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O Support Vector Machine

* Konsep Klasifikasi dengan Support Vector Machine (SVM) adalah

mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua
kelas data.

* |de sederhana dari SVM adalah memaksimalkan margin, yang
merupakan jarak pemisah antara kelas data.

* SYM mampu bekerja pada dataset yang berdimensi tinggi dengan
menggunakan kernel trik.

* SYM hanya menggunakan beberapa titik data terpilih yang
berkontribusi (Support Vector) untuk membentuk model yang akan

digunakan dalam proses klasifikasi.
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O Support Vector Machine

* Macam-Macam Training untuk SVM :
* Chunking (Quadratic Programming).
e Osuna (Dekomposisi).
» Sequential Minimum Optimation (SMO).
 Least Square (LS) dan lainnya.
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O Model SVM

e Titik data : x; = {X;,X,,....,X,} € R"

* Kelas data:y; € {-1,+1}

* Pasangan data dan kelas: .
i=l1

{(xi»yi )}
* Memaksimalkan fungsi berikut :

N N N N
Ld =Zai—22aiajyiyjK(xl.,xj) syarat : 0<a, <C dan Zal.yl. =0
i1 i1

i=1 j=1
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Model SVIM

* Menghitung nilaiwdanb::
W= Zaiyixi b= —%(w.)f + w.x_)

* Fungsi keputusan klasifikasi sign(f(x)) :
f(x)=wx+b atau f(x)ziaiyi]{(x,xi)er

* Keterangan:

N (banyaknya data), n (dimensi data atau banyaknya fitur), Ld (Dualitas
Lagrange Multipier), a; (nilai bobot setiap titik data), C (nilai konstanta), m
(jumlah support vector/titik data yang memiliki a; > 0), K(x,x) (fungsi

kernel). /////



O Model SVM
* Beberapa Macam Fungsi Kernel Support Vector Machine (SVM) :

1 Linier K(x,y) = x.y

2 Polinomial of degree d K(x,y) = (x.y)d

3 Polinomial of degree up to d K(X,y) = (x.y + c)d

4 Gaussian RBF K(x,y) = exp(_”%;f’”z)
5 Sigmoid (Tangen Hiperbolik) K(x,y) = tanh(o(Xx.y)+c)
6 Invers Multi Kuadratik

K(x,y) = —
Y= T
7 Additive K(x,y) = Xiz1 Ki(xi, yi)

» Kernel Linier digunakan ketika data yang akan diklasifikasi dapat terpisah dengan
sebuah garis/hyperplane.

* Kernel non-Linier digunakan ketika data hanya dapat dipisahkan dengan gari
lengkung atau sebuahgbidang pada ruang dimens)i/ tinginD(Kerngl Trik, No.2 sagmpalg6W



Visualisasi SVM

e Linier Kernel :

(W.X) + b = +1 Wl w2 +w.

(wx) +b=-1

@ Support Vector kelas -1
e Support Vector kelas +1

Wy =+
® Jarak titik (x;) ke Hyperplane :
y o d((w,b),x_):Yi(xf.w-l_b)Z 1
| 1

d((W,b), xl.): yif(x;:) S 1

Wl Iwl

(wx)+b=0
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O vVisualisasi SVM

* Non-Linier Kernel :
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O Karakteristik SVM

* SVM memerlukan proses pelatihan dengan menyimpan hasil
support vektor yang didapatkan untuk digunakan kembali pada
saat proses prediksi/testing.

* SVM selalu memberikan model yang sama dan solusi yang sama
dengan margin maksimal.

* SVM dapat memisahkan data yang distribusi kelasnya bersifat linier
maupun non linier,

* SVM tidak dipengaruhi oleh dimensi data yang tinggi, sehingga
tidak ada proses reduksi dimensi didalamnya.

