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ABSTRAKS 

Pada 15 April 2022, satu abad telah berlalu sejak kapal Titanic tenggelam. Bencana kapal Titanic telah 

membangkitkan spekulasi serta minat publik dan ilmuan terhadap kecelakaan kapal. Pada penelitian ini 

bertujuan untuk mengetahui tingkat kebertahanan hidup penumpang kapal dengan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine. SVM dijadikan sebagai model dengan membagi dataset yang 

digunakan menjadi data training sebanyak 80% dan data testing sebanyak 20% yang kemudian akan di 

hitung tingkat akurasi model menggunakan metode Holdout yang menghasilkan 81.12% dan K-Fold 

Cross Validation yang kemudian rata-rata hasil  yang didapatkan sebesar 81.03%. Hasil dari penelitian 
ini merupakan sistem prediksi sederhana kebertahanan hidup penumpang kapal. 

Kata Kunci : Titanic, Support Vector Machine, Metode Hold Out, K-Fold Cross Validation, Prediksi 

Kebertahana Hidup. 

 

ABSTRACT  

A century has passed since the sinking of Titanic on April 15, 2022. The disaster has sparked 
speculation and public and scientific interest in the shipwreck. This study aims to determine the 
survival rate of Titanic passengers using the Support Vector Machine algorithm. SVM is used as the 
model by dividing the dataset into 80% training data and 20% testing data, and then calculating the 
model's accuracy rate using the Holdout method, which produces 81.12%, and K-Fold Cross Validation, 
which produces an average score of 81.03%. The result of this study is a simple survival prediction 
system for ship passengers. 
Keywords : Titanic, Support Vector Machine, Hold Out Method, K-Fold Cross Validation, Survival 
Prediction 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 
 Pada 15 April 2022, satu abad telah 

berlalu sejak Royal Mail Ship Titanic 

tenggelam di Samudera Atlantik Utara. 

Adanya banyak spekulasi dalam literatur 

tentang kecelakaan kapal Titanic, dan 

penelitian tentang kecelakaan tersebut masih 

berlangsung.  

 Dataset Titanic merupakan kumpulan 

data yang berisikan data penumpang yang 

selamat dan tidak selamat, dataset ini akan 

digunakan untuk mengkarakterisasi dengan 
permodelan dalam machine learning. Tugas 

dari machine learning adalah untuk 

memprediksi apakah penumpang akan selamat 

pada tenggelam nya kapal dengan 

menggunakan model machine learning, dengan 

melihat beberapa faktor yang mengakibatkan 

keselamatan dari penumpang itu sendiri dalam 

tenggelamnya kapal. 

 Pada penelitian ini bertujuan untuk 

mengetahui tingkat kebertahanan hidup 

penumpang kapal dengan menggunakan 

algoritma Support Vector Machine. Algoritma 
Support Vector Machine (SVM) dapat 

mengklasifikasikan data secara linier dan non-

linier dengan mencari hyperplane yang 

digunakan untuk jarak maksimal antar kelas 

data.  

 Pada penelitian sebelum nya yang 

dilakukan oleh (Wafa et al., 2022) dengan 

judul Prediksi Penyakit Diabetes 

Menggunakan Algoritma Support Vector 

Machine (SVM). Dari penelitian yang 

dilakukan didapatkan hasil yaitu tingkat 
akurasi yang dihasilkan oleh performa yang 

didapatkan dari metode Support Vector 

Machine dengan kernel radial basis function 

dan forward selection memperoleh hasil 

sebesar 91.2% untuk accuracy, 93.0% untuk 

precision, 94.3% untuk recall, dan 93.7% 

untuk f1-score. 

 Lalu penelitian yang dilakukan oleh 

(Haque et al., 2021) melakukan penelitian 

dengan judul Passenger data analysis of 
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Titanic using machine learning approach in the 

context of chances of surviving the disaster 

mendapatkan hasil yaitu teknik klasifikasi dan 

pengelompokan digunakan untuk menganalisis 

data tersebut, dan ditemukan bahwa 
penggunaan pohon keputusan memiliki akurasi 

sebesar 85% dalam menganalisis data tersebut. 

