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INTISARI

Universitas Darussalam (UNIDA) Gontor merupakan perguruan tinggi
pesantren. Sistem pesantren mewajibkan mahasiswanya tinggal didalam kampus
dengan ber-asrama. Meningkatnya pelanggaran ditunjukan dengan banyaknya data
rekap pelanggaran. semester genap tahun 200192020 terdapat 1.478 kasus
pelanggaran. Pada penelitian ini teknik data mining dilakukan dengan
membandingkan antar algoritma untuk mengklasifikasikan data pelanggaran
menggunakan algoritma Support Vecior Machine dan Random Foresi. Penelitian
dilakukan untuk membantu sistem dalam pengklasifikasian pelanggaran yang baru
dimasukan, tanpa harus memprediksi kategorinya.

Penelitian ini menggunakan dua data dan sumber sama dengan kuantitas
dan kualitas berbeda. Digunakan 9 alur tahapan pada penelitian. yaitu membangun
dataset, Text Preprocessing yang didalamnya memiliki 3 tahapan, dilanjut Feature
Selection, Text Representation, dan Application of Text Mining Technigues. Proses
perhitungan dilihat dari performa akurasinya antara n]gm'ilm:: biasa dengan
dilakukan optimalisasi stemming. Pada SVM ditambah optimalisasi menggunakan
Ov0. Uji coba dengan K-fold Validation. tahap evaluasi menggunakan confiession
matrix, dan terakhir perbandingan akurasi dari semua proses yang dilakukan dengan
kedua data vang digunakan.

Ketepatan Algoritma SVM dalam mengklasifikasikan dataset pertama dan
kedua, dengan metode stepming menghasilkan akurasi 98,9% dan 99.5% lebih
tinggi dari RF yang hanya 9%.6% dan 9%2%. Uji coba dengan metode K-fold
Validation SYM menghasilkan akurasi yang sama 99.5%, lebih tinggi dari hasil
RF yang hanya menghasilkan 98.9% dan 98,8%. Evaluasi lhl'lgmmelode Confuss
Matriv SNM menghasilkan akurasi sebesar 98,9% dan 99.5%. lebih tingm dan
hasil pengklasifikasian RF yang hanya 98.6% dan 99.1%. Hasil perbandingan
kinerja kedua algoritma dengan 3 metode menunjukkan bahwa, data pertama dan
kedua nilai rata-rata dari algoritma SVM lebih batk dari algoritma RF.

Kata kunci: Support Vector Machine, Random Forest, pelanggaran, sremming
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ABSTRACT

Darussalam University (UNIDA) Gontor is o boarding school. The
pesaniren system reguires students to live on campus by boarding. The increase in
violations is indicated by the farge number of violation recap dalta, even semesier
201 %2020 there are 1,478 casex of violations. In this study, data mining technigues
were carried out by comparing between algorithms o classify vielation data using
the Support Vector Machine and Random Forest algorithms. Research was
conducted to assist the svstem in claszifiing newly entered violations, without
having to predict their categories.

This study uses dwa data fiom the same source with different guantity and
quality. 9 stages ‘were used in the research, ndﬂubr building a dataset, Text
Preprocessing which ineluded 3 stages, followed by Feaiure Selection, Text
Representation, and Application af Text Mining Techmigues. The calculation
Process s seen from i'.ﬁi acciracy performance between ordinary algorithms and
stemming optimization. fn the SVM plus optimization using Ch). Tests with K-fold
Validation, the evaluation stage wsing a configuration matrix. and finally the
comparison af the accuracy of all processes carvied ouf with the fwo data used.

The accuracy of the SVM algovithm in classifiing the first and second
datasers, with the stemming method produces an accuracy of 98.9% and 99.5%
higher than BE which is onfy 98, 6% and 98.2% The trial with the K~fold Validation
5FM method produced the same accuracy of 99.5%, higher than the RE results
which m{t‘pﬂhﬂh’ﬁﬂ.ﬁ and 98.8% Evaluation using the Confliss Matric SVM
methed produces an accuracy of 98.9% and 99.3%, higher than the RF
r:.‘a:n_'ﬂ:_mﬁrm results which are only 98.6% and 00 Jag Tﬁu resulis of the
comparison of the performance af the two algorithms with Hmftkégfs show that, the
Sfirst and second data, the average vialue of the SVM algorithm ix better than the RF
algorithm.

Kevword: Support Vectar Machine, Randaom Forest. violation, stemming



BAB I

PENDAHULUAN

I.1. Latar Belakang Masalah

Universitas Darussalam (UNIDA) Gontor merupakan perguruan tinggi
pesantren yang berada di bawah naungan Pondok Modemn Darnussalam Gontor,
Universitas atau Perguruan Tinggi Pesantren hakikatnva merupakan suatu
perguruan tinggi yang cikal bakalnya berasal dari pesantren dimaksudkan sebagai
kelanjutan setelah menyelesaikan pendidikan di pondok pesantren yang sederajat
dengan SMP dan SMA. UNIDA menyebut para pelajamya dengan “mahasiswa
santri”, yang mana dosennya berada di dalamnya dan tinggal bersama mahasiswa
santri sehingga Interaksi antara dosen dan mahasiswa santri dapat berlangsung lebih
intensif dan dapat menanambkan nilai-nilai keilmuan selama 24 jam.

Sistem pesantren vang diterapkan oleh UNIDA mewajibkan mahasiswanya
untuk tinggal didalam kampus dengan sistem ber-asrama. Mahasiswa vang banyak
didalamnya memunculkan milien belsjar bervamasi dan perlu pengawalan,
khususnya dalam disiplin. Untuk mendukung proses disiplin, harus menerapkan
strategi supaya mahasiswa dapat berdisiplin secara efektif. Hal ini dilakukan dalam
bentuk pengelolaan pengajaran dalam kehidupan sehari-hari (Maya MNurfitriyanti,
2014). Disiplin tidak lepas dari pelanggaran sehingpa terbuatnya peraturan
didalamnya. dan akan menimbulkan hal bertentangan dengan beberapa sifat
mahasiswa, dengan adanya disiplin berarti menjadi hukuman atau latihan yang

membetulkan serta kontrol yang memperkuat ketaatan (Binning, dkk., 2019).



)

Meningkatnya pelanggaran di UNIDA ditunjukan dengan banyaknya poin
pelanggaran yang didapat oleh siswa. Data rekap pelanggaran dipercleh dari
hitps-/simpel unida gontor.ac.id untuk semester genap tahun 20092020 terdapat
1.483 kasus dengan rincian pelanggaran dimana bulan Oktober 2019 tercatat 36
pelanggaran, bulan November 2019 tercatat 8 pelanggaran, Desember 2019 tercatat
225 pelanggaran, pada Januari 2020 tercatat 181 pelanggaran, bulan Februari 2020
tercatat 383, dan bulan Maret 2020 tercatat 317, Apnl 2020 tercatat 35, Mei 2020
tercatat 40, Juni tercatat 45, Juli 2020 tercatat 57, Agustus 2020 tercatat 26 kasus,
September 2020 tercatat 43 kasus, Oktober 2020 tercatat 16, November 2020
tercatat 61 kasus, Desember tercatat 10 pelanggaran. Komposisi jenis pelanggaran
secara umum yang paling sering dilakukan tercatat alpa absen wajib, terlambat
datang ke kampus, pulang ke asrama tengah malam, keluar kampus tanpa izin,
menyalahgunakan smartphone, berhubungan dengan lawan jemis, mencuri,
memalsukan tandatangan atau dokumen, dan berkelahi, dan masih banyak jenis
pelanggaran lamn vang dilakukan.

Pepelitian ini fokus pada pemanfastan  data mining  untuk
mengklasifikasikan jenis tingkat pelanggarzn yang terjadi. Untuk menyelesaikan
masalah yang dihadapi, tekmik data mining yang dipilih adalah dengan cara
mengklasifikasi mahasiswa yang memiliki catatan pelanggaran. Teknik data mining
dapat digunakan untuk memprediksi berdasarkan data yang telah tersedia dimasa
lalu {Aries Saifudin, 2018).

Untuk melakukan klasifiaksi tingkat pelanggaran mahasiswa di UNIDA,

dapat dilakukan dengan cara membandingkan antar algoritma klasifikasi untuk



menganalisa dan mengklasifikasikan data pelanggaran historikal mahasiswa,
namun pada Tesis ini penulis hanya akan menggunakan algoritma Support Vector
Machine dan Random Fores: untuk mengolah, mengklasifikasikan, serta memining
knowledge dari dataset pelanggaran mahasiswa. Beberapa penelitian terdahulu
telah mengkaji kinerja algoritma yang akan dibahas dan telah diterapkan dibeberapa
bidang. Pada bidang pendidikan diantaranya penelitian untuk mengetahui lama
studi mahasiswa yang membandingkan metode klasifikasi Random Forest dan
Support Vector Machine. Analisis data menggunakan analisis deskriptif untuk
mengetahui gambaran umum: data dan perbandingan hasil analisis klasifikasi
Suppart Fector Machine (SVM) dan Random Forest. Untuk metode SVM. peneliti
menggunakan kemel RBF dan Sigmoid. Akurasi SVM kemel sipmoid dengan
parameter optimum C= |0 dan gamma= | adalah sebesar 68%. Lalu tingkat akurasi
untuk metode Random Fores: dengan nilai optimum m= 2 dan k=300 sebesar 80%.
Semua nilai akurasi tersebut didapat menggunakan analisis pada data asli vang
berupa imbalance data (Syauqi Amri Yahya, 2018). Untuk mengetahui tingkat
kelulusan mahasiswa diperlukan informasi vang cepat. tepal. dan akurat, maka
dilakukan penelitian dengan menggunakan data mining menggunakan komparasi
algoritma C4.5, naive bayesdan Random Foresi. Penelitian ini dilakukan dengan
membagi data testing dan data training dengan pengujian menggunakan k-fold
cross validation. Data diolah menggunakan rapid miner, Jika dibandingkan dengan
nilai akurasi algoritma naive baves dan algoritma Random Forest nilai akurasi
dengan menggunakan algoritma klasifikasi C4.5 adalah yang terbesar (Ibnu A,

Tarznsa. A. Tutupoly, Ade.S, 2018). Pada penelitian terkait seleksi calon mahasiswa



pada penerimaan mahasiswa baru, teknik data mining dan machine learning dapat
digunakan untuk memprediksi berdasarkan data-data masa lale. Metode data
mining yang digunakan untuk memprediksi adalah klasifikasi, Penelitian ini
dilakukan dengan cara menerapkan dataset ketepatan waktu kelulusan mahasiswa.
Pada penelitian ini diusulkan model prediksi dengan |0 algoritma klasifikasi. Untuk
menguji model yang diusulkan digunakan teknik validasi 10-fold cross validation,
Pengukuran kinerja model dilakukan dengan dilakukan menggunakan confusion
matrix. Model disimulasikan menggunakan software RapidMiner Studio 6.0.001
starter edition dan dataset mahasiswa yang telah dikumpulkan. Dari hasil
pengukuran diperoleh model terbaik yaitu Suppert Fector Machine (SVM) dengan
akurasi 65.00%. Tetapi akurasi ini masih jauh dari nilai excellent (sangat baik)
(Aries Saifudin, 2018). Dalam bidang keuangan digunakan untuk pengujian
prediksi kelancaran piutang pelanggan menggunakan. datasel transaksi piutang
perusahaan swasta selama tiga tahun, dengan membandingkan akurasi algoritma
Support Vector Machine (SWM) dan Random Forest. Pada penelitian ini penulis
menggunakan aplikasi Weka 3.8, proses pengumpulan data dan preparasi
dihasilkan 10.230 baris data, kemudian dilakukan labeling dengan menggunakan
metode expert judgement, Dilanjutkan dengan pengujian FS menggunakan PCA
dengan kombinasi parameter variance covered dari 0,95 sampai 1. Setiap dataset
baru vang terbentuk dari alporitma PCA akan diuji akurasinya menggunakan
Randam Forest dan SVM. Randem Forest, menghasilkan akurasinya adalah ACC
£3.21% dan AUC 94.9%. Sedangkan akurasi dari algoritma SVM menghasilkan

rata-rata ACC 75%-an dan AUC 81%-an (Ferry.l dan Febrilivan.3, 2018). Dalam



bidang sosial penelitian ini menerapkan metode klasifikasi untuk mengetahui
tingkah laku bully pada aplikasi whatsapp, penelitian ini mengklasifikasikan
algoritma K-Nearest Neighbor, Maive Bayes Classifier dan Support Vector
Machine. Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini menggunakan
model KDD (Knowledge Discovery in Database). Data yang digunakan dari grup
WhatsApp, Hasil pengujian menunjukkan bahwa akuwrasi vang dimiliki oleh
algoritma k-NN, NBC dan SWM yaitu masing-masing sebesar 81.32%, 78.95% dan
B1.58%. Pengujian tersebut dapat diketahui bahwa algoritma SVM lebih baik
dibanding kedus algoritma lainnya (Irwansyah.8 dan Didi.R. 2019). Penelitian
Dalam bidang medis juga menerapkan untuk memprediksi serangan epilepsi.
Penelitian ini menggunakan dua metode klasifikasi vaitu Random Forese(RF) dan
Suppart Vector Machine (SVM). Variabel yang digunakan dalam penelitian ini
adalah sinval EEG wang telah melewati proses DWT dan melakukan Pemisahan
Data Tramning dan Testing setelah proses preprocessing. maka akan diperoleh tiga
dataset. Masing-masing dataset yang diperoleh kemudian dibagi menjadi dua yakni
data training dan data testing. Hasil perbandingan kineja kedua metode
menunjukkan bahwa data training nilai rata-rata dan metode Random Forest lebih
baik dari metode SWVM. Sedangkan untuk data testing nilai rata-rata dan metode
SVM lebih baik dar pada Random Forest (Muhammad.l.Fachruddin, 2015).
Pemilihan penggunaan algoritma Support Vector Machine dan Randem
Forest pada penelitian ini didasarkan pada beberapa alasan. yaitu: Selain kedua
algoritma tersebut sama-sama mudah diimplementasikan dan sama-sama dapat

memberikan hasil vang baik dalam kasus klasifikasi, kedua algoritma tersebut juga



mempunyai beberapa keunggulan masing-masing. Berdasarkan wraian pada latar
belakang dapat dildentifikasikan bahwa penyebab mahasiswa banyak melakukan
pelanggaran adalah pengaruh dari tingkat pelanggaran yang tinggi sehingga
menjadikan pola pikir mahasiswa, bahwa melanggar merupakan hal yvang biasa.
Data dari hasil penelitian ini akan digunakan sebagai data pelatihan untuk
mengklasifikasikan perilaku mahasiswa yang melakukan pelanggaran nantinya.
Adanya penelitian  ini  dapal membantu sistem dalam  melakukan
mengklasifikasikan pelanggaran mahasiswa vang bami melakukan pelanggaran
tanpa hanis mengira-mengira kategorinya, yang nantinya dosen dan pihak kampus
dapat mengetahui jenis tingkatan masalah mahasiswa yang sedang dihadapinya
didalam kampus.
1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang telah dipaparkan sebelumnya.maka
rumusan masalah dan penelitian i adalah :
a. Seberapa besar ketepatan metode klasifikasi menggunakan algoritma Suppors
‘ector Machine jika dibandingkan dengan Random Forest pada penggunaan
data pertama dan kedus, menggunakan metode tanpa sremming dengan
sternming, dalam mengklasifikasikan data pelanggaran ?
b. Seberapa besar ketepatan algoritma Support Vector Machine jika dibandingkan
dengan Randam Forest pada penggunaan data pertama dan kedua, menggunakan

metode tanpa stemming dengan stemming, dalam mengklasifikasikan data

pelanggaran?



c. Berapa ketepatan algoritma Swpport Vector Machine jika dibandingkan dengan
Random Forest pada penggunaan data pertama dan kedua, menggunakan metode
tanpa stenming dengan scemming., dalam mengklasifikasikan data pelanggaran?

d. Dari penggunaan dua algoritma vang digunakan, Suppori Vector Machine dan
Random Forest dengan penggunaan tiga metode uji coba berbeda vaitu
stemming, K-fold Cross Validation, dan Confuss Matrix. Algoritma manakah
yang memiliki nilai akurasi paling baik?

1.3. Batasan Masalah

Untuk menghindari adanya penyimpangan dan pelebaran pembahasan
masalah, serta topik lebih terarah dan terfokus pada tujuan yang ingin dicapai
dalam penyusunan penelitian. maka peneliti membernkan batasan masalah, vaitu :
a. Data yang digunakan sebagai acuan klasifikasi adalah data mahasiswa UNIDA
dari semester | sampail 9 keatas yang melakukan pelanggaran dari bulan
Oktober 2019 sampai bulan Desember 2020.

b. Metode yang dibandingkan adalah metode Suppert Vector Machine dan
Random Forest.

¢. Pelangparan vang dianalisis untuk diklasifikasikan terdiri dari 3 jenis vaitu
pelanggaran ringan, pelanggaran sedang, dan pelanggaran berat.

d. Untuk semua variabel yang digunakan memupakan data hasil rata-rata yang

diperoleh langsung dari website hitps-/simpel unida gontor.acid

1.4. Tujuan Fenelitian

Berdasar pada rumusan masalah yang tertera di atas, maka tujuan peneliti

melakukan penelitian ini ialah :



a. Membandingkan algoritma Support Vector Machine dan Random Forest
berdasarkan 3 tahapan yaitu stemming, K-fold, dan Confussion Matrix

b. Mengidentifikasi algoritma terbaik dan segi klasifikasi di antara dua pilihan
algoritma klasifikasi Support Vector Machine dan Random Forest.

i.5. Manfaat Penelitian

Manfaat yang diperoleh dari dilakukannya penelitian ini antara lain :

a. Bagi akademik :
Hasil dari penelitian ini dapat dimanfaatkan sebagai berikut :

l. Memberikan informasi untuk menpanalisa kelengkapan data
pelanggaran mahasiswa vang telah tercatat didalam sistem.

