yang kedua adalalahh 

diistribusi mesokurtic apa bila nilaic kurtosis aadalaah h

nol dann jijikaka nnililia kurtososis bbererninilalaii negatif maakaka 

disebut sebagai distriibubussi platykurtic. 
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2.2.6. Waikato Environment for Knowledge Analysis 

(WEKA) 

WEKA merupakan perangkat lunak yang menyediakan 

layanan untuk melakukan pengolahan data dalam data 

mining. Perangkat lunak ini berbasis open source dan 

dibuat menggunakan Java. WEKA dibuat dan 

dikembangkan oleh Universitas Waikato di Selandia 

Baru. WEKA merupakan perangkat lunak gratis yang 

tersedia dibawah General Public License. Perangkat 

ini memiliki fasilitas untuk melakukan preprocessing 

data, classification, regression, clustering, 

association rules, dan visualiszation. 

Di dalam WEKA terdapat library kelas Java yang 

lengkap untuk melakukan implementasi metode mesin 

pembelajaran dan algoritma data mining. Kemudahan 

dari aplikasi WEKA ini adalah library kelas yang ada 

dapat digunakan secara bebas pada aplikasi lain. 

Bahkan, kelas yang ada pada WEKA dapat dijalankan 

pada aplikasi berbasis web. Hal ini memungkinkan 

pengguna untuk menerapkan berbagai teknik dan metode 

data mining pada weka untuk data yang inigin mereka 

olah sendiri tanpa memperhatikan platform komputer 

yang digunakan. (Witten, Frank & Hall, 2011) 

 

Gambar  2.7. Tampilan Awal WEKA 

y p g

mining. Perangkakatt lunak ini beberbr asis open source dan 

dibuat mmeenggunakan Java. WEKEKAA dibuat dan 

dikembanangkan oleh Universitas Waikatoo di Selandia

Baruu. WEKAA mmererupakkanan ppereranangkgkatat lunak grar tis yang

teersediaa dibbawawah General Publicic Licenense. PePerangkat

ini mememimilil ki ffaasilitas untuk melelaka ukanan prpreproceessing 

dadatata,, clclassification, regressionon, clclususteriring,

asassosociatation rules, dan visualiszation.

Di dalam WEKA terdapat library kelass JaJavava yyangg 

llengngkap untuk melakukan implementasi mettodo ee memesinn

pemmbelajaran dan algoritma data mining. KeK mumudadahaann

daari aplikasi WEKA ini adalah library kelas yang aadaa 

daapat digunakan secara bebas pada aplikassi llaain.. 

BaBahkan, kelass yayangng ada padaa WEWEKAK  dapat dijijaalankakann 

pada apllikikasi beb rbrbasasis wwebeb. Hal iini memungkinknkanan 

pengguna untuk menerapkakan berbagai teknik dan memetotodde 

dadatata mining pada weka untuk data yang inigiginn memerereka g

ollahah ssenendidiriri ttananpapa mmeme peperhrhatatikikanan plplatatfoformrm kkomompuputermm

yaangng ddigigununakkaan. (WWititten, Fraank & HHala l,l 2201011)1) 
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WEKA mulai dikembangkan sejak tahun 1994 dan 

telah menjadi software data mining open source yang 

paling popular. WEKA mempunyai kelebihan seperti 

mempunyai banyak algoritma data mining dan machine 

learning, kemudahan dalam penggunaannya, selalu up-

to-date dengan algoritma-algoritma yang baru. 

Software WEKA tidak hanya digunakan untuk akademik 

saja namun cukup banyak dipakai oleh perusahaan 

untuk meramalkan bisnis dari suatu perusahaan. Ian 

H. Witten merupakan latar belakang dibalik 

kesuksesan WEKA. Beliau merupakan profesor di 

Universitas of Waikato, New Zealend, yang menekuni 

Digital Library, Text Mining, Machine Learning dan 

Information Retrieval. Pada Weka ada beberapa 

metode pemilihan variable dari suatu dataset, 

diantaranya BestFirst, ExhautiveSearch, FCBFSearch, 

GeneticSearch, GreedyStepwise, RaceSearch, 

RandomSearch, Rankerdan, RankerSearch. Metode atau 

Teknik yang digunakan Weka adalah Predictive dan 

Descriptive karena Weka mendukung teknik-teknik 

data preprocessing, clustering, classification, 

regression, visualization, dan feature Reduction. 

