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Dengan ini saya Menyatakan Bahwa :
1. Karya tulis (Skripsi) saya ini adalah asli dan belum pernah diajukan untuk mendapatkan gelar akademik (Sarjana) baik di Universitas Ichsan Gorontalo maupun di perguruan tinggi lainnya.
2. Karya tulis  (Skripsi) saya ini adalah murni gagasan, rumusan, dan penelitian saya sendiri, tanpa bantuan pihak lain kecuali, arahan Tim Pembimbing.
3. Dalam karya tulis (Skripsi) saya ini tidak terdapat karya atau pendapat yang telah dipublikasikan orang lain, kecuali secara tertulis dicamtumkan sebagai acuan /situasi dalam naskah dan dicamtumkan pula daftar pustaka.
4. Penyertaan ini saya buat dengan sesungguhnya dan apabila dikemudian hari terdapat penyipangan dan ketidak benaran dalam pernyataan ini, maka saya nersedia menerima sanksi lainnya sesuai dengan norma-norma yang berlaku di Universitas Ichsan Gorontalo.





















ABSTRAC


Cooperatives are one of the important institutions and have an effect on increasing economic value and growth. Savings and loan cooperatives can be an alternative for the community to get fresh funds in an effort to improve living standards, fulfill secondary and primary needs and to develop a business. It cannot be denied that when a cooperative provides a loan fund to cooperative members, problems in the lending and borrowing system will inevitably arise, such as delays from customer members in repaying loans, fundraising, failed business development, so that from these problems the customer has difficulty paying loan installments. In this research, the creditworthiness classification will be carried out using the Support Vector Machine method. From the test results with the svm dsn traning method then evaluated using the confection matrix method to find the accuracy results of the svm method, where the results of the evaluation get 94% results.

Key words: Support Vector Machine classification in providing loans

























ABSTRAK


Koperasi merupakan sala satu Lembaga yang penting dan berpengaruh terhadap peningkatan nilai dan pertumbuhan ekonomi. Koperasi simpan pinjam dapat menjadi alternatip bagi masyarakat untuk  mendapatkan dana segar dalam upaya meningkatkan taraf hidup, pemenuhan kebutuhan sekunder maupun primer dan untuk mengembangkan suatu usaha. Tidak dapat dipungkiri Ketika suatu koperasi memberikan suatu pinjaman dana kepada anggota koperasi pasti akan muncul bergai masalah-masalah dalam system pinjam memimjam, seperti keterlambatan dari anggota nasabah dalam mengembalikan pinjaman, penyalagunan dana, pengembngan usaha yang gagal, sehingga dari maslah tersebut nasabah kesulitan untuk membayar cicilan pinjaman. Dalam penelitian ini akan dilakukan klasifikasi kelayakan pemberian kredit menggunakan metode Support Vector Machine. Dari hasil pengujian dengan traning metode svm dsn kemudain dievaluasi menggunakan metode confunsion matrix untuk mencari hasil akurasi metode svm, dimana dari hasil evaluasi tersebut mendapatkan hasil 94%.

Kata kunci: Klasifikasi Support Vector Machine dalam memberikan pinjaman.
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang
Pinjaman atau yang lebih sering di sebut dengan kata kredit merupakan suatu fasilitas yang memungkinkan seseorang atau badan usaha untuk meminjam uang untuk membeli produk dan membayarkannya kembali dalam jangka waktu yang telah di tentukan. Koperasi simpan pinjam merupakan salah satu lembaga keuangan bukan bank yang bertugas memberikan pelayanan masyarakat berupa pinjaman dan tempat penyimpanan uang bagi masyarakat. Di dalam koperasi simpan pinjam terdapat beberapa produk pinjaman misalnya, pinjaman Musiman dan Revolving, Pinjaman Angsuran, dan lainya. Pemberian pinjaman dana untuk  masyarakat atau calon nasabah yang akan melakukan pinjaman dikoperasi simpan pinjam tidak dapat diberikan secara sembarangan melainkan harus melalui beberapa prosedur-prosedur yang harus di perhitungkan baik-baik oleh pihak koperasi maupun pihak calon nasabah sendiri agar tidak terjadi kemacetan pada saat melakukan angsuran pembayaran pinjaman [1].
Karena dalam hal ini kemacetan pengembalian pinjaman menjadi masalah besar bagi setiap koperasi, adapun alasan kemacetan biasanya faktor dari kelalaian nasabah tersebut yang tidak tepat sasaran dalam mengunakan uang pinjaman dalam pengembangan usahanya tersebut. Misalnya saja yang terjadi  dan yang sedang di hadapi Koperasi Merta Jaya Buol ditiga tahun sebelumnya   yang dapat kita lihat di tabel di bawah ini : 
Tabel 1.1 Data Jumlah Nasabah
	No
	Tahun
	Jumlah Nasabah
	Jumlah Data Macet
	Jumlah Biaya Macet

	1
	2017
	389
	97
	Rp 4.750.000

	2
	2018
	457
	112
	Rp 6.800.000

	3
	2019
	520
	125
	Rp 8.550.000


1

2

Dari data macet yang di atas dapat kita lihat bahwa di setiap tahun mengalami kenaikan data jumlah nasabah yang macet dalam melakukan pengembalian pinjaman. Dari data tersebut selaku pihak koperasi Mertha Jaya Buol mengalami kerugian yang tentunya mempengaruhi kestabilan dan kelancaran dalam pengebangan usaha koprasi tersebut. Untuk itu menentukan kelayakan pemberian pinjaman pada calon nasabah yang akan melakukan pinjaman, maka perlu adanya klasifikasi data-data calon nasabah yang layak dan tidak layak mendapatkan pinjaman. 


 	Dalam hal ini klasifikasi kelayakan pemberian kerdit harus di terapkan dan benar-benar di perhitungkan oleh koperasi dalam melakuakan pemberian pinjaman ke nasabah, karena jika koperasi tidak memperhitungkan kelayakan atau standar dalam pemberian kredit  bisa menggangu kestabilan atau kelancaran keuangan di koperasi tersebut. Maka dari itu klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman sangatlah membantu dalam kegitan pemberian pinjaman sebab jika pihak koperasi lalai dalam mengklasifikasikan data nasabah yang layak di berikan  dan tidak layak di berikan pinjaman akan beresiko terhadap koperasi tersebut, oleh sebab itu tujuan dari mengklasifikasikan kelayakan pemberian kredit sebenarnya adalah menetukan dan memilih nasabah mana yang benar-benar layak untuk diberikan pinjaman.  Adapun atribut pendukung yang  digunakan pihak kopersi Merhta jaya sebelum melakukan pemberian pinjaman kenasabah anatara lain, Fotocopi KTP nasabah,   jenis Usaha nasabah, Jangka pinjaman  dan jumlah Angsuran. Atribut tersebut salahsatu pendukung bagi pihak koperasi sebelum memberikan kredit dimana atribut tersebut dapat mengumpulkan data-data nasabah yang layak dan tidak layak di berikan pinjaman. 
	Dalam penelitian ini, penulis akan menggunakan Support vector machine (SVM)  merupakn metode klasifikasi mencari hyperplane yang terbaik untuk memisahkan kelas-kelas dengan data-data yang berbeda di istilakan seperti atau sebagai maximum margin classifier karena memaksimalkan margin geometrinya secara simultan yang ada pada intinya berusaha memisahkan sekolompok  kelas yang satu dengan sekolompok data yang ada di kelas yang lain dengan data yang berbeda. Maka dalam hal utuk memudahkan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman penulis menggunakan suatu metode Support Vector Machine, karena metode SVM dalam soal kinerja dan akurasi serta ketepatan bisa di katakan baik dari metode-metode lainya. Misalnya dalam penelitian sebelumnya yang di lakukan oleh Nandang Iriandi  dan Henny Lediana, menggunakan klasifikasi data mining  Support Vector Manhine dan k-Nearest Neighbord yang seterusnya di lakukan perbandingan kedua metode tersebut. Dari hasil ujicoba pengujian dengan mengukur kinerja dan metode tersebut memanfaatkan cross validation,  confusion matrix dan kurva ROC di ketahui bahwa Suport Vector Menchine memiliki akurasi  nilai 92,67% di ikuti oleh metode k-Nearest Neighbors memilki akurasi nilai 88,67%. Metode SVM cukup populer untuk digunakan dalam kasus klasifikasi karena keunggulanya antara lain dari segi cara kerja, tidak tergantung pada jumlah fitur dan bisa mengatasi jumlah dimensi, serta metode SVM baik untuk klasifikasi. Dari tingkat cara kerja, SVM mampu melakukan proses  training  dengan cepat  dalam teknik learning dan ini berguna ketika menghadapi masalah ketidak tegasan [2].
Berdasarkan latar belakang dan uraian masalah tersebut, maka dalam hal ini pembuatan tugas akhir ini penulis membuat judul  “KLASIFIKASI KELAYAKAN PEMBERIAN PINJAMAN MENGGUNAKAN METODE SUPPORT VECTOR MACHINE” STUDI KASUS KOPERASI MERTHA JAYA BUOL
1.2 Identifikasi masalah
Dalam hal ini pihak koperasi Mertha Jaya Buol mengalami kendala dalam kemacetan dalam pemberian pinjaman sehingga menyebabkan koperasi sulit untuk mengembangkan usaha lebih jauh lagi. Maka dari itu pihak koprasi harus melakukan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman agar kemacetan kerdit dapat di atasi.
1.3 Rumusan Maslah
Bagaimana kinerja metode Support Vector Mechine dalam melakukan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman ?

1.4  Tujuan Penelitian
Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui  kinerja metode Support Vector Machine dalam menentukan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman
1.5   Manfaat Penelitian
1. Manfaat Teoritis dalam Penelitian ini di harapapkan dapat memberikan subangsi dan masukan terhadap ilimu pengetahuan di bidang teknologi komputer baik itu bagi penulis maupun pembaca, agar kiranya penelitian tentang klasifikasi kelayakan pemberlian pinjaman yang menggunakan metode SVM dapat bermamfaat bagi koperasi Mertha Jaya Buol.  
2. Manfaat Praktis
Sebagai salasatu  bahan kajian ataau pembelajaran semua pihak atau elemen-elemen yang terlibat  dalam  perancangan penerapan metode Support Vektor Menchine untuk mengklasifikasikan kelyakan pemberian kredit di koperasi Merhta Jaya Buol.