2. Membantu perguruan tinggi  dalam  mengklasifikasikan  jenis
pelanggaran mahasiswa untuk bisa mengambil keputusan disiplin yang
akan diterspkan kepada mahasiswa,

b. Bagi masyarakat dan ilmu pengetahuan :
Hasil dari penelitian ini dapat dimanfaatkan sebagai berikut :

I. Memberikan pertimbangan bahwa teknik atau model klasifikasi yang
digunakan pada penelitian ini dapat dimanfaatkan tidak hanya fokus pada
bidang pendidikan tapi juga berperan pada bidang keuangan, medis,
bisnis, dan bidang lainnya.

c. Bagi peneliti :
Manfaat yang dapat digunakan dari penelitian ini sebagai berikut :
|. Memberikan kontribusi keilmuan pada penelitian bidang klasifikasi data

mining khususnya untuk prediksi tingkat pelanggaran mahasiswa.



2. Bisa mengetahui perbandingan tingkat akurasi dan kecepatan terhadap
3. Memberikan prediksi digunakan untuk rujukan penelitian selanjutnya
dengan metode vang sama ataupun dmgm cara memaksimalkan

PN
)




BAB I
TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Tinjauan Fustaka
Sebelum melakukan sebuah penelitian, penulis terlebih dahulu melakukan
tinjauan pustaka dari peneliti terdahulu, karena pada penelitian terdaholu
merupakan acuan dalam penulisan . pepelitian  sehingga penulis  dapat
memy vak teori yang akan digunakan. Dan penelitian terdahulu, penulis tidak
menemukan penelitian dengan judul yang sama seperti judul penelitian penulis.
Namun penulis mengangkat beberapa metode penelitian sebagai referensi dalam
menganalisa sebuah metode dan memperkaya bahan Kajian pada penelitian penulis
vang berkaitan dengan algoritma Support Vector Machine, dan Random Forest.
Berikut adalah beberapa penelitian yang terkait dengan masalah tersebut :
A, Syaugql Amrl Yahya (2018)
Pada penelitian yang dilakukan oleh Syaugi Amn Yahya “Klasifikasi
Ketepatan Lama Studi Mahasiswa Menggunakan Metode Support Vector
Machine Dan Random Forest {Studi Kasus © Data Lama Studi Alumni
Universitas  [slam _ Indonesic Tohun  Kelwlusaon  2000-201777(2019).
Penelitian ini dibuat untuk mengetahw lama Studi Mahasiswa di Universitas
Islam Indonesia dengan membandingkan metode klasifikasi Random Forest
dan Support Vecior Machine. Ketepatan lama studi alumni dibagi menjadi
2. yaitu tepat waktu dan tidak tepat waktu. Alumni dikatakan tepat waktu
jika lulus dengan menempuh studi maksimal 4 tahun lamanya, sedanghkan

dikatakan tidak tepat waktu jika alumni menyelesaikan masa studinya lebih
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dari 4 tahun. Variabel penelitian vang digunakan dalam penelitian ini adalah
sebanyak 10 variabel. Untuk analisis data menggunakan analisis deskriptif
untuk mengetahui gambaran umum data dan perbandingan hasil analisis
klasifikasi.

Untuk metode SVM, peneliti menggunakan kemnel RBF dan Sigmoid
dengan parameter C =0.1, 1, 5, 10, 50 dan gamma = 1, 2, 3, 4. metode SVM
yang digunakan dalam penelitian i adalah menggunakan Kernel Radian
Basis Function (RBF), Metode RBF ini memerlukan nilai parameter cos:
(C} dan gamma yang nilailnya ditentukan oleh peneliti. Untuk metode
Random Forest. Analisis klasifikasi Random Forest dilakukan dengan
menentukan berapa banyak pohon vyang akan terbemtu (miree) dan
menentukan berapa banyak ramdom sample yang diambil untuk setiap
percobaan (min).peneliti menggunakan pohen sebanyak 25,50, 100,500,
dan 1000. Proses untuk data resting yang dilakukan akan menghasilkan tabel
confisionan matriv. yang mana dengan itu bisa terlihat tingkat akurasi dari
masing-masing metode klasifikasi.

B. Ibnu Alfarobl, Taransa Agasya Tutupoly. dan Ade Suryanto (2018)
Pada penelitian yang dilakukan oleh Thnu Alfarobi, Taransa Agasya
Tutupoly, dan Ade Suryanto yang berjudul “Komparasi Algoritma C4.5,
Naive Beves, dan Random Forest Untuk Klasifikasi Data Kelulusan
Mahasiswa Jakarta” penelitian digunakan untuk mengetahui tingkat
kelulusan mahasiswa dalam institusi di Jakarta dengan membagi data testing

dan data training untuk mengkomparasikan algoritma C4.5, Naive Bayes.



dan Random Forest dalam penentuan klasifikasi data kelulusan mahasiswa.
Untuk pengujiannya menggunakan k-fold  cross  validation dengan
perbandingan antara dasa testimg dan data sraining 10 2 90, 20 : 80, 30 : 70
dan mengulang pengujian tersebut beberapa kali.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa secara keseluruhan algoritma C4.5
mempunyai akurasi paling besar jika dibandingkan dengan algoritma
lainnya dengan tingkat akurasi sebesar 85.34% pada eksperimen pertama
dan 39.06% pada ekperimen ketiga. Sedangkan pengukuran dengan
menggunakan ROC curve. algoritma Naive Bayes menjadi algoritma yang
mempunyai tingkat akurasi teringgi dibandingkan dengan algoritma C4.5
dan Rawdom Farest.

C. Ferry Irawan dan Febriliyan Samopa (2018)

Pada penelitian vang dilakukan oleh Ferry Irawan dan Febriliyan Samopa
yang berjudul “A Comparative Assessment of Random Forest and SVM
Algorithms, Using Combination of Principal Component Analysis and
SMOTE For Accounts Receivable Seamless Prediction, case study
company X in Surabaya (2018)". Dalam penelitian ini membahas
perbandingan akurasi algoritma Suppoert Vector Machine (SVM) dan
Random Forest untuk pengujian prediksi kelancaran piutang pelanggan di
suatu perusahaan swasta selama tiga tahun. Pada penelitian ini penulis
menggunakan aplikasi Weka 3.8, proses pengumpulan data dan preparasi
dihasilkan 10230 baris data, kemudian dilakukan labeling dengan

menggunakan metode expert judgement dan didapatkan kondisi dataset
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tidak balance, Dilanjutkan dengan pengujian FS menggunakan PCA dengan
kombinasi parameter variance covered dari 0,95 sampai 1.

Setiap dataset baru vang terbentuk dan algoritma PCA akan diuji
akurasinya menggunakan Rawdem Forest dan SVM dari percobaan
beberapa kali menggunakan Random Forest. algoritma ini secara konsisten
mampu menghasilkan akurasi yang tinggi dan akurasi terbaiknya adalah
ACC 83.21% dan AUC 9499, Sedangkan akurasi dan algontma SVM
banyak dipengaruhi oleh pemilihan parameter “kernel type”, dimana
parameter “kernel type” pofynonnial dan RBF menghasilkan rata-rata ACC
T5%-an dan AUC §1%-an.

. Irwansyah Saputra Dan Didl Rosiyadi (2019)

Pada penelitian yang dilakukan oleh Irwansyah Saputra Dan Didi
Rosiyadi yang berjudul * Perbandingan Kinerja Algoriima K-Newrest
Neighbor, Naive Baves Classifier, dan Support Fector Machine dalam
Klasifikasi Tingkah Laku Bully pada Aplikasi Whatsapp (2019)". Penelitian
ini, menerapkan metode klasifikasi untuk mengetahui tingkah laku bully
pada aplikasi whatsapp, penelitian ini mengklasifikasikan algoritma K-
Nearest Neighbor, Naive Bayes Classifier dan Support Vector Machine.
Metode yang digunakan dalam analisis data, pelabelan dan klasifikasi
hingga jutaan tweet, dan algoritma pemodelan yang dibangun Random
Forest classifier dapat membedakan antara pengguna normal, agresif dan

bullying dengan akurasi tinggi.
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Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini menggunakan
model KDD (Knowledge Discovery in Database). Penelitian ini bertujuan
untuk mengklasifikasikan data wji kedalam kelas yang sudah ditentukan,
yaitu bully dan tidak bul/ly. Data vang digunakan dan grup WhatsApp, Data
yang digunakan untuk proses validasi terdini dari dua jenis yaitu data dengan
didapatkan kelas bully sebanyak 204 record dan data dengan kelas tidak
budly sebanyak 176 recond. Hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi
yang dimiliki oleh algoritma k-NN, NBC dan S¥M yaitu masing-masing
sebesar 81.32%, T895% dan 8].58%. Pengujian dapat diketahui bahwa
algoritma SVM lebih baik dibanding kedua algonitma lainnya.

. Arles Salfudin (2018)

Pada penelitian yang dilakukan oleh Aries Saifudin yang berjudul
“Metode Data Mining Untuk Seleksi Calon Mahasiswa Pada Penerimaan
Mahasiswa Baru Di Universitas Pamulang (2018)". Penelitian ini dilakukan
untuk seleksi calon mahasiswa pada peperimaan mahasiswa baru. Tapi
dengan melihat mahasiswa terdahulu banyak vang keluar di tiap semester,
sehingga menyebabkan rasio jumlah mahasiswa baru dengan jumlah yang
lulus tidak seimbang. Selain itu banyak miahasiswa yang tidak lulus tepat
waktu, hal ini mengakibatkan rasio dosen dan mahasiswa tidak seimbang.

Teknik data mining dan machine learning dapat digunakan untuk
memprediksi berdasarkan data-data masa lalu. Metode date mining yang
digunakan wuntuk memprediksi adalah  klasifikasi.  Penelitian  ini

dilaksanakan dengan cara menganalisa model yang divsulkan dengan



15

menerapkan pada dataset ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Data yang
dikumpulkan adalah data alumni dan mahasiswa vang masa studinya lebih
dari 4 tahun (8 semester). Pada penelitian diusulkan model prediksi
ketepatan waktu lulusan mahasiswa menggunakan beberapa teknik data
mining, yaitu 10 algoritma klasifikasi. Untuk menguji model yang diusulkan
digunakan teknik validasi /0-fald eross volidation. Pengukuran kinerja
model dilakukan dengan dilakukan menggunakan confision srairic.
Confusien matrix diperoleh dan proses validasi menggunakan [0-fold crass
validation, sehingga model yvang terbentuk dapat langsung diuji dengan
melakukan 10 kali pengujian, Model disimulasikan menggunakan software
RapidMiner Studio 6.0.001 starter edition dan dataset mahasiswa yang telah
dikumpulkan. Dari hasil pengukuran diperoleh model terbaik yaitu Support
Vector Machine (SVM) dengan akurasi 65.00%. Tetapi akurasi ini masih
jauh dari nilai excelfenr (sangat baik).
. Mohammed Hamza Momade, Shamsuddin Shahid, Mohd Rosli bin
Hainin, Mohamed Salem Nashwan & Abdulhakim Tahir Umar {2020)
Pada penelitian yang dilakukan oleh Mohammed Hamza Momade dkk
yang berjudul “Modelling labour productivity using SVM and RF: a
comparative study on classifiers performance (202077, Penelitian dilakukan
untuk mengusulkan pendekatan berbasis data untuk persiapan produktivitas
tenaga kerja konstruksi atau biasa disebut CLP (Construction Labowr
Productivity) yang menjadi model dari pengaruh faktor tenaga kerja.

Penelitian ini menggunakan dua metode klasifikasi berbasis machine
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learning, yaitu Support Vector Machine (SVYM) dan Random Forest (RF)
nantinya digunakan untuk pemodelan dalam CLP. Faktor paling
berpengaruh yang diidentifikasi adalah kurangnya tenaga kerja, pengalaman
kerja, kategori pekerjaan, pendidikan / pelatihan, kebangsaan, keterampilan,
usia dan status perkawinan. Data didapatkan dengan cara menyebar
kuisioner yang disiapkan untuk mendapatkan respons dar pekerja
konstruksi berdasarkan faktor-faktor berpengaruh yang diidentifikasi. Data
dikumpulkan dengan total 220 pekerja konstruksi yang mewakili tiga
kebangsasn yang berbeda seperti 41 Banpladesh, ®5 Malavsia dan 94
Indonesia.

Untuk mengatasi kesulitan ini, sebuah data Metode clustering yang
dikenal sebagai Jenks optimization, digunakan dalam penelitian ini untuk
klasifikasi faktor indeks kepentingan. Metode Optimasi Jenks digunakan
untuk membangun kelas dan untuk mengurutkan faktor berdasarkan indeks
kepentingannya. Perbandingan model kinerja yang dilakukan dengan hasil
yang lebih tinggi tingkal akurasi prediksinya untuk model CLP adalah
menggunakan SVM dibandingkan dengan RF. SVM juga menunjukkan
tingkat yang lebih tingg akurasi dibandingkan dengan RF dalam hal relatif
yang diperkirakan frekuensi. Oleh karena itu, model SVM dapat digunakan

untuk prediksi produktivitas tenaga kerja konstruksi.



1.2, Keaslian Penelitian

Tabel 2. 1 Matriks literatur review ANALISIS KOMPARASI ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE DAN RANDOM
FOREST UNTUK KLASIFIKASI TINGEAT PELANGGARAN MAHASISWA DI UNIVERSITAS (Studi Kasus: Universitas
Darussalam Gontor)
Wo | Judul Peneliti, Media Tuwuan Penglitinn xﬂpﬁn Saran atau Kelemahan Perbandingan
Talum ) - ) : |
l. | Klasafikasi Ketepatan | Syaugi Amrei | Dabost wntuk menpetabun | Metode  vang  digunakon | Poda penelitian belum | Metode uwji coba yang akan
Lama Studi Mahasiswa | Yohya (2018) loma Stuch Mahasiswa di | adalah Kernel Radian Basis | menggunakan metode uji coba | digunokan pada penclitan 1
Mengzunakan  Metode Limiversitas Islam | Function (RBF), Metodeim | validasi. wuwji  coba hanva | mengrunakan up coba validasi k-
Support Vector Mackine Indomnesia dengan | memerlukan parameter cost | menggimakan  bantwan  dan | fold validation vang skan di up
Dan  Randomr  Forest membandingkan metode | (C) don - gamme  vang | software RStodw  Saran untuk | schanyak 10 kali wjicoba. Untuk
{Studi Kasws - Daa Lama klasifikas) Random Foresi | milolnya  dientukan  olch | peneliian i agar mendapatkan | wji coba dat testing klasifikasi
Sinali Alwmni Uimiversitas dan  Support  Vecior | peochin Klasifikasi metode | data vang  akurst, agar | pads WM menggunakan kernel
Islam  Indonesia  Tahun Machine Rondom Foresi, dilakukan | melakulan wn coba validasi | Polymomial.
Kelulusan 2000-2017) dengan banyak pohon yvang | menggumakan k-foid
terbentuk  (miree) Data | validation.
festing dilakukan, dengan
covfusion matrix
2. | Komparasi  Algontma | lbou  Alfarobi, | Untuk mengetabun tingkat | Dats  yang dlgumk.m Belum adanya proses Metode  penghitengan  bobot
C4.5, Naoive Beves, dan | Toransa  Apasva | kelolusan mahssmizwa di | schanyak 79 Text Representation umuk | kalimat pada data penelitian ini
Random  Foresi Untuk | Tutupoly, dan | Jakarta dengan ur:uﬂ:ugl Pengujian mcnggumkm & | menghitung bobot kalimat yang | mengzumakan metode klasifikas:
Kla=afikasi Data | Ade Suryanto | date lesting dan dota | feld  cross  validafion. | penting. Saran untuk penclitian | TEADF  {Term  Freguency -
Kelulusan  Mahasiswa | (2018) traiming ) untuk | Fengukuran klasifikasi | ini azar menggunakan operator | frverse Document Frequency).
Jakarta mcngiumpa:a.li: algonitma | dengan menggunaksn ROC | optimasi  seperti Particle
C4.5, Naive Baves, dan | carve, Swarm Optimization (PS0).

Random Foresi.




Tabel 2.1 Matriks literatur review ANALISIS KOMPARASI ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE DAN RANDOM
FOREST UNTUK KLASIFIKASI TINGKAT PELANGGARAN MAHASISWA DI UNIVERSITAS (Studi Kasus: Universitas

Drarussalam Gontor) (Lanjutan)
Judul Peneliti, Medin Tujuan Penelitian KM; = Saran stan Kelemahan . Perbandimgan
Pubhkasi, dan ; £=
Tahun A i ﬂ o U
A Comparative | Ferry Iravan dan | Membandingkon akurasi | Proses pengumpolan dats | Belom ads  metode  untuk | Tohapan pads penelitian vang

Asscssment of Random | Febrilivan algoritma Suppori Fector | dan prepamsi  dihasilkan | pengolshan data treining, maka | akan dilakukan  mempunyai 5
Foresi and SVM | Samopa (2018 Muchine (SVM)  dan | 10230  data,  labeling | dizarankan untuk menghasitkan | tahapan  yatu  membangun
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1.3, Landasan Teorl
2.3.1 Data Mining

Data mining merupakan proses untuk menemukan hubungan dalam data
yang tidak diketahui oleh pengguna dan menyajikannya dengan cara yang dapat
dipahami, sehingga hubungan tersebut dapat menjadi dasar pengambilan
keputusan ( Jr.McLeod.R dan Schell, 2007). Data mining juga sebuah proses
untuk menggali nilai tambah berupa informasi yang selama i tidak diketahw
secara manual dari suatu basis data dengan cara melakukan penggalian pola-pola
dari data, dengan tujuan untuk bisa melakukan manipulasi data menjadi informasi
berharga yang diperoleh dengan cara mengenali pola penting atau menarik dari
data yang terdapat dalam basis data (Suyadi, 2017).