Dari penelitian sebelumnya maka dilakukan 

penelitian untuk mengetahui tingkat akurasi 

algoritma Support Vector Machine pada 

dataset Titanic dan kemudian membuat 

aplikasi prediksi sederhana mengenai 

kebertahanan hidup penumpang kapal. 

 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

 
 Agar proses penelitian berjalan dengan 

terstruktur dan rapih maka dibuatlah tahapan 

penelitian. Adapun tahapan-tahapan yang 

dilakukan dalam penelitian ini adalah studi 

literatur, klasifikasi, dan pembuatan laporan. 

 

Studi Literatur 

 Tahap studi literatur merupakan tahap 

penting dalam penelitian karena membantu 

dalam memahami konsep dan teori yang 

berkaitan dengan masalah yang akan diteliti. 
Pada tahap ini juga melakukan observasi 

terhadap penelitian yang sebelumnya telah 

dilakukan seperti jurnal penelitian hingga 

karya ilmiah akademis. Tujuannya untuk 

memperoleh gambaran umum tentang topik 

penelitian, menemukan keterkaitan antar studi 

dan menentukan arah penelitian selanjutnya 

yang kemudian akan dituangkan ke dalam bab 

2 yang nantinya akan menjadi landasan teori 

dari penelitian ini. 

 

Klasifikasi 
 Tahap klasifikasi merupakan tahap 

dimana diaplikasikannya teori yang diperoleh 

dari tahap studi literatur ke dalam teknik 

machine learning dan 

mengimplementasikannya. Tujuannya untuk 

memperoleh hasil klasifikasi yang dapat 

menjawab rumusan masalah penelitian dan 

membantu menentukan kevalidan hipotesis. 

- Data Loading : Data loading merupakan 

tahap pertama dalam proses klasifikasi, 

data loading ialah proses memuat data dari 
sumber yang berbeda ke dalam sistem 

untuk diolah dan dianalisis. 

- Data understanding : Data understanding 

adalah tahap memahami data yang sudah 

di-load, meliputi mengetahui jumlah 

observasi, tipe data, statistik sederhana, 

mengecek data yang hilang, hingga 

menghapus missing value pada kolom yang 

tidak relevan. 

- Exploratory Data Analysis (EDA) : 

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah 

tahap mengeksplorasi dan memahami data 

secara lebih mendalam melalui visualisasi 

dan analisis statistic tujuannya untuk 
menemukan pola, hubungan, dan anomali 

dalam data. Pada proses EDA juga terdapat 

proses data encoding yaitu proses 

mengubah data kategorikal menjadi data 

numerik, Tujuan nya adalah agar dapat 

diproses oleh algoritma machine learning. 

- Model Implementation : Model 

implementation adalah tahap di mana 

model machine learning dipilih dan 

diterapkan pada data yang sudah disiapkan 

sebelumnya. Dalam hal ini, digunakan 

model machine learning Support Vector 
Machine. Pada tahap ini, dilakukan nya 

pelatihan model dengan data training dan 

mengevaluasi performa model dengan data 

testing. 

- Model Validation : Metode validasi model 

pada penelitian ini adalah metode Holdout 

dan metode K-Fold Cross Validation. 

Tujuannya adalah untuk mengatasi masalah 

overfitting dan memperoleh suatu estimasi 

yang lebih akurat dari kinerja model. 

- GUI Prediction Testing : GUI Prediction 
Testing adalah tahap di mana akan 

dilakukan pengujian hasil klasifikasi model 

machine learning yang telah dipilih. Dalam 

hal ini, dibuatlah antarmuka pengguna 

(GUI) untuk mengimplementasikan model 

machine learning dan melakukan tes 

prediksi pada data baru yang tidak 

termasuk dalam data training dan data 

testing. Tujuannya untuk memastikan 

bahwa model machine learning dapat 

bekerja dengan baik dan dapat digunakan 

oleh pengguna untuk melakukan klasifikasi 
data jaringan secara real-time. Pada tahap 

ini, dipastikan bahwa GUI mudah 

digunakan dan hasil klasifikasi dari model 

machine learning sesuai dengan harapan. 