BAB II
LANDASAN TEORI
2.1  Tinjauan Studi
	NO
	PENELITI
	JUDUL
	TAHUN
	METODE
	HASIL

	1
	Yahya dan Martua
Hamonangan Nasution

	Penggunaan Algoritma Support Vector Machine (SVM) Untuk Penentuan Kelayakan Pemberian Kredit Koperasi Serba Usaha “Daruzzakah Zakah” Desa Rensing Kecamatan Sakra Lombok Timur Nusa Tenggara Barat
	2020 
	Suport Vector Menchine
	90,42%

	2
	 Ibrahim, S.Kom, M.Kom
	 Penilaian agunan property pengajuan kredit  menggunakan optimasi algoritma SUPPORT VECTOR MACHINE berbasis PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
	2016
	Suport Vector Menchine
berbasis PARTICLE SWARM OPTIMIZATION
	87.57%.

	3
	 Ana Mariyam Puspitasari1, Dian Eka Ratnawati2, Agus Wahyu Widodo 3
	 Klasifikasi Penyakit Gigi Dan Mulut Menggunakan Metode Support Vector Machine
	2018
	Suport Vector Menchine

	94.442%

	4
	 Purwanti 1, Tuti Handayani 2
	 Perancangan Sistem Model Penentu Pemberian Pinjaman Koprasi Kariawan Permata Bank Mengunakan SVM
	2017
	Suport Vector Menchine

	
88,00%


Berdasrkan penelitan yang sebulumnya dilakukan oleh beberapa peneliti yang menjadi acuan dan dasar penulis untuk mengembangkan teori, misalnya penelitian yang di lakukan oleh:
Tabel 2.2.1 penelitian terkait

2.2      Tinjauan Pustaka
2.2.1   Kredit
Menurut pengertian nasional UU No. 7 tahun 1992 tentang perbankan Kredit adalah: Penyediaan uang atau tagihan yang dapat dipersamakan dengan itu, berdasarkan persetujuan atau kesepakatan pinjam meminjam antara bank dengan pihak lain yang mewajibkan pihak peminjam untuk melunasi utangnya setelah jangka waktu tertentu dengan jumlah bunga, imbalan atau pembagian hasil keuntungan. Dalam perkreditan adapun lembaga keuangan yang bergerak dibidang perkreditan yaitu Usaha Ekonomi Desa Simpan-Pinjam (Ued-Sp) yang merupakan lembaga yang bergerak di bidang simpan pinjam dan merupakan milik masyarakat desa/kelurahan yang diusahakan serta dikelola oleh masyarakat desa/kelurahan [3].
Pinjaman/Kredit menurut UU Perbankan No. 10 tahun 1998 adalah penyediaan uang berdasarkan kesepakatan antara peminjam dan pemberi pinjaman yang mengharuskan peminjam melunasinya beserta bunganya dalam jangka waktu tertentu. [4]. Adapun prinsip perkreditan disebut juga sebagai konsep 5C, Pada dasarnya konsep5C ini akan dapat memberikan informasi mengenai tekad baik dan kemampuan membayar nasabah untuk melunasi kembali pinjaman besertabunganya. Prinsip 5C tersebut antara lain adalah [3].
1. Character 
Menilai karakter untuk mengetahui apakah calon debitur merupakan   orang yang  jujur dan punya etikat baik untuk melakukan kewajiban yang harusdilakukan  oleh debitur.
2. Capacity
Menilai kemapuan debitur untuk melakukan pelunasan kewajibannya dariusaha yang dilakukan atau usaha yang akan dibiayai oleh kredit bank.
3. Capital
Menilai besar atau kecilnya modal seorang calon debitur, serta menilai modalakan didistribusikan.



4. Collateral
Menilai jaminan fisik harta benda yang akan digunakan sebagai penjaminapabila seorang calon debitur tidak bisa memenuhi kewajiban, misal terjadisesuatu seperti kecelakaan dan hal lain yang mengakibatkan peminjam tidakdapat melakukan pelunasan.
5. Condition of Economy
Melihat bagaimana situasi, kondisi ekonomi dan sektor usaha calon debituratau peminjam . Agar mengurangi resiko yang muncul yang disebabkankondisi ekonomi.
Berdasrkan macam-macam kredit yang disalurkan oleh bank secara umum dapat di lihat dari berbagai segi yang di jelaskan sebagai berikut [3].
1.  Berdasarkan Kegunaanya
a. Kredit investasi
b. Kredit modal kerja
c. Kredit konsumtif.
2.  Berdasarkan Jangka Waktu
a. Kredit jangka pendek
b. Kredit jangka menengah
c. Kredit Jangka Panjang
3.  Berdasarkan cara penarikannya 
a. kredit sekaligus
b. kredit bertahap
c. Kredit rekening koran
4.  Berdasarkan dari sektor usaha
a. Sektor industri
b. Sektor perdagangan.
5.  Berdasarkan dari segi jaminan
a. Kredit dengan jaminan
b. Kredit tanpa jaminan

Sedangkan prosedur pemberian kerdit Yang Di terapkan oleh KSP Mertha Jaya Buol  sebelum memberikan kredit  yang dapat dilihat pada  Gambar  Prosedur Pemberian Kredit KSP Mertha J aya Buol di bawah ini: 

Gambar 2.2.1 prosedur pemberian kredit KSP Mertha Jaya Buol 
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2.2.2   Klasifikasi
	Klasifikasi adalah proses menempatkan obyek atau konsep tertentu kedalam satu set kategori, berdasarkan sifat obyek atau konsep yang bersangkutan (Gorunescu, 2011). Metode klasifikasi ditujukan untuk pembelajaran fungsi-fungsi berbeda yang memetakan masing-masing data terpilih kedalam salah satu dari kelompok kelas yang telah ditetapkan sebelumnya. Proses klasifikasi didasarkan pada komponen-komponen berikut [5]
1. Kelas (class) 
Variabel dependen dari model yang merupakan kategori variabel yang mewakili label-label yang diletakkan pada obyek setelah pengklasifikasian. Contoh: kelas bintang dan kelas gempa bumi.
2. Prediktor (predictors) 
Variabel independen dari model yang diwakili oleh karakteristik atau atribut dari data yang diklasifikasikan berdasarkan klasifikasi yang dibuat. Contoh: tekanan darah, status perkawinan dan musim.
3. Dataset pelatihan (training dataset) 
Merupakan dataset yang berisi dua komponen nilai yang digunakan untuk pelatihan untuk mengenali model yang sesuai dengan kelasnya, berdasarkan prediktor yang ada. Contoh: database penelitian gempa, database badai dan database pelanggan supermarket
4. Dataset pengujian (testing dataset) 
Merupakan dataset baru yang akan diklasifikasikan oleh model yang dibangun sehingga dapat dievaluasi hasil akurasi klasifikasi tersebut.
Klasifikasi merupakan proses yang bertujujan untuk menentukan suatu obyek kedalam suatu kelas atau kategori yang sudah ditentukan sebelumnya. Klasifikasi merupakan proses dari pembangunan terhadap suatu model yang mengklasifikan suatu objek sesuai dengan atribut – atributnya. Klasifikasi data ataupun dokumen juga dapat dimulai dari membangun aturan klasifikasi tertentu menggunakan data training yang sering disebut sebagai tahapan pembelajaran dan pengujian digunakan sebagai data testing. Klasifikasi terdapat variabel target dan variabel katagori,  merupakan penentu variable target. Misalnya adalah [6]
1.   Memperkirakan apakah pemberian kredit akan terjadi kredit lancaratau kredit macet
2.   Memperkirakan apakah debitur layak atau tidak layak untuk diberikan kredit
2.2.3   Data Mining
	Data Mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menemukan pengetahuan yang tersembunyi di dalam database. Data Mining merupakan proses semi otomatik yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan dan machine learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi pengetahuan potansial dan berguna yang bermanfaat yang tersimpan di dalam database besar. Data Mining adalah proses menganalisa data dari perspektif yang berbeda dan menyimpulkannya menjadi informasi-informasi penting yang dapat dipakai untuk meningkatkan keuntungan, memperkecil biaya pengeluaran, atau bahkan keduanya. Menurut Gartner Group Data Mining adalah suatu proses menemukan hubungan yang berarti, pola, dan kecenderungan dengan memeriksa dalam sekumpulan besar data yang tersimpan dalam penyimpanan dengan menggunakan teknik pengenalan pola seperti teknik statistik dan matematika [7].
Data Mining adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah dari suatu kumpulan data berupa pengetahuan yang selama ini tidak diketahui secara manual. Data Mining merupakan proses pencarian pola dan relasi-relasi yang tersembunyi dalam sejumlah data yang besar dengan tujuan untuk melakukan klasifikasi, estimasi, forecasting, asociation rule, sequential pattern, clustering, regression, deskripsi dan visualisasi [7]. Data mining adalah proses menemukan pola yang menarik dan pengetahuan dari data dalam jumlah besar. Dari beberapa pernyataan tersebut, dapat disimpulkan bahwa data mining merupakan proses ekstraksi informasi dari database yang berukuran besar untuk mendapatkan pengetahuan yang tersimpan dari data tersebut. Istilah data mining kadang disebut juga Knowledge Discovery in Database (KDD). Proses KDD dapat klta lihat di gambar 2.2.2 di bawah ini [8].


[image: ]
Gambar 2.2.2 Tahapan KDD
Dari gambar tentang tahapan KDD dapat di jelskan sebagai berikut:
1. Seleksi data / Data Selection
Seleksi atau pemilihan untuk mendapatkan data baru darisekumpulan data. Dilakukan sebelum tahapan penggalian informasi.Kemudian data baruyangberasal dari hasil seleksi akan digunakandalam proses data mining.
2. Pembersihan Data
Tahapan pembersihan data yang berguna untuk menghilangkannoise, datayang tidak relevan, typhografi (kesalahan dalampengetikan), membuang atribut – atribut yang tidak relevan denganhipotesa. Pembersihan ini akan mempengaruhi performa data mining.

3. Transformasi
Proses pengubahan data kebentuk yang sesuai dengan teknik datamining yang digunakan, karena beberapa teknik data miningmembutuhkan format data yang khusus.
4. Data Mining
Menemukan pola atau informasi yang berhasil digali, dengan mengimplementasikan teknik, metode dan algoritma data mining yang
bervariasi.
5. Interpretasi/Evaluasi
Pola maupun informasi yang didapatkan dari proses data miningkemudian dievaluasi dan di presentasikan kedalam bentuk yang mudah untuk dimengerti. Pada Tahapan ini pola tersebut akan diperiksa yang bertentangan dengan hipotesa yang sebelumnya telah ada.
 2.2.4   Support vector machine (SVM)
	Support Vector Machine (SVM) adalah suatu teknik untuk melakukan prediksi, baik dalam kasus klasifikasi maupun regresi . SVM memiliki prinsip dasar linier classifier yaitu kasus klasifikasi yang secara linier dapat dipisahkan, namun SVM telah dikembangkan agar dapat bekerja pada problem non-linier dengan memasukkan konsep kernel pada ruang kerja berdimensi tinggi. Pada ruang berdimensi tinggi, akan dicari hyperplane (hyperplane) yang dapat memaksimalkan jarak (margin) antara kelas data. 
SVM adalah suatu teknik yang relatif baru untuk melakukan prediksi, baik dalam kasus klasifikasi maupun regresi. SVM pertama kali diperkenalkan oleh Vapnik, Boser, dan Guyon (1992). Prinsip dasar SVM adalah linier classifier, yaitu kasus klasifikasi yang secara linier dapat dipisahkan, dan selanjutnya dikembangkan agar dapat bekerja pada masalah nonlinear dengan memasukan konsep kernel trick pada ruang kerja dimensi tinggi [9].  