Salah satu metode data mining adalah dengan klasifikasi Metode
klasifikasi memiliki beberapa algoritma dan setiap algoritma klasifikasi pada data
mining pastinya memiliki kelebihan dan kekurangan, sehingga penelitian yang
dilakukan juga digunakan uniuk menganalisa perbandingan diantara algoritma
tersebut. Pengukuran kinerja algoritma data mining dapat dilakukan berdasarkan
kriteria antara lain melalu keakuratan, kesempumnaan, konsistensi, kecepatan,
dapat dipercaya dan interpretabilitas (San Dewa, 2016).

2.3.2 Text Mining

Text mining merupakan teknologi baru yang digunakan untuk data dalam
jumlah besar yang selalu bertambah sehingga data teks yang tidak terstruktur
tersebut dapat dianalisis. Text mining bekerja pada data vang tidak terstruktur atau

semi testruktur seperti email, dokumen text lengkap. html dan lain-lain. Sehingga



text mining dianggap sebagai sebuah penemuan teknologi baru dari informasi
yang belum diketahui dengan mengekstrak informasi dari sumber yang tertulis
( Syaifudin K, Hasbi.Y, dan Moch. A. Mukid, 2016).

Kategori vang termasuk didalam teknik text mining salah satunya adalah
analisis tingkah laku, yaitu proses untuk memahami, mengekstrak, dan mengolah
data tekstual secara otomatis. atau merupakan studi komputasi pendapat dan
tingkah laku yang dinyakan dalam bentuk teks. Ada beberapa algoritma atau
metode yang di gunakan. untuk analisis tingkah lakw, antara lain Naive Bayes
(NB). Decisinn Tree, dan clusiering K-Means (Setyo Budi, 2017). Didalam
penelitian ini algoritma yang digunakan adaladh algoritma C4.5, Naive Bayes, dan
Random Forest dengan metode TE-IDF (Term Freguency — Inverse Document
Fregueney). Metode ini adalah suatu metode algoritma yang berguna untuk
menghitung bobot setiap kata yang umum digunakan. Metode ini juga terkenal

efisien, mudah dan memiliki hasil yang akurat.

2.3.3 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan kegiatan yang mengelompokkan suatu benda yang
memiliki beberapa cin vang sama dan memisahkannya dengan benda yang tidak
sama. Pada dasarmnya di dunia perpustakaan dikenal ada 2 (dua) jenis kegiatan
klasifikasi yaitu Klasifikasi Fundamental {Fendamental Classification) dan
Klasifikasi Artifisial (drvificial Classification).  Klasifikasi Fundamental
( Fundamental Classification) adalah klasifikasi bahan pustaka yang diambil
berdasarkan subyek/isi buku, karena pemakai perpustakaan lebih banyak mencari

informasi tentang subyek tertentu. Klasifikasi Artifisial (Anificial Classification),



yaitu klasifikasi bahan pustaka yang diambil berdasarkan ciri-ciri yang ada pada
bahan pustaka { Suyadi, 2017).

Dalam klasifikasi terdapat dua pekerjaan utama yang harus dilakukan. vaitu
pembangunan model sebagai prototipe yang hasilnya disimpan sebagai memori
dan penggunaan model untuk melakukan pengenalan'klasifikasi/prediksi pada
suatu objek. agar data lain diketahui berasal dari kelas mana objek datanya

didapatkan (Dwi.L. Arisandy, Victor.W, dan Yeni.D.Rahayu, 2016).

2.3.4 Random Forest

Random Forest mempakan sebuah metode klasifikasi pengembangan dari
Decision Tree. Sesuai dengan namanya, metode ini menciptakan sebuah hutan
{forest) dengan sejumlah pohon (free). Analogi yang bisa digunakan dalam
penvebutan Random Forest kerena semakin banyak pohon (bree) pada hutan
{foresr) maka akan semakin kuat hutan terlihat. Jika diimplementasikan pada
sebuah kasus, apabila semakin banyak pohon (wree), maka akan semakin besar
pula akurasi yang didapatkan (Reinardus.A. Haristu, 2019). Banyaknya pohon
yang akan dibentuk sangat berpengaruh terhadap tingkat akurasi hasil
klasifikasi. Semakin banyak pohon, semakin akurat hasil klasifikasinya. Selain
itu juga RF dapat menangani input variabel yang besar, menyeimbangkan error
dalam wabalanced daraset. Pohon keputusan dimulai dengan cara menghitung
nilai entropy sebagai penentu tingkat ketidak muwrnian atribut dan nilai
information gain. Untuk menghitung nilai emtropy digunakan rumus seperti pada
persamaan |, sedangkan nilal information gein menggunakan persamaan 2
(Yusuf 5. Nugroho dan Nova Emilivawati, 2017).



Entrophy = —Z i p(c|¥) log2p (c|¥)

Dimana Y adalah himpunan kasus dan pic]Y') merupakan proporsi nilai Y
terhadap kelas c.

Information Gain (¥, a)

= Entropy () - % wb’uiues{n}ll:—:ll Entropy (Yv)

Dimana Valuesfa) merupakan semua nilal yang mungkin dalam himpunan
kasus a. Yo adalah subkelas dari ¥ dengankelas v vang berhubungan dengan
kelas a, ¥ adalah semua nilai yang sesuai dengan a.

Untuk penerapan algoritma Random Forest, diperlukan algoritma untuk
membangun free. Salah satu algontma vang digunakan adalah penggunaan
algoritma Classification and Regression Tree (CART). CART membagi pohon
keputusan dengan teknik bimary tree dan dapat diterapkan pada varabel numerik
dan kategoris sekaligus dibuktikan, bahwa CART cocok diterapkan untuk data
dengan wariabel yang banyak dan kompleks (Fransiska A Kumiawan dan
Angelina.P. Kurniati, 2011).

2.3.5 Support Vector Machine (SVM)

SVM merupakan salah satu dari metode yang dikembangkan untuk
mengatasi permasalah yvang tidak bisa diselesaikan dengan metode statistika
klasik, terutama pada kasus klasifikasi dan prediksi. SVM salah satu teknik yang
relatif baru dibandingkan dengan teknik lain, tetapi memiliki performansi yang
lebih baik di berbagai bidang aplikasi seperti hicinformatics, pengenalan tulisan

tangan, klasifikasi teks dan lain sebagainya (BendiV.Ramanal, Prof.



M.Surendra P .Babu, Prof. N. B. Venkateswarlu, 2011). Dalam SVM. untuk
memisahkan data terhadap kelasnya, SVM membangun sebuah hvperplane
ibidang pemisah). Hyperplane (bidang pemisah) yang baik, bukan hanya
hyperplane yang bisa digunakan untuk memisahkan data, akan tetapi hvperplane
yang baik adalah hyperplane yang memiliki batasan (margin) vang paling besar
{Munawarah dan Raudlatul, 2016).

S¥M dikembangkan dengan prinsip linier classifier. Namun dalam kasus
nyata sering dijumpai data yang tidak linier sehingga dikembangkan SVM untuk
kasus nonlinier dengan memasukkan konsep kemnel. Dengan begitu, ada jaminan
bahwa klasifikasi menggunakan SVM akan menghasilkan pemetasan yang sangat
akurat (Muhammad.l. Fachruddin, 2015). Proses pembelajaran SVM adalah untuk
menentukan support vector, kita hanya cukup mengetahui fungsi kemel yang
dipakai, dan tidak perlu mengetahui wujud dari fungsi nor-linear Persamaan
SVM :

flx)=wid(x)+b

Yang mana :

b = Bias

x=(x1x2....xDVF = Vanabel Input

w=(wlwl,. ..wD)T =Parameter Bobot

(x) = Fungsi Transformasi fitur

SVM yang merupakan algoritma yang memiliki kelas metode kemnel, yang
berakar pada teori belajar statistik. Kernel berfungsi sebagai dasar pembelajaran

semua algoritma. algoritma ini bertujuan umum masalah fungsi kemel tertentu.



Karena mesin lirear hanva dapat mengklasifikasi data dalam finear ruang fitur
terpisah. Fungsi peran kemel untuk mendorong sebuah ruang fitur oleh implisit
pemetaan data pelatihan kedalam ruang dimensi vang lebih tinggi dimana data
adalah fimear terpisah. Tujuan dari SVM adalah untuk merancang cara
pembelajaran komputasi yang efisien dalam pemisahan fyperplane didalam mang
fitur berdimensi tinggi (Ivo Colanus Rally Drajana. 2017). Dalam algoritma SVM
ada srik kernel dimanaada SVM linear dan SYM wonlinear. Dimana SYM adalah
Fperplane linear yang bekerja hanya pada data vang hanya dapat dipisahkan
dengan caralinear. SVM nonlinear yaitu data vang berdistribusi pada kelas yang
tidak fimear sering digunakan pendekatan kernel pada fitur awal data set. Dimana
kemnel dapat disrtikan sebagai suaty fungsi yang memetakan fitur data yang
memiliki dimensi awal rendah fitur lainya yang berdimensi lebih tinggi bahkan
jauh lebih tingm. Masalah data vang sifainya tidak fisear, kita memerlukan
penggunaan fungsi kemel (Eko Prasetyo, 2012). Kemel yang akan digunakan
pada penelitian ini menggunakan Fungsi kemnel Palynomial:
K(xy) = (x.y+c)®

Dimana :

ix. ¥) = Vektor Input

¢ = Variabel

d = Derajat polynamial

Melihat dan konsep metode Support Vecior Machine ini. muncul pemikiran

apakah metode imi dapat digunakan untuk menganalisis seseorang yang akan



melanggar atau tidak. Hasil prediksi inilah yang menjadi bahan penelitian dengan

menggunakan metode machine learning, yaitu metode Suppart Vector Machine.

2.3.6 Multiclass Classification Support Vector Machine

Merupakan proses klasifikasi yang memiliki jumlah kelas lebih dari 2.
Sementara Support Vector Machine (SVM) vang standar dibuat untuk proses fwe
class elassification. Seiring dengan berkembangnya dalam penggunaan algoritma
tersebut,  Support Fector  Machine (SVM)  mengembangkan metode

pengklasifikasian dengan masalah lebih dan 2 kelas, metode tersebut vaitu:

I. Metode One-vs-The Rest, yaitu membangun K buah Support Vector
Machine (SVYM), dimana model ke-k, yaitu k), dilatih dengan
menggunakan data dari kelas Ck sebagai sampel positif (+1) dan data dari
kelas yang lain sebagai sampel negatip (-1). Seperti contoh: »/(x; akan
memizahkan antara kelas 0 dan kelas — kelas lainnya (1.2,3.4).

2. Metode hre-vs-One, yaitu membangun K(K-1)12 buah Support Vector
Machine (SVM) yang memnipakan semua kemungkinan pasangan kelas,
selanjutnya suatu data penguiji akan diklasifikasikan ke kelas yang menang
paling banyak. sebagai contoh: i) akan memisahkan kelas 0 dan kelas

I, »2¢v) akan memisahkan kelas | dan kelas 2, dst

2.3.7 Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF)
Algoritma Term Frequency Inverse-Document Frequency merupakan suatu
algoritma yvang menggabungkan antara Term frequency dengan Inverse Document

Freguency. Term frequency yaitu jumlah kemunculan sebuah term pada sebuah



dokumen. fnverse Document Frequency yaitu pengurangan dominasi term yang
sering muncul diberbagai dokumen, dengan memperhitungkan kebalikan
frekuensi dokumen yang mengandung suatu kata (MusfirohN, Hamdani,
Inda.F.Astuti, 2013). TF-IDF merupakan metode untuk menghitung bobot setiap
kata vang paling umum digunakan pada information retrieval. Metode ini juga
terkenal efisien. mudah dan memiliki hasil vang akurat { Abdul A Maarif, 2015).
Metode ini menggabungkan dua konsep untuk perhitungan bobot, yaitu
frekuensi kemunculan sebuah kata di dalam sebuah dokumen tertentu dan imverse
frekuensi dokumen yang mengandung kata tersebul. Frekuensi kemunculan kata
di dalam dokumen yang diberikan menunjukkan seberapa penting kata itu di
dalam dokumen tersebut. Frekuensi dokumen vang mengandung kata tersebut
menunjukkan seberapa umum kata tersebut. Sehingga bobot hubungan antara
sebuah kata dan sebuah dokumen akan tinggi apabila frekuensi kata tersebut tinggi
di dalam dokumen dan frekuensi keseluruhan dokumen yang mengandung kata
tersebut yang rendah pada kumpulan dokumen (Musfiroh Nurjannah, Hamdani,

dan Inda Fitri Astuti 2013). Rumus untuk TF-1DF:

_ tf
tf =05+ 05X e
D
aF

Wy =tfy: X IDF;,

idf = log(—)

Keterangan:
¢ = banyaknya kata yang dican pada sebuah
dokumen

max (&) = jumlah kemunculan terbanyak term



pada dokumen yang sama.
Nilai D= total dokumen
dft = jumlah dokumen yang mengandung term 1.

IDF = Inversed Dacument Frequency { log2

(Dvdf))

o = dokumen ke-d

+ = kata ke-1 dari kata kunci

W = bobot dokumen ke-d terhadap kata ket

TF-IDF juga merupakan sebuah ukuran statistik vang digunakan untuk
mengevaluasi seberapa penting sebuah kata di dalam sebuah dekumen atan dalam
sekelompok kata. Untuk dokumen tunggal tiap kalimat dianggap sebagai
dokumen. Frekuensi kemunculan kata di dalam dokumen yang diberikan
memmjukkan seberapa penting kata itu di dalam dokumen tersebut. Frekuensi
dokumen yang mengandung kata tersebut menunjukkan seberapa umum kata
tersebut. Bobot kata semakin besar jika sering muncul dalam suatu dokumen dan
semakin keeil jika muncul dalam banyak dokumen {Auliaguntary.A. Putra dan

Agung, 2016).

2.3.8 K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation merupakan salah satu metode yang digunakan
untuk mengetahui rata-rata keberhasilan dan suatu sistem dengan cara melakukan
perulangan dengan mengacak atribut masukan sehingga sistem tersebut teruji
untuk beberapa atribut input yang acak (Pandie, Emerensye 5. Y, 2012). K-Fold

Cross Validation mengulang k-kali untuk membagi sebuah himpunan contoh



secara acak menjadi k subset vang saling bebas, setiap ulangan disisakan satu
subset untuk pengujian dan subset lainnya untuk pelatihan {Trevor.H., Robert.T..
dan Friedman.J , 2009). Dengan K=5 atau 10 digunakan untuk memperkirakan
tingkat kesalahan yang terjadi, sebab data training pada setiap fold cukup berbeda
dengan data training yang asli. Secara keseluruhan. 5 atau |0-fold cress validation
sama-sama direkomendasikan dan disepakati. Menghitung nilai akurasi dapat
dilakukan dengan menggunakan persamaan {Sandi.F. Rodiyansyah dan EdiW,
2013).

K-Fold Cross Validation mengulang k-kali untuk membagi sebuah
himpunan contoh secara acak menjadi k subset yang saling bebas, setiap ulangan
disisakan satu subset untuk pengujian dan subset lainnva untuk pelatihan. Dengan
K=5 atau 10 dapat digunakan untuk memperkirakan tingkat kesalahan yang
terjadi, sebab data wraining pada setiap fold cukup berbeds dengan data training
vang asli. Secara keseluruhan. 5 atau 10-fold cross walidation sama-sama
direkomendasikan dan disepakati bersama. Menghitung nilai akurasinya dapat
dilakukan dengan menggunakan persamaan (Sandi.F. Rodiyansyah dan EdiW,
2013):

o, Jumlah klasifikasi benar

Jumlah data uji e

Dengan percobaan K kali dari model, model dapat diketahui performanya.
Dengan cara kerja membagi dataset menjadi & set data, atau data trafning dan ses
yang berbeda sehingga semua bagian dataset akan melewati proses graining dan

test secara bergantian,



30

2.3.9 Phyton

Merupakan bahasa pemrograman dinamis vang mendukung pemrograman
berbasis objek. Python didistribusikan dengan beberapa lisensi yang berbeda dari
beberapa wversi. Prinsipnya Python diperoleh dan dipergunakan secara bebas
ifreeware), bahkan untuk kepentingan komersial. Lisensi Python tidak
bertentangan, secara definisi Open Sowrce maupun General Public License
{GPL). Lengkap dengan source codenya, debugger dan profiler. antarmuka yang
terkandung di dalamnya untuk pelayanan antarmuka, fungsi sistem, GUI (antar
muka pengguna grafis), dan basis datanya (Therzian.R.Perkasa, Helmy. W, dan
Pauladie.5, 2014).

Hal yang membedakan Python dengan bahasa Iain adalah dalam hal aturan
penulisan kode program. Bahasa Python mendukung hampir di semma sistem
operasi, bahkan untuk sistem operasi Linux, hampir semua distronya sudah
menyertakan Python di dalamnya. Dengan kode yang simpel dan mudah
diimplementasikan, seorang programmer dapat lebih  mengutamakan
pengembangan aplikasi yang dibuat (R.H. Sianipar dan Hamzan W, 2015).