 

Pembuatan Laporan 

 Pembuatan Laporan adalah tahap terakhir 

dalam proses penelitian. Dalam tahap ini, 

dilakukan penyusunan laporan yang berisi 

seluruh teori, hasil pengujian, dan kesimpulan 

yang telah didapatkan selama proses 
penelitian. Laporan tersebut menjadi bukti 

bahwa penelitian telah selesai dan dapat 

digunakan sebagai sumber informasi bagi 

penelitian selanjutnya. Tujuannya untuk 

memenuhi syarat program sarjana dan 

memberikan manfaat bagi pengembangan ilmu 

pengetahuan. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pembahasan berikut adalah uraian hasil 

analisis data dan bagun sistem prediksi 

kebertahanan hidup pada penumpang kapal 
Titanic. 

Hasil Data Loading 

Hasil dari data loading yang didapatkan  

bahwa dataset Titanic terdapat 891 baris data 

dan 12 kolom. 12 kolom yang terdapat pada 

dataset Titanic adalah kolom PassangerId, 

Survived, Pclass, Name, Sex, Age, Sibsp, 

Parch, Ticket, Fare, Cabin dan Embarked. 

Dapat dilihat pada Tabel Hasil Dari Proses 

Menampilkan Data. 

 

Tabel Hasil Dari Proses Menampilkan Data 

  
 

Hasil Data Understanding 

Hasil dari tahap data understanding yaitu 

menampilkan informasi dataset, missing value 

dan deskripsi statistic dataset.  

Bahwa dataset Titanic memiliki 891 baris data 

dan 12 kolom. 2 fiturnya adalah float, 5 fitur 

nya adalah bilangan bulat atau int dan 5 
lainnya adalah objek. Dapat dilihat pada Tabel 

Hasil Informasi Dataset. 

 

Tabel Hasil Informasi Dataset 

   
 

Hasil dari missing value adalah Dataset Titanic 

terdapat missing value sebanyak 177 pada 

kolom Age, 687 pada kolom Cabin dan 2 pada 

kolom Embarked. Dapat dilihat pada Tabel 

Hasil Missing value. 

Tabel Hasil Missing value 

   
 

Hasil dari deskripsi statistic dataset 

menunjukkan nilai count, mean, standard 

deviation, minimum, quantile 25-75, dan 

maximum. Dapat dilihat pada Tabel Hasil 

Deskripsi Statistik Dataset. 

 

Tabel Hasil Deskripsi Statistik Dataset 

   
 

Hasil Exploratory Data Analysis (EDA) 

Setelah pada tahap sebelumnya yaitu tahap 
Data Understanding dilakukan nya 

penghapusan terhadap kolom yang tidak 

memiliki relevan terhadap penelitian dan juga 

penghapusan terhadap row missing value. 

Maka akan dilakukan kembali penampilan data 

terbaru menggunakan sintaks read.csv 

Hasilnya adalah data yang akan diolah pada 

tahap exploratory data analysis berjumlah 712 

baris data dan 7 kolom, 7 kolom yang 

dimaksud adalah Survived, Pclass, Sex, Age, 

Sibsp, Parch, dan Embarked. Dapat dilihat 

pada Tabel Hasil Read Data. 

Tabel Hasil Read Data 

  
 
Kemudian dilakukannya visualisasi data 

terhadap beberapa kolom yang tersedia pada 

dataset Titanic. 

- Grouped by Survival (dikelompokkan 

berdasarkan yang selamat dan tidak) 
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Diketahui bahwa sebanyak 424 orang dari 

712 penumpang kapal tidak selamat 

sedangkan 288 orang lain nya dinyatakan 

selamat. Bedasarkan Gambar dapat ditarik 

kesimpulan bahwa sebanyak 60% 
penumpang kapal Titanic tidak selamat dan 

40% sisanya adalah penumpang yang 

selamat. Dapat dilihat pada Gambar Hasil 

Visualisasi Kelangsungan Hidup. 