Misalkan diberikan himpunan X= {x1, x2, … , xi}, dengan xi ∈ Rn, i=1,…,l. Telah diketahui 
bahwa X berpola tertentu, yaitu apabila 𝑥𝑖 termasuk dalam suatu kelas maka xi diberikan label (merupakan target) yi =+1,  jika tidak diberi label yi =-1. Dengan demikian data yang diberikan berupa pasangan (x1 ,y1), …, (xm ,ym).   
Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana sebagai usaha menemukan fungsi pemisah (klasifier/hyperplane) yang optimal.. Fungsi pemisah yang kita cari adalah fungsi  
linier. Fungsi ini bisa didefinisikan sebagai :  
 (𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 
[image: ] dimana x, w  Rn adalah bobot/weight dan [image: ] adalah bias. Dalam teknik ini kita berusaha menemukan hyperplane terbaik yaitu hyperplane yang terletak ditengah-tengah antara dua set obyek dari dua kelas. Jika wTx + b = +1 adalah hyperplane pendukung dari kelas +1 dan wTx + 
b = -1 hyperplane pendukung dari kelas −1, margin antara dua kelas dapat dihitung dengan mencari jarak antara kedua hyperplane pendukung dari kedua kelas.    
Secara spesifik, margin dihitung dengan cara berikut (wTx + b = +1) − (wTx + b = -1) [image: ] 
(w(x1 – x2)) = 2 [image: ] . Dengan mengalikan b dan w dengan sebuah konstanta, akan dihasilkan nilai margin yang dikalikan dengan konstanta yang sama. Selain itu karena memaksimalkan [image: ] sama dengan meminimumkan |𝑤|2 dan jika kedua bidang pembatas direpresentasikan dalam pertidaksamaan   
(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0        
maka pencarian bidang pemisah terbaik dengan nilai margin terbesar dapat dirumuskan 
menjadi masalah kuadratik programing   [image: ]  dengan kendala: 𝑦𝑖((𝑤𝑇𝑥𝑖) +𝑏) ≥ 1                                                                                     
dimana :   𝑥𝑖       adalah data input 
       𝑦𝑖       adalah keluaran dari data 𝑥𝑖  
       [image: ], 𝑏   adalah parameter-parameter  yang kita cari nilainya  
Untuk menyelesaikan persamaan di atas, secara komputasi agak sulit dan perlu waktu lebih panjang. Untuk itu diperkenalkan pengali lagrangian. Inti dari Pengali lagrangian adalah mengubah persoalan titik ekstrem terkendala menjadi persoalan ekstrem bebas kendala.   
Misalkan 𝛼 ≥ 0 adalah pengali lagrangian maka persamaan (3) di atas berubah menjadi      
[image: ]  
Solusi dapat diperoleh dengan meminimalkan L terhadap variabel w,b (primal variables) dan memaksimalkan L terhadap variable αi (dual variables). Pada saat solusi itu diperoleh (titik optimal), gradient L = 0. Dengan demikian, dapat diperoleh nilai 𝛼𝑖 yang nantinya digunakan untuk menentukan w dan b dengan rumus :   
[image: ]  
 b = yi – wxi                           
Terdapat nilai 𝛼𝑖 untuk setiap data pelatihan. Data pelatihan yang memiliki nilai 𝛼𝑖 >  0 adalah support vector. Dengan demikian fungsi keputusan yang dihasilkan hanya dipengaruhi oleh support vector.  Setelah solusi permasalahan kuadratik programing ditemukan (nilai 𝛼𝑖), maka kelas dari data pengujian x dapat ditentukan  
berdasarkan nilai dari fungsi keputusan    
                                                                                        

              dimana : 𝑥𝑖  = support vector    
        ns = jumlah support vektor   
       𝑥𝑑 = data yang akan diklasifikasikan. 
Dalam memilih solusi untuk menyelesaikan suatu masalah, kelebihan dan kekurangan masing-masing metode harus diperhatikan. Selanjutnya metode yang tepat dipilih dengan memperhatikan karakteristik data yang diolah. Dalam hal SVM, walaupun berbagai studi telah menunjukkan kelebihan metode SVM dibandingkan metode konvensional lain, SVM juga memiliki berbagai kelemahan. Kelebihan SVM antara lain sbb [10]
1.   Generalisasi Generalisasi didefinisikan sebagai
	Generalisasi didefinisikan sebagai kemampuan suatu metode (SVM, neural network, dsb.) untuk mengklasifikasikan suatu pattern, yang tidak termasuk data yang dipakai dalam fase pembelajaran metode itu. Vapnik menjelaskan bahwa generalization error dipengaruhi oleh dua faktor: error terhadap training set, dan satu faktor lagi yang dipengaruhi oleh dimensi VC (Vapnik-Chervokinensis). Strategi pembelajaran pada neural network dan umumnya metode learning machine difokuskan pada usaha untuk meminimimalkan error pada training-set. Strategi ini disebut Empirical Risk Minimization (ERM). Adapun SVM selain meminimalkan error pada training-set, juga meminimalkan faktor kedua. Strategi ini disebut Structural Risk Minimization (SRM), dan dalam SVM diwujudkan dengan memilih hyperplane dengan margin terbesar. Berbagai studi empiris menunjukkan bahwa pendekatan SRM pada SVM memberikan error generalisasi yang lebih kecil daripada yang diperoleh dari strategi ERM pada neural network maupun metode yang lain.
2.   Curse of dimensionality Curse of dimensionality didefinisikan sebagai masalah yang dihadapi suatu metode pattern recognition dalam mengestimasikan parameter (misalnya jumlah hidden neuron pada neural network, stopping criteria dalam proses pembelajaran dsb.) dikarenakan jumlah sampel data yang relatif sedikit dibandingkan dimensional ruang vektor data tersebut. Semakin tinggi dimensi dari ruang vektor informasi yang diolah, membawa konsekuensi dibutuhkannya jumlah data dalam proses pembelajaran. Pada kenyataannya seringkali terjadi, data yang diolah berjumlah terbatas, dan untuk mengumpulkan data yang lebih banyak tidak mungkin dilakukan karena kendala biaya dan kesulitan teknis. Dalam kondisi tersebut, jika metode itu “terpaksa” harus bekerja pada data yang berjumlah relatif sedikit dibandingkan dimensinya, akan membuat proses estimasi parameter metode menjadi sangat sulit.
3.   Landasan Teori 
Sebagai metode yang berbasis statistik, SVM memiliki landasan teori yang dapat dianalisa dengan jelas, dan tidak bersifat black box.
4.   Feasibility 
Support Vector Machine dapat diimplementasikan relatif mudah, karena proses penentuan support vector dapat dirumuskan dalam QP problem. Dengan demikian jika kita memiliki library untuk menyelesaikan QP problem, dengan sendirinya SVM dapat diimplementasikan dengan mudah. Selain itu dapat diselesaikan dengan metode sekuensial sebagaimana penjelasan sebelumnya.
Disamping kelebihannya, SVM memiliki kelemahan atau  keterbatasan, antara lain:
1.   Sulit di pakai dalam problem berskala besar. Skala besar dalam hal ini di maksudkan dengan jumlah sample yang diolah.
[bookmark: _Hlk55078301]2.    SVM secara teoritik dikembangkan untuk problem klasifikasi dengan dua class. Dewasa ini SVM telah dimodifikasi agar dapat menyelesaikan masalah dengan class lebih dari dua, antara lain strategi One versus rest dan strategi Tree Structure. Namun demikian, masing-masing strategi ini memiliki kelemahan, sehingga dapat dikatakan penelitian dan pengembangan SVM pada multi class-problem masih merupakan tema penelitian yang masih terbuka.
2.2.5    Penerapan Metode Support Verctor Machine (SVM)
1.   Support Vector Regresion (SVR)
SVR merupakan penerapan SVM yang digunakan untuk kasus regresi,yang outputnya berupa bilangan riil atau kontinue. SVR merupakan metodeyang dapat mengatasi overfitting, sehingga akan menghasilkan perfomansiyang bagus (Smola dan Scholkopf, 2004). Overfitting merupakan kondisidimana suatu model tidak menggambarkan hubungan utama anatara variable input dan output melainkan menggambarkan random error atau noise, kondisi ini akan mengakibatkan hasil prediksi yang buruk.
Misalnya ada λ set data training, ( , ) j j x y dimana j=1,2,..,λ dengan input 1 2 3 { , , }... n x x x x R = ⊆ dan output yang bersangkutan 1{ ,..,y } y y R λ = ⊆ . Dengan SVR, akan ditemukan suatu fungsi ( ) f x yang mempunyai deviasi paling besar ε dari target aktual i y untuk semua data training. maka dengan SVR, manakala ε sama dengan 0 akan didapatkan regresi yang sempurna.