BAB 111
METODE PENELITIAN

Metodologi merupakan proses penguraian dari konsep menuju pembahasan
bagian dalam yang lebih sederhana, sehingga susunan logikanya menjadi jelas.
Metode untuk menguji dan menilai sistem kompleks dengan membagi unsur-unsur
vang lebih sederhana sehingga hubungan antar unsur menjadi jelas (Natalina Br
Sitepu, 2019). Metode penelitian yang digunakan mengkomparasikan 2 algoritma
klasifikasi, menggunakan dua data dan sember yang sama tapi dengan kuantitas
dan kualitas berbeda yang telah memiliki label dan model, Pada data pertama berisi
data yang masih lengkap sesuai dengan data bawaan dari sistem, data yang kedua
berisi data yang telah dibersihkan dan data-data yang cacat atan tidak lengkap. Serta
satu data pelanggaran baru yang belum memiliki label dan model.

Untuk membandingkan hasil analisa dilakukan pembedaan pada tahap
preprocessing, yaitu dengan menyertakan tahap stemming dan dengan tidak
menvertakan tahap stesuming, Proses evaluasi kinerja model atau algoritma
menggunakan uji coba validasi k-fold volidation dari setiap masing masing
algoritma. Namun kinerja suatu sistem yang melakukan klasifikasi tidak akan
selalu bisa 100% benar. Oleh karena itu. sistem hanss diukur kinerjanva. dengan
menggunakan confusion mairic (Prasetyo, 2014). Untuk struktur penelitian
tersusun seperti penjelasan dibawah ini :

3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Pada penelitian ini, eksperimen vang dilakukan bertujuan untuk mengetahui

tingkat akurasi yang terbaik diantara dua algoritma. Untuk mengolah data yang ada,

akan digunakan metode yang terfihat pada gambar 3.1 dibawah berikut:

k]|



Gambar 3. | Metode Penelitian
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Untuk mengetahul hasil akurasi pengklasifikasian pelanggaran mahasiswa dalam
penelitian ini menggunakan beberapa alur tahapan vaitu membangun dataset, yang
mana penelitian ini menggunakan dua data dari sumber yang sama dengan kualitas
data yang berbeda. Dilanjut dengan proses data training yaitu Text Preprocessing
vang didalamnya memiliki 3 tahapan yaitu case folding, filtering, tokenizing, dan
stemming, namun pada penelitian penulis ingin melakukan percobaan antara proses
klasifikasi yang dilabkukan stemming dengan yang tidak dilakukan stemming, untuk
mengetahui  perbandingan milai akurasi vang didapat dari setiap algoritma.
Dilanjutkan dengan masing-masing dataset dengan tahapan Featire Sefection, Texi
Representation, Application of Text Mining Technigues.

Proses uji pertama adalah perhitungan dua algoritma yang digunakan vaitu
Support Vecier Machine dan Random Forest, yvang mana dari kedua algotitma ini
akan dilihat perbedaan performa akurasinya. Pada Support Vector Machine karena
memiliki kelas lebih dari 2, maka ditambah optimalisasinya menggunakan metode
OwO. Uji coba berikuinya dengan metode K-fold Validation. Serta dilanjutkan pada
tahap evaluasi menggunakan confussion marrix. Setiap akhir dan uji coba masing-
masing metode dilakukan yang namanya perbandingan hasil akurasi, dar data
pertama dan data kedua, baik yang dilakukan stemmring dan yang tidak dilakukan
stemming. Tahap akhir perbandingan akurasi dari semua proses yang dilakukan

denga kedua data yang digunakan. Berikut penjelasan dari masing-masing proses :



I. Membangun dataset
a. Pengumpulan Data
Pengambilan data dari website hips:(simpel unida.gomor.acid. Data
yang dikumpulkan diklasifikasikan atas 3 jenis pelanggaran yaitu ringan,
sedang, dan berat.
b. Labelisasi Data
Tahap ini data yang telah terkumpul akan dilabeli berdasarkan 3 jenis
pelanggaran yaitu ringan, sedang, dan berat. Labelisasi digunakan sebagai
pembanding dan acuan dari data yang telah memiliki model. Kemudian data
yang telah terlabeli divalidasi  oleh sistem yaitu
hitps:fsimpel unide. gontor.ec.id,
2. Text Preprocessing
Drataset yang sudah ada akan diubah ekstensinya dalam bentuk comma
separate value (csv). Data yang telah diubah tersebut kemudian dipanggil
kedalam program dan kemudian dipisahkan antara fitur dan data target atau
labelnya.
a. Case Folding
Tahap ini dataset yang memiliki karaktenstik kapitalisasi hurup yang
tidak beraturan akan diubah secara keseluruhan menjadi huruf kecil. Contoh

penerapanya yaitu dapat dilihat pada Gambar 3.2
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HURMANIOR A, HUTBUNGARN
INTERMNASIONAL, 5, UMAR BIN
KHATAR, 306, BERMAIN HP
MEMBACA BUKU KETIKA
ACARA WAJB KAMPUS,

humaniors, Il gain
internasional, 3. mmar bin Khatab,
(406, bermain hp menbaca buku
ketika acara wajib kampus.

Gambar 3. 7 Proses Case Folding

b. Filtering

Tahap ini merupakan tahap untuk menghapus kata, simbol, dan angka,
karena komponen tersebut tidak diperfukan. Hal ini membuat data lebih
mudah untuk diproses dan membuat data bersih, contoh sederhana dari

proses ini dapat dilihat pada Gambar 3.3

humaniora, hubun gan
mlernasional. 3. vmar bin khatab, |—-
406, bermain hp membaca  buku
ketika acara wayib kampus

humaniora, hubungan
mternasional. 3, vmar bin kKhatab,
406, bermain hp membaca buku
ketika acara wajb kampus.

Gambar 3. 3 Proses Filtering
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¢. Tokenizing

Dataset yang telah diubah menjadi kumpulan data berhuruf kecil, dan
telah bersih dari kata vang tidak diperlukan, proses berikutnya adalah data
yang berupa kalimat akan dipotong atau dipisah — pisahkan berdasarkan tiap
kata yang menyusunnya, contoh proses rokenizing dapat dilihat pada

Gambar 3.4

hman o, hubungan
infermasional, 3. umar bin Lhatab,
by, bermain hp membaca buku
o acarn wajih Fam pos

“Imaniora’, “hobungan
mtermasionol’. 3%, “umar b
khatab'.,  *406°. ‘bermam  hp
memlmca buku ketika acarn wajib
Kt pis”

Gambar 3. 4 Proses Tokenizing

d. Stemming

Stemming merupakan tahap dalam mengembalikan kata yang telah
dilakukan pemfilteran sehingga menjadi kata asalnya. Pada penelitian ini
metode siemming yang digunakan adalah metode stemming untuk bahasa
Indonesia yaitu algoritma Nazief — Adriani. Pada metode algoritma Nazief -
Adriani ini memiliki tiga komponen, yaitu: pengelompokan imbuhan, urutan
penggunaan aturan (rule) dan kamus (dictienary). Kamus akan dicek setiap

penerapan aturan stemming berhasil diidentifikasi, dan apabila stemming
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berhasil menemukan akar kata maka algoritma akan mengembalikan kata

dalam kamus dan algoritma berhenti dengan langkah-langkah :

|. Kata yang akan dilakukan stemm dicann dalam kamus. Jika
ditemukan kata yang dimaksud. maka dianggap kata tersebut adalah

akar kata sehingga kata tersebut direturn dan algoritma stop di sini.

2

Hilangkan imbuhan infleksi {*-ah”, “kah","-ku","-mu" dan “-nya").
Jika berhasil dan jika akhiran adalah partikel (“-lah"™ atau “-kah™)
dilanjut dengan menghilangkan imbuhan possesive (“-ku”, “-mu”
dan “nya™).
3. Hilangkan imbuhan derivasi (“-1" atau*an"). Jika berhasil, lanjutkan
ke langkah 4, jika tidak lakukan hal berikut ini:
a, Jika “-an” dibuang dan hurof terakhir dan kata adalah “k”,
maka “-k" juga dibuang dan pergi ke langkah 4.
b. Penghilangan akhiran “4", “an” dan “kan” dibatalkan.
4. Penghilangan awalan dengan berbagai variasi.
Jika semua langkah telah ditempuh dan tidak berhasil. maka kembalikan kata
asli yang belum distemm {Oppie Rezalina, 2016). Hal ini dikarenakan bahasa

yang digunakan dalam data penelitian menggunakan bahasa indonesia.

5. Feature Selection
Proses ini merupakan proses untuk membuat data tekstual menjadi lebih
bersih atau lebih sedikit sehingga membuat hasil rext mining lebih baik dan
efektif untuk digunakan. Proses yang dilakukan pada tahapan ini adalah

filtering (stopword removal) yaitu menghilangkan kata-kata vang dianggap
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tidak penting atau tidak menggambarkan isi dari sebuah kalimat, proses ini

dapat kita lihat secara sederhana pada Gambar 3.5.

“humaniora . ‘hubungan
mternazional . "3, ‘umar  bin
khatab'. 4067, “bermaim hp
membaca bulm ketika acara wapb
leampus”

‘homanion”, ‘hubungan’,
“infernasional’;, ‘37, ‘umar”, “hin'
khatab®, #9067, Cbermain”, ‘hp',
‘membaca’,,  ‘bokwl,  ‘ketika’
“acara’, ‘wajib’, “kampus

Gambar 3. 5 Proses Feature Sefection

6. Text Representation
Merupakan tahapan merubah data tekstual menjadi representasi yang lebih
mudah untuk diproses. Data akan diubah kedalam bentuk vektor, vaitu bentuk

avvay | dimensi atau matrik | dimensi. Proses fext representation secara

sederhana dapat dilihat pada Gambar 3.6

Data rngan nngan ringan sedang nngan nngan sedang ningan sedang

Gambar 3. 6 Proses Text Representation
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1. Application of Text Mining Technigues

Data yang telah dilakukan pengolahan atau dibersihkan, pada proses
berikutnya akan masuk kedalam proses penerapan algoritma Suppert Vector
Machine untuk dilakukan klasifikasi yang mana 0% data akan melewati
tahapan proses training. Dalam tahapan training data, data yang lebih dari 2
class maka akan masuk kedalam proses metode OwO (ome versus one
strategy), yallu  metode Support  Vector Machine (SVM)  uniuk
mengklasifikasikan data yang memiliki lebih dar 2 kelas, kemudian
didukung dengan menggunakan kermel finier. Metode OvD mendekomposisi
K-kelas menjadi K7K=1:2 biner, hal ini dilakukan untuk membandingkan satu
persatu kelas dengan kelas lainnya. Setiap perbandingan tersebut dikerjakan
oleh sebuah model secara keseluruhan yang mana terdapat KyK-7)/2 sub

modal untuk pengklasifikasian.

Dialam klasifikasi One-vs-One, untuk dataset instans kelas-K, kita harus
menghasilkan model pengklasifikasi biner K * (K-1) / 2. Dengan
menggumakan pendekatan klasifikasi ini, dapat membagi kumpulan data
utama menjadi satu kumpulan data untuk setiap kelas yang berlawanan
dengan setiap kelas lainnya Dari penjelasan diatas dirincikan pada penelitian
ini melakukan pengklasifikasian pelanggaran berdasarkan tingkatannya yaitu
ringan, sedang, dan berat (K=3), sehingga perhitungannya adalah 3(3-1)2 =

3 kumpulan data klasifikasi biner sebagai berikut:

e Pengklasifikasi 1: Ringan vs. Sedang

# Pengklasifikasi 2: Ringan vs. Berat
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» Pengklasifikasi 3: Sedang vs. Berat
Setiap pengklasifikasi biner memprediksi satu label kelas. Saat kita
memasukkan data uji ke pengklasifikasi, maka moedel dengan jumlah mayoritas

disimpulkan sebagai hasilnya. sehingga terdapat 3 kelas biner dan kelas ini dapat
dilihat pada Tabel 3.1

Tabel 3. | Dekomposisi kelas menggunakan OvO

Kelaf ] 2
Kelas l 3
Kelas 3 3

Dari ke 3 kelas diatas akan menghasilkan klasifikasi sehingga untuk
mencari hasil klasifikasi sebenamya dipilih hasil yang paling banyak keluar.
Support Vector Machine (SVM) menspakan algoritma untuk menemukan
hyperplane yang paling lerbaik guna memisahkan 2 buah objek, untuk
mencarn hyperplane tersebut menggunakan rumus y(x) = wTx +wo =0 dan
margin dengan rumus wlx + wo = | dan wTx + wo = -1 yang mana x
merupakan i data dan wo adalah bias: Jadi Ayperplaome merupakan
decision boundary yang memisahkan kelas -1 dengan kelas +1, pemetaan data

dan pemisahannya digambarkan secara sederhana pada Gambar 3.7
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Margin _ Hyperplane
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Gam_bar 3. 7 Pemetaan Suppors Vecior Machine

8. Uji coba dan Evaluasi

Maodel vang telah terbentuk dari proses traiming model akan dilakukan uji
coba. Proses uji coba ini dilakukan dengan 2 cara yaitu dengan menggunakan
data testimg yang telah dibagi pada proses sraining dan menggunakan K-Fold
Crass Validation. Cross-validation sebagai metode statistik yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model atau algoritma, dimana data dipisahkan
menjadi dua subset yaitu data proses pembelajaran dan data validasi /
evaluasi. Model atau algoritma dilatih oleh subset pembelajaran dan
divalidasi oleh subset validasi. Selanjutnya pemilihan jenis Cross-validation
dapat didasarkan pada ukuran dataset, Biasanya K-Fold Cross Validation
digunakan karena dapat mengurangi waktu komputasi dengan tetap menjaga
keakuratan estimasi.

Pada proses pertama. pengujian dilakukan dengan 206 dataset yang telah
dipilih dari proses traiming, langsung diklasifikasikan kedalam model,
sehingga model akan secara langsung menghasilkan hasil klasifikasinya dan
dapat dihitung akurasi keefektifan dari model tersebut. Proses kedua, K-Fold

Cross Validation bekerja dengan membagi data menjadi £ bagian, sehingga



akan terjadi & kali pengujian dengan | bagian menjadi bagian data tesr dan
sisanya menjadi data sraining.

Dalam penelitian ini proses K — Fold Cross Validation akan dilakokan
sebanyak 10 Kali. Proses 10 K — Fold Cross Validation merupakan K — Fold
Cross Validation yang direkomendasikan untuk pemilihan model terbaik
pada penelitian ini karena bisa memberikan estimasi akurasi yang lebih baik
dibandingkan dengan Cross Falidation biasa seperti, leave-one-out Cross
Validatiop dan bootstrap. Dalam 10 K - Fold Cross Falidarion, data dibagi
menjadi 10 fold berukuran yang kira-kira sama, sehingga kita memiliki 10
subset data untuk mengevaluasi kinerja model ataw algoritma. Untuk masing-
masing dari 10 subset data tersebul, Cross Validation akan menggunakan 9
fiold untuk pelatihan dan | fold untuk pengujian,

Data yang akan diuji dibagi menjadi sepuluh subset, seperti berikut : fold
|, flaldd 2, fold 3, fold 4, fold 5, fold 6. fold T, fold 8, fold 9, dan fold 10. Hal
ini dilakukan untuk mencari hasil terbaik. Pelatihan dilakukan secara
berulang sebanyak sepuluh kali, setiap pengulangan sembilan fold akan
dijadikan data latih dan satu fold untuk data uji, Proses ini dilakukan sampai
semua fold pernah berperan sebagai data latih dan data uji. Berikut cara kerja
k-fold cross validation pada penelitian ini :

a. Total instance dibagi menjadi N bagian.
b. Pada foid ke-l merupakan bagian pertama yang menjadi data wji
(testing data) dan sisanya menjadi data latih (training data). Tahap

selanjutnya, menghitung akurasi berdasarkan porsi data tersebut.



¢. Fold ke-2 merupakan bagian kedua yang menjadi data uji {resting
data) dan sisanya menjadi data latih (trainieg data). Tahap
selanjutnya, menghitung akurasi berdasarkan porsi data tersebut.

d. Demikian seterusnya hingga mencapai fold ke-10. Menghitung rata-
rata akurasi dari K buah akurasi diatas. Rata-rata akurasi akan
menjadi akurasi akhir.

