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ABSTRAK

Klasifikasi adalah proses membagi objek atau konsep secara logika kedalam klas-klas
hirarki,subklas,dan sub-subklas berdasarkan kesamaan yang mereka miliki secara umum dan yang
membedakannya. Klasifikasi secara umum juga diartikan sebagai kegiatan penataan pengetahuan
secara universal kedalam  beberapa susunan sistematis. Principal Component Analysis
(PCA) merupakan suatu algoritma yang mampu mengkonversi sekelompok data yang pada awalnya
saling berkorelasi menjadi data yang tidak saling berkorelasi (Principal Component). Jumlah Principal
Component yang dihasilkan adalah sama dengan jumlah data aslinya, tetapi dapat direduksi dengan
jumlah yang lebih kecil dan tetap mampu merepresentasikan data asli dengan baik. Karet adalah
tanaman dengan habitus pohon yang tumbuh tinggi dan memiliki batang cukup besar. Pohon karet
melindungi diri dengan cara mengeluarkan getah ketika batangnya disayat. Getah dari batang pohon
karet dinamakan lateks. Tumbuhan karet biasanya memiliki percabangan yang tinggi di bagian atas.
Karet memiliki daun memiliki warna hijau. Panjang tangkai daun utamanya sekitar 3-20 cm,
sedangkan panjang tangkai anak daun sekitar 3-10 cm dan ujungnya bergetah. Dalam satu helai daun,
biasanya terdapat 3 anak daun dengan bentuk elips, memanjang, dengan ujung daun meruncing. Daun
pohon karet akan berubah warna menjadi kuning atau merah pada saat musim kemarau. Para petani
karet di indonesia mengalami kesulitan dalam pemilihan bibit karet yg terbaik melalui
pengklasifikasian daun karet. Metode yang digunakan dalam penelitia ini menggunakan Principal
Component Analysis. Tujuan penelitian ini untuk memberikan bobot kualitas terbaik karet dengan
melalui daun menggunakan Principal Component Analysis.

Kata Kunci : Klasifikasi, PCA, Klon

ABSTRACT

Classification is the process of logically dividing objects or concepts into hierarchical classes,
subclasses and sub-subclasses based on the similarities they have in general and what differentiates
them. Classification is generally also defined as the activity of universally structuring knowledge into
several systematic arrangements. Principal Component Analysis (PCA) is an algorithm that is able to
convert a group of data that initially collapsed into data that did not destroy each other (Main
Component). The resulting number of Principal Components is the same as the original data, but can
be reduced to a smaller number and still be able to represent the original data well. Rubber is a plant
with a tree habitat that grows tall and has a fairly large trunk. Rubber trees protect themselves by
releasing sap when the trunk is cut. The sap from the rubber tree trunk is called latex. Rubber plants
usually have high branches at the top. Rubber has green leaves. The length of the main leaf stalk is
around 3-20 cm, while the length of the leaf stalk is around 3-10 cm and the tip is gummy. In one leaf,
there are usually 3 leaves with an elliptical, elongated shape, with a tapered leaf tip. Rubber tree leaves
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will change color to yellow or red during the dry season. Rubber farmers in Indonesia experience
difficulties in selecting the best rubber seeds through classifying rubber leaves. The method used in this
research uses Principal Component Analysis. The aim of this research is to provide the best quality
rubber weight through the leaves using Principal Component Analysis.

Keywords: Classification, PCA, Klon

1. PENDAHULUAN

Klasifikasi memiliki suatu fungsi untuk melakukan prediksi kelas dari suatu objek yang kelas-
kelasnya belum diketahui. Klasifikasi adalah pola yang dilakukan secara terarah. (Raviya, 2013).
Metode klasifikasi yang umum digunakan yaitu Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes,
Neural Network dan Support Vector Machine (Sahu, 2011).

Menurut Nikulin (2008) classification diterapkan hanya pada data set training yang lebih kuat
dimana telah dijelaskan pada kelas “positif” diwakili pada yang minoritas tanpa menghilangkan
atributnya. Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh Mladenic (1999) yaitu penelitian yang berkaitan
dengan memilih fitur yang berkontribusi untuk klasifikasi menggunakan spesifikasi tertentu serta
kemampuan belajar dari classifier pada data teks yang distribusi tidak merata.

PCA memberikan hasil yang baik ketika diterapkan pada atribut yang berkorelasi. Dalam
penelitian ini, PCA diterapkan dalam pelatihan dan menguji faktor yang sangat mempengaruhi dataset.
PCA akan mengidentifikasi pola dalam kumpulan data, menemukan persamaan dan perbedaannya
diantara masing-masing faktor. Karena PCA berfungsi sebagai model yang kuat untuk menganalisis
data.