* Memori yang digunakan dalam SVM dipengaruhi oleh banyaknya
data, bukan besarnya dimensi data. /////



Kelebihan dan Kekurangan

Kelebihan Kekurangan
* Training relatif mudah * Membutuhkan fungsi kernel
» tidak mengalami local optimal, yang bagus
tidak seperti pada neural
networks

e Relatif baik untuk data
berdimensi tinggi

* Tradeoff antara kompleksitas
classifier dan kesalahan dapat
dikontrol secara eksplisit

» Data non-tradisional seperti
string dan tree dapat

digunakan sebagai input ke /////

SVM, bukan vektor fitur




SVM vs Neural Networks

SVM ANN
» Konsep yang relatif baru * Men-generalisasi dengan baik
» Sifat generalisasi yang bagus tetapi tidak memiliki dasar
matematika

* Sulit untuk dipelajari = teknik

QP (Quadratic Programming) * Dapat dengan mudah dipelajari

bertah
* Menggunakan kernel, dapat >etara beftallap

mempelajari fungsi yang sangat * Untuk mempelajari fungsi
kompp[eksJ S31YANS >als kompleks = gunakan struktur

multi layer yang kompleks.
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O Linear Classifiers

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

x| O
O O
O kelas+1 CERENERE!
[ kelas -1 O mengklasifikasikan data ini?
0 O
L]
o U
[
>

) /4



O Linear Classifiers

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

X, O

O kelas +1]
[ kelas -1

Bagaimana

mengklasifikasikan data ini?
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Linear Classifiers

O kelas +1
[ kelas -1

Xz

]

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

Bagaimana
mengklasifikasikan data ini?
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O Linear Classifiers

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

A

X, O
O kelas +1—] o O

Bagaimana
[ kelas -1 mengklasifikasikan data ini?
= O

i /4




Linear Classifiers

E

X, O
O kelas+1 —_| O O
] kelas -1
._¥ 5
] 0 ]
]
>
X4

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

Yang mana yang terbaik?

(Hyperplane terbaik)?
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O Classifiers Margin

* lde dasar SVM: memaksimalkan distance
(jarak) antara hyperplane dan titik sampel
terdekat

O kelas +1
[ kelas -1

[/

Hyperplane

f(x,w.b) = sign(w. x - b)

Definisikan margin/batas linear
classifier sebagai lebarnya dimana
batas tersebut dapat dimaksimalkan
sebelum mencapai titik data
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Linear SVM secara Matematis

M:(x —x‘)-wzi
W W

Dimana,

M: Margin

w: bobot

X*: support vector kelas +1
X": support vector kelas -1

/4



O Problem Optimasi

* {xq, ..., X, } adalah data set dan y; € {1, —1} adalah kelas label dari

Xi
 Batas keputusan harus dapat mengklasifikasi semua titik dengan
benar
yi(w'x;+b)>1, Vi
* Problem optimasi terbatas
- 1, 5
meminimalkan §]|w||

dimana yi(wTXi +b)>1 V1

/4



O Problem Optimasi

* Kita dapat mengubah problem menjadi bentuk dual

max. W(a) = ) o; — 5 > aayiyX; X
i=1 i=1,j=1

n
dimana @ >0,) o, =0
=1

* Problem quadratic programming (QP)
* Global maximum pada a; dapat selalu ditemukan
n
* wdapat diperbaikimenjadi  w =}~ a;yx;
1=1
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O Karakteristik Solusi

* Kita dapat mengubah problem menjadi bentuk dual

max. W(a) = ) o; — 5 > aayiyX; X
i=1 i=1,j=1

n
dimana @ >0,) o, =0
=1

* Problem quadratic programming (QP)
* Global maximum pada a; dapat selalu ditemukan
n
* wdapat diperbaikimenjadi  w =}~ a;yx;
1=1
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O Interpretasi Geometri
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O Tidak dapat Dipisahkan secara Linier?

 Memperbolehkan adanya error (§) pada klasifikasi
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O soft Margin Hyperplane

* Definisikan £=0 jika tidak ada error untuk x;

& adalah variabel untuk mendefinisikan nilai error
wix;+b>1-¢ y=1
wixi+b<-14¢ y=-1
& >0 Vi

 Minimalkan i|w|2+cxr, ¢
* C:tradeoff parameter antara error dan margin

* Problem optimasi menjadi
meminimalkan i||lw||? 4+ CY1; &

dimana yi(wlix, +b)>1-¢, & >0
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O soft Margin Hyperplane

* Menemukan nilai yang tepat untuk C menjadi salah satu masalah dalam SVM

* Nilai € berperan dalam mengontrol overfitting.