Proses pada pembagian data latih dan data vji dalam proses 10-fold cross

validation-dapat dilihat dari Tabel 3.2 dibawah i

Tabel 3. 2 Pengujian menggunakan K-Fald Cross Validation

No. Pembagian Dataset

. 2 3 4 5 i 3 8 ] 10
L EE EEEEEAEEEET AR
s YT . WE 5[ 6 [ 72 MEY | 0
R | c B 5 | sl | 200 | w0
 EEEEEREEE 0 EEED
60 1 | Z - 3.04 | s B 7T B |90 ®
01 [ 2|3 (% | 5 | 6 Bm |0 ®
B S guemeaeses 5 NSNS B 0 | 10
o 1 |z [lEE e 7 | & Bl
W 1 [ 2|3 | 35|67 % ° BB

Keterangan

Nomor Pengujian

Data Test

Data Training




Proses selanjutnva yaitu evaluasi, evaluasi pada pepelitian ini
menggunakan metode Confision Matriv. Confision matrix dapat diartikan
sebagai suatu alat yang memiliki fungsi untuk melakukan analisis apakah
classifier tersebut baik dalam mengenali tuple dari kelas vang berbeda (Han
& Kamber, 2011). Pada pengukuran kinerja menggunakan confiesion matriv,
terdapat 4 (empat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi.
Keempat istilah tersebut adalah Trie Positive (TP). True Negative (TN),
False Positive (FP) dan False Negative (FN). Nilai True Negative (TN)
merupakan jumlah data negatif yang terdeteksi dengan benar, sedangkan
False Positive (FP) merupakan data negatif namun terdeteksi sebagai data
positif. Sementara itn, Trwe Positive (TP) merupakan data pesitif yang
terdeteksi benar. False Negaiive (FMN) merupakan kebalikan dari Trwe
Positive, sehingga data posifit, namun terdeteksi sebagai data nepatif. Pada
jenis Klasifikasi finary vang hanva memiliki 2 keluaran kelas, confusion
mnatrix dapat disajikan seperti pada Tabel 3.3

Tabel 3. 3 Klasifikasi nnelticlass pada confision matric

Kelas Klasiflkasl Negatif
Positif TP (True Positive) FM (False Negative)
Negatif FP (False Positive) TN (True Nagitive)

Dari tabel tersebut, ada empat macam kejadian yang bisa dijelaskan sebagai

berikut ;
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a. TP (True Positive)] = Jumlah data aktual yang sebenarnya positif
diprediksi positif.
b. TN (True Negative} = Jumlah data aktual yang sebenarnya negatif
diprediksi negative.
c. FP (False Positive} = Jumlah data aktual yang sebenarnya negatif
diprediksi positif.
d. FN (False Negative) = Jumlah data aktual yang sebenamya positif
diprediksi negatif
Dan dan empat macam kejadian tersebut, nantinya akan digunakan sebagai
acuan untuk metrik evaluasi sebagai berikut ;

a. Akurasi‘accuracy =TP/ Jumlah Set Data.

b. Error Rate =(FP + FN} / Jumlah Set Data.
c. Precission =TP/{ (TP +FP).
d. Recall =TP/ TP +FN.
e. Spesifisitas =TN /(TN + FP)

Nilai dan True - Positive dan True - Negative member informasi ketika
classifier melakukan klasifikasi data yang nilainya benar, sedangkan False -
Positive dan False - Negative memberikan informasi ketika classifier
melakukan klasifikasi yang salah dalam melakukan klasifikasi data
{Mercury.F.Fibrianda dan Adhityva B. 2109). [ustrasi untuk metode

confusion matrix dapat dilihat pada Gambar 3.8
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Gambar 3. 8 Confision Marriv
Keluaran yang akan dihasilkan dan uji coba i adalah precission, recall

dan gecuracy dar pengklasifikasian sehingga dapat diketahui seberapa baik
model yang telah dibuat. dccnracy menggambarkan seberapa akurat model
dapat mengklasifikasikan dengan benar. Accuracy merupakan rasio prediksi
benar (positif dan negatif) dari keseluruhan data. Maka. accwracy merupakan
tingkat kedekatan nilai prediksi dengan nilai akiual (sebenamya). Pada
precision menggambarkan tingkat keakuratan antara data yang diminta
dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model. Precision merupakan rasio
prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi
positif. Maka dilihat dari semua kelas positif yang telah di prediksi dengan
benar, ada berapa banvak data yang benar-benar dianggap positif. Recall
menggambarkan keberhasilan model dalam menemukan kembali sebuah
informasi. Maka, recalf merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan

dengan keseluruhan data yang benar positif.
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3.1. Metode Pengumpulan Data
Berdasarkan sumber data yang tersedia, data pada penelitian ini diperlukan

sebagai landasan untuk menentukan teknik serta langkah pengumpulan data. Data
vang digunakan untuk model penelitian diperoleh atau dikumpulkan oleh peneliti
secara langsung dari sumber datanya vaitu pada Bidang Non Akademik UNIDA
GONTOR dengan beberapa macam teknik, seperti observasi, wawancara, serta
pengambilan data dam website hpsctsimpelanida gontor.acid. Data vang
diperlukan dalam penelitian ini adalah berupa data riwayat jenis pelanggaran
mahasiswa vang berpengaruh terhadap pelanggaran mahasiswa,
3.3, Metode Analisis Data

Metode analisis data merupakan fase proses penelitian di mana data yang
dikumpulkan diproses untuk menanggapl perumusan masalah, Setelah data-data
vang penulis perlukan terkumpul. maka langkah selanjuinya adalah menganalisis
data. Analisis data yang penulis gunakan pada penelitian ini menggunakan analisis
kuantitatif. Analisis data kuantitatif yang digunakan pada penelitian ini untuk
menyederhanakan data dalam bentuk yang lebih mudah dibaca dan
diinterpretasikan. Berikut langkah-langkah sederhana untuk metode analisis
penelitian ini :

a. Manajemen Data

Fase manajemen data kuantitatif terdiri dari mentransformasikan set data

mentah menjadi vang lebih matang. Hal ni dilakukan dengan cara

menghapus data vang tidak penting atau disebut eliminasi. Eliminasi berarti

bahwa peneliti “membersihkan™ data mentah vang tidak relevan untuk

diproses. Setelah menyisakan data yang penting atiu matang, peneliti



48

melakukan manajemen data dalam bentuk file yang siap untuk dimasukkan.
Dalam fase ini, peneliti juga memeriksa kualitas data, misalnya jika data
hilang atau eror.

. Entry Dhata

Input data kedalam sistem dilakukan untuk pemrosesan yang akan
diterapkan. Saat memasukkan data, data dan alat penelitian seperti
kuesioner dikirimkan ke perangkat lunak analisis. Jika data dalam bentuk
kumpulan data, dalam arti babwa peneliti tidak mengumpulkan data mentah
mereka dengan kuesioner atau angket, data tersebut harus dihapus atau di
filter, Pada penelitian ini penulis membuat uji coba dengan membandingkan
dua data yang kualitas dan kuantitasnya berbeda akan tetapi pada dua data
ini telah diberi label yang nantinya akan menjadi model untuk traiming dan
testing. Serta data Ketiga merupakan data vang diperoleh atau dikumpulkan
peneliti dari sumber yang sama akan tetapi datanya belum diberi label.

. Implementasi Statistik

Setelah memasukkan data dalam perangkat lunak statistik, teknik statistik
dapat diterapkan. Tahapan teknis menganalisis data statistik harus dikuasai
oleh peneliti atau pemroses data. Analisis yang digunakan pada penelitian
ini dibantu dengan penggunaan rools bahasa pemrograman phyion. Cheiput
dari analisis statistik melalui phyron dapat menunjukan struktur program

dan aturannya.
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3.4. Alur Penelltian

Analisa dan
Perancangan
Sistem

Pengumpulan

Studi Pustaka Data

Penulisan Uji Coba dan Implementasi
Laporan Analisa hasil Sistem

Gambar 3. 9 Alur Penelitian

Alur merupakan suatu penjabaran secara deskriptif tentang hal-hal yang
akan ditulis, yang secara garis besar terdiri dari Bagian Awal, Bagian Isi dan Bagian
akhir. Dalam prosedur format penelitian ini terdapat 3 hal utama yang menjadi
unsur pembuatan karya tulis ini, yaitu bagian Awal yang melipuli studi pustaka
yang mengkaji bahan-bahan yang akan digunakan untuk penelitian ini yang diambi
dari buku bacaan, jurnal, literatur serta sumber lain yang terpercaya, setelah bahan-
bahan yvang dikumpulkan telah didapatkan masuk ke bagian pengumpalan data, data
vang digunakan pada penelitian ini diambil dari website milik UNIDA sendiri.

Pada bagian kedua atau isi bagian ini merupakan paling banyak memiliki
proses yang dijalankan vang mana didalamnya terdapat analisis dan perancangan
dari penelitian yang akan dilakukan, dengan melakukan hal ini alur penelitian akan
lebih terperinci dan mudah dipahami. Dilanjutkan dengan implementasi sistem
vang akan dilakukan jika system vang dirancang telah disetujui termasuk program
yang telah dibuat pada tahap perancangan sistem agar siap untuk dioperasikan.
Untuk tahap implementasi ini peneliti melakukan uji coba menggunakan bahasa

pemrograman phyvien. Bahasa pemrograman piyveen dipilih untuk pada penelitan ini



30

karena memiliki beberapa kelebihan tersendiri dibandingkan dengan bahasa
pemrograman lainnya seperti php dan juga fevascripi.

Kelebihan dari bahasa pemrograman python yang pertama adalah sangat
mudah untuk dipelajari, karena bahasa pemrograman ini memiliki sintaks yang
cukup sederhana, sehingga sangat mudah untuk dipahami sekaligus dipelajan.
Kelebihan kedua dari bahasa pemrograman Python ini adalah sangat mudah
diaplikasikan dan diimplementasikan pada saat pembuatan website, Aplikasi
Android, Software, hingga video game. karena pyrhon ini sangat kompatibel dengan
beberapa sistem untuk mengembangkan software. kelebihan yang berikutnya dan
bahasa pemrograman pythen adalah sangat fleksibel dan dapat digunakan pada
beberapa sistem operasi seperti Windows, Unix, Mac OS, Ubuntu, dan sistem
operasi lainnya. Pada penggunaan pemrograman phyton ada beberapa library vang
akan digunakan pada penelitian ini, beberapa diataranya seperti :

a.  Pandas

Merupakan pustaka pembelajaran mesin dengan Python yang menyediakan

struktur data tingkat tinggi dan beragam alat untuk melakukan analisis data.

Salah satu fitur unggulan dari perpustakaan ini adalah kemampuannya uniuk

menerjemahkan operasi yang kompleks dengan mengandalkan data dan

satu atau dua perintah saja.
b. Scikit-learn

Pustaka ini berisi sejumlah algoritma untuk menerapkan pembelajaran

mesin standar dan tugas-tugas penambangan data seperti mengurangi

dimensi, klasifikasi, regresi, pengelompokan data, dan pemilihan model.
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¢ NumPy
Library Python vang fokus pada scientific computing. NumPy memiliki
kemampuan untuk membentuk objek N-dimensional array, yvang mirip
dengan lis¢ pada Python. Keunggulan NumPy amay dibandingkan dengan
list pada Python adalah konsumsi memeorn: yang lebih kecil serta runtime
yang lebih cepat. NumPy juga memudahkan kita pada Aljabar Linear,
terutama operasi pada Vector (1-d array) dan Matrix (2-d array).

d.  Maiploib
Merupakan library Python yang fokus pada visualisasi data seperti membuat
plor grafik, Matplothib pertama kali diciptakan oleh John D. Hunter dan
sekarang telah dikelola oleh tim developer yang besar. Awalnya matplotlib
dirancang untuk menghasilkan plos grafik yang sesuai pada publikasi jurnal
atay artikel ilmiah. Matplotlib dapat digunakan dalam skrip Python, Python
dan [Python shell, server aplikasi web, dan beberapa toolkit graphical user
interface (GUL) lainnya.

e. Sastrawi
Python Sastrawi adalah pengembangan dari provek PHP Sastrawi. Python
Sastrawi merupakan library sederhana yang dapat mengubah kata
berimbuhan bahasa Indonesia menjadi bentuk dasamya. Sastrawi juga dapat
diinstal melalui “pip™.

f. NLTK
Natural Language Toolkit atau disingkat NLTK, adalah fibray python untuk
bekerja dengan permodelan teks. NLTK menvediakan alat yang baik guna

mempersizgpkan teks sebelum digunakan pada machime learning atau



algoritma deep learning. Cara termudah untuk menginstall NLTK adalah

menggunakan “pip” pada command line/terminal.

Dilanjut pada tahap uji coba dengan tujuan program yang telah dibuat tidak
memiliki kesalahan, selain itu juga dilakukan analisa untuk mengatahui kekurangan
dari program yang telah dibuat. Terakhir pada bagian akhir yaitu tahapan penulisan
laporan merupakan tahap akhir dari  proses penelitian dimana peneliti
menyampaikan dan mengkomunikasikan kepada audiens hasil akhir risetnya
melalui tulisan, Dengan pengertian ini kita mengetahui balvwa penulisan laporan

penelitian merupakan bagian penting dari rangkaian penelitian itu sendiri.



BAB IV
HASIL FPENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Pada tahapan selanjutnya bab ke empat ini, penulis menyajikan hasil dan
pembahasan penelitian mengenai hasil dari aplikasi evecutable yang telah dibuat
dan dilakukan uji coba. Berikut merupakan hasil dan pembahasan yang terdiri dan
tahapan aplikasi, pengujian, pembahasan, dan keakurasian sistem dengan metode
yang telah dilakukan penerapannya. Penulis juga melakukan perbandingan terhadap
kedua macam teknik klasifikasi tersebut melalui pengukuran akurasinya.
4.1 Hasil
Pada pengujian sistem diperlukan beberapa metode sehingga mendapatkan
perbandingan hasil yang lebih efisien dalam melakukan analisa akurasi. Penulis
melakukan tahapan yang mana pada bagian ini merupakan hasil dari proses
mermbangun data, proses tevt preprogessing, feature selection, text representation
dan kasifikasi dengan mengpunakan Support Vector Machine dan Random Forest.
4.1.1 Membangun Dataset
Dalam penelitian ini penulis menggunakan data set dari platform sistem
informasi UNIDA Gontor yang mendata selurub kegiatan non akademik yang
terdapat didalam kampus vaitu hetps-simpel unida_ gontor.ac_id untuk dari bulan
Oktober 2019 sampai bulan Desember 2020, mengingat UNIDA merupakan
universitas dengan sistem pesantren vang mana seluruh kegiatan non akademik
harus terekam segala bentuk aktifitasnva. Beberapa data kegiatan non akademik
yang terdapat pada https:isimpel unida gontor.ac.id seperti data asrama untuk

mahasiswa, data asal mahasiswa, data perizinan, dan data pelanggaran mahasiswa.
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Pada penelitian ini penulis menggunakan uji coba pada data pelanggaran
mzahasiswa, karena bertujuan menganalisis seberapa kuat akurasi data-data
pelanggaran vang dimiliki sistem yang ada dengan uji coba algoritma yang telah
ditentukan serta melakukan klasifikasi terhadap pelanggaran-pelanggaran yang
telah tercatat dalam sistem.

Uji coba ini penulis menggunakan dua data dari sumber vang sama tapi
dengan kuantitas dan kualitas yang berbeda karena dari dua data tersebut yang
membedakan adalah data pertama yang masih lengkap sesuai dengan data bawaan
dari_sistem. sedangkan data yang kedua berisi data yang telah dibersihkan dari
data-data yang cacat atau tidak lengkap. Pada Dua data ini telah memiliki label
yang nantinya akan menjadi model yang akan masuk kedalam proses sraining dan
proses restimg. dan akan ditambah satu data lagi berisikan data pelanggaran yang
belum memiliki label, yang mana data ini belum dikenal modelnya oleh sistem,
yang nantinya akan hanya digunakan untuk uji coba model klasifikasi.

Data  didapst  dengan  melakukan  export  data dari
https:/simpel unida gontor-ac.id menjadi format xls (Extensible Stylesheet
Language) data tersebut akan di copy dan di pasie ke spreadshesr. Kemudian data
akan dilabeli sesuai dengan jemis pelanggaran yang tersirat dalam data. Data
pertama yaitu data vang isinya belum diperbaiki yang memiliki jumlah data
sebanyak |.4%3, sedangkan data kedua berupa data vang sudah diperbaiki yang
mana setelah dilakukan optimalisasi menjadi 1117 data. selanjutnya data akan
diacak dan diubah kedalam bentuk .csv  comma separate value ) agar dapat

diproses mudah oleh sistem.
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Data yvang telah siap pakai akan masuk kedalam tahap proses inti yaitu
proses text preprocessing. Dalam penelitian ini pemrosesan data menggunakan
aplikasi google collabs dan aplikasi pycharm. Untuk google collabs sendin
digunakan penulis untuk proses training data yang memerlukan pemrosesan yang
berat dan banyak agar uji coba dapat dilakukan dimana saja. sedangkan untuk
penggunaan aplikasi pycharm digunakan untuk pengolahan berbasis offline.
Kedua data ini nantinga akan dilihat seberapa besar perbedaan tingkat
keakurasiannya jika diterapkan kedalam metode algoritma Random Forest (RF)
dan Support Vecior Machine (SWIM).

4.1.2 Text Preprocessing
4.1.2.1 Case Folding

Proses pertama pada preprocessimg merupakan tahapan dimana data
diimport dan dibaca oleh sistem, setelahnya dibagi menjadi dua bagian vaitu
kolom pertama pada data sebagai labels dan kolom ke 2 sebagai data. Bagian data
merupakan bagian inti pengolahan dalam penelitian ini sehingga proses akan
difokuskan kedalam bagian fitur ini. Data yang memiliki macam variasi ini harus
diseleksi dengan baik dari segi susunan katanya hingga bentuk katanya sendiri.
Penyeleksian data awal vanpg dilakukan adalah dengan cara mengubah semua
huruf kapital menjadi huruf kecil semua tanpa terkecuali. Seperti pada contoh
kalimat di bawah yang mana pada kalimat “PENDIDIKAN AGAMA ISLAM™
yang mana semua hurufnya kapital, maka perlu diubah menjadi huruf kecil semua
karena pada mesin bisa dianggap beda artian maka perlu dilakukan case folding

agar makna bisa dipahami mesin. Proses ini menggunakan salah satu fitur dalam



python yaitu fitur fewer case yang dituliskan dengan syntax fower(), berikut

syntaks dari implementasi penggunaan case folding pada gambar 4.1

£i ';u.:_e:-:_-rt zaksil = ]

for cuitan im renge=(0,

print{'\n'}

/fimplementasi peoggunasn case folidng

# Untuk Membuat huruf EECIL SIMUA / LOWERCASE
lendfitur}):

tHp = atE(fitur[cultan]).lower ()

£ :i.tur_ckzl trak=sil.append (Emp)

print|*fitur ekecrakelin[:10], asep=! \m']

Gambar 4. | Syntak dari implementasi case folding

Hasil perbandingan dari proses sebelum case folding dan setelah case

folding dapat dilihat dari tabel 4.1.