Semua teknik Weka adalah didasarkan pada asumsi 

bahwa data tersedia sebagai flat file tungggal atau 

hubungan, dimana setiap titik data digambarkan oleh 

sejumlah tetap atribut (biasanya, atribut numeric 

atau nominal, tetapi beberapa jenis atribut lain 

juga didukung). WEKA memiliki empat jenis test 

option yang dapat digunakan untuk melakukan proses 

klasifikasi. Proses yang ditangani adalah proses 

pelatihan dan pengujian. Keempat jenis test option 

tersebut yaitu: 

 

learning, kemudahahann ddalam pepenggunaannya, selalu up-

to-date dengngan algoritma-alggororitma yang baru.

Softwaree WEKA tidak hanya digunakann untuk akademik 

saja namun cukup bbananyayak k didipap kai olehh perusahaan 

unnttuk meraamamalklkana bbisnis dad riri ssuauatut  perusahahaan. Ian 

H. Witittet n meerurupakan lalatatar belaakakang ddibalik 

kesusukskseesan WEKA. Beliau merupaakak n prprofo esorr di

UnUniviversisitas of Waikato, New Zealend, yangng mmene ekkuuni

DiDigitatal Library, Text Mining, Machine LeL arrniningn  daan

InI foformation Retrieval. Pada Weka adaa ebebeberapaa 

meetode pemilihan variable dari suatu daatatases t,

diiantaranya BestFirst, ExhautiveSearch, FCBBFSearchh,,

GGeneticSearch, GreedyStepwise, RacceSearrcch,

RRandomSearch, Rankerdan, RankerSearch. Metoode ataauu

Teknik yyanang g digunaakan Weekaka adalahh Predictive ddanan 

Descriptive karena WeWekaka mendukung teknik-tekkninikk 

data preprocessing, clustering, classificacatitionon,

reregrg es ision,, vivisusualalizi ation,n, dadann ffeatture RRededucuctitioon.

SeS mua teeknknikik WWeke a adadalalah ddididasararkakan padaa aassumsi

babahwh a daatata tersedia a sebagagai flat ffililee tunggggggal atau 

hubungan, dimana seetiap tiitik data digambarkan oleh

sejumlah tetap atrribut (bbiasanya, atribut numeric

atau nominal, tetapip  bebberapa jenis atribut lain 

juga didukung). WEKKA mmemiliki empat jenis test 

option yang dapat digugunakan untuk melakukan proses 
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a. Use training set 

Klasifikasi ini akan menggunakan satu data 

untuk melakukan pelatihan. Kemudian seluruh 

data yang dilatih sebelumnya juga digunakan 

untuk proses pengujian. 

b. Supplied test set 

Klasifikasi ini dilakukan evaluasi dengan cara 

memprediksi seberapa baik satu dataset yang 

diambil dari sebuah data tertentu yang memang 

sudah disediakan untuk pengujian. Proses 

pelatihan akan dilakukan terlebih dahulu 

menggunakan data latih kemudian proses 

pengujian akan dilakukan dengan data uji yang 

berbeda dengan data yang dilatih pada 

klasifikasi. 

c. Cross-validation 

Klasifikasi ini dilakukan evaluasi dengan 

cross-validation dan menggunakan jumlah fold 

yang tertentu yang dapat diinputkan manual. 

Pada cross-validation akan ada pilihan berapa 

fold yang akan digunakan. Nilai fold awal yang 

diberikan adalah 10. Proses pengujian akan 

dilakukan sebanyak nilai fold yang diberikan 

serta akan dibentuk subset sebanyak nilai fold. 

Kemudian proses pengujian akan dilakukan 

menggunakan sebuah subset yang terbentuk dan 

sisany akan digunakan untuk proses 

pelatihannya. 

d. Percentage split 

Klasifikasi ini dilakukan evaluasi dengan 

melakukan pembagian data antara data uji dan 

data latih pada satu dataset dengan menggunakan 

prosentase. Prosentase yang diinputkan akan 

untuk proses ppeengujiann.

b. Suppliedd test set

Klassiifikasi inni dilakukan evaluauasi dengan cara 

mmemprediksi sesebeberarapapa bbaiaik satu ddata aset yang

diambiill dadari sebbuah dadatata tterertentu yangn  memang

suudadah diseedidi kakan untntukuk pengugujijian. Proses 

pepelal tiihahan akan dilakukan terlelebibih h daahulu 

mengnggunakan data latih kemmudu iaann prosses 

ppengujian akan dilakukan dengan daatat uujiji yanng

berbeda dengan data yang dilaatih padaa 

klasifikasi. 

c. Cross-validation

Klasifikasi ini dilakukan evaluasi dennggann

cross-validation dan menggunakan jumllah fooldd

yangng ttertentu yang ddapat diiiinpnputkan manualal..