[image: C:\Users\Regi hendrayanto\Desktop\jurnal svm\svm2.PNG]
Gambar 2.2.3 Support Vector Machine

Ilustrasi fungsi hyperplane seperti pada Gambar 2.2.3. Misal terdapat fungsi berikut sebagai garis regresi
[image: ]	           (2.1)
Dimana [image: ] menunjukkan suatu titik didalam feature space F hasil pemetaan x di dalam input space. Koefisien w dan b diestimasi dengan cara meminimalkan fungsi resiko (risk function) yang didefinisikan dalam persamaan
[image: ]					    (2.2)
Subject to
[image: ]
Dimana
[image: ]				    (2.3)
	Faktor [image: ] adalah reguralisasi. Agar kapasitas fungsi dapat dikontrol maka fungsi harus dibuat setipis mungkin dengan cara meminimalkan [image: ].Faktor kedua dalam fungsi tujuan adalah kesalahan empirik (empirical error) yang diukur dengan [image: ]-insensitive lossfunction. Dengan menggunakan ide [image: ]-insensitive lossfunction norm dari w harus diminimalkan agar mendapatkan generalisasi yang baik untuk fungsi regresi f. Karena itu diperlukannya menyelesaikan problem estimasi berikut:
[image: ]								                (2.4)
Subject to
[image: ]
[image: ]
Asumsikan bahwa ada suatu fungsi f yang dapat mengaproksimasi semua titik [image: ] dengan presisi [image: ]. Diasumsikan bahwa semua titik ada dalam rentang [image: ]atau disebut feasible. Sedangkan infeasible merupakan kondisi dimana ada beberapa titik yang keluar dari rentang [image: ], titik yang infeasible ini bisa ditambahkan variabel slack  [image: ] untuk mengatasi masalah pembatas yang tidak layak (infeasible constrain) dalam masalah optimasi. Selanjutnya masalah optimasi diatas bisa diformulasikan sebagai berikut:
[image: ]					   	    (2.5)
Subject to
[image: ]
Kostanta C menentukan tawar menawar (trade of) antara ketipisan fungsi f dan batas atas deviasi lebih dari [image: ]yang masih ditoleransi. Semua deviasi lebih besar daripada [image: ] akan dikenakan penalti sebesar C. Dalam SVR, [image: ] ekuivalen dengan akurasi dari aproksimasi terhadap data training. nilai [image: ] yang kecil akan dikaitkan dengan nilai yang tinggi pada variabel slack [image: ] dan akurasi aproksimasi yang tinggi. Sebaliknya, nilai yang tinggi untuk [image: ]berkaitan dengan nilai [image: ] yang kecil dan aproksimasi yang rendah. Menurut persamaan (2.5) nilai yang tinggi untuk variabel slack akan membuat kesalahan empirik mempunyai pengaruh yang besar terhadap faktor regulasi. Dalam SVR, support vector adalah data training yang terletak pada dan diluar batas f dari fungsi keputusan, karena itu jumlah support vector menurun dengan naiknya [image: ].
Dalam formulasi dual, problem SVR adalah sebagai berikut:
[image: ]
  (2.6)

Subject to
[image: ]
Dimana C didefinisikan oleh user, [image: ] adalah dot-product kernel yang didefinikan sebagai [image: ]. Dengan menggunakan lagrange multiplier dan kondisi optimalitas, fungsi regresi secara eksplisit dirumuskan sebagai berikut
[image: ]					(2.7)
2.   Lagrange
Menurut Smith (2004) Lagrange merupakan suatu metode matematika untuk memecahkan masalah optimasi dengan adanya constrains atau batasan. Misal apabila ada fungsi [image: ]untuk dicari nilai minimum atau maksimumnya dengan constrain [image: ]. Inti dari persamaan Lagrange Multiplier ini adalah
[image: ]		(2.8)
Dimana gradian dari f sama dengan[image: ]( Lagrange Multiplier) dikali dengan gradian dari g. Dan bentuk dari persamaan constrains
[image: ][image: ]		(2.9)
Dalam konteks SVM, kedua persamaan diatas digabung menjadi satu persamaan yang biasa disebut Lagrangian:
[image: ]	[image: ]	(2.10)
Berdasarkan teori dari Support Vector Machine, diketahui bahwa persamaan yang harus di optimasi adalah
[image: ]		
Dan [image: ] dapat di pecah menjadi
[image: ]		(2.11)
Kemudian masukkan persamaan ke dalam Lagrangian
[image: ]	(2.12)
Untuk gradian pada Lagrangian
[image: ]
Digunakan 
[image: ]		(2.13)
Dengan keempat persamaan turunan pada Langrangian diatas dapat ditemukan vektor weight[image: ], bias b, dan nilai dari Langrangian Multiplier ([image: ])
3.   Kernel
	Menurut Murfi (2014) fungsi kernel adalah suatu fungsi k yang mana untuk semua vektor input x,z akan memenuhi kondisi
[image: ]		(2.14)
Dimana [image: ]adalah pemetaan dari input space ke feature space. Dengan kata lain fungsi kernel adalah fungsi inner product pada feature space.
Misal [image: ] adalah fungsi kernel untuk[image: ] dan [image: ] dan [image: ]. Maka
[image: ]
Sehingga [image: ] adalah suatu fungsi kernel dengan pemetaan[image: ], yaitu suatu fungsi pemetaan dari [image: ] ke [image: ] seperti pada Gambar 2.2.4
[image: C:\Users\Regi hendrayanto\Desktop\jurnal svm\kernel.jpg]
Gambar 2.2.4 Pemetaan Grafik Pada karnel
	Fungsi kernel dapat menghitung inner product pada feature spase secara langsung dari ruang input tanpa secara eksplisit menghitung koordinat proyeksi masing-masing vektor input pada feature space. Inner product adalah operasi yang sangat penting karena sangat erat kaitannya dengan persoalan geometri dari data pada ruang fitur, misal untuk menghitung jarak:
[image: ]
Ada 3 jenis fungsi kernel
· Linear
[image: ]		(2.15)
· Polynomial
[image: ] , dimana [image: ]>0	(2.16)
· Radial Basis Function
[image: ]		(2.17)
Tujuan dari penggunaan kernel ini ialah untuk mengimplementasikan suatu model pada ruang dimensi yang lebih tinggi (feature space) tanpa harus mendefinisikan fungsi pemetaan dari ruang input ke feature space, sehingga untuk kasus yang non lineary separable pada ruang input diharapkan menjadi lineary separable pada feature space. Selanjutnya dapat digunakan hyperplane sebagai decision boundary secara efisien.
 	Berikut ini kita dapat lihat salasatu Analisis Klasifikasi Akreditasi Sekolah Dasar (SD) di Kab. Magelang Klasifikasi SVM Multikelas SLA dengan fungsi kernel Gaussian RBF  menggunakan 5 nilai parameter σ sebagai analisis σ = 1, σ = 2, σ = 3, σ = 4, σ = 5 dengan nilai parameter C = 1, C = 5, C = 10, C = 50, C = 100.  Hasil akurasi klasifikasi kernel Gaussian RBF pada data training dapat dilihat pada Tabel 2. Terlihat bahwa model yang dibentuk data training dapat digunakan untuk memprediksi kelas data training itu sendiri dengan akurasi sebesar 100% yang berarti kelas dapat diklasifikasikan tepat sesuai dengan kelas aslinya dengan error sebesar 0%. Berikut adalah tabel hasil akurasi untuk prediksi kelas pada data training.

Tabel 2.2.2 Hasil Akurasi Klasifikasi Kernel Gaussian RBF pada Data Training
	       C
	
	
	RBF
	
	
	

	
	σ=1
	σ=2
	σ=3
	σ=4
	σ=5
	σ=6

	1
	100
	100
	100
	100
	100
	100

	5
	100
	100
	100
	100
	100
	100

	10
	100
	100
	100
	100
	100
	100

	50
	100
	100
	100
	100
	100
	100

	100
	100
	100
	100
	100
	100
	100



Selanjutnya untuk hasil akurasi klasifikasi kelas menggunakan data testing adalah sebagai berikut
Tabel 2.2.3  Hasil Akurasi Klasifikasi SVM Kernel Gaussian RBF pada Data Testing
	       C
	
	
	RBF
	
	

	
	σ=1
	σ=2
	σ=3
	σ=4
	σ=5

	1
	91.463
	92.683
	93.902
	92.683
	93.902

	5
	91.463
	92.683
	93.902
	93.902
	93.902

	10
	91.463
	92.683
	93.902
	93.902
	93.902

	50
	91.463
	92.683
	93.902
	93.902
	93.902

	100
	91.463
	92.683
	93.902
	93.902
	93.902



Tampak bahwa akurasi mencapai nilai maksimal saat σ = 3, sehingga prediksi terbaik yaitu dipilih nilai parameter σ = 3 untuk nilai C = 1, yaitu nilai C paling kecil dengan akurasi sebesar 93.902 %. Berikut adalah matriks konfusi Kernel Gaussian RBF σ = 3, C = 1 pada data testing.
[bookmark: _Hlk55253201]Tabel 2.2.4 Matriks Konfusi Kernel Gaussian RBF σ = 3, C = 1 pada Data Testing
	 
Fgh
	Kelas Hasil Prediksi (h)

	
	Kelas 1
	Kelas 2
	Kelas 3

	Kelas Asli (g)
	Kelas 1
	12
	4
	0

	
	Kelas 2
	1
	65
	0

	
	Kelas 3
	0
	0
	0



Berdasarkan Tabel 2.2.3. diperoleh akurasi klasifikasi sebesar 93.902%  dan error klasifikasi sebesar 6.098% Akurasi 93.902% menunjukkan bahwa dapat mengklasifikasikan 77 SD dari 82 SD secara benar sama dengan kelas aslinya. Sedangkan 4 SD lainnya diklasifikasikan berbeda dengan data asli atau error klasifikasi sebesar 6.098 %
Pada klasifikasi ini dicobakan menggunakan fungsi kernel Polynomial dengan menggunakan dua nilai d pada fungsi Kernel Polynomial yaitu d = 1 dan d = 2 dengan nilai parameter C = 1, C = 5, C = 10, C = 50, C = 100 dan akan dibandingkan ketepatan klasifikasi untuk masing-masing parameter fungsi kernel polynomial. Berikut adalah tabel hasil akurasi untuk prediksi kelas pada data training. 
[bookmark: _Hlk55253257]Tabel 2.2.5  Hasil Akurasi Klasifikasi SVM Kernel Polynomial pada Data Training
	
C
	Polynomial

	
	d=1
	d=2

	1
	79.228
	98.220

	5
	89.021
	98.810

	10
	93.472
	98.810

	50
	96.736
	98.810

	100
	96.736
	98.810



Terlihat pada Tabel 5. bahwa akurasi terbaik untuk pengklasifikasian data training adalah sebesar 98.810 % untuk parameter d = 2 dan C = 5. Berikut hasil akurasi klasifikasi pada data testing menggunakan fungsi kernel polynomial.
[bookmark: _Hlk55253329]Tabel 2.2.6 Hasil Akurasi Klasifikasi SVM Kernel Polynomial pada Data Testing
	
C
	Polynomial

	
	d=1
	d=2

	1
	80.488
	85.366

	5
	87.805
	84.146

	10
	91.463
	78.049

	50
	92.683
	84.146

	100
	92.683
	84.146



Berdasarkan Tabel 2.2.6. terlihat bahwa klasifikasi terbaik menggunakan fungsi kernel polynomial adalah memakai d = 1 dan C = 50 dengan tingkat akurasi klasifikasi terbesar. Untuk mengetahui jumlah kelas yang diprediksi secara benar atau secara salah, dapat dilihat dari matriks konfusi berikut ini