   
Gambar Hasil Visualisasi Kelangsungan Hidup 

 
- Survivial number according to gender or 

Sex (jumlah kelangsungan hidup menurut 

jenis kelamin) 

Penggelompokkan data pada jumlah 

kelangsungan hidup berdasarkan jenis 

kelamin nya diketahui dari 288 penumpang 

yang selamat sebanyak 195 orang berjenis 

kelamin perempuan dan sisa nya yaitu 

sebanyak 93 orang berjenis kelamin laki 

laki selamat. Bedasarkan Gambar dapat 

ditarik kesimpulan bahwa sebanyak 68% 
penumpang kapal Titanic dengan jenis 

kelamin perempuan selamat dan 32% 

sisanya adalah penumpang yang berjenis 

kelamin laki-laki. Dapat dilihat pada 

Gambar Hasil Visualisasi Penumpang 

Selamat Berdasarkan Jenis Kelamin. 

    
Gambar Hasil Visualisasi Penumpang 

Selamat Berdasarkan Jenis Kelamin 
 

Dilakukan pengelompokkan kumpulan data 

berdasarkan kolom 'Survived' dan 'Sex'. 

Hasil yang didapatkan adalah diketahui 

bahwa pada kolom Survived terdapat angka 

0 yang berarti penumpang kapal tidak 
selamat sedangkan angka 1 menunjukkan 

bahwa penumpang kapal selamat, setelah 

itu dilakukan lagi pengelompokkan 

berdasarkan jenis kelamis, pada 

penumpang yang tidak selamat terdapat 64 

penumpang berjenis kelamin perempuan 

dan 360 penumpang berjenis kelamin laki-

laki, sedangkan pada penumpang selamat 

terdapat 195 penumpang berjenis kelamin 

perempuan dan 93 penumpang berjenis 

kelamin laki-laki. Dapat dilihat pada Tabel 

Hasil Menghitung Data Penumpang 
Berdasarkan Kolom ‘Survived’ dan ‘Sex’. 

 

Tabel Hasil Menghitung Data Penumpang 

Berdasarkan Kolom ‘Survived’ dan ‘Sex’ 

    
 

- Survival number according on Pclass 

(jumlah kelangsungan hidup menurut 

Pclass) 

Dilakukan pengelompokkan kumpulan data 

berdasarkan kolom ’Pclass’, 'Survived' dan 

'Sex',  
Hasil yang didapatkan adalah ditunjukkan 

bahwa total penumpang Pclass 1 yang tidak 

selamat sebanyak 64 orang, diantaranya 

sebanyak 3 orang dengan jenis kelamin 

perempuan dan 61 orang dengan jenis 

kelamin laki-laki. Sedangkan total 

penumpang Pclass 1 yang selamat 

sebanyak 120 orang, diantara nya sebanyak 

80 orang dengan jenis kelamin perempuan 

dan 40 orang dengan jenis kelamin laki-

laki. 

Pada Pclass 2, ditunjukkan bahwa total 
penumpang yang tidak selamat sebanyak 

90 orang, diantaranya sebanyak 6 orang 

dengan jenis kelamin perempuan dan 84 

orang dengan jenis kelamin laki-laki. 

Sedangkan total penumpang Pclass 2 yang 

selamat sebanyak 83 orang, diantara nya 

sebanyak 68 orang dengan jenis kelamin 

perempuan dan 15 orang dengan jenis 

kelamin laki-laki. 

Pada Pclass 3, ditunjukkan bahwa total 

penumpang yang tidak selamat sebanyak 
270 orang, diantaranya sebanyak 55 orang 

dengan jenis kelamin perempuan dan 215 

orang dengan jenis kelamin laki-laki. 
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Sedangkan total penumpang Pclass 2 yang 

selamat sebanyak 85 orang, diantara nya 

sebanyak 47 orang dengan jenis kelamin 

perempuan dan 38 orang dengan jenis 

kelamin laki-laki. 
 