e C besar = lebih sedikit sampel training yang berada di posisi yang tidak ideal (artinya

lebih sedikit error, sehingga berdampak positif pada kinerja classifier) - C terlalu besar
menyebabkan overfitting

* C kecil = lebih banyak sampel training yang tidak berada pada posisi ideal (artinya akan

banyak error training sehingga berdampak negatif pada kinerja classifier) = C terlalu
kecil menyebabkan underfitting

L= 1000 L= 50 =5
1 -

’ ¥ o
F AL . L
HE : :'l ’ :1. : - ; : ':l. ’
-1 | =1 | :. i
-1 i i =1 [ i =1 il 1



O Permasalahan Non-linear

* Ide: transformasi x; ke ruang berdimensi lebih tinggi untuk
memudahkan perhitungan
* Ruang Input:ruang x;
* Ruang Fitur: ruang ¢ (x;) setelah transformasi

* Mengapa perlu transformasi?

» Operasilinear pada ruang fitur ekivalen dengan operasi non-linear pada
ruang input

* Proses klasifikasi lebih mudah dilakukan dengan transformasi.
Contoh: XOR
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O Dimensi Tinggi

* Proyeksikan data ke ruang berdimensi tinggi agar data-data
tersebut dapat dipisahkan secara linear dan dapat menggunakan
linear SVM - (Using Kernels)

A hyperplanein R?isaline A hyperplanein R3isa plane

PR r N ' i
- | R ' 1 ! 3 H SN
L i b d i i ' ' H ' ' e .
I i ' ' 1 1 1 : Lcaapamr- i i H
] [} Ll ] ' ] 1 " L] L =
' ' " ' ' I ' [ T ' - ! ! i !
& ] ' " i ] i ' ' i ' " ' L . T S 4 -
| i h i h \ i d 5 ' X PR R v S il -
| ' ] i ' ' i ' f L mamee ' H 5
. : H - : : i I B PR | ] ] - i : Teld
I ' ' ' ' ' ' i ' H ] H " “ s
: - ' ' ' ' h ] ' : ] b 4 ! ! '
i ' ' ' ' ' ' ' R e X 1 ' gl .
| ' ' ' | | ' ' : H ‘ " H i 4
! ' ' b ' o ! ' H ¥ i
! i : : ; : \ , ; . ' . : : R )
1 ] ]
| ' ' " ' ' " ' B i ' N i . k
| ' ' ' ' ' ' - ! ' : :- 5.
' ' ' ' ' ' T '
) T I ! ' ' ' ' ' ' ' 1 ' g H g { ! H
| i v ' ‘ ! : L i
I ' ' ' ' ' ' - i Y P
- ! ' ' I ' ' " ' ' ' ' ' .
! ' [} Ll ' l ) L 1 ]
! ] [ [l ] ) ] 1 1 L] 1 )
| ' 4 ' 5 i
| ' y ' | ' - ] 1 ' F
1
1
]

(0,0) \\(1,0)

Data dari R ditransformasi ke R?2




Permasalahan Non-linear

* Kemungkinan problem
transformasi
« Komputasi yang tinggi dan
sulit memperoleh estimasi
bagus

* SVM menyelesaikan
masalah ini secara
bersamaan

 Kernel tricks untuk
komputasi yg efisien

« Meminimalkan ||w||? dapat
menghasilkan classifier yang
baik

.t
.t
.t
Rl

.
.,

Input space

Feature space
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O Kernel Trick

* Hubungan antara fungsi kernel K dan mapping ¢(.)
K(x,y) = (¢(x), ¢(3))

* Disebut sebagai kernel trick

* Secara intuitif, K(x, y) merepresentasikan kemiripan antara data x
dan y, dan ini diperoleh dari pengetahuan sebelumnya
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O contoh Studi Kasus 1

* Contoh SVM Linier pada dataset berikut :
Tentukan Hyperplanenya | IR RN I CER N ET TS TN
1 1

1 1
1 -1 -1 1
-1 1 -1 1
: .. . 1 -1 -1 0
 Bentuk Visualisasi data:
2
1 N
Kelas -1
-2 1 y 0 1 2 HKelas +1
2
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O contoh Studi Kasus 1

e Contoh SVM Linier:

2
EE Kelas (y) Kelas -1
1 O
1 1 1
. BKelas +1
R I -1l v
-2 -1 0 1 2
ST -1 -1
SIS -1 -2

 Karena ada dua fitur (x; dan x,), maka w juga akan memiliki 2 fitur (w; dan w,).
* Formulasi yang digunakan adalah sebagai berikut :

* Meminimalkan nilai: 4 1
5 Iw||* = 2 (w1% +wy?)