[bookmark: _Hlk55253541][bookmark: _Hlk55253444]Tabel 2.2.7  Matriks Konfusi Kernel Polynomial d = 1, C = 50 pada Data Testing
	
Fgh
	Kelas Hasil Prediksi (h)

	
	Kelas 1
	Kelas 2
	Kelas 3

	Kelas Asli (g)
	Kelas 1
	12
	4
	0

	
	Kelas 2
	1
	65
	0

	
	Kelas 3
	0
	0
	0



Berdasarkan Tabel 2.2.7 diperoleh akurasi klasifikasi sebesar 92.682% dan error klasifikasi sebesar  7.317%  . Artinya dengan akurasi 92.682%  sebanyak 76 SD dari 82 SD dapat diklasifikasikasn secara benar sesuai dengan kelas asli, sedangkan sisanya sebanyak 6 SD diklasifikasikan berbeda dengan kelas asli.
2.2.6.   Pengummpulan Data
	Teknik pengumpulan data ialah teknik atau cara-cara yang dapat digunakan untuk menggunakan data (Riduwan, 2008). Dalam pengumpulan data terdapat sumber data, sumber data yang terhimpun langsung oleh peneliti disebut dengan sumber primer, sedangkan apabila melalui tangan kedua disebut sumber sekunder [10]
1.   Data Primer 
	Data yang di gunakan penulis pada tahap penelitan adalah data primer, dimana data yang di peroleh lansung dari pihak Koperasi Mertha Jaya buol, seperti data atribut dan data-data nasabah yang macet berberapa tahun terakhir. Teknik pengumpulan data tersebut dilakukan dengan cara wawancara dan dokumentasi untuk mengetuhui permasalhan yang sedang dihadapai koperasi tersebut.
2.   Data Sekunder
Data sekunder di peroleh melalui Studi literatur. Studi literatur merupakan pengumpulandata informasi yang dilakukan dengan mempelajari data mining, metode, tools yang akandigunakan, melalui literatur-literatur seperti jurnal, artikel, buku, laman we b dandokumen-dokumen teks yang berhubungan dengan objek penelitian ini.
2.2.7   Tahapan Pengolahan
	Proses ekstraksi plat melibatkan proses berikut. Data yang didapat dari instansi terkait masih berupa data yang terdiri dari berbagai paremeter sehingga harus diolah terlebih dahulu, kemudian dilakukan penyeleksian data, data dimodifikasi sesuai kebutuhan dan ditransformasikan kebentuk yang diinginkan sehingga dapat dilakukan persiapan dalam pembuatan model [10]
a) Data  transformationi and normalization, untuk mempermudah sebuah data yang akan di olah demi keefisienan algoritma, yang digunakan.
Adapun biasanya alat bantu yang digunakan dalam pada tahap ini adalah sofware   Rapidminer. Rapid Miner merupakan perangkat lunak yang dibuat oleh Dr. Markus Hofmann dari Institute of Technology Blanchardstown dan Raif Klinkenberg dari rapid-i.com dengan tampilan GUI (Graphical User Interface) sehingga memudahkan pengguna dalam menggunakan perangkat lunak ini. Perangkat lunak ini bersifat open source dan dibuat gunakan bahasa java dibawah lisensi GNU Public License dan Rapid Miner dapat dijalankan disistem operasi manapun. Menjadi digunakan Rapid Miner, tidak dibutuhkan kemampuan koding khusus, karena semua fasilitas disediakan. Rapid Miner dikhususkan untuk penggunaan data mining [10]
2.2.8    Evaluasi
Mengevaluasi akurasi dari model klasifikasi sangat penting, akurasi dari sebuah model mengindikasikan kemampuan model tersebut untuk memprediksi class target. Untuk mengevaluasi model digunakan metode confusion matrix Confusion matrix memberikan rincian klasifikasi, kelas yang diprediksi akan ditampilkan di bagian atas matrix dan kelas yang diobservasi ditampilkan di bagian kiri. Evaluasi model confussion matrix menggunakan tabel seperti matrix dibawah ini [11]
Tabel 2.2.8 Matrik Klasifikasi untuk Model 2 Class
	Classification 
 
	Predicted Class 

	
	Class = Yes 	Class = No 

	Class 
Observed 	Yes 
Class 	Class No 
	(True Positive) 	(False Negative) 
	TP 	FN 
(False Positive) 	(True Negative) 
	FP 	TN 



Akurasi dapat dihitung dengan menggunakan rumus berikut: 
Accurasy =  [image: ] 
TP :  Jumlah kasus positif yang diklasifikasikan sebagai positif  
FP : Jumlah kasus negatif yang diklasifikasikan sebagai positif
TN : Jumlah kasus negatif yang diklasifikasikan sebagai negatif 
FN : Jumlah kasus positif yang diklasidikasikan sebagai negatif
2.2.9   Klasifikasi Suport Vector Menchine
Secara umum dalam proses klasifikasi memiliki dua proses yaitu [12]
1.   Proses training : pada proses training digunakan training set yang telah diketahui label-labelnya untuk membangun model atau fungsi.
2. Proses testing : untuk mengetahui keakuratan model atau fungsi yang akan dibangun pada proses training, maka digunakan data yang disebut dengan testing set untuk memprediksi label-labelnya 
Dalam SVM, untuk memisahkan data terhadap kelasnya, SVM akan membangun sebuah hyperplane (bidang pemisah). Sebuah hyperplane (bidang pemisah) yang baik, bukan hanya hyperplane yang bisa digunakan untuk memisahkan data, akan tetapi hyperplane yang baik adalah hyperplane yang memiliki batasan (margin) yang paling besar. Pencarian bidang pemisah terbaik inilah yang menjadi inti dari support inti dari support vector machine. Akan tetapi, dalam proses pencarian hyperplane tersebut, akan muncul permasalahan baru yaitu sebuah formula yang sangat sulit untuk dipecahkan, yang disebut dengan permasalahan Quadratic Programming 
Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana sebagai usaha mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua buah kelas pada input space. Pattern yang merupakan anggota dari dua buah kelas : +1 dan -1 dan berbagi alternative garis pemisah (discrimination boundaries). Margin adalah jarak antara hyperplane tersebut dengan pattern terdekat dari masing-masing kelas. Pattern yang paling dekat ini disebut sebagai support vector. Usaha untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti dari proses pembelajaran pada SVM.





















2.3   Kerangka Pikir

[image: ]Bagaimana kinerja metode Support Vector Menchine dalam melakukan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman ?
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untuk mengetahui  kinerja metode SVM dalam menentukan klasifikasi kelayakan pemberian kredit.


 Gambar 2.2.4Bagan Kerangka Berpikir
	




BAB III
METODE PENELITIAN
3.1  Jenis, Metode ,Subjek ,Objek, Waktu, dan lokasi Penelitian
        Metode penelitian yang dilakukan adalah metode penelitian eksperimen, dengan tahapan penelitian seperti, pengumpulan data, pengolahan awal data, validasi (Data Training dan Testing), klasifikasi,Metode Support vector Menchine,  dan evluasi confusion matrix, serta Kurva ROC. Di mana yang menjadi subjek dan objek penelitan adalah Klasifikasi Kelayakan pemberian Pinjaman Menggunakan Metode Support Vector Menchine dimana diperoleh data-data yang berada di KSP Mertha Jaya Buol. Koperasi Mertha Jaya Buol menjadi objek penelitian penulis saat ini adapun waktu yang dilakukan peneliti tepatnya di tahun 2019 dengan cara observasi dan dokumentasi dengan pihak kopersi. Koperasi Mertha Jaya  Buol saat ini berada di Sulawesi Tengah Kab. Buo.2
3.2   Pengumpulan Data
Untuk pengumpulan data penulis menggukan data Primer yaitu data yang di perpoleh dari penelitian lapangan. Maka dari itu untuk mendatkan data primer penulis menrapkan teknik:
a. Observasi, metode ini memungkinkan penulis untuk meninjau atau mengamati langsung sasaran yang menjadi subjek penelitian yang dimana akan melakukan pengumpulan data -data nasabah kopersi berupa data nasabah macet dan data jumlah nasabah.
b. Wawancara, metode ini digunakan untuk menayakan atau mengajukan beberapa pertanyaan mengenai data nasabah kepada pemilik dan kariawan koperasi.





Adapun variabel/atribut dan tabel data-data nasabah dengan tipe datanya masing-masing di tunjukan pada tabel 3.1 

Tabel 3.1 Atribut pendukung klasifikasi
Sumber: KSP MERHA JAYA BUOL
	No
	Atribut
	Keterangan

	1
	Jenis Usaha
	Warung/Kios
Toko

	
	
	Rumah Makan
Kedai
Dan jenis Usaha lainya

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	2
	Jangka Pinjaman
	Harian
Mingguan
Bulanan

	
	
	

	
	
	

	3
	Jumlah Anggsuran
	5.000,00-2.000.000
2.000.000-4.000.000
4.0000.000-7/000.000
7.0000.000-10.000.000
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Gambar 3.1 Pomodelan klasifikasi
3.3.1    Pra Pengolaan Data
Sebulum data diolah, data terlebih dahulu dilakukan suatu proses integration and transformation. Hal ini dilakukan untuk meningkatkan akurasi dan  efesiensi kelayakan kasifikasi. Adapun alat bantu yang digunakan dalam tahap ini adalah sofware Rapidminer Median Filter.
3.3.2    Klasifikasi
	Klasifikasi digunakan karena merupakan proses yang bertujujan untuk menentukan suatu obyek kedalam suatu kelas atau kategori yang sudah ditentukan sebelumnya. Dan digunakan untuk mengetahu proses dari komponen data testing dan data trening.
3.3.3    Data Testing
Merupakan dataset baru yang akan diklasifikasikan oleh model yang dibangun sehingga dapat dievaluasi hasil akurasi klasifikasi tersebut. Dari data  testing tersebut kita dapat menemukann hasil klasifikasi kelayakan dengan benar.
3.3.4   Data Trening
	Merupakan dataset yang berisi dua komponen nilai yang digunakan untuk pelatihan untuk mengenali model yang sesuai dengan kelasnya, berdasarkan prediktor yang ada. Selanjutnya  Proses data testing akan dilatih oleh Support Vector Menchine. Algoritma ini akan mencari/nenentukan nilai akurasi yang teapat dalam proses kelayakn pemberian pinjaman.
3.3.5   Training Menggunakan Support Vector Menhine.
	Training menggunakan SVM dilakukan dengan menjadikan data training sebagai  data input untuk menentukan nilai akurasi yang tepat. Model dari algoritma SVM akan dilakukan secera eksperimen untuk menentukan jumlah akurasi yang tepat guna mendapatkan hasil klasifikasi.
3.3.6   Model
	Model merukan hasil dari proses training  algoritma SVM menggunakan data training.



