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ABSTRAK

Kecerdasan buatan merupakan salah satu teknologi ilmu komputer yang
diprogram untuk mempelajari dan melakukan aktivitas seperti manusia.
Teknologi kecerdasan buatan telah dipakai pada beberapa bidang, salah
satunya di bidang kesehatan. Dibidang kesehatan, kecerdasan buatan
digunakan sebagai alat untuk mendeteksi penyakit pada manusia, salah satu
contohnya adalah memprediksi gejala awal COVID-19 merupakan salah satu
penyakit menular SARS-CoVZ2 yang menyebabkan pandemi di seluruh dunia,
dan virus tersebut terdeteksi pertama kali dari hewan-hewan liar di pasar
Kota Wuhan, China pada akhir 2019. Pada penelitian sebelumnya yang
berjudul Metode Klasifikasi Gejala Penyakit Coronavirus Disease 19 (COVID-19)
Menggunakan Algoritma Neural Network” oleh Rahmi, dkk, menggunakan data
gejala-gejala COVID-19 untuk mendapatkan tingkat akurasi dalam prediksi
COVID-19 dengan menggunakan metode Neural Network dan Logistic
Regression. Hasil penelitian tersebut mendapatkan tingkat akurasi sebesar
95% dengan metode Neural Network, dan 94% dengan metode Logistic
Regression. Pada penelitian ini, penulis ingin membandingkan metode Logistic
Regression dengan Support Vector Machine dalam memprediksi gejala awal
COVID-19. Hasil dari penelitian ini adalah mendapatkan akurasi dengan
tingkat yang tertinggi dari kedua metode tersebut.

Kata kunci: Covid19, Logistic Regression, SVM



ABSTRACT

Artificial intelligence is a computer science technology that is programmed to
learn and perform human-like activities. Artificial intelligence technology has
been used in several fields, one of which is in the health sector. In the health
sector, artificial intelligence is used as a tool to detect diseases in humans, one
example is predicting the early symptoms of COVID-19 is one of the SARS-
CoV2 infectious diseases that caused a worldwide pandemic, and the virus was
first detected from wild animals in the Wuhan City market, China in late 2019.
In previous research entitled Classification Method of Coronavirus Disease 19
(COVID-19) Symptoms Using Neural Network Algorithm" by Rahmi, et al,
using data on COVID-19 symptoms to get an accuracy rate in predicting
COVID-19 using the Neural Network and Logistic Regression methods. The
results of this study obtained an accuracy rate of 95% with the Neural Network
method, and 94% with the Logistic Regression method. In this study, the
authors want to compare the Logistic Regression method with Support Vector
Machine in predicting the early symptoms of COVID-19. The result of this
research is to get the highest level of accuracy of the two methods.

Keywords: Covid19, Logistic Regression, SVM
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