Berdasarkan Gambar sebanyak 42% 

dari 288 orang yang selamat, penumpang 

Pclass 1 selamat dengan presentase jenis 

kelamin perempuan sebanyak 28% dan 

jenis kelamin laki-laki sebanyak 14%. 

Pada Pclass 2 sebanyak 29% dari 288 

orang yang selamat, penumpang Pclass 2 

selamat dengan presentase jenis kelamin 

perempuan sebanyak 24% dan jenis 

kelamin laki-laki sebanyak 5%. 

Pada Pclass 3 sebanyak 29% dari 288 
orang yang selamat, penumpang Pclass 3 

selamat dengan presentase jenis kelamin 

perempuan sebanyak 16% dan jenis 

kelamin laki-laki sebanyak 13%. Dapat 

ditarik kesimpulan bahwa penumpang 

terbanyak yang selamat berada di Pclass 1. 

Dapat dilihat pada Tabel Hasil Menghitung 

Data Penumpang Berdasarkan Kolom 

‘Pclass’, ‘Survived’ dan ‘Sex’. 

Tabel Hasil Menghitung Data Penumpang 

Berdasarkan Kolom ‘Pclass’, ‘Survived’ 
dan ‘Sex’ 

      
 

- Survival based on Sibsp (kelangsungan 

hidup berdasarkan Sibsp) 

Dilakukan pengelompokkan data 

berdasarkan kelangsungan hidup 

penumpang kapal berdasarkan kolom 

‘Sibsp’. 

Hasil didapatkan adalah, dapat ditarik 

kesimpulan bahwa penumpang yang 

memiliki banyak Sibsp memiliki sedikit 

peluang untuk bertahan hidup jika Sibsp == 
0 atau 1 atau 2, penumpang memiliki lebih 

banyak peluang untuk selamat. Dapat 

dilihat pada Gambar Hasil 

Menvisualisasikan Kelangsungan Hidup 

Berdasarkan Kolom ‘Sibsp’. 

 

Gambar Hasil Menvisualisasikan 

Kelangsungan Hidup Berdasarkan Kolom 
‘Sibsp’ 

- Survival based on Parch (kelangsungan 

hidup berdasarkan Parch) 

Dilakukan pengelompokkan data 

berdasarkan kelangsungan hidup 

penumpang kapal berdasarkan kolom 

‘Sibsp’ . 

Hasil yang didapatkan adalah dapat ditarik 

kesimpulan bahwa keluarga kecil memiliki 

lebih banyak peluang untuk bertahan 

hidup. Dapat dilihat pada Gambar Hasil 

Menvisualisasikan Kelangsungan Hidup 
Berdasarkan Kolom ‘Sibsp’. 

 

Gambar Hasil Menvisualisasikan 

Kelangsungan Hidup Berdasarkan Kolom 

‘Sibsp’ 

- Survival based on Age (kelangsungan 

hidup berdasarkan usia) 

Dilakukan pengelompokkan data 

berdasarkan kelangsungan hidup 

penumpang kapal berdasarkan kolom 

‘Age’. 

Hasil yang didapatkan adalah, dapat 
disimpulkan bahwa penumpang dengan 

jenis kelamin perempuan memiliki 

kemungkinann bertahan hidup lebih tinggi 

diantar usia 14-40 tahun sedangkan 

penumpang laki-laki memiliki 

kemungkinan bertahan hidup yang tinggi 

ketika mereka berusia antara 18 dan 30 

tahun. 