3.3.7   Hasil Klasifikasi
Hasil klasifikasi merupakan hasil output pada testing yang didapatkan dalam proses klasifikasi yang dilakukan oleh algoritma SVM berdasarkan medel yang diperoleh dari hasil training.
3.3.8    Evaluasi Model
	Model yang telah dihasilkan kemudian di evaluasi dengan menggunakan Confusion Matrix untuk melihat hasil akurasinya.

























[bookmark: _Hlk59183417]BAB IV
HASIL PENELITIAN

 4.1	Hasil Pengumpulan Data
	Dataset yang digunakan dalam penelitian adalah data primer yang dikumpulkan dari Koperasi Simpan Pinjam Mertha Jaya Buol. Dengan jumlah data sebanyak 920 data.Di mana sebanyak 520 data nasabah yang dsetujui  dan 400 data yang tidak layak. Adapun data tersebut dapat dilihat ditabel dibawah ini:
Tabel 4.1 data pengajuan pinjaman
	No
	Jenis Usaha
	Jangka Pinjaman
	Jumlah Angsuran
	Keterangan

	1
	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Di Setujui

	2
	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Di Setujui

	3
	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Tidak Disetujui

	4
	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Tidak Disetujui

	5
	Warung
	Harian
	Rp.1.000.000
	Di Setujui

	6
	Warung
	Harian
	Rp.1.000.000
	Di Setujui

	7
	Warung
	Harian
	Rp.1.000.000
	Tidak Disetujui

	8
	Warung
	Harian
	Rp.1.000.000
	Tidak Disetujui

	9
	Warung
	Harian
	Rp.1.500.000
	Di Setujui

	10
	Warung
	Harian
	Rp.1.500.000
	Di Setujui

	11
	Warung
	Harian
	Rp.1.500.000
	Tidak Disetujui

	12
	Warung
	Harian
	Rp.1.500.000
	Tidak Disetujui

	13
	Warung
	Harian
	Rp.1.800.000
	Di Setujui

	14
	Warung
	Harian
	Rp.1.800.000
	Di Setujui

	15
	Warung
	Harian
	Rp.1.800.000
	Tidak Disetujui

	16
	Warung
	Harian
	Rp.1.800.000
	Tidak Disetujui

	17
	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	18
	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	19
	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	20
	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	21
	Warung
	Mingguan
	Rp.2.500.000
	Di Setujui

	22
	Warung
	Mingguan
	Rp.2.500.000
	Di Setujui

	NO
	Jenis Ussaha
	Jangka Pinjaman
	Jumlah Angsuran
	Keterangan

	23
	Warung
	Mingguan
	Rp.2.500.000
	Di Setujui

	24
	Warung
	Mingguan
	Rp.2.500.000
	Tidak Disetujui

	25
	Warung
	Mingguan
	Rp.2.500.000
	Tidak Disetujui

	26
	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Di Setujui

	27
	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Di Setujui

	28
	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Tidak Disetujui

	29
	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Tidak Disetujui

	30
	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000000
	Di Setujui

	31
	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000000
	Di Setujui

	32
	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000000
	Tidak Disetujui

	33
	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000000
	Tidak Disetujui

	34
	Toko
	Mingguan
	Rp.8.000.000
	Tidak Disetujui

	35
	Toko
	Mingguan
	Rp.8.000.000
	Tidak Disetujui

	36
	Toko
	Bulanan
	Rp.10.000.000
	Di Setujui

	37
	Toko
	Bulanan
	Rp.10.000.000
	Di Setujui

	38
	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	39
	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	40
	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	41
	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	42
	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	 Di Setujui

	43
	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	 Di Setujui

	44
	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	Tidak Disetujui

	45
	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	Tidak Disetujui

	46
	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	Di Setujui

	47
	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	Di Setujui

	48
	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	Tidak Disetujui

	49
	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	Tidak Disetujui

	50
	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.1.000.000
	Di Setujui

	51
	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.1.000.000
	Tidak Disetujui

	52
	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	53
	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	54
	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Di Setujui

	55
	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Tidak Disetujui

	56
	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	57
	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	No
	Jenis Usaha
	Jangka pinjaman
	Jumlah Angsuran
	Keterangan

	58
	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.1.000.000
	Tidak Disetujui

	59
	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	60
	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	61
	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	62
	pedagang Ikan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	63
	pedagang Ikan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	64
	Depot Air Minum
	Harian
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	65
	Depot Air Minum
	Harian
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	66
	Depot Air Minum
	Mingguan
	Rp.6.000.000
	Di Setujui

	67
	Depot Air Minum
	Mingguan
	Rp.6.000.000
	Tidak Disetujui



4.2.	Pra-Pengolahan 
	Pra-pengolahan data, merukan proses yang paling awal dalam pengolahan data, sebelum proses utama dilakukan. Pada proses ini data akan ditransformasikan agar diperoleh dataset yang nantinya akan diproses dan akan mendapatkan hasil.
	Data Transformation Adalah tahapan mengubaha data menjadi bentuk yang sesuai untuk kemudian diproses dalam bentuk data mining. Dalam penelitian ini data yang akan diproses dari Microsoft Exel 2016 akan digunakan untuk pengolahan. 
Tabel 4.2 data prapengolahan
	Jenis Usaha
	Jangka Pinjaman
	Jumlah Angsuran
	Keterangan

	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Di Setujui

	Warung
	Harian
	Rp.500.000
	Tidak Disetujui

	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	Warung
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Di Setujui

	Warung
	Mingguan
	Rp.3.000.000
	Tidak Disetujui

	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	Warung
	Bulanan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	Toko
	Mingguan
	Rp.8.000.000
	Di setujui

	Toko
	Mingguan
	Rp.8.000.000
	Tidak Disetujui

	Toko
	Bulanan
	Rp.10.000.000
	Di Setujui

	Toko
	Bulanan
	Rp.10.000.000
	Tidak Disetujui

	Jenis Usaha
	Jangka Pinjaman
	Jumlah Angsuran
	Keterangan

	Rumah Makan
	Harian
	Rp.3.000.000
	Di Setujui

	Rumah Makan
	Harian
	Rp.3.000.000
	Tidak Disetujui

	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	Rumah Makan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	 Di Setujui

	Warkop
	Bulanan
	Rp.7.000.000
	 Tidak Disetujui

	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	 Di Setujui

	Warkop
	Bulanan
	Rp.9.000.000
	 Tidak Disetujui

	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	Pedagang Sayur
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	Pedagang Sayur
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.2.000.000
	Di Setujui

	pedagang Ikan
	Harian
	Rp.2.000.000
	Tidak Disetujui

	pedagang Ikan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	pedagang Ikan
	Mingguan
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	Depot Air Minum
	Harian
	Rp.4.000.000
	Di Setujui

	Depot Air Minum
	Harian
	Rp.4.000.000
	Tidak Disetujui

	Depot Air Minum
	Mingguan
	Rp.6.000.000
	Di Setujui

	Depot Air Minum
	Mingguan
	Rp.6.000.000
	Tidak Disetujui



4.3	Klasifikasi Data
	Pada tahap ini data terlebih dahulu diklasifikasikan dengan bertujuan untuk mendapatkan suatu obeyek atau kategori data yang telah di tentukan . pada tahap ini kita dapat menentukan data tesing dan data training yang akan kita olah.
4.4 	Data Testing
	Data testing yang digunakan dalam penelitian ini adalah hasil dari pengumpulan data sebelumnya dimana data testing yang digunakan berjumlah 32 data yang mewakili dari keseluruahan data, yang kemudian` data tersebut ditransformasikan menjadi angka. Dimana dalam proses tranformasi ini seluru data atribut diubah menjadi angka, misalnya data atribut bi ubah menjadi X1,X2,X3 dan Y. Sedangkan untuk nilai dari atribut diubah ke- angka, dan setiap atribut yang dinyatakan di setujui akan di ubah ke-angka (+) dan nilai atribut tidak di setujui diubak ke-angka (-), serta sesuai urutan data teersebut. Dan nilai Y di ubah menjadi positip(+) dan negatip(-) dengan tujuan untuk mempermudah dalam menerapkan metode SVM. Adapun data testing yang dapat di lihat pada tabel di bawah ini:

Tabel 4.3 data testing (hasil tranformasi)
	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	1
	1
	1
	1

	-1
	-1
	-1
	-1

	1
	1
	2
	1

	-1
	-1
	-2
	-1

	1
	2
	3
	1

	-1
	-2
	-3
	-1

	1
	3
	4
	1

	-1
	-3
	-4
	-1

	2
	2
	5
	1

	-2
	-2
	-5
	-1

	2
	3
	6
	1

	-2
	-3
	-6
	-1

	3
	1
	3
	1

	-3
	-1
	-3
	-1

	3
	2
	4
	1

	-3
	-2
	-4
	-1

	4
	3
	7
	1

	-4
	-3
	-7
	-1

	4
	3
	8
	1

	-4
	-3
	-8
	-1

	5
	1
	2
	1

	-5
	-1
	-2
	-1

	5
	2
	4
	1

	-5
	-2
	-4
	-1

	6
	1
	2
	1

	-6
	-1
	-2
	-1

	6
	2
	4
	1

	-6
	-2
	-4
	-1

	7
	1
	4
	1

	-7
	-1
	-4
	-1

	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	7
	2
	9
	1

	-7
	-2
	-9
	-1



4.5	Data Training
	Pada tahap ini data training yang digunakan adalah hasil dari tranformai data sebelumnya yang telah ditentukan, dimana yang digunakan hanya 16 data, Data tersebut diambil untuk mewakili dari keseluruhan data yang kemudian ditraining menggunakan metode Support Vector Machine. Adapun 16 data yang akan training dapat dilihat ditabel di bawah ini
[bookmark: _Hlk58394454]Table 4.4  data training (hasil tranformasi)
	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	1
	1
	1
	1

	-1
	-1
	-1
	-1

	1
	3
	4
	1

	-1
	-3
	-4
	-1

	2
	2
	5
	1

	-2
	-2
	-5
	-1

	3
	1
	3
	1

	-3
	-1
	-3
	-1

	4
	3
	7
	1

	-4
	-3
	-7
	-1

	5
	1
	2
	1

	-5
	-1
	-2
	-1

	6
	2
	4
	1

	-6
	-2
	-4
	-1

	7
	2
	9
	1

	-7
	-2
	-9
	-1



4.6 	Training Metode SVM 
	 Pada tahap ini dataset yang digunkan  diambil dari data training  berjumlah 16 data yang  kemudian diproses mengguanakn metode Support Vector Machine. Adapun proses untuk menyelesaikanya dapat diuraiyan sebagai berikut.	