Hussainet al. (2015) menggunakan pendekatan Principal Component Analysis (PCA) sebagai
metode seleksi fitur untuk mereduksi indikator-indikator yang berhubungan dengan prediksi tingkat
ketahanan hidup pasien terinfeksi kanker payudara. Data yang digunakan berasal dari SEER dataset
sebanyak 684.394 rekam medis pasien. Dengan pendekatan yang diusulkan memperoleh akurasi
sebesar 92%.

Kelemahan pada metode Klasifikasi tersebut dapat mempengaruhi performance dalam
mengelompokan data. Performance dapat diartikan sebagai tingkat pencapaian hasil. Oleh karena itu
menggunakan Principal Component Anaysis (PCA), diharapkan hal ini mampu mengatasi peningkatan
performa dalam melakukan peng-klasifikasi-an terhadap data yang digunakan sehinggan penelitian ini
berjudul “daun Karet”.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Teknik Pengumpulan Data
Untuk memperoleh data yang tepat dan akurat guna melengkapi sistem yang akan dibuat, maka

digunakan beberapa metode pengumpulan data. Adapun beberapa metode pengumpulan data tersebut
adalah:
1. Pengumpulan Data Primer

Pengumpulan data primer adalah metode pengumpulan data yang dilakukan dengan

melakukan penghimpunan data langsung di instansi terkait.

a. Mengambil data — data daun yang akan diidentifikasi

b. Mengamati langsung bagaimana tahapan pengolahan data klon, hingga dapat keputusan yang

pasti

2. Pengumpulan Data Sekunder
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Pengumpulan data sekunder adalah metode pengambilan data melalui literatur atau sumber dari
luar tempat riset yang akan dijadikan tempat penelitian. Pengumpulan data sekunder bisa dilakukan
dengan mengumpulkan data dengan cara membaca dan mempelajari buku-buku, makalah-
makalah, artikel-artikel dan bahan-bahan dari internet yang sesuai dengan topik yang sedang
dibahas yang digunakan sebagai referensi dan landasan teori dalam melakukan penelitian.

2.2 Metode Penelitian
Metode penelitian yang dilakukan yaitu:
1. Menentukan domain persoalan
Pada tahap ini, peneliti mengumpulkan data dan informasi serta mempelajari persoalan
yang akan dipecahkan. Teknik pengumpulan data dilakukan sebagai berikut :
a. Observasi
Observasi adalah kegiatan melakukan pengamatan terhadap Klon karet di pusat penelitian
karet, lalu berkonsultasi dengan staf dan pimpinan intansi tersebut.
b. Studi Dokumentasi
Studi dokumentasi adalah pengumpulan data sekunder yang dibutuhkan untuk penelitian yang
terdiri dari tahap analisa sampai pada proses pengambilan daun dan berakhir pada ketentuan
kualitas daun.
2. Mendefinisikan persoalan
Dalam penelitian ini dilakukan pendefenisian persoalan yang terjadi yaitu Bagaimana menganalisa
metode PCA dalam menentukan kuliatas karet yang terbaik
a. Implementasi
b. Tahap ini merupakan penerapan sistem yang dibangun. Pada tahap ini terdapat beberapa tugas
yang harus dilakukan yaitu testing sistem, evaluasi sistem serta pengukuran Kinerja dari
algoritma yang diterapkan
Pemeliharaan dan Pengembangan Sistem merupakan tahapan yang harus dilakukan secara terus
menerus untuk mempertahankan keandalan sistem. Serta seiring berjalannya waktu,
pengembangan sistem dilakukan untuk menambahkan fasilitas — fasilitas yang dapat digunakan
menunjang kebutuhan aplikasi.

2.3 Principal Component Analysis

PCA merupakan kombinasi linear dari variabel awal yang secara geometris kombinasi linear ini
merupakan sistem koordinat baru yang diperoleh dari rotasi sistem semula. Metoda PCA sangat berguna
digunakan jika data yang ada memiliki jumlah variabel yang besar dan memiliki korelasi antar
variabelnya. Perhitungan dari principal component analysis didasarkan pada perhitungan nilai eigen
dan vektor eigen yang menyatakan penyebaran data dari suatu dataset. Dengan menggunakan PCA,
variabel yang tadinya sebanyak n variabel akan diseleksi menjadi k variabel baru yang disebut principal
component, dengan jumlah k lebih sedikit dari n. Dengan hanya menggunakan kprincipal component
akan menghasilkan nilai yang sama dengan menggunakan n variabel. Variabel hasil dari seleksi disebut
principal component.