Untuk penumpang berjenis kelamin laki-

laki kemungkinan untuk bertahan hidup 

sangat rendah antara usia 5 dan 18 tahun, 
tapi itu tidak berlaku untuk penumpang 

berjenis kelamin perempuan. Hal lain yang 



 

24 
 

ANALISIS DAN RANCANG BANGUN  - Julianti Yakin, Aryo Nur Utomo 

Incomtech, Vol 13, No.2 Desember 2024 

 

ISSN 2337-6805 

 
perlu diperhatikan adalah bahwa bayi juga 

memiliki kemungkinan bertahan hidup 

yang sedikit lebih tinggi. Dapat dilihat pada 

Gambar Hasil Menvisualisasikan 

Kelangsungan Hidup Berdasarkan Kolom 
‘Age’ dan ‘Sex’. 

 

Gambar Hasil Menvisualisasikan 

Kelangsungan Hidup Berdasarkan Kolom 

‘Age’ dan ‘Sex’ 

 

- Survival based on Embarked 

(keberlangsungan hidup berdasarkan 

embaked) 

Dilakukan pengelompokkan data 

berdasarkan kelangsungan hidup 

penumpang kapal berdasarkan kolom 

‘Embarked’. 

Hasil yang didapatkan adalah diketahui 

bahwa penumpang dengan jenis kelamin 

perempuan di port Q dan di port S 
memiliki peluang lebih tinggi untuk 

bertahan hidup. Sebaliknya penumpang 

dengan jenis kelamin perempuan jika 

mereka berada di port C maka peluang 

kebertahanan hidupnya sangat rendah. 

Penumpang dengan jenis kelamin laki-laki 

memiliki probabilitas bertahan hidup yang 

tinggi jika mereka berada di port C, tetapi 

probabilitas rendah jika mereka berada di 

port Q atau S. Dapat dilihat pada Gambar 

Hasil Menvisualisasikan Kelangsungan 
Hidup Berdasarkan Kolom ‘Embarked’. 

 

Gambar Hasil Menvisualisasikan 

Kelangsungan Hidup Berdasarkan Kolom 

‘Embarked’ 

Setelah dilakukan visualisasi maka akan 

dilakukannya tahap data encoding. Pada tahap 

data encoding dilakukan proses pengubahan 

data kategorikal atau teksual menjadi bentuk 

numerik yang dapat diterima oleh model 

statistik atau machine learning.  

Hasil yang didapatkan adalah telah terlihat 
perubahan berkat proses data encoding, pada 

kolom Sex telah berubah menjadi 0 dan 1 dan 

kolom Embarked telah berubah menjadi 1, 2 

dan 3. Ditunjukkan pada Tabel 8. 

Tabel 1. Hasil Data Encoding 

 
 Maka setelahnya akan dilakukan 

deskripsi statistic dataset kembali terhadap 

dataset yang telah di encoding. Hasil yang 

didapatkan adalah data merupakan hasil 

deskripsi statistic terhadap data set, terdapat 

count, mean, standard deviation, minimum, 

quantile 25-75, dan maximum. dapat dilihat 

pada Tabel 9. 

Tabel 2 Mendeskripsikan Satistik Dataset 

 
 
Setelah tahap diatas maka dilakukan 

visualisasi heatmap.  

Hasil yang didapatkan adalah dapat 

disimpulkan bahwa korelasi Survived dan 

Pclass sebesar -0.36, korelasi Survived dan Sex 

sebesar -0.54, korelasi Surrvived dan Age 

sebesar -0.082, korelasi Survived dan Sibsp 

sebesar -0.016, korelasi Survived dan Parch 

sebesar 0.095 dan yang terakhir korelasi 

Survived dan Embarked sebesar -0.19. 

Visualisasi heatmap dapat di lihat pada 

Gambar Mendeskripsikan Satistik Dataset. 

   

Gambar Hasil Visualisasi Heatmap 
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Pembahasan Model Implementation 

Support Vector Machine 

 Untuk mendapatkan nilai akurasi dari 

model SVM yang lebih akurat, maka 

pengujian terhadap kernel Support Vector 
Machine, pengujian dilakukan untuk 

mengetahui model Support Vector Machine 

mana yang memiliki tingkat akurasi terbaik. 

Hasil uji dari model Support Vector Machine 

dapat dilihat pada Tabel hasil uji model 

support vector machine. 