* Syarat: _
yilw.x; + b) = 1, i=123,....,N
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Contoh Studi Kasus 1

 Karena ada dua fitur (x; dan x,), maka w juga akan memiliki 2 fitur (w; dan w,).

* Formulasi yang digunakan adalah sebagai berikut :
* Meminimalkan nilai margin :

1 2 _ 1. 9 2
—lwll? = 2 wi +w3) X, | X, | Kelas (y)
1

* Syarat: 1 1
yi(w.x; + b) = 1,dimanai = 1,2,3,...,N 1 -1 1
yiwi.x; +wy.x, +b) 21 i 1

* Sehingga didapatkan beberapa persamaan berikut : w =
1.(wy+ w, +b) =1, untuky, =1,x;,=1,x, =1
2.(—wy+ wy, — b) = 1Luntuky, = —1,x; =1,x, = —1
3.(wy — wy, —b) = Luntuky; = -1, x;, = -1,x, =1
4,(wy+ wy, —b) = 1, untuk y, = —-1,x; = —1,x, = —1
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O contoh Studi Kasus 1

» Dari 4 persamaan berikut, carilah nilai

wy, W, dan b

2.(—w;+ wy,—b) =21
3.(wy— wy,—b) =1
4.(wi+ w,—b) =1

Tahap 4: didapatkan persamaan hyperplane
Wi X1 +wy.x,+b =0

x1+x,+1=0

X, =1—xq

-

Tahap 1: Jumlahkan persamaan (1) dan (2)
(—W-l ‘I‘Wz—b) = 1
-—— - - +

2W2 =2
Maka w, = 1

Tahap 2: Jumlahkan persamaan (1) dan (3):

(Wl + Wo + b) =1
........ — —

2wy = 2

Maka wy = 1 '

Tahap 3: Jumlahkan persamaan (1) dan (3):

(—W1+W2—b):21
(W1_W2_b):21

-2b =2
Maka b = -1

//7/

/////



O contoh Studi Kasus 1

Visualisas| garis hyperplane (sebagai fungsi klasifikasi)
WiXq + WX +b =0

X+ X% -1=0

Xo =1 - X4

3
- x1
1 2 Kelas -1
0 1 1.5 -1 0.5 ] 0.5 1 1.5 mKelas +1
0.5
1 0
-1
2 -1
1.5
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O contoh Studi Kasus 1

Misalkan diketahui data uji/ data testing berikut :
Diketahui : f(x) = x4 + X, — 1
Kelas = sign(f(x))

g B W N -

sign(1 +5-1)= +1
sign (-1+4-1)=+1
sign(0 +7-1)= +1
sign(-9+0-1)=-1
sign(2 -2-1)=-1

-1.5

0.5

0.5

x1

Kelas -1

1.5 mKelas +1
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Contoh Studi Kasus 2

« Contoh SVM Non Linier pada dataset berikut :

x| x| Kelas(y) | SupportVector (SP)
-1 1

1 1

1 -1 1 1
-1 1 1 1
-1 -1 -1 1

 Bentuk Visualisasi data:

1.5

B Kelas -1
* 1 o
05 ¢ Kelas +1
15 -1 0.5 0 0.5 1 15
0.5
| | 1 L 2




Contoh Studi Kasus 2

* Contoh SVM Non Linier:

1.5
%, | x, | Kelas (y) 1 _ —
1 1 -1 0.5 ¢ Kelas +1
1 -1 1 0
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5
_1 1 l -0.5
O -1
-1 -1 -1

-1.5

 Karena ada dua fitur (x, dan x,), dan kelompok datanya tidak linear, maka digunakan
fungsi kernel. Misal menggunakan fungsi kernel polynomial ordo 2, yaitu :

K(x,y) = (X.y +¢)9 denganc=1dand=2.