PCA digunakan untuk menjelaskan struktur matriks varians-kovarians dari suatu set variabel
melalui kombinasi linier dari variabel-variabel tersebut. Secara umum principal component (PC) dapat
berguna untuk seleksi fitur dan interpretasi variabel-variabel. Skema konseptual yang diilustrasikan
bagaimana PCA dapat membantu untuk menyederhanakan dimensi dari data melalui hipotesa dataset
berjumlah m variabel dapat ditunjukkan pada Gambar 1 berikut :
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Transformed data used in model

[PC 1=wl*attribute 1 + w4* attribute 4 + w7* attribute 7 ]

PC 2 = w2*attribute 2 + w5*attribute 5
(All other weights - 0,00)

Gambar 1. Model Konseptual PCA untuk Tahap Seleksi Fitur
(Sumber: Kotu & Deshpande, 2015)

Menurut (Jolliffe, 2002), Prosedur pengerjaan Principal Component Analysis bertujuan untuk
menyederhanakan dan menghilangkan faktor atau indikator yang kurang dominan dan kurang relevan
tanpa mengurangi maksud dan tujuan dari data asli dari variabel acak x (matrik berukuran n x n, dimana
baris-baris yang berisi observasi sebanyak n dari variabel acak x) adalah sebagai berikut:

1. Menghitung Matrik Varians Kovarian dari Data Observasi.

Varians (Var(x)) dihitung untuk menemukan penyebaran data dalam set data kanker serviks untuk
menentukan penyimpangan data dalam set data sampel. Matrik Kovarian Cov(x,y)ialah matriks yang
nilai-nilai kovariansi pada tiap cell-nya diperoleh dari sampel. Misalkan x dan y adalah variabel acak.
(Jolliffe, 2002).

2
Var(x) = 0% = - X (Z; — 1) @.1)
Cov (x.y) = = Xty (X — ) (Vi — Hyy) 22)

Dengan px dan py merupakan rata — rata (mean) sampel dari variabel x dan y, dimana xidan
ymerupakan nilai observasi ke-i dari variabel x dan y. Dari data nilai yang digunakan, maka diperoleh
matrik kovarian berukuran n x n.

2. Mencari Eigenvalues dan Eigenvector dari Matrik Kovarian

Nilai eigen dan vektor eigen untuk matriks kovarians dihitung. Nilai eigen yang dikomputasi kemudian
ditransformasikan (rotasi orthogonal varimax) menggunakan persamaan berikut (Jhonson & Wichern
2007):

Det (A-A)=0 (2.3)
dimana :
A = matrik nxn
A = nilai eigenvalue

I = matriks identitas (matriks persegi dengan elemen diagonal utama bernilai 1
sedangkan elemen lain bernilai O

3. Menentukan Nilai Proporsi Principal Component (Proporsi Principal Component (%))
PC (%)= —HALEIER o 100 (2.4)

Varians Kovarian
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4. Menghitung Bobot Factor (Factor Loading) Berdasarkan Eigenvector dengan Persamaan(Jhonson
&Wichern, 2007) :
A=A (25)
Sehingga diperoleh kombinasi linear yaitu:
A1, A2, As... An adalah eigenvalue matrik A
X1, X2, X3... Xn adalah eigenvector sesuai eigenvalue-nya (4,)

Persamaan eigenvalue&eigenvector merupakan Eigen Value Decomposition (EVD), dengan
persamaan sebagai berikut:

AX = XD

A= XD X-1 (2.6)

dimana :
A = matrik nxn yang memiliki neigenvalue (i)
D = eigenvalue dari eigenvector-nya
X = eigenvector dari matrik A
X-1=invers dari eigenvector X

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Analisis Data Alternatif
Tujuan dari analisis data penelitian adalah untuk memastikan bahwa hasil penelitian tidak
duragukan dengan mengidentifikasi data yang valid tersedia digunakan selama penelitian. Kebutuhan
data pada penelitan ini diperoleh dengan teknik observasi dan wawancara. Data yang dikumpulkan
adalah data yang akan menjadi alternatif penelitian berupa jumlah klon karet sebanyak 30 lembar.
Tabel 1. Data Alternatif

No | Panjang 1 (cm) Panjang 2(cm) Lebar (cm) Tebal Panjang Irisan
1 2 4 8 2.6 0.1
2 3 4.5 19.2 3.1 0.14
3 3 4.4 16 2.9 0.12
4 4 4.1 4.793 1.32 0.18
5 4 4.2 8 2.5 0.11
6 5 4.1 8 2.6 0.1
7 5 4 8 3 0.21
8 6 4.4 32 2.1 0.12

2=, =228 2 ng0

o 56.39

Tabel 2. Normalisasi
No | Panjang daun - Panjang Lebar (cm) Tebal Panjang Irisan

tulang daun keseluruhan(cm)
(cm)