 

Tabel Hasil Uji Model Support Vector 

Machine 

 
 Berdasarkan Tabel Hasil Uji Model 

Support Vector Machine, dapat ditarik 

kesimpulan bahwa kernel RBF (Radial Basis 

Function) dengan parameter C =100 dan test 

size sebesar 20% memiliki tingkat akurasi 

lebih tinggi dibandingkan yang lain nya, maka 

dari itu kernel RBF (Radial Basis Function) 

yang akan digunakan dalam melatih model 

dalam penelitian ini. 

 

Hasil Model Implementation dan Validation 
 Pada tahap ini dilakukan model 

implementation dan Validation. Metode 

validasi yang digunakan adalah Holdout dan 

K-Fold Cross Validation  

Hasil akurasi metode Holdout  menghasilkan 

akurasi sebesar 81.12% yang berarti memiliki 

performa cukup baik dalam melakukan 

klasifikasi. Dapat dilihat Pada Gambar Hasil 

Skor Holdout. 

 

 

Gambar Hasil Skor Holdout 

 

 

Hasil dari sintaks pada Gambar 4.26 diatas 

adalah rata-rata yang dihasilkan K-Fold Cross 

Validation adalah 0.8103 atau 81.03% yang 

berarti memiliki performa cukup baik dalam 

melakukan klasifikasi. Dapat dilihat Pada 
Gambar Hasil Skor K-Fold Cross Validation. 

 

 

Gambar Hasil Skor K-Fold Cross Validation 

 

Hasil Graphical User Interface (GUI) 

GUI sederhana untuk melakukan prediksi 

kebertahanan hidup yang dihasilkan dapat 

ditunjukkan pada Gambar Hasil GUI Prediksi 

Kebertahanan Hidup.  

 

Gambar Hasil GUI Prediksi Kebertahanan 

Hidup 

 Pada Gambar Hasil GUI Prediksi 

Kebertahanan Hidup, terdapat user input 
parameter yang berfungi untuk menentukan 

hasil prediksi berdasarkan input yang 

dimasukkan oleh user. User input parameter 

terdiri atas : 

- Selectbox Sex yang berlandaskan atas 

kolom Sex, yang memungkinkan user 

untuk memilih jenis kelamin antara female 

dan male. 

- Selectbox social status yang berlandaskan 

atas kolom Pclass, yang memungkinkan 

user untuk memilih antara working class 

yang sama dengan Pclass 3, middle class 
yang sama dengan Pclass 2 dan upper class 

yang sama dengan Pclass 1. 

- Slider Siblings dan Spouse yang 

berlandaskan atas kolom Sibsp, yang 

memungkinkan user untuk memilih berapa 

banyak saudara dan pasangan yang naik ke 

atas kapal bersama dimulai dari 0 hingga 8 

orang. 

- Slider Parents dan Children yang 

berlandaskan atas kolom Parch, yang 

memungkinkan user untuk memilih berapa 
banyak orangtua dan anak yang naik ke 

atas kapal bersama dimulai dari 0 hingga 6 

orang. 

- Selectbox Embark yang berlandaskan atas 

kolom Embarked, yang memungkinkan 

user untuk memilih Pelabuhan 

keberangkatan. 
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 Pada Gambar Tampilan Dataset dan Hasil 

Data Encoding Pada GUI, terdapat sisi sebelah 

kanan GUI terdapat tampilan dataset sebelum 

dilakukan data encoding dan setelah dilakukan 

nya data encoding maka data kolom Sex akan 
berubah menjadi 0 dan 1, kolom Embarked 

akan berubah menjadi 1, 2 dan 3. 

 

Gambar Tampilan Dataset dan Hasil Data 

Encoding Pada GUI 

 

 Pada Gambar Tampilan Hasil Heatmap 

Pada GUI, terdapat tampilan heatmap pada 

GUI yang memudahkan user untuk 

mengetahui korelasi antara kolom-kolom pada 
dataset terhadap keberlangsugan hidup 

penumpang kapal. 