* Fungsi kernel dituliskan kembali menjadi berikut :
K(x,x;) = (xT.x; + 1)2 dengan

« Menghitung matrik kernel K : e iZlZNaiyi¢(xi)

K(x,x) = P(x).P(x,)
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Contoh Studi Kasus 2

* Fungsi kernel dituliskan kembali menjadi berikut : [ x, | x, | Kelas (y) |
K(x,x;) = (x".x; + 1)2 dengan  ,, — > a,v,p(x;) 11 1

« Menghitung matrik kernel K(x,x;) = ¢(x)l¢l()]{|) _11 _11

* Misal, Menghitung K(u,z) : dengan u=(1,1) dan z=(1,-1) 1 -1

k(u=(1,1),2=(1,-1)) = (((U,.Z{)*+(U,.Z,))+1)? = ((U1.Z,)+(U,.Z,))+2((U1.Z,)+(U,.Z,)).1 + 12
= (Ug.27)?+2(U1.2))(U,.2,) + (U,.2,)% + 2(U;.Z;) + 2(U,.Z,) + 1

2 2

uy Z,
Sun, || V2rz,
2 2

_ u, Z,
J2u, J2z,
J2u, J2z,

1 1

= g(u).9(z)

2 2 2 2
=u, z, +2u,u,z,z, +u, z,” +2u,z, +2u,z, +1

= (ulzl )2 + 2(“121 )(uzzz )+ (uzzz )2 + 2(ulzl )"" 2(u222 )"'" 1
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Contoh Studi Kasus 2

* Fungsi kernel dituliskan kembali menjadi berikut : [ x, | x, | Kelas (y) |
K(x,x;) = (x".x; + 1)2 dengan  ,, — > a,v,p(x;) 11 1

« Menghitung matrik kernel K(x,x;) = ¢(x)l¢l()]{|) _11 _11

* Misal, Menghitung K(u,z) : dengan u=(1,1) dan z=(1,-1) 1 -1

k(u=(1,1),2=(1,-1)) = (((U,.Z{)*+(U,.Z,))+1)? = ((U1.Z,)+(U,.Z,))+2((U1.Z,)+(U,.Z,)).1 + 12
= (Ug.27)?+2(U1.2))(U,.2,) + (U,.2,)% + 2(U;.Z;) + 2(U,.Z,) + 1

2 2

uy Z,
Sun, || V2rz,
2 2

_ u, Z,
J2u, J2z,
J2u, J2z,

1 1

= g(u).9(z)

2 2 2 2
=u, z, +2u,u,z,z, +u, z,” +2u,z, +2u,z, +1

= (ulzl )2 + 2(“121 )(uzzz )+ (uzzz )2 + 2(ulzl )"" 2(u222 )"'" 1
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Contoh Studi Kasus 2

* Misal, Menghitung K(u,z) : dengan u=(1,1) dan z=(1,-1)

k(u=(1,1),z=(1,-1)) = (((1.1)+(1.(-1)))+1)? = ((1.1)+(1.(-1)))>*+2((2.1)+(1.(-2))).1 + 12

= (1.1)2+ 2(1.1)(1.(-1)) + (1.(-1))% + 2(1.1) + 2(1.(

=1-2+1+2-2+1=1

2
u

1
J2u,u,
2
u,
fu
Ju,

1

= g(u).P(z)

2
Z

1
N
>
Z,
Vo
Va2,

1

12
J2.1.(-1)
(-1)°
V2.1
V2.(-1)
1

1))+1

= (ulzl )2 + 2(ulzl )(uzzz )+ (uzzz )2 + 2(ulzl )"‘ 2(11222 )"‘ 1

- swﬁa - SW“‘

—A/2

V2

— /2

=1—-2+1+2—-2+1=1
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Contoh Studi Kasus 2