1 -0.90 -0.45 -0.44 -0.35 -0.42
2 -0.89 -0.08 -0.20 -0.31 -0.24
3 -0.89 -0.16 -0.27 -0.33 -0.33
4 -0.87 -0.38 -0.51 -0.43 -0.06
5 -0.87 -0.31 -0.44 -0.35 -0.37
6 -0.85 -0.38 -0.44 -0.35 -0.42
7 -0.85 -0.45 -0.44 -0.32 0.07
8 -0.83 -0.16 0.07 -0.38 -0.33
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Tabel 3. Perhitungan Covariance

No X1 X2 X1-Xavg X2-Xavg Product

1 -0.90 -0.45 -0.90 -0.45 0.41

2 -0.89 -0.08 -0.89 -0.08 0.07

3 -0.89 -0.16 -0.89 -0.16 0.14

4 -0.87 -0.38 -0.87 -0.38 0.33

5 -0.87 -0.31 -0.87 -0.31 0.27
COV(X]_, Xz) — %(=0.9-0)(-0.45-0)+(—0.89-0)(—0.08-0) =-0.011

7-1

Selanjutnya adalah memasukkan hasil perhitungan nilai covariance pada setiap pasangan atribut
kedalam bentuk matrik kovarian (Covariance Matrix) yang berukuran 8x8 dimana nilai Cov(Xy,Xz)
sama dengan Cov(Xz,X1), nilai Cov(X1,X3) sama dengan nilai Cov(X3,X1) dan seterusnya dengan cara
yang sama juga berlaku untuk setiap pasangan atribut.

Hasil Dekomposisi nilai dari matrik kovarian

Matrik kovarian yang dibentuk memiliki square matrix berukuran m x m, maka untuk nilai eigen (1)
yang sesuai dengan matrik kovarian tersebut memiliki skalar (A1, A2 Am) yang digunakan untuk
menghitung bobot atribut menggunakan eigenvector.

Varians kovarians = Cov(X1,X1)+Cov(Xz,X2)+Cov(X3,X3)+....+Cov(Xs,Xs)
= 1+1+1+1+1+1+1+1
=8

Kemudian dilanjutkan dengan menghitung persentase nilai proporsi varians kovarian untuk dataset

seperti berikut:
Nilai Eigen PC 1 216.80

Nilai PrOporSi PC1 (%)= m x100%= T x100% = 27.10%

Nilai Proporsi PC 2 (%)= =Tt 222 10095 = 22228 x1009% = 23.90%

Nilai Proporsi PC 3(%)= % X100% = 22 x100% = 14.60%
Nilai Eigen PC 4 94.40

Nilai Proporsi PC 4 (%) =
Nilai Proporsi PC 5 (%) =
Nilai Proporsi PC 6 (%) =

——— x100% = —— x100% = 11.80%
Varians kovarians 8

Nilai Ei PC5 80.80
LAl PBOI RS v100% = 222 x100% = 10.10%
Varians kovarlans 8

Nilai Eigen PC 6 62.40
ilai Eigen x100% = e x100% = 7.80%
Nilai Eigen PC 7

Nilai PI’OpOI’Si PC7 (%) = Varians kovarians x100% = % x100% = 3.50%
Nilai Eigen PC 8 10.40

Nilai Proporsi PC 8 (%) = —= ©5 %100% = 2222 x100% = 1.30%
Varians kovarians 8

Principal Component (PC) yang terbentuk merupakan kombinasi linear dari atribut ke-m yang
memiliki nilai eigen dan proporsi varians maksimum dari total keseluruhan data varians (total
variability).

Varians kovarians

© N o g k~ w0 D -

Tabel 4. Hasil Nilai Eigen

PC Nilai Eigen VZ;?aF):Eff/IL)) Cumulative
1 216.80 27.10 27.10
2 191.20 23.90 50.90
3 116.80 14.60 65.50
4 94.40 11.80 77.30
S 80.80 10.10 87.40
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6 62.40 7.80 95.30
7 28.00 3.50 98.70
8 10.40 1.30 100.00
Tabel 5. hasil Principal Component
PC Nilai Eigen Proporsi Varian (%) Cumulative
1 216.80 27.10 27.10
2 191.20 23.90 50.90

Variance Threshold = 50.90%

Menjelaskan persentase proporsi varians PC 1 hanya dapat memenuhi 27.10% dari total varians
kovarians data asli, apabila ditambah dengan proporsi varians PC 2 maka telah dapat memenuhi 50.90%
dari total varians kovarians data asli sehingga sudah dapat mewakili proporsi varians kovarians
maksimum dari data asli sebesar 50% dari data asli keseluruhan.

4. KESIMPULAN

Adapun Kesimpulan dalam penelitian ini adalah, Klasifikasi untuk menentukan daun yang
terbaik menggunakan metode PCA sangatlah membantu dalam mencetak kualitas daun dengan
penilaian yang objektif tanpa ada faktor subjektif yang selama ini terjadi.
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