Tabel 4. | Proses Case Folding

JALL

Sebelum Case Folding Setelah Case Folding
PENDIMEKAN AGAMA ]_SLHLM 10 | pendidikan’ agama islam, 10
BIN“ABI" THALIB, 421, | ,a1f bin abi thalib, 421,

Mengoleksi Kontak Perempuan yang

tidak dikenal

mengoleksi kontak perempuan

yvang tidak dikenal

4.1.2.2 Filtering

Tahapan proses selanjutnya adalah proses filtering yang merupakan proses

penyeleksian pada tahap kedua dimana pada proses ini tahapan untuk

menghilangkan karakter-karakter vang tidak diperlukan. Langkah pertama pada
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proses adalah data akan dibersibkan dari semua karakter angka dan numerik.
Angka pada data disini merupakan data kamar dan data semester, jadi tidak
dihapus karena penting, yvang mana ada keunikan dalam datanya dan angka
diperlukan untuk korelasi data satu dengan yvang lain seperti data prodi dengan
data semester. Tahap akhir fiftering adalah pembuangan karakter huruf yang tidak
diperlukan seperti menghilangkan kata yang hanya satu karakter, menghilangkan
spasi ganda, dan lainnya, seperti tanda koma pada contoh dibawah, yang mana
menjadikan data lebih dari satu, maka harus dihilangkan agar data menjadi satu,

Berikut syntaks dari implementasi penggunaan filiering pada gambar

#{ implenencasl pengpansan filsering

Tiszr_shwrTeiwil = [0
Sz cultem Ao pangeil, lmcifitur ekmtrnkmad)lc

TR = TITUT_ERaTEARTi [l moivanT  cranslece oo makesrane |’ 'Lt Y, rIring. peOntONTiang| | menbuang
ERTRETET

h.l.u:_,lﬂt:_l:u\.il.“nm.ll.wl

prine(*Titur_ekasraksdifiin], sep=tuz')
orinei*sni

Fizoc mimEtekail = [
# Lolus shatCimias = (|
forocudtEm A= pangeid, lemifivor sisTrabsidib

imp m rmems(ctuel, b aecid k212 [cuitan))| § seet kazwites bhosur selein angis din
ezl =

tmp = EEmEScTiskjacEA-TPhadt f 0 ger s plessakmidjcuctan]} ] § oextusmg kwka yarg hanya smtu
bt

tEp = rw.mnE(rty S [R-zh- 1) sttt ancidstnr annteakni I [oudtan| 1| § sschoan bate yang hanye mass
Prirel Sazl swal

g = om.aairtia+t, " ' accificus_skhrtrakellfsuiseal bl F mEnggusii spazi gends Sangan Spaac Sunggel
Firur_skszrakedd.apperd izopl

Gambar 4. 2 Syntak dari implementasi filtering
Hasil perbandingan dan proses sebelum filiering dengan setelah

dilakukan fiftering dapat dilihat pada Tabel 4.2



Tabel 4. 2 Proses Filtering

Sebelum Filtering

Setelah Filtering

pendidikan agama islam, 10 ali bin abs
thalib, 421, mengoleksi kontak perempuan

vang tidak dikenal

pendidikan agama islam 10 ali
bin abi thalib 421 mengoleksi
kontak perempuan yang tidak

dikenal

4.1.2.3 Tokenizing

Tahapan rokemizing mempakan proses algoritma untuk memisahkan

kalimat menjadi kata — perkata. proses ini menggunakan matwral language toolkit.

Tahapan tokenizing terfokus pada spasi pada data sehingga kata yang tidak

sengaja, hidak dipisahkan oleh spasi dan dianggap sebagai satu kata saja. Tujuan

dari proses tekenizing ini untuk membuat data menjadi array agar dapat diproses

lebih mudah dalam proses selanjutnyn. Berikut syntaks dan implementasi

penggungan fokenizing pada gambar 4.3

|
flcar evacrakels = 1]

print{'in')

Jrimplapentas] peaggunasn cokenizing

Erom nltiitok=nizs import wortd tolesniae

for cuitan io range{l, lezifitur ekstzak=id]):

Hp = word tokenize(aTr(fitar_ekscraksid [cuitan]))

ficur ekecrakall,append (Lep)

print {*ficue skacrakeiSlil0], sape="\nm'}

CGambar 4. 3 Syntak dari implementasi rokenizing




Hasil perbandingan dari proses sebelum tokenizing dan setelah tokenizing

dilihat pada Tabel 4.3

Tabel 4. 3 Proses Tokenizing

Sebelum Tokenizing

Setelah Tokenizing

pendidikan agama islam 10 ali bin abi

thalib 421 menyimpan  video

mengoleksi kontak perempuan yang
tidak dikenal

'pendidikan', "agama’,

MEB" , *ali®, 'bin",
SEhalane. "421°,
kontak', "perampuan’,

'tidak®, 'dikenal’

islam',

abi',

'mengoleksi’, "

"yang®,

4.1.2.4 Stemming

Pengklasifikasian data yang lebih baik apabila vang memiliki imbuhan

dihilangkan, pada awal maupun akhir pada kata dibuat menjadi bentuk awal atau

kata' dasar. Proses stemming ini, merupakan proses yang digunakan untuk

algoritma siemming bahasa Indonesia. Metode stemming vang digunakan dalam

proses ini adalah metode stemming yang dibuat oleh Nazief — Adriani dengan

menggunakan {iblary python Sastrawi. Seperti yang telah dijelaskan di bab 3 pada

metode penelitian metode sremmning Nazief — Adnani memiliki tambahan bentuk

awalan yang ditentukan dengan langkah berikut ;

1. Jika awalannya adalah: *di-". “ke-", atau “se-" maka tipe awalannya

secara berturut-turut adalah “di-", “ke-", atau “se-".
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b2

Jika awalannya adalah *“te-”, “me-", “be-", atau “pe-" maka
dibutuhkan sebuah proses tambahan untuk menentukan tipe
awalannya.
3. Jika dua karakter pertama bukan “di-", “ke-", “se-", “te-", “be-",
“me-", atau “pe-" maka berhenti.
4. lika tipe awalan adalah “pone™ maka berhenti. Jika tipe awalan
adalah bukan “none” maka dihapus jika ditemukan.
Contoh aturan tambahan bentuk awalan yang terdapat pada pembentuk
kata dasar ;
. Awalan PE-
Pe + konsonan (j.d,c.z) menjadi “pen”
Contoh :
a. Pe + didik = pendidik
Contoh pada kalimat ‘pendidikan’ apabila dipecah katanya akan memiliki
arti yang berbeda-beda seperti anfara kalimat “pen-didik-an’, ‘pen-didik’. dan
*didik-an’ memiliki makna vang berbeda maka periu disamakan dengan stemming
menjadi “didik’, jadi kalimat diseragamkan agar tidak banyak model, karena jika
kebanyakan model menimbulkan data yang tidak sama, banvak model bisa
dibilang bagus akan tetapi dari segi performa kecepatan klasifikasi akan lebih
lambat. Menggunakan stemming menjadikan lebih cepat karena beberapa kata
yang harusnya bisa jadi banyak model diseragamkan menjadi satu kata. Stemming

yang dibuat oleh penulis menggunakan bantuan fibrary Sastrawi yang sudah
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disediakan github oepen sowrces. Berikut adalah pgambar Syntaks dan

implementasi penggunaan Stemning dengan yang tidak dilakukan Stemming

Slimplementasl PeNgUnaan TeemElng

from Sastrawi Scemmer StemmerFactary isporc StemmerFactoary

SOEKLRRAST STEMMIKG

factory = StemmerFactoryl)

stemrer = fRCCUOEY.Cresace STEmmer|)

£ MENGAKTIFEAN STEMMING.
Fizar pkstraksid = []
Far suitan in range(d, 1=n[f:i.tu:_:l:!'r.k.‘.lk!i&}]':
Ep = :ltvn.mr.ltﬂ:ﬂstr[fitur_ntwtrnk'il[mlitln]]:I

fitur skstraksid.append itmpl

Gambar 4. 4 Syntak dari implementasi Stemming

fiimplamentasi panggunasn Unstemming

from SASCrawl . Steamner. STeEmmeErfactory ANMDOCT StemmerFacCory

#DEXLRRAST STEMMING
factory = FremmerFactory (i

Stemmer = [ACTOrY.COeaTs STammer (|

SUNCOMMENT UNITE MENGAKTIFHAN STEMMING

# fivur ekstraksig = []

3 for cultan in range(d, len(fitur skatraksidl):

* tnp = stemmar stem{str if:i.tur_tfl::t:l.kl:i.ﬂ feuitan] )

3 Fitur_ ekstraks=il_ appendtmp)

Gambar 4. 5 Syntak dari implementasi dengan tidak dilakukan Stemming



Berikut contoh hasil stemming dapat dilihat pada Tabel 4.4

Tabel 4. 4 Proses Sremming

Tidak dilakukan Siemming Dilakukan Stemming

‘pendidikan’, "agama’, ‘islam’, "10', | "'didik', ‘'agama', ‘'islam',
'ali’, 'bin', ‘abi', ‘'thalib’, *421',| "10°, *ali?®, "hin', 'abi",
'mengoleksi’, 'kontak’, ‘perempuan’. | ' thalib', "421', "koleksi',

'vang', "tidak’. 'dikenal’ *kontak’"perempuan’, "yvang',

*tidak', “dikepal"

4.1.3 Feature Selection

Merupakan proses siopword removal sebagal pembersihan data vang
memiliki kata bermakna umum atau tidak bermakna seperti kata sambung, kata
tanya, dan kata benda. Diterapkan tahap ini bertujuan untuk mengurangi data
sehingga dapal mempercepat proses berikuinva. Daftar stopword dibuat sesuai
dengan kebutuhan penelitian, dalam penelitian jumlah stopwerd yang tersedia
sebanyak 359 buah terdin dari stapwerd bahasa Indonesia. yang mana stopword ini
berisi kalimat-kalimat yang tidak diperlukan pada data yang digunakan.

Apabila ada kata pada data vang dipunakan, maka sistem akan menghapus
kata vang ada pada siopword. Sehingoa lebih efektif apabila stopword bahasa
indonesia dimasukan kedalam proses ini. Setelah proses ini berjalan dari data kata
vang tersisa dan menjadi fitur unik dari data tersebul. sehingga setiap data memiliki
fiturnya sendiri dan fitur ini yang menjadi patokan dari pengklasifikasian, Berikut

syntaks dari implementasi penggunaan Feature Selection pada gambar 4.6
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fiimplersntael penggonaan feature =zelectlcon

# Bagian Stopword Removal

#
stopaundal = cpen|'stopwords id.tac', 'r')
stopaundai = stopsundal.readi)
stopaunda = word tokenize (stopaundaZ)
fitur_ekstraksi = []
def awr{a, b):
filtered sentence = []
for w in a:
ifsw not in b
filtezed asntences.eppend(w)
return filtered sentence
for cuitan im range{l, len{fitur ckatraksis)|:
tap = swr(fitur ekstroksibicuiten], stopaunda)
fitur skatraksil .eppend{tep)
print{*fitur ekstrakai[:10],; ==p="\n")
prant{Thn")
def ddent:ity_tokenizer(text):

PEEUEN CEMT

Gambar 4. 6 Syntak dari implementasi Feature Selection
Hasil perbandingan dari proses sebelum Featwre Selection dan setelah
Featwre Seleciion proses ini dapat dilihat pada Tabel 4.5

Tabel 4. 5 Proses Feature Selechion

Sebelum Feature Selection Setelah Feature Selection

'dichk’. 'agnma'. ‘islam’, 'I10Y, "ali’, ' 'didik', "agama', "islam’',
'abi', ‘thalib’, '421', 'koleksi, 'kontak’, | *10', 'ali', 'bin', 'abi’,
'perempuan’, 'vang', 'tidak’, "dikenal’ 'thalib®, "421',"koleksi’,
'kontak', 'perempuan’,

'kenal’




4.1.4 Text Representation

Proses pengklasifikasian yang mudah dilakukan mengubah data menjadi
bentuk vektor atau matrik | dimensi. Sehingga berbeda dengan BOW (hag af word)
vang mana fungsinva menghitung frekuensi kata, membuat kata paling sering
muncul menjadi fitur dari data tersebut, kebalikan dari TF - IDF (Term Fregquency
— fnverse Document Freguency) yang berfungsi merepresentasikan data agar bisa
dibaca oleh mesin, karena mesin hanya mengetahui bahasa biner agar lebih cepat
dalam pengolahan algoritma. Semakin sedikit kemuneulan kata yang terdapat pada
data maka itu adalah fitur data tersebut, cara kerja dari TF — IDF menggunakan
pembobotan terhadap hubungan suatu kata pada datanva. Proses komversi data
menjadi matrix dan pembobotan kata ini dilengkapi dengan menggunakan fiblary
python skiearn ffifdveciorize. Gambaran pada proses.ini digambarkan pada tabel
4.6 dibawah ini

Tabel 4. 6 Tabel TF-IDF

. TF-IDF

o g Data || Data 2] |Data-40q
Wit Logi4 i3y = 10T 0 0 .. 0
Pomo ] | L] S| Loy 40009) ~ 0554 0| 0954 0
Pacamnl | i it 19 [Lopiaoony - 1278 1276 | 0 il

Dijelaskan bahwa dan data yang ada, memiliki berbagai macam fitur yang
mana pada tabel ini hanya diambil beberapa sample fitur. Dari data yang akan
dijadikan gambaran kasus perhitungan bobot fitur dengan menggunakan metode
TF-IDF menggunakan tabel yvang digambarkan diatas. Contoh fitur yang digunakan

adalah video pormo pacaran, sehingga didapatkan fitur video, porno, dan pacaran,
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vang mana fitur ini hanya sebagai contoh perwakilan data lain yang memiliki
jumiah data banyak dan pada contoh ditabel hanya menggunakan 400 data. Pada
kolom Term Frequency {TF) memiliki beberapa kolom data, dan data | sampai data
ke 400. Pada data 1 bisa dihat hanya ditemukan satu fitur pacaran. Pada data 2 juga
ditemukan hanya satu fitur porno, begitu seterusnya sampai ke data 400.

Pada tabel DF menjelaskan document frequency merupakan total fitur dari
data | sampai data ke 400. Ditunjukan babwa fitur “video™ memiliki total 12 fitur
dari 400 data, sedangkan fitur “porno”memiliki 9 buah dari 400 data, yang terakhir
fitur *pacaran” memiliki 19 buah dan 400 kata. Sedangkan untuk frverse Document
Frequency (IDF) dihitung dengan formula seperti pada tabel dengan rumus IDF, =
Log(DVdfj) yang dicontohkan “ Log{400/12) = 1,079" Dimana D adalah jumlah
semua data dalam koleksi yang memiliki total 400 data, sedangkan dfj adalah
jumlah fitur yang mengandung term (tj) dangan jumlah total pada fitur video
berjumlah 12, fitur porno berjumlah 9, dan fitur pacaran berjumiah 19,

Untuk tabel TF-IDF sendini merupakan hasil dari banyak fitur yang
muncul dari data yang ada pada tabel TF dikalikan dengan hasil vang ada pada tabel
IDF. Schingga jika dijelaskan dengan contoh tabel, pada data 2 di tabel Term
Frequency (TF) fitur porno ditemukan | didalamnya dan pada fnverse Document
Frequency (1DF) fitur porno memiliki nilai 0,954 maka perhitungan didalam tabel
TF-1DF adalah jumlah fitur porne di data 2 yang berjumlah | dikalikan dengan nilai
pomo yang ada IDF 0.954. Jadi nilai TF-1DF pada data 2 di fitur porno adalah | *
0,954 = 09534, dan seperti itu proses selanjutnya. Untuk mendapatkan nilai

perhitungan berikut implementasi perhitungan probabilitas kata pada gambar 4.7 :
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$# DATA TRATM DAN DATR TEST DIGRBUMG BUAT DI JADITH FCORMART TFIOF
for cditan in range (0, len(fitwur ekstraksimextd])h:
emp = fitur ekstraksinexe? [cuitan]

fitur_ekstraksinext . append{tmp)

daf idencity_Tokenizer (TeXt):

FaTurn CaxT

# BASINN TFIDF
from sklearn.feature_sxtcraction. sext import TfidfVectorizer

wektor_kata = TfidfWectorizer (Cokenizer=identity tokenizer,
lowercasssTal sl

Eivar ekstrakaisisp =
vakror kata.[it_tranefosmificur skanrakeinesc| .ToaEzay i)

peEint (fitur_ akstraksl@lapl:ll)

# BAGIAN DATA TRAIN SAMA DATA TEST DIFISAH KEMBALI
f:l.tnz_ti:strn!:m. = []
for ‘coitan in range({, len(callbackvalue=}):

tmp = fatur ekstrak=isiap[cuitan]

fitur skstcak=i_ append [txp)

figur ekscraksitess = []

for eaitan in range (lenicallbackvaluae), lam(Ticur ekatrakalsiapl):
g = ficur akscraksistapicuitan]
fitur ekatraksitest.appand|c=p)

print {len{fitur ekstzaksitmst))

print|lan ;f:I.E'lI.:I:_FIt straksi] |}

Gambar 4. 7 implementasi proses (TF-1DF)
Dikerenakan pada penelitian menggunakan 2 data yang berbeda kuantitas

dan kualitasnya maka hasil pembobotannya pun juga akan berbeda. Dapat dilihat
Pada data pertama dengan hasil pembobotan, ditemukan hasil uji coba dengan
rincian 90 data untuk hasil dari testing, dan 1477 data untuk hasil training

ditunjukan hasilnya pada gambar 4. 8 dibawah ini



67

Gambar 4. & hasil prediksi TF-IDF pada data pertama

Sedangkan pada data kedua dengan hasil prediksi pembobotan , ditemukan
hasil uji coba dengan rincian 90 data untuk hasil dan testing, dan 1116 data untuk

hasil dari testing yang ditunjukan hasilnya pada gambar 4. 9 dibawah ini

Gambar 4. 9 hasil prediksi TF-IDF pada data kedua

4.1.5 Application of Text Mining Techniques
Setelah proses preprocesing dilakukan, maka data masuk kedalam proses
training dataset oleh Support Fector Machine dan Random Forest. Sebelum dilatih,
data dibagi menjadi 2 bagian yaitu data froin dan data sest dengan rasio 80 : 20
secara acak. 80% data ini akan dipelajari oleh sistem, hasil pembelajaran data ini
yang dapat membuat model yang memprediksi kelas dari suatu data inputan baru.
Pada saat proses training, algoritma Support Vecior Machine (SVM)

dibantu dengan metode klasifikasi mudticlass yaitu metode OvO [One versus One
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Classification), dikarenakan pada dasamya algoritma Support Vector Machine ini
ditujukan hanya untuk klasifikasi 2 kelas saja. Dalam proses OvO ini proses
training akan menjadi 3 kali, karena objek pengklasifikasian dalam penelitian ini
adalah 3 kelas dan semua kelas akan dipertemukan satu per satu. Hasil dari OvO ini
adalah hasil terbanyak dari prediksi 3 kali rest tersebut.