 
Gambar Tampilan Hasil Heatmap Pada GUI 

 

 Lalu yang terakhir pada Gambar Hasil 

Input Parameter, Prediksi dan Skor K-Fold 

Cross Validation, terdapat hasil input 

parameter yang dilakukan oleh user, label 

selamat dan nomor indeks prediksi yang sesuai 

dengan input, output prediksi atas user 

parameter input yang telah dimasukkan oleh 
user dan output skor K-Fold Cross Validation 

atas model Support Vector Machine. 

 

Gambar Hasil Input Parameter, Prediksi dan 

Skor K-Fold Cross Validation 

 

 

Pembahasan Penggunaan Graphical User 

Interface (GUI) 

 Yang harus dilakukan user adalah 

melakukan perubahan pada user input 

parameter yang terletak pada sebelah kiri 
tampilan GUI, setelah itu pada bagian bawah 

GUI akan muncul hasil prediksi berdasarkan 

input yang telah dimasukkan, jika hasil dari 

input yang telah dimasukkan user dinyatakan 

selamat maka akan muncul angka 1 dengan 

keterangan Survived, jika tidak maka akan 

muncul angka 0 dengan keterangan not 

Survived. Berikut merupakan contoh-contoh 

output : 

Output 1 

Pada Gambar Output 1, akan dimasukkan data 

pada user parameter input seperti yang 
dibawah ini. 

 
Gambar Output 1 

 

Pada Gambar Output 1, diatas menunjukkan 

bahwa berdasarkan input yang dimasukkan 

berupa : 

- Sex = female 

- Social status = upper class (Pclass 1) 
- Age = 6  

- Sibsp = 3 

- Parch = 2 

- Embarked = Southampton 

maka hasil output prediksinya dinyatakan 

selamat. 

Output 2 

Pada Gambar Output 2 akan dimasukkan data 

sama seperti Gambar Output 1, tetapi hanya 

input Sex nya yang dirubah menjadi male pada 

user parameter input.  

 
Gambar Output 2 
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Pada Gambar Output 2 diatas menunjukkan 

bahwa berdasarkan input yang dimasukkan 

berupa : 

- Sex = male 

- Social status = upper class (Pclass 1) 
- Age = 6  

- Sibsp = 3 

- Parch = 2 

- Embarked = Southampton 

maka hasil output prediksinya dinyatakan tidak 

selamat. 

 

 

4. SIMPULAN 

 

 Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dijalani dapat diambil beberapa kesimpulan 
sebagai berikut: 

- Model machine learning dengan 

algoritma Support Vector Machine 

memiliki performa yang cukup baik 

dalam melakukan klasifikasi 

kebertahanan hidup. 

- Hasil akurasi Algoritma Support Vector 

Machine menggunakan metode Holdout 

adalah sebesar 81.12%. 

- Hasil akurasi Algoritma Support Vector 

Machine menggunakan K-Fold Cross 
Validation sebanyak 10 kali berturut-turut 

adalah 0.83, 0.84, 0.77, 0.87, 0.77, 0.78, 

0.74, 0.74, 0.85, 0.8. Dan rata-rata yang 

didapat adalah sebesar 0.8103 atau 

sebesar 81.03%. 

- Model yang telah dibuat kemudian 

dilakukan deployment dan 

diimplementasikan ke dalam sebuah 

sistem yang hasilnya sistem sederhana 

berbasis web dan berjalan dengan baik 

sesuai dengan keluaran yang diinginkan. 

 

Saran 

Adapun saran yang menjadi bahan masukan 

yang dapat dijadikan patokan untuk 

melaksanakan penelitian selanjutnya adalah 

sebagai berikut: 

- Dalam Penelitian ini dilakukan 

menggunakan hitungan rasio/interval. 

Diharapkan kedepannya dapat mencoba 

algoritma lain yang menggunakan 

hitungan nominal/kategorikal. 

- Sistem prediksi yang dibangun masih 
sangat sederhana, diharapkan kedepannya 

dapat ditingkatkan kembali. 
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