Pada cross-validadatiioon akan ada pilihan berrapapaa 

fold yang akan digunakan. Nilaid fold awaall yayanng d

didibbe irikakann adadalalaha  10.0. PProroseses pep nggujujiaiann akakan 

dilaakukukakan sesebanyyakak nilaiai folold d yay ng ddibibererikan 

sertrtaa akan dibenentuk susubset sebananyayak nilalaii fold.

Kemudian prosses peengujian akan dilakukan 

menggunakan seebuah suubset yang terbentuk dan 

sisany akan diggunakan untuk proses 

pelatihannya.

d. Percentage split
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digunakan untuk proses pelatihan dan sisanya 

akan digunakan untuk proses pengujian. Proses 

ini biasanya dilakukan dengan perbandingan 2/3 

data untuk pelatihan dan 1/3 data digunakan 

untuk proses pengujian. 

Klasifikasi data pada Weka dapat menggunakan 

ANN dengan memanfaatkan algoritma Backpropagation. 

Pada Weka, ANN diberi nama Multilayar Precepton. 

Jaringan yang ada pada Weka dapat dibuat dengan 

cara memberikan nilai-nilai pada parameter yang 

dibutuhkan oleh jaringan. Jaringan tersebut juga 

dapat pantau dan dimodifikasi selama proses 

pelatihan. Berikut ini parameter-parameter yang 

dapat digunakan untuk membangun sebuah jaringan : 

a. momentum 

Parameter ini digunakan untuk menyesuaian 

bobot yang dimanfaatkan untuk menemukan nilai 

global eror yang minimal selama pelatihan. 

Parameter ini juga dapat mempercepat proses 

pelatihan. Nilai momentum dapat diberika dati 0 

hingga 1. 

b. hiddenLayers 

Parameter ini digunakan untuk memberi jumlah 

layer tersembunyi dari jaringan. Parameter ini 

mendukung pembuatan multilayer dengan 

menggunakan tanda koma untuk memisahkan jumlah 

node yang dibuat di tiap layer. 

c. trainingTime 

Parameter ini digunakan untuk memberi nilai 

epoch. 

d. learningRate 

Parameter ini digunakan untuk memberi nilai 

pada laju belajar yang ada pada jaringan. 

untuk proses ppeengujiann.

Klasifikikasi data pada Wekaka dapat menggunakan 

ANN dengngan memanfaf atkan algoritma BaB ckpropagation. 

Padaa Weka, ANN ddibbererii nanamama Multilayarr Precepton.

JaJaringan yyanngg ada pada WWekekaa dadappat dibuatat dengan

cara mmeme berikaann inilai- inilalaii pada ppararameterer yang 

diibubututuhkh ann oleh jaringan. Jaringgana ttererses but juga 

dadapapat pantau dan dimodifikasi ses lamama proses s 

pepelaattihan. Berikut ini parameter-parrama eteterer yanng

dappat digunakan untuk membangun sebuah jararingagann :

aa. momentum 

Parameter ini digunakan untuk mennyesuaiaann 

bobot yang dimanfaatkan untuk menemukaan niillai

global eror yang minimal selama peelatitihann.

Pararamemetter inii juga ddapat memempepercepatt prosesess

pelatihan. Nilaii mmomomentum dapat diberika dattii 0

hingga 1.

b.b hihiddddenLaLayeyersrs 

Paraamemeteter inini didigugunnakann unu tutuk k memberii jujumlah 

layeyerr tersembunynyi darri jaringan.n. Parammeteter ini 

mendukung pepembuataann multilayer dengan

menggunakan taanda komaa untuk memisahkan jumlah 

node yang dibuatat di titiap layer.

c. trainingTime 

Parameter ini diiggunakan untuk memberi nilai