Untuk proses troining pada Ramdom Forest  jumlah data menentukan
tingkat resiko yang lebih, saat membangun sebuah data iraining, maka aspek vang
penting untuk dipertimbangkan adalah pemilihan data. Artinya, jumlah data harus
menyesuaikan data training selama proses klasifikasi. Dari data yang banyak ini
akan dibuatkan ¢ /uster-cluster yang berbeda menurut klasifikasinya, data tersebut
nanti nya akan diklasifikasikan oleh mesin sesual dengan model yang ditentukan.
Hasil prediksi dari setiap cluster yang terbanyak akan dijadikan hasil prediksi akhir.
Semakin banvak data yang dimiliki maka akan semakin besar pula hasil akurasi
yang didapatkan, Proses diatas menunjukan bahwa yang membedakan antara data
training dan data test adalah dari segi kuantitas atan ukurannya datanya. vang mana
ketika dilakukan training data yang terproses sebesar 80% dan ketika melakukan
testing sebesar 20% dan ditemukan perbandingan perbedaannya 80 : 20.

4.2 Uji Coba dan Analisis

Pada tahap ini dijelaskan mengenai hasil dan pembahasan aplikasi yang
telah dibuat. Berikut adalah hasil dan pembahasan yang terdiri dari hasil aplikasi
executable, pengujian, pembahasan, dan keakurasian sistem dengan metode yang
telah diterapkan. Tahapan dari uji coba ini berdasarkan jumlah data, yang mana

pada penelitian ini menggunakan dua jenis data, data pertama berisikan data yang
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masih lengkap sesuai dengan data bawaan dari sistem, sedangkan data yang kedua
berisi data vang telah dibersihkan dari data-data yang cacat atau tidak lengkap.
Pada kedua data ini juga akan dilakukan analisis keakurasian dengan
metode-metode yang ditentukan. Pemilihan metode ini dilihat dalam penggunaan
algoritma dan segi ke akurasiannya, seperti stemming dijadikan bahan uji coba
karena metode ini dapat mengubah makna dari seatu kata, penggunaan K-fald
validation untuk melakukan evaluasi model, apakah model tersebut stabil atau tidak
dalam pengklasifikasian. Penggunaan Confussion Matriz untuk menjelaskan
performa dari suatu algoritma  pengklasifikasian. yang mana keseluruhan
penggunaan metode ini bertujuan untuk mendapatkan nilai akurasi yang lebih detail
dan lebih kuat.
4.2.1 Ujl Coba Data Pertama
Lji coba pertama menggunakan data pertama yaitu data data vang masih
lengkap sesuai dengan data bawaan dari sistem dan telah memiliki label dan
memiliki model berikut hasil uji coba berdasarkan metode yang telah ditentukan :
4.2. 1.1 Stemming
Pada penjelasan awal akan dibshas bagasimana pengaruh penggunaan
stemming terhadap perbandingan nilai akurasi. Uji coba pertama dengan uji coba
dengan data srainig dan data sesting yang belum dipisah. Percobaan awal antara
algoritma  Suppart Vector Machine (SVM) dengan metode vang biasa, dengan
algoritma Suppart Fector Machine (SYM) dengan penggunaan metode sremming.
Pada uji coba ini menggunakan aplikasi phyton, ditemukan nilai akurasi pada

Support Vectar Machine (SVM) yang tidak menggunakan metode siemming
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memiliki nilai 0,972 (97.2%). Algoritma Support Vector Machine (SVM) yang
menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar 0,972 (97.2%).
Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma Support Vector
Machine (SVM) dengan metode vang biasa, dengan algoritma Support Vector
Machine {SVM) dengan penggunaan metode stemming pada data pertama
memiliki tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 0,972 (97 2%).

Berikutnya penggunaan Suppart Fector Machine dibantu dengan metode
WO (One versus One Classification), antara OvO dengan metode yang biasa,
dengan OvO penggunaan metode stemming. Pada pengujian ini nilai akurasi pada
metode OO yang tidak menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,986
(98.6%). metode OvO yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai
akurasi sebesar 0,989 (98,9%). Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa
antara metode OvD dengan metode yang biasa, dengan metode Ov0 dengan
metode stemming pada data pertama memiliki tingkat akurasi berbeda, vang mana
metode Ovo dengan stemming lebih besar nilai akurasinya.

Dilanjutkan dengan pengaruh penggunaan stemming terhadap perbandingan
nilai akurasi antara algoritma  Random Forest (RF) dengan metode yang biasa,
dengan algoritma Random Forest (RF) dengan penggunaan metode stemming.
Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada Rawdem Foresi (RF) yang tidak
menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,983 {98 3%). Algoritma Random
Forest (RF) yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar
0,986 (98.,6%). Kesimpulan dan hasil perbandingan ini adalah Random Faress

(RF yang biasa, dengan penggunaan metode stemming pada data pertama
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memiliki tingkat akurasi yang berbeda yaitu 0,983 (98,3%) : 0,986 (98.6%).
Tingkat akurasi yvang lebih tinggi didapatkan oleh algoritma Random Forest (RF)
dengan menggunakan metode stemming.

Uji coba kedua dengan uji coba dengan data rrainig dan data testing yang
sudah dipisah, yang mana percobaan kedua ini melakukan pengujian dengan data
baru yang berisi data pelanggaran yvang belum memiliki label. Pada uji coba ini
dilihat apakah model bisa digunakan atau tidaknya, maka dengan model yang
sudah dibuat di uji coba ke dataset yang baru. Data yang baru nantinya akan
diprediksi secara otomatis. Pada data pertama yang sebanyak 1433 setelah
diprediksi secara otomatis, apabila tidak bekerja akurasinya dengan baik berarti
model kurang bisa digunakan untuk model permasalahan penelitian ini. namun
apabila prediksi dan akurasinya baik pada dataset ini maka model ini bisa
digunakan untuk permasalahan pada penelitian.

Pertama uji coba antara algoritma Support Vector Machine (SYM) metode
yang biasa; dengan algoritma Suppors Fector Machine (SVM) penggunaan
metode stemmring. Ditemukan nilai akurasi pada Support Vector Machine (SVM)
yang tidak menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,90 (90%). Algoritma
Suppart Vector Machine (SVM) yang menggunakan metode stemming ditemukan
nilai akurasi sebesar 0,80 (80%), pada data pertama memiliki tingkat akurasi yang
di ungguli oleh Support Vector Machine (SVM) yang tidak menggunakan metoda
stemming

Berikutnya penggunaan Support Vector Machine yang dibantu dengan

metode pengklasifikasian multikelas OvO { One versus One Classification), antara



OvD dengan metode yang biasa, dengan OvO penggunaan metode stemming.
Pada pengujian ini Ditemukan nilai akurasi pada metode OvO yang tidak
menggunakan metode stemming memiliki nilai 0.988 (98.8%). metode OvO yang
menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar 0,988 (98.8%).
Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara metode Ov0 dengan metode
yang biasa, dengan metode Ov0 dengan penggunaan metode stemming pada data
pertama memiliki tingkat akurasi yang sama.

Dilanjutkan dengan pengaruh penggunaan sremming terhadap perbandingan
nilai akurasi antara algoritma  Random Forest (RF) dengan metode yang biasa,
dengan algontma Random Foresi (RF) dengan penggunaan metode stemming.
Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada Random Farest (RF) vang tidak
menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,888 (R8,8%). Algoritma Randam
Forest | RF) yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar
0,91 (91%5). Kesimpulan dani hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma
Random Forese (RF) metode stemming. dengan algoritma Random Forest (RF)
metode biasa pada data kedua memiliki tingkat akurasi yang berbeda yaitu 0,888
(B8,8%) : 0,911 (91,1%). Tingkat akurasi yang lebih tinggi didapatkan oleh
algoritma Random Forest (RF) dengan menggunakan metode stemming.
4.2.1.2 K-fold cross validation

Penjelasan berikutnya dibahas pengaruh penggunaan K-fold  cross
validation terhadap perbandingan nilai akurasi. Kfold digunakan pada penelitian
ini untuk melakukan testing data secara keseluruhan, karena data vang digunakan

tidak terlalu banyak maka digunakan untuk mengukur kestabilan data, peneliti
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menggunakan k-fold dengan tujuan apabila data nya tidak terlalu banyak tapi
stabil. maka hasil datanya cocok. Uji coba pertama penggunaan K-fold cross
validation untuk algoritma Swpport Pector Machine (SWM). ditemukan nilai
akurasi pada penggunaan K-fold cross validation untuk algoritma Suppert Vector
Machime (SWM) memiliki nilai 0,993 {99 3%),

Selanjutnya penggunaan K-fold validetion untuk algoritma Support Vector
Machine (SVM) yang dibantu dengan metode OwO (One versus One
Classification), Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada penggunaan K-fold
validation untuk algoritma Suppert Vector Mackine (SVM) dengan metode OvO
(One versus One Classification) memiliki nilai akurasi sebesar 0,995 (99, 5%).

Pengaruh penggunaan K-fold validation terhadap nilai akurasi algoritma
Random Farest (RF). Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada Random Fores:
(RF) dengan menggunakan K-fold validation sebesar 0,990 (99%). Kesimpulan
dari hasil perbandingan 3 uji coba antara penggunaan K-fold validation untuk
algoritma Support Vector Machine (SVM), juga yang dibantu dengan metode
OvD (One versus One Classification), penggunaan K-fold validation dengan
algoritma Random Forest (RF), memiliki tingkat akurasi yang berbeda dengan
perbandingan vaitu 0,993 (99,3%) : 0,995 (99.5%) : 0,989 (98,9%). Dapat dilihat

rincian setiap proses pada tabel 4.7
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Tabel 4. 7 Hasil pengujian dengan & - Fold Cross Falidation

K-fold validation | Akurasi dengan SVM | Akurasi dengan OvO | Akurasl dengan RF
1 99.3% 98.6% O, 6%
2 97.9% 99.3% 98,6%
3 99.3% 100% 9E,6%
4 100%% [100% 99.3%
5 099.3% 99.3% 99.3%
6 100%% 100%: 100%%
T 100% 100%% 100%%
B 99.3% 99,.3% OR.6%
9 99.3% 09.3% 99 3%
10 9B.6% 99.3% 07.9%
Rata-rata 90.3% 99,5% G0

Uji coba kedua K-fold cross validation untuk algontma Support Vector

Machime (SVM) ditambah metode steriming. ditemukan nilal akurasi pada uji

coba ini memiliki nilai 0,994 (99, 4%).Selanjutnya penggunaan K-fofd validation

untuk algoritma Suppart Fector Machine (SVM) yang ditambah OvO {ne versus

One Classification) yang ditambahkan metode sremming, Pada uji coba ini

ditemukan mlai akurasi sebesar 0,995 (99, 5%).

Pengaruh penggunaan K-fold validation terhadap nilai akurasi algoritma

Random Forest (RF) yang ditambahkan metode stemming ditemukan sebesar

(0.989 (98.9%). Kesimpulan dari hasil perbandingan 3 uji coba antara penggunaan

K-fold validation yang ditambahkan metode stemming untuk algoritma Suppors




Vector Machine (SVM), juga yang dibantu dengan metode OvO (Oune versus One

Classification), juga algoritma Random Forest (RF), memiliki tingkat akurasi

yang berbeda dengan perbandingan yaitu 0,994 {99, 4%) : 0,995 (99.5%) : 0,989

(98,9%). dilihat rincian setiap proses pada tabel 4.8

Tabel 4. & Hasil pengujian dengan K - Fold Cross Validation dengan Stemming

K-fold validation | Akurasl dengan SVM | Akurasl dengan OvO | Akurasi dengan RF

1 100% 99.3% 99 3%
2 0867 90.3% 97.9%
3 09,3% 100% OE.6%
4 100% 100% 99,3%
5 09.3% 00 3% 99.3%
6 100% 100% 993"
7 100 100% 100%
8 09.3% 09.3% OE.6%
9 99.3% 99.3% 99,39
10 08.6% 99.3% 97.9%

Rata-rata 99. 4% 99.5% 98.9%

Diambil kesimpulan setelah dilakukan uji coba dengan hasil akurasi vang didapat,

bahwa model algoritma Support Fector Machine (SVM) dan Random Forest (RF)

dengan metode biasa lebih stabil dalam mengklasifikasikan dataset yang digunakan

daripada yang menggunakan metode Stemming

4.2.1.3 Confussion Matrix

Proses berikutnya akan dibahas bagaimana

pengaruh  penggunaan

Confussion Matrix tethadap nilai akurasi. Uji coba pertama penggunaan
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Confission Matrix untuk algoritma Support Vector Machine (3YM), yang hasil

implementasinya pada dapat dilihat pada gambar 4.10

Confusion matrix
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Gambar 4. 10 Hasil pengujian dengan confision matrix SVM

Pada gambar diatas dijelaskan bahwa terdapat 3 class  yang terdiri dari
BERAT, SEDANG, RINGAN. Pada cfess BERAT dilthat memiliki 5 data yang
akurasi prediksinya benar, dan 6 data salah, yang dianggap prediksinya
bersinggungan dengan data SEDANG. Pada elass SEDANG tidak ditemukan
kesalahan yang mana bersinggungan dengan class SEDANG maupun RINGAN,
ditemukan |80} data yang akurasi prediksinya benar. Pada class RINGAN
ditemukan 2 data salah data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan
dengan data SEDANG dan memiliki 103 data yang akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada
penggunaan Confission Matrix untuk algoritma Suppert Vecior Machine (SVM)

memiliki nilai 0,972 (97,2%) hasil dilihat pada tabel 4.9
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Tabel 4. 9 Evaluasi confision matrix SVM

Kelas Pricision Recall F1-Scone [hata
Berat | 045 0.62 11

Ringan 0% | 0.98 180
Sedang | 0.98 099 105
Alkurasi 097 196

Uji coba yang kedua penggunaan. Conmfiession Mairix untuk algoritma
Support Vector Machine (SVM) yang dibantu dengan metode pengklasifikasian
multikelas yaitu metode OvO (One versus (ne Classification ), Pada uji coba ini

hasil implementasi dapat diihat pada gambar 4.11

Confusion matrix

Breclicred labed

Gambar 4. 11 Hasil pengujian dengan confusion matrix SVM (v
Pada class BERAT dilihat memiliki 9 data yang akurasi prediksinya benar,
1 data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG, dan
1 data salah, vang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN

.Pada class SEDANG ditemukan | data salah, dianggap prediksinya bersinggungan
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dengan data RINGAN, ditemukan 178 data yang akurasi prediksinya benar. Pada
class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang mana bersinggungan dengan class
SEDANG maupun BERAT, ditemukan 1035 data yang akurasi prediksinya benar.
Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada
penggunaan Confission Matriv untuk algoritma Support Fector Machine (SVM)
dengan metode OvO (Owe versus One Classification) memiliki nilai akurasi
sebesar 0,986 (98,6%) hasil dilihat pada tabel 4.10

Tabel 4. 10 Evaluasi conficsion matriv SVM Ov}

Kelas Pricision Recall F1-Score Data
Berat 1 0.82 0.90 1l

Ringan 0,99 0,99 0,9 180
Sedanp 0,98 | 0,99 105
Akurasi 0,986 296

Berikutnya pengaruh penggunaan Confussion Matrir terhadap nilai akurasi
algoritma  Rendom Fores: (RF). Pada upi coba ini menggunakan aplikasi phyton,
vang hasil implementasinya pada dapat diihat pada gambar4.12

Confusion matrix
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Predicted label

Gambar 4. |2 Hasil pengujian dengan confision matrix SVM
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Pada class BERAT dilihat memiliki 7 data yang akurasi prediksinya benar,
2 data salah, vang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG,
dan 2 data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN
Pada cless SEDANG ditemukan 2 data salah., yang dianggap prediksinya
bersinggungan dengan data RINGAN dan ditemukan 179 data vang akurasi
prediksinya benar. Pada class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang mana
bersinggungan dengan class SEDANG maupun BERAT. ditemukan [05 data
yang akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akorasi pada
Randem Foeresi (RF) dengan menggunakan Confussion Matrix sebesar 0,983
(98.3%). hasil dilihat pada tabel 4.11

Tabel 4. 11 Evaluasi RF

Kelas Pricision Recall F 1-Score Dt
Berat I o 0.78 i1

Ringan 0,59 0,99 0,59 180
Scdang 0.98 1 0.99 105
Akurasi 0,983 296

Kesimpulan dari hasil perbandingan 3 wji coba antara penggunaan
Confission Marrix untuk algoritma Support Vector Machine (SVM), Confussion
Matriv untuk algoritma Support Vector Machine (SVM) yang dibantu dengan
metode Ow0 (Ore versus One Classification), penggunaan Confussion Matrix
dengan algoritma Ramdom Forest (RF). memiliki tingkat akurasi vang berbeda
dengan perbandingan vaitu 0,972 (97.2%) : 0,986 (98.6%) : 0.983 (98.3%).