Tabel 4.5 data traning SVM (Hasil Transformasi)
	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	1
	1
	1
	1

	-1
	-1
	-1
	-1

	1
	3
	4
	1

	-1
	-3
	-4
	-1

	2
	2
	5
	1

	-2
	-2
	-5
	-1

	3
	1
	3
	1

	-3
	-1
	-3
	-1

	4
	3
	7
	1

	-4
	-3
	-7
	-1

	5
	1
	2
	1

	-5
	-1
	-2
	-1

	6
	2
	4
	1

	-6
	-2
	-4
	-1

	7
	2
	9
	1

	-7
	-2
	-9
	-1



Dari data yang diambil sebanyak 16, dimana data tersebut mewakili dari beberapa data yang akan diproses, akan dilakukan pencarian untuk nilai  maximum dan nilai minimum untuk setiap variabel atau kolom. Pencarian nilai maximum dan minimum dapat dilakukan dengan menggunakan perintah excel dengan menggunakan perintah max dan min. Dengan menggunakan cara  tersebut, maka menghasilkan nilai max dan min seperti yang tampak pada tabel 4.6 dibawah ini :
Tabel 4.6 hasil maximum minimum
	
	Jenis Usaha
	Jangka Pinjaman
	Jumlah angsuran

	Nilai Maximum
	7
	3
	9

	Nilai Minimum
	1
	1
	1



Setelah mencari nilai maximum dan nilai minimum, maka dilakukan normalisasi data  untuk setiap kolom dengan menggunakan rumus normalisasi min –max. Dengan tujuan untuk menimalkan jarak antara data agar dapat mempermudah untuk kemudian diproses. Adapun hasil normalisasi dapat dilihat ditabel dibawah ini: 
Tabel 4.7 (hasil normalisasi)
	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	1
	1
	1
	1

	-1
	-1
	-1
	-1

	-1
	-0.80
	-0.30
	1

	1
	0.80
	0.30
	-1

	0.13
	0.40
	0.40
	1

	-0.13
	-0.40
	-0.40
	-1

	0.27
	1
	0.20
	1

	-0.27
	-1
	-0.20
	-1

	0.40
	0.80
	0.60
	1

	-0.40
	-0.81
	-0.60
	-1

	0.53
	1
	0.10
	1

	-0.53
	-1
	-0.10
	-1

	0.66
	0.40
	0.30
	1

	-0.66
	-0.40
	-0.30
	-1

	0.80
	0.40
	0.80
	1

	-0.80
	-0.40
	-0.80
	-1



Setelah tranformasi, sudah dan normalisasi sudah diterapkan,  maka kemudain data tersebut akan di proses menggunkan traning metode svm. Adapun proses traning dapat kita lihat dipembahasan dibawah ini sebagai berikut.
Table 4.8 (data yang akan di training di metode svm)
	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	1
	1
	1
	1

	-1
	-1
	-1
	-1

	-1
	-0.80
	-0.30
	1

	1
	0.80
	0.30
	-1

	0.13
	0.40
	0.40
	1

	-0.13
	-0.40
	-0.40
	-1

	0.27
	1
	0.20
	1

	-0.27
	-1
	-0.20
	-1

	X₁
	X₂
	X₃
	Y

	0.40
	0.80
	0.60
	1

	-0.40
	-0.81
	-0.60
	-1

	0.53
	1
	0.10
	1

	-0.53
	-1
	-0.10
	-1

	0.66
	0.40
	0.30
	1

	-0.66
	-0.40
	-0.30
	-1

	0.80
	0.40
	0.80
	1

	-0.80
	-0.40
	-0.80
	-1



Karena ada tiga fitur (X₁,X₂, dan X₃) Maka W juga memiliki 3 fitur (W₁,W₂,dan W₃)
Formulasi yang digunakan adalah sebaggai berikut
Meminimalkan nilai 

	Syarat :
(w. + b) ≥ 1		
 (w₁.x₁ + w₂.x₂ + w₃.x₃ +b) ≥ 1






(-w₁ + w₂ + w₃ +b) >1 		untuk y1 = 1,x1 = 1,x2 = 1,x3 = 1	
(-w1 + w2 + w3 +b) >1 		untuk y2 = 1,x1 = 1,x2 = 1,x3 =1
(w1 - w2 + w3 -b) >1 	 	            untuk y3 = -1,x1 = -3,x2 = =4,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 + b) >1 		untuk y4 = 1,x1 = 3,x2 = 4,x3 = 1
(w1 - w2 + w3 -b) >1  		untuk y5 = -2,x1 = -2,x2 = -5,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1 		untuk y6 = 2,x1 = 1,x2 = 5,x3 = 1
(-w1 - w2 - w3 - b) >1 		untuk y7 = -3,x1 = -1,x2 = -3,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1 		untuk y8 = 3,x1 = 1,x2 = 3,x3 = 1
(w1 - w2 + w3 -b) >1		            untuk y9 = -4,x1 = -3,x2 = =7,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1 	            untuk y10 = 4,x1 = 3,x2 = 7,x3 = 1
(w1 - w2 + w3 b) >1 		            untuk y11 = -5,x1 = -2,x2 = -4,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1   		untuk y12 = 5,x1 = 3,x2 = 4,x3 = 1
(w1 - w2 + w3 -b) >1  		untuk y13 = -6,x1 = -2,x2 = -4,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1   		untuk y14 = 6,x1 = 2,x2 = 4,x3 = 1
(w1 - w2 + w3 -b) >1   		untuk y15 = -7,x1 = -2,x2 = -9,x3 = -1
(w1 + w2 + w3 +b) >1   		untuk y16 = 7,x1 = 2,x2 = 9,x3 = 1

Setelah mendaptkan persamaan maka dilakukan pencarian nilai w1,w2,w3 dan nilain b. Dengan menjumlahkan persaman 1 dan 3, 2 dan 3, 2 dan 4, 2 dan 5 
Yang dapat dilihat dibwah ini:



Penjumlahan persamaan 1 dan 3
(-w1 + w2 + w3 +b) >1						
(w1 +w2 + w3 +b) >1		
2w2 + 1,3w3 + 2b =2
W2 +w3 +b =1
W2 = 1 -w3 -b




Penjumlahan persamaan x2 dan x3
(w1 - w2 + w3 -b) >1
(w1 + w2 + w3 +b) >1		
  2w2 +1,3 w3  = 2
W3 + w2 +  = -1
W3 = -0,65  




Peerjumlahan persaman x2 dan x4 
(w1 - w2 + w3 -b) >1
(w1 - w2 + w3 -b) >1		
-2w1 + -2w2 + -1,3W3 -2b = 2
W1 + w2 + w3 = -1
W1 = -1 - w2 - w3 - b



Penjumlahan persaman x2  dan x5
(w1 - w2 + w3 -b) >1
(-w1 + w2 + w3 -b) >1		
-1,13w1+-1,2W2 +-0,7w3 -2b = 2
W1+ w2+w3 +-2b = -1
-2b + -2+  b = -1
-4b - 2 = -1
4b = -2 
b = -0,5


w3 = -0,65 
w3 = -0,65* 0,5
w3 =  -0,325

w2 = 1 –  -0,325 + 0,5
w2 = 0,825

w1 = -1- 0,825 + -0,325 + 0,5
w1 = -1,65

Setelah didapatkan hasil penjumlahan dari beberapa persaman diatas adalah sebagai berikut:
W1= -1,65	w2 = 0,825	w3 = -0,325	b= 0,5
Kemudain untuk menentukan nilai hyperplane maka digunakan persamaan sebagai berikut:
F(x)= w₁x₁ + w₂x₂ + w₃x₃ + b = 0p
Dari persamaan diatas, digabungkan dengan nilai weight (w) dan bias (b), sehingga diperoleh nilai hyperplane adalah sebagai berikut:
f(x) = W1= -1,65x₁ + 0,825x₂ + -0,325x₃ - 0,667 = 0
Setelah itu langkah yang selajutnya adalah menguji data klasifikasi. Dari tabel 4.3  dapat dilihat  data uji sebagai berikut.






Tabel  4.9 data uji
	No
	Data uji

	
	x₁
	x₂
	x₃

	1
	1
	1
	1

	2
	-1
	-1
	-1

	3
	1
	1
	2

	4
	-1
	-1
	-2

	5
	1
	2
	3

	6
	-1
	-2
	-3

	7
	1
	3
	4

	8
	-1
	-3
	-4

	9
	2
	2
	5

	10
	-2
	-2
	-5

	11
	2
	3
	6

	12
	-2
	-3
	-6

	13
	3
	1
	3

	14
	-3
	-1
	-3

	 15
	3
	2
	4

	16
	-3
	-2
	-4

	17
	4
	3
	7

	18
	-4
	-3
	-7

	19
	4
	3
	8

	20
	-4
	-3
	-8

	21
	5
	1
	2

	22
	-5
	-1
	-2

	23
	5
	2
	4

	24
	-5
	-2
	-4

	25
	6
	1
	2

	26
	-6
	-1
	-2

	27
	6
	2
	4

	28
	-6
	-2
	-4

	29
	7
	1
	4

	30
	-7
	-1
	-4

	31
	7
	2
	9

	32
	-7
	-2
	-9



Dengan menggunakan data uji yang tampak pada tabel 4.9, maka dilakukan klasifikasi dengan menggunakan persamaan kelas = sign(f(x) dengan nilai = 1. Nilai α ≥ 0. Fungsi SIGN yang digunakan merupakan pengecekan pada hasil perhitungan yang dilakukan pada data uji. Jika hasil > 0 maka nilai = 1, sedangkan nilai hasil < 0 akan memperoleh nilai = -1. Hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 4.10 dibawah ini
Tabel  4.10 hasil pengujian
	No
	Data uji
	Fungsi klasifikasi

	
	x₁
	x₂
	x₃
	f(x) =(x1-x2-x3 + 1)

	1
	1
	1
	1
	Sign(1 - 1 - 1 + 1 ) = 1)

	2
	-1
	-1
	-1
	sign(1  - 1  - 1 + 1 = -1)

	3
	1
	1
	2
	sign(1 - 1 - 2 + 1 = 1)

	4
	-1
	-1
	-2
	sign(1 - 1 - 2  + 1 = -1)

	5
	1
	2
	3
	sign( 1 - 2 - 3 + 1 = -1)

	6
	-1
	-2
	-3
	sign(1 - 2 - 3  + 1 = 1)

	7
	1
	3
	4
	sign(1 - 3 - 4 + 1 =  -1)

	8
	-1
	-3
	-4
	sign(1  - 3 - 4 + 1 = -1)

	9
	2
	2
	5
	sign( 2 - 2 - 5 + 1 =  1)