» Menghitung matrik kernel K(x,x;) = ¢(x).¢(xi) | X1 | X, | Kelas (y)
1 1 1
X; K(1,1) = (Xl.Xl +1)2=(1.1+1.1+1)2=32=9 1 -1 1
X, | K(1,2)= (X;.%,+1)2= (1.1 +1.(-1) +1)2=12=1 ] .
L | K(1L3) = (ke + 1)2= (L) + 11412 = 12=1 s
X, | K(L4) = (., + 1)2= (L(-1) + L.(-1) +1)2= (-1)2=1
X, | K(2,1) = (xpx, +1)2= (1.1+ (-1).1+1)2=12=1
X, | K(2,2)= (0 +1)2= (L1 +(-1).(-1) +1)2=32=9
% X3 | K(2,3) = (XX + 1)2 = (L(-1) + (-1).1 +1)2 = 12=1
%o | K(2,4) = (0%, + 12 = (L(1) + (-1).(-1) +12=12=1
X, | K(3,1)= (xgx, +1)2= ((-1).1+1.1+1)2=12=1
L | KB =+ 1P (D)1 101 +12= 1221
1% | KB,3) = (Xexg + 1)2= ((-1).(-1) + 1.1+1)2=32=9
Xo | K(3,4)= (%, + 1)2= ((-1).(-1) + L(-1) +12=12=1
X, | K(4,1) = (xux, +1)2= ((-1).1+ (-1).1+1)2=12=1
X, | K(4,2)= (%, +1)2= ((-1).1+ (-1).(-1) +12=12=1
X4 X3 | K(4,3) = (xgXs + 1)2 = ((-1).(-1) + (-1).1 +1)2=12=1
Xy | K(4,4)=(x4%, +1)2=((-1).(-1) +(-1).(-1) +1)2=32=9 /////



Contoh Studi Kasus 2

— Didapatkan matrik kernel K dengan ukuran N x N : | x, | x, | Kelas (y) |
11 -1
9 1 1 1 1 -1 1
1| 9| 1|1 il —
-1 -1 1
K(x,x;) = 1 1 9 1
1 1 1 9

— Setiap elemen matrik kernel K(x,x) digunakan untuk menggantikan dot-product
X;.X; dalam persamaan dualitas Lagrange Multiplier.

» Maksimalkan Ld :

— VN 1
Ld = 2i-1 @i — 524 j @4y (X X )

Sayay — laja; — lajaz + laja, —
B 1 ey + 920, + lagaz — 1laza, —
Ld —_ (al + az + ag + a4—) 2 1“3“1 -|- 1(13“2 —I— 9“3“3 —_ 1“3“4 +

1(,1’40,’1 - 10,’40,’2 - 1(14(13 + 90,’40,’4

ld=(a. +an + "+ o) =2 QU Wn + 20a 0 — 20X, + | /////



Contoh Studi Kasus 2

— Setiap elemen matrik kernel K(x,x;) digunakan untuk menggantikan ??_ )

dot-product X;.X; dalam persamaan dualitas Lagrange Multiplier. 7| 1
« Maksimalkan Ld : i L
il | 1 -1
9a,% — 2a1a, — 203 + 20,4 +
Ld = (a; + a, + az + ay) —% a,a, + 20,3 — 2a,a, +
N 952 — 2aza, + 9a,”
Syarat : 0<a, <C dan Zaiyl. =0
i=1
Syarat 1: a,,0,,05,0,20
Syarat 2: -0+ 0, +03-0,=0
(Note : Untuk hasil optimal Ld, gunakan koding)

— Misalkan didapatkan nilai Max Ld dengan a, = a, =03 = a, = 0.125. Sehingga
nilai Ld = 0.25.
X [

i

— Hitung nilai w dan b : ;], Jjika X, adalah data ke—1,

2

1 . o . . .
= he=be VB v Ve

dimana x‘adalah nilai pada dimensi ke-1 pada data ke-i. /////



Contoh Studi Kasus 2

1

xi
= Hitungnilaiwdanb: X, =( ;} jika X, adalah data ke—1,
X

1 . o . . .
= he=be vm v Ve

2

dimana x'adalah nilai pada dimensi ke-1 pada data ke-i.

w= Zaiyi¢(Xi)

w=-0.125

w= Zaiyi¢(Xi):Zaiyi¢(Xi): a1y1¢(X1)+052y2¢

x'" =12 =1 1

\/Exllxl2 =\/§(1)(1)=\/§ —V2
Xl2 —12 =1 1

2 +0.125

Jaxt =2(1)=+2 V2

\/Exlz =J2(1)=+2 —V2
1

1

%, | x, | Kelas (y) |
1 1 -1
1 -1 1
-1 1 1
-1 -1 -1
(X2)+0(3y3¢(X3)+054y4¢(X4)
1 1 0
_2 D) -0.71
1 1 0
+0.125 ~0.125 -
2 2 0
NG 2 0
1 1 0
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Contoh Studi Kasus 2

« Misalkan didapatkan nilai Max Ld dengan a; = a,=a,=a,=0.125.