	10
	-2
	-2
	-5
	sign(2 - 2 - 5 + 1 =  -1)

	11
	2
	3
	6
	sign(2 - 3 - 6  + 1 = -1)

	12
	-2
	-3
	-6
	sign(2 - 3 - 6  + 1 = 1)

	13
	3
	1
	3
	sign(3 - 1 - 3 + 1 = -1 )

	14
	-3
	-1
	-3
	sign(3 - 1 - 3 + 1 = 1)

	15
	3
	2
	4
	sign(3 - 2 - 4 + 1 = -1)

	16
	-3
	-2
	-4
	sign(3 - 2 - 4 + 1 = -1)

	17
	4
	3
	7
	Sign(4 - 3 - 7 +1 = -1)

	18
	-4
	-3
	-7
	Sign(4 - 3 - 7 +1 = 1)

	19
	4
	3
	8
	Sign(4 - 3 - 8 + 1 = -1)

	20
	-4
	-3
	-8
	Sign(4 - 3 - 8 + 1 = 1)

	21
	5
	1
	2
	Sign(5 - 1 - 2 + 1 = 1)

	22
	-5
	-1
	-2
	Sign(5 - 1 - 2 + 1 = -1)

	23
	5
	2
	4
	Sign(5 - 2 - 4 + 1 = -1)

	24
	-5
	-2
	-4
	Sign(5 - 2 - 4 + 1 = 1)

	25
	6
	1
	2
	Sign(6 - 1 - 2 + 1 = 1)

	26
	-6
	-1
	-2
	Sign(6 - 1 - 2 + 1 = -1)

	No
	x₁
	x₂
	x₃
	Fungsi klasifikasi

	27
	6
	2
	4
	Sign(6 - 2 - 4 + 1 = 1)

	28
	-6
	-2
	-4
	Sign(6 - 2 - 4 + 1 = 1)

	29
	7
	1
	4
	Sign(7 - 1 - 4 + 1 = 1)

	30
	-7
	-1
	-4
	Sign(7 - 1 - 4 + 1 = -1)

	31
	7
	2
	9
	Sign(7 - 1 - 4 + 1 = -1)

	32
	-7
	-2
	-9
	Sign(7 - 1 - 4 + 1 = 1)



Pada tabel 4.11 akan diperlihatkan hasil klasifikasi data dari perhitungan yang telah dilakukan. Dari hasil klarifikasi data, diperoleh nilai -1 dan +1. -1 merupakan Tidak layak, +1 merupakan layak
Tabel 4.11 hasil klsifikasi
	No
	Data uji
	Klasifikasi
	Keterangan

	
	x₁
	x₂
	x₃
	
	

	1
	1
	1
	1
	1
	Layak

	2
	-1
	-1
	-1
	-1
	Tidak layak

	3
	1
	1
	2
	1
	Layak

	4
	-1
	-1
	-2
	-1
	 Tidak Layak

	5
	1
	2
	3
	-1
	Tidak Layak

	6
	-1
	-2
	-3
	1
	Layak

	7
	1
	3
	4
	-1
	Tidak Layak

	8
	-1
	-3
	-4
	-1
	Tidak layak

	9
	2
	2
	5
	1
	 Layak

	10
	-2
	-2
	-5
	-1
	Tidak layak

	11
	2
	3
	6
	-1
	Tidak layak

	12
	-2
	-3
	-6
	1
	Layak

	13
	3
	1
	3
	-1
	Tidak Layak

	14
	-3
	-1
	-3
	1
	 Layak

	15
	3
	2
	4
	-1
	Tidak layak

	16
	-3
	-2
	-4
	-1
	Tidak layak

	17
	4
	3
	7
	-1
	Tidak Layak

	18
	-4
	-3
	-7
	1
	Layak

	19
	4
	3
	8
	-1
	Tidak Layak

	20
	-4
	-3
	-8
	1
	Layak

	21
	5
	1
	2
	1
	Layak

	No
	x₁
	x₂
	x₃
	Klasifikasi
	Keterangan

	22
	-5
	-1
	-2
	-1
	Tidak Layak

	23
	5
	2
	4
	-1
	Tidak Layak

	24
	-5
	-2
	-4
	1
	Layak

	25
	6
	1
	2
	1
	Layak

	26
	-6
	-1
	-2
	-1
	Tidak Layak

	27
	6
	2
	4
	1
	Layak

	28
	-6
	-2
	-4
	1
	Layak

	29
	7
	1
	4
	1
	Layak

	30
	-7
	-1
	-4
	-1
	Tidak Layak

	31
	7
	2
	9
	-1
	Tidak Layak

	32
	-7
	-2
	-9
	1
	Layak



Dari table hasil klasifikasi terdapat 32 data uji dimana data yang layak berjumlah 15 data dan yang tidak layak berjumlah 17 data.
4.7	Evaluasi Model
	Pada tahap ini hasil dari proses hasil klasifikasi akan dievaluasi dengan model Confusion Matrix dimana bertujuan untuk mencari akurasi dari metode Support Vector Machine.  Hasil dari model tersebut dapat dilihat dibawah ini:
Tabel 12 accuracy confusion matrix
	Klasifikasi
	
	Akuraasi

	Layak
	 15
	94 %

	Tidak layak
	17
	



Jumlah data yang digunakan dalam uji klasifikasi berjumlah 32 data dimana  terdapat 15 data layak dan 17 tidak layak.




[bookmark: _Hlk59186034]BAB V
PEMBAHASAN
5.1 Pembahasan 
	Pada pembahasan dibab ini akan dibahas hasil penelitian yang didapatkan dari bab-bab sebelumnaya. Untuk menjawab permasalahan yang dirumuskan di bab-bab sebelumnya. Penelitian ini menggunakan dataset yang berada di KSP Mertha Jaya buol. Adapun yang dibahas dalam bab ini adalah hasil klasifikasi metode svm dan evaluasi  confusion matrix dari hasil klasifikasi.
Tabel 5.1hasil klasifikasi
	No
	Data uji
	Klasifikasi
	Keterangan

	
	x₁
	x₂
	x₃
	
	

	1
	1
	1
	1
	1
	Layak

	2
	-1
	-1
	-1
	-1
	Tidak layak

	3
	1
	1
	2
	1
	Layak

	4
	-1
	-1
	-2
	-1
	 Tidak Layak

	5
	1
	2
	3
	-1
	Tidak Layak

	6
	-1
	-2
	-3
	1
	Layak

	7
	1
	3
	4
	-1
	Tidak Layak

	8
	-1
	-3
	-4
	-1
	Tidak layak

	9
	2
	2
	5
	1
	 Layak

	10
	-2
	-2
	-5
	-1
	Tidak layak

	11
	2
	3
	6
	-1
	Tidak layak

	12
	-2
	-3
	-6
	1
	Layak

	13
	3
	1
	3
	-1
	Tidak Layak

	14
	-3
	-1
	-3
	1
	 Layak

	15
	3
	2
	4
	-1
	Tidak layak

	16
	-3
	-2
	-4
	-1
	Tidak layak

	17
	4
	3
	7
	-1
	Tidak Layak

	18
	-4
	-3
	-7
	1
	Layak

	19
	4
	3
	8
	-1
	Tidak Layak

	20
	-4
	-3
	-8
	1
	Layak

	21
	5
	1
	2
	1
	Layak

	22
	-5
	-1
	-2
	-1
	Tidak Layak

	23
	5
	2
	4
	-1
	Tidak Layak

	No
	x₁
	x₂
	x₃
	Klasifikasi
	Keterangan

	24
	-5
	-2
	-4
	1
	Layak

	25
	6
	1
	2
	1
	Layak

	26
	-6
	-1
	-2
	-1
	Tidak Layak

	27
	6
	2
	4
	1
	Layak

	28
	-6
	-2
	-4
	1
	Layak

	29
	7
	1
	4
	1
	Layak

	30
	-7
	-1
	-4
	-1
	Tidak Layak

	31
	7
	2
	9
	-1
	Tidak Layak

	32
	-7
	-2
	-9
	1
	Layak



Dari tabel hasil klasifikasi yang  data yang digunakn adalah 32 buah data yang mewakili dari keseluran data. Dimana hasil klsifikasi menunjukan hasil “layak” dan “tidak layak” . dari hasil klasifiksi terdapat 15 data yang dinyatakan layak dan 17 data yang di nyatakan tidak layak. Dari hasil hasil klsifikasi tersebut kemudian di proses dimetode confusion matrix yang bertujuan untuk mencari hasil akurasi dari metode Support vector Machine tersebut . Adapun proses evalusasi matrix dapat dilihat sebagai berikut.
Tabel 5.2 hasil akurasi confusion matrix
	Klasifikasi
	Akuraasi

	Layak
	15
	94 %

	Tidak layak
	17
	



Dari tabel diatas dapat dijelaskan bahwa ada 15 data yang layak dan ada yang 17 data yang tidak layak . Dimana data sebenarnya yang diklasifikasi berjumlah 16 yang di anggap layak  dan tidak dianggap layak  17 data. Adapun proses confunsion matrix dapat di lihat dibawah ini.
Keterangan 
16 data yang dianggap layak dan 16 data yang dianggap tidak layak.
Dimana 16 data yang dianggap layak diklasifikasi dengan benar berjumlah 15, data yang diklasifikasi salah sebanyak 1 data. Sedangkan ada 16 yang dianggap tidak layak diklasifikasi dengan  benar berjumlah 16 dan 1 diklasifikasi salah.sebanyak 1 data. Berikut proses confusin matrix dalam mencari nilai akurasinya.
				Aktual value
			1 (positive)	   0 (negative)
	Tp
(Tru Positiv)
	FP
(False positive)

	FN
(False Negativ)
	TN
(Tru Negative)



	15
	1

	1
	17



Kemudain dari hasil data tersebut maka akan dihitung nilai akuransinya  dengan rumus
Accuracy 
	     = = 
	     = 0,94 * 100
	     = 94 %
Dari  proses confunsion matrix hasil akurasi yang didapat berjumlah 94%.




BAB VI
PENUTUP
6.1	kesimpulan
Berdasarkan hasil pembahasan pada bab-bab sebelumnya, maka penulis menarik kesimpulan sebagai berikut:
Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui  kinerja metode Support Vector Machine dalam menentukan klasifikasi kelayakan pemberian pinjaman
6.2	Saran
Pada penelitian ini terdapat beberapa saran untuk pengembangan penelitian ini, atara lain:
1. Penambahan karnel kedalam metode Support Vector Machine yang digunakan.
2. Membuat perbandinagan hasil yang telah diuraikan dengan menambahkan beberapa karnel dan kemudian dibandingkan karnel tersebut.
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