Sehingga nilai Ld = 0.25.
* Hitungnilaiwdanb:

W= Zaiyi¢(Xi):

0

-0.71

oS O O

0

X | % |
1 1
1 -1
-1 1
-1 -1

Pilih salah satu Support Vector dari Kelas “+1” dan “-1” untuk menghitung nilai b.

0
-0.71

oS O O O

I
—2
I
J2
~2
I

0
-0.71

o O O O

~ G -

-1

1
1
-1
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Contoh Studi Kasus 2

» Misalkan didapatkan nilai Max Ld dengan a; =
Sehingga nilai Ld = 0.25.
* Hitungnilaiwdanb:

a,=0a;=0a,=0.125. ?
1
-1
-1

1
-1
1
-1

Pilih salah satu Support Vector dari Kelas “+1” dan “-1” untuk menghitung nilai b.

0

-0.71

oS O O O

—
S

1
—+/2
1

0 V(1
_0.71 || +/2
0 || 1
oo |2
0 |[+2

0 L1

(-0.71)=2 J+ (-0.71)12)

1
1
-1

| x; | Kelas (y) |

-1

0
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Contoh Studi Kasus 2

* Setelah didapatkan nilaiwdanb: ??
o e 1
- 067 ! w.d(x,)+b=we(x,)+0 1 1 1
w o= o b — O N 4 1 1 1
o = ;aiyi¢(xi )’¢('xt): ;aiyiK(xi’xt)
(0]
Maka model SVM siap digunakan untuk proses klasifikasi.
N
1(80)) = sen(os(x) )= sen| 3 o) 5 |
i=1
Misalkan data uji/ data test x, = (1,5) maka K(x;,x,) = P(x.).P(x,)
X, | K(L,t) = (XX + 1)2= (1.1 + 5.1 +1)2 = 72 = 49 (-0.125)(49)
(L5) X, | K(2,t) = (XX +1)2=(1.1+5.(-1) +1)2=32=9 (0.125)(9)
X,=(1,5
t X3 | K(3,t) = (x3.x, +1)2=(1.(-1) + 5.1 +1)>=52=25 (0.125)(25)
Xy | K(4,1) = (Xx +1)% = (1.(-1) +5.(-1) +1)> = (-5)* =25 (-0.125)(25) +
-5

f(e(x,))=sign(wp((1,5))+b) = sign(-6.125+1.125+3.125-3.125+0) = sign(—5) = -1
Jadi data x,= (1,5) tersebut masuk ke kelas negatif.
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Latihan Individu

1. Perhatikan dataset SVM Linier berikut :

x| x, | Kelas(y) | supportvVector(sv) Sl x, | x, | Kelas(y) | svi | sv2 |
1 1 +1 1 2 3 -1

1 0

1 -1 -1 1 3 4 -1 1 1

0 2 -1 1 5 2 +1 1 1

-1 -1 -1 0 6 3 +1 0 0
dataset 1 dataset 2

Tentukan Visualisasi Hyperplane masing-masing dataset di atas !
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Latihan Individu

2. Perhatikan dataset SVM non-Linier berikut :

x| x| Kelasy) | SV
0.5 0 -1 1
1 -1 +1 1
-1 1 +1 1
-0.5 -0.5 -1 1

Tentukan persamaan Hyperplanenya, lalu uji kelas data x,=(1,1) !
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TUGAS 2

* Tuliskan di buku catatan kemudian scan dan simpan dalam 1 file pdf.

* Tugas maksimal dikumpulkan Kamis tanggal 30 Oktober 2026 Pukul 23.59.
* Link Pengumpulan pada llmu2

* Aturan penamaan folder:

NPM_Nama_ T2
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TERIMA KASIH
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