Tingkat akurasi yang lebih tinggi didapatkan oleh penggunaan Confussion Matrix
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untuk algoritma Support Vector Machine (S8VM) yang dibantu dengan metode
OO {One versus One Classification).

Uji coba kedua Confiession Matric untuk algoritma Support Vector Machine
(SVM) ditambah metode stemming. Hasil implementasinya pada dapat dilihat

pada gambar 4.13

Confusion rmatriz
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Gambar 4. 13 Hasil pengujian dengan confusion martrix SFM OO

Dijelaskan bahwa terdapat 3 elass yang terdin dari BERAT. SEDANG.
RINGAN. Pada class BERAT memiliki 5 data yang akurasi prediksinya benar,
dan 6 data salah, dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG.
Pada class SEDANG tidak ditemukan kesalahan bersinggungan dengan class
SEDANG maupun RINGAN, ditemukan | 80 data akurasi prediksinya benar. Pada
class RINGAN ditemukan 2 data salah, dianggap prediksinya bersinggungan

dengan data SEDANG dan memiliki 103 data yang akurasi prediksinya benar.
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Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada uji coba
ini memiliki nilai 0,972 (97.2%) hasil dilihat pada tabel 4.12

Tabel 4. 12 Evaluasi confusion matrix SVM metode stemming

Kelas Pricision Recall F1-Score Diata
Berat 1 45 0,62 11

Ringan 0,96 | 0,98 180
Scdang | 098 0.59% 105
Alkurasi D972 296

Uji coba yang berikutnya penggunaan Confiession Matric untuk algoritma
Support Vecior Machine (SVM) dengan metode pengklasifikasian multikelas
yaitu metode OvO (One versus One Classification) yang dilakukan metode

stemming, hasil implementasinya pada dapat diihat pada gambar 4.14
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Gambar 4. 14 Hasil pengujian dengan confusion matrix SV Chid



Pada class BERAT dilihat memiliki 9 data yang akurasi prediksinya benar,
| data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG, dan
| data salah, yvang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN
.Pada class SEDANG ditemukan | data salah, yang dianggap prediksinya
bersinggungan dengan data RINGAN dan ditemukan 179 data yang akurasi
prediksinya benar. Pada class RINGAN fidak ditemukan kesalahan yang mana
bersinggungan dengan class SEDANG maupun BERAT, ditemukan 105 data vang
akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akorasi pada
penggunaan Confussion Matrix untuk algoritma Support Fectar Machine (SVM)
dengan metode OvO (e versuy One Classification) memiliki nilai akurasi
sebesar 0,989 (98,9%) hasil dilihat pada tabel 4.13

Tabel 4. 13 Evaluasi confusion matriv SV (v metode stemming

Foelas Pricision Recall F 1-Score Data
Berat I 082 0,50 11

Ringan 099 099 0599 150
Sedang 0,98 1 .99 105
Akurasi 0,989 296

Berikutnya pengaruh penggunaan Confussion Matrix terhadap nilai akurasi

algoritma  Random Farest (RF) vang dilakukan metode stenming. Pada uji coba
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ini menggunakan aplikasi phyton, yang hasil implementasinya pada dapat diihat
pada gambar 4.15
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Gambar 4. 15 Hasil pengujian dengan confision matvix RF
Pada efass BERAT dilihat memiliki 8 data yang akurasi prediksinva benar,
2 data salah, vang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG,

dan | data salah: yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN
Pada cfass SEDANG dan ditemukan 179 data vang akurasi prediksinya benar.

Pada class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang mana bersinggungan
dengan class SEDANG maupun BERAT, ditemukan 105 data vang akurasi
prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akorasi pada

Random Forest (RF) dengan menggunakan Conflssion Matrix sebesar 0,986
(98,6%). hasil dilihat pada tabel 4.14



Tabel 4. 14 Evaluasi RF metode stemming

Kelas Pricision Recall F1-Score Diata
Berat I 0,73 0,54 i1

Ringan 0,59 0,99 099 180
Scdang 0,98 I 0.9% 105
Akurasi 0,986 296

Kesimpulan dan hasil perbandingan uji coba antara penggunaan Confiession
Matrix untuk algoritma Support Fector Machine (SVM), dengan dibantu dengan
metode OV0 {(Ohe versus One Classification). serta. Random Forest (RF) metode
biasa, memiliki tingkat akurasi yang berbeda dengan perbandingan yaitu 0,972
{97.2%) : L9986 (OB, 6%) : 0.983 (98.3%). Tingkat akurasi yang lebih tinggm
didapatkan oleh penggunaan Cenfission Matrix untuk algoritma Suppart Vector
Machine (SVM) yang dibantu dengan metode OvO (One wersus One
Classification).

Sedangkan perbandingan uji kedua coba antara penggunaan Confussion
Matrix untuk algoritma Supperd Vector Machine (SVM}, dengan dibantu dengan
metode OvO ((ne versus One Classification), sefta Random Forest (RF) dengan
metode Stemming, memiliki tingkat akurasi yang berbeda dengan perbandingan
vaitu 0.972 (97.2%) : 0,989 (98,9%) : 0,986 (98.6%). Tingkat akurasi vang lebih
tinggi didapatkan sama dengan metode biasa,

Diambil kesimpulan setelah dilakukan uji coba dengan hasil akurasi yang
didapat, bahwa model algoritma Support Fector Machine (SVM) dan  Random
Forest (RF) dengan metode Stemming lebih stabil dalam mengklasifikasikan

dataset yang digunakan daripada yang menggunakan metode biasa.
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4.1.1 Ujl Coba Data Kedua

Setelah Uji coba pada data pertama telah dilakukan, maka pada selanjutnya
uji coba menggunakan data kedua vaitu data yang telah dibersihkan dan data-data
yang cacat atau tidak lengkap. berikut hasil uji coba berdasarkan metode yang telah

ditentukan :

4.2. 2.1 Stemming

Pada penjelasan awal akan dibshas bagaimana pengaruh penggunaan
stemming terhadap perbandingan nilai akurasi. Uji coba pertama dengan uji coba
dengan data trainig dan data resting yang belum dipisah, Percobaan awal antara
algoritma  Support Vector Machine (SVM) dengan metode vang biasa, dengan
algoritma Suppor: Fector Machine (SVM) dengan penggunaan metode siemming.
Pada uji coba ini menggunakan aplikasi phyron, ditemukan nilai akorasi pada
Suppor: Vector Machine (SYM) yang tidak menggunakan metode stemming
memiliki nilai 0,986 (98,6%). Algoritma Suppori Pector Machine (SVM) yvang
menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi yang sama sebesar 0,986
(98,6% ). Kesimpulan dan hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma Suppert
Vector Machine (SVM) dengan metode yang biasa, dengan algoritma Support
Vector Machine (SVM) dengan penggunaan metode stemming pada data pertama
memiliki tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 0,986 (98,6%).

Berikutnya penggunaan Support Vector Machine yang dibantu dengan
metode pengklasifikasian multikelas yaitu metode Ow0 (Owe versus One
Classification), antara OvO dengan metode vang biasa, dengan OvO penggunaan

metode siemming. Pada pengujian ini Ditemukan nilai akurasi pada metede OvO
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yang tidak menggunakan metode stewming memiliki nilai 0,995 (99,5%). metode
OO yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar (.989
(0,995 (99,5%). Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma
Support Vector Machine (SVM) dengan metode yang biasa. dengan algoritma
Support Vector Machine (SVM) dengan penggunaan metode stemming pada data
pertama memiliki tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 0,995 (99,5%).

Dilanjutkan dengan penganih penggunaan sremming terhadap perbandingan
nilai akurasi antara algoritma Ramdem Forest (RF) metode biasa, dengan
algoritma Random Fovest (RF) dengan penggunaan metode stemming. Pada uji
coba ditemukan nilai akurasi pada Random Forest (RF) yvang tidak menggunakan
metode stemming memiliki nilai 0.991 (99,1%). Algoritma Random Forest (RF)
yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar 0,982
(98.2%). Kesimpulan dari hasil perbandingan ini adalah Randem Fores: (RF)
yang biasa, dengan penggunaan metode stemming pada data kedua memiliki
tingkat akurasi yang berbeda yaitu 0,991 (99,1%) : 0,982 (98 2%). Tingkat akurasi
lebih tinggi didapatkan oleh algoritma Random Forest (RF) dengan menggunakan
metode biasa tanpa Stemming.

Uji coba kedua dengan uji coba dengan data trainig dan data testing vang
sudah dipisah, yang mana percobaan kedua ini melakukan pengujian dengan data
baru yang berisi data pelanggaran yang belum memiliki label. Pada uji coba ini
dilihat apakah model bisa digunakan atau tidaknya, maka dengan model yang
sudah dibuat di wji coba ke dataset yang baru. Data vang baru nantinya akan

diprediksi secara otomatis. Pada data kedua yang sebamyak 1.117 setelah
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diprediksi secara otomatis, apabila tidak bekerja akurasinya dengan baik berarti
model kurang bisa digunakan untuk model permasalshan penelitian ini, namun
apabila prediksi dan akurasinya baik pada dataset ini maka model ini bisa
digunakan untuk permasalahan pada penelitian.

Pertama uji coba antara algoritma Support Vector Machine (SVM)
dengan metode yang biasa, dengan algeritma Support Vector Machine (SVM)
dengan penggunaan metode stemming. Pada uji coba ini ditemukan nilai akurasi
pada Suppaori Pector Machine (SYM) yang tidak menggunakan metode siemming
memiliki nilai 0.800 (80%). Algoritma Support Fector Machine (SVM) yang
menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar 0,800 (80%).
Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma Support Vector
Machine (SVM) dengan metode yang biasa, dengan algoritma Support Vector
Machine (SVM) dengan penggunaan metode stemming pada data kedua memilild
tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 0,80 (80%).

Berikutnya penggunaan Support Vector Machine yang dibantu dengan
metode pengklasifikusian multikelas yaitu metode OvO (One versus One
Classification), antara OvO dengan metode yang biasa, dengan OvO penggunaan
metode stermming. Pada pengujian ini Ditemukan mlai akurasi pada metode OvO
yang tidak menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,866 (86.6%). metode
Ov0 yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar 0,988
(0,266 (86,6%). Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara metode OvO
yang biasa, dengan metode Ov0 dengan penggunaan metode stemming pada data

kedua memiliki tingkat akurasi yang sama yaitu sebesar 0,86 (86%).
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Dilanjutkan dengan pengaruh penggunaan stemming terhadap perbandingan
nilai akurasi antara algoritma  Random Forest (RF) dengan metode yang biasa,
dengan algoritma Random Foares: (RF) dengan penggunaan metode stemming.
Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada Rawdem Forest (RF) yang tidak
menggunakan metode stemming memiliki nilai 0,811 (21,1%). Algoritma Rendom
Farest (RF) yang menggunakan metode stemming ditemukan nilai akurasi sebesar
(0,833 {83,3%). Kesimpulan dari hasil perbandingan ini bahwa antara algoritma
Random Foyest (RF) metode stemming, dengan algoritma Random Farest (RF)
metode biasa pada data kedua memiliki tingkat akurasi yang berbeda yaitu 0,811
(81,1%) 0,833 (83.3%). Tingkat akurasi vang lebih tinggi didapatkan oleh
algoritma Randam Forest (RF) dengan menggunakan metode stemming,

4.2.2.2 K-Fold

Penjelasan berikutnya dibahas pengaruh  penggunaan K-fold  cross
validation terhadap perbandingan nilai akurasi. Uji coba pertama penggunaan K-
Sfold crass validation untuk algoritma Support Vector Machine (SVM). ditemukan
nilai akurasi pada penggunaan K-fold cross validation untuk algoritma Support
Vectar Machine (SVM) memiliki nilai 0,993 (99.3%).

Selanjutnya penggunaan K-fold validation untuk algoritma Support Fector
Machine (SVM) yang dibantu dengan metode OvO (Onme versus One
Classification), Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada pengpunaan K-fold
validation untuk algoritma Suppert Fector Machine (SVM) dengan metode OvO

(One versus Ome Classification) memiliki mlai akurasi sebesar 0,994 (99, 4%).
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Pengaruh penggunaan K-fold validation terhadap nilai akurasi algoritma

Random Forest (RF). Pada uji coba ditemukan nilai akurasi pada Random Fores

i RF)} dengan menggunakan K-fold validation sebesar 0,988 (98, 8%). Kesimpulan

dari hasil perbandingan 3 uji coba antara penggunaan K-fold validation untuk

algoritma Support Vector Machine (SYM), juga vang dibantu dengan metode

OvO (Ome versus Owe Classification )y penggunaan K-fold validation dengan

algoritma  Random Faorest (RF), memiliki tingkat akurasi vang berbeda dengan

perbandingan yaitu 0,993 (99.3%) : (L9094 (99.4%) ; 0,988 (98.8%). Dapat dilihat

rincian setiap proses pada tabel 4.15

Tabel 4. 15 Hasil pengujian dengan K - Feld Crass Falidation

K-fold validation | Akurasl dengan SVM Akurasl dengan OvO | Akurasl dengan RF

I 90, 1% 100%% 98.2%
2 87.3% 08.2% 08.2%
3 100% 100%: 100%
4 94, 1% 1 00%, 99 1%
5 99.1% 98.2% 98.2%
& 99.1% 99.1% 08.2%
7 100% 100%: 100%
B 100% 100% 90 %
q 100%% 99 % 99 %
] 1007 LO0%: 98.1%

Rata-rata 99.3% 0. 4% 98.8%




Uji coba kedua K-fold cross validation untuk algoritma Support Vector
Machine (SVM) ditambah metode stemsming. ditemukan nilai akurasi pada wji
coba inl memiliki nilai 0,994 (99, 4%).Selanjutnya penggunaan K-fold validation
untuk algoritma Suppart Vector Machine (SVM) yang ditambah OvO {One versus
One Classification) yang ditambahkan metode stemming, Pada wji coba ini
ditemukan nilai akurasi sebesar 0,995 (99, 5%).

Pengaruh penggunaan K- &ld validation terhadap nilai akurasi algoritma
Randem Forest (RF) yang ditambahkan metode stemming ditemukan sebesar
0,988 (98.8%). Kesimpulan dari hasil perbandingan 3 uji coba antara penggunaan
K-fold validation vang ditambahkan metode stemming untuk algoritma Support
Vector Machine (SVM), juga yang dibantu dengan metode OvO (One versus One
Classification), algoritma Random Forest (RF), memiliki tingkat akurasi berbeda
dengan perbandingan vaitu 0.994 (99, 4%) : 0,995 (99.5%) : .998 (99.8%).

Dilihat rincian setiap proses pada tabel 4.16
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Tabel 4. 16 Hasil pengujian dengan K - Fold Cross Validation dengan Stemming

K-fold validation | Akurasi dengan SVM Akurasl dengan Ov0 | Akurasl dengan RF
I 99.1% 100% 07.3%
2 07.3% 98.2% 08.2%
3 L00% 100% 100%
4 99, 1% [D0% 99, 1%
5 100F5 99.1% 08.2%
f 09.1% 99.1% 98.2%
7 10076 100% 100%
g 10075 99 % 90 %
[ 100%% LD0% 90 %
] 100 100 90 %
Rata-rata 99, 4% 09.5% 98.8%

Diambil kesimpulan setelah dilakukan uji coba, bahwa model algontma Suppord
Vector Machine (SY M) dan Randem Forest (RF) dengan metode Stemming lebih
stabil dalam mengklasifikasikan dataset yang digunakan daripada yang
menggunakan metode biasa meski kenaikan akurasinya tidak terlalu banyak.
4.2.2.3 Confussion Matrix
Proses berikutnya membahas bagaimana pengaruh penggunaan Confussion
Matriv terhadap nilai akurasi data kedua. Uji coba pertama penggunaan
Confussion Matriv untuk algoritma Suppert Vector Machine (3YM), yang hasil

implementasinya pada dapat dilihat pada gambar 4.16
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Gambar 4. 16 Hasil pengujian dengan confusion matrix SVM

Pada gambar diatas dijelaskan bahwa terdapat 3 efass yang terdiri dari
BERAT, SEDANG, RINGAN. Pada cfess BERAT dilthat memiliki 2 data yang
akurasi prediksinya benar. | data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan
dengan data SEDANG. | data salah. yang dianggap prediksinya bersinanggungan
dengan data RINGAN. Pada cfass SEDANG tidak ditemupkan kesalahan yang
mana bersinggungan dengan class SEDANG maupun RINGAN, ditemukan 144
data yang akurasi prediksinya benar. Pada class RINGAN ditemukan | data salah
data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG dan
memiliki 75 data yang akurasi prediksinya benar. Setelah dilakukan pemodelan
analisis, ditemukan nilai akurasi pada penggunaan Confussion Matric  untuk
algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki nilai 0,986 (98.6%) hasil

dilihat pada tabel 4.17
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Tabel 4. 17 Evaluasi confusion matric SVM

Kelas Pricision Recall F1-Score Diata
Berat I .50 0.67 i1

Ringan 0,59 I 0,59 180
Sedang 0,79 0,99 0,59 105
Akurasi 0,986 296

Berikutnya penggunaan Confission Matriyv untuk algoritma Support Fector
Machine {(SVM) yang dibantu dengan metode pengklasifikasian multikelas yaitu

metode OO (One versis One Classification), yang hasil implementasinya pada

dapat diihat pada gambar 4.17
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Gambar 4. 17 Hasil pengujian dengan confusion mairix SVM O}

Pada cfass BERAT dilihat memiliki 3 data yang akurasi prediksinyva benar,
dan | data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN
Pada class SEDANG ditemukan |44 data yang akurasi prediksinya benar. Pada
class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang bersinggungan dengan class

SEDANG maupun BERAT, ditemukan 76 data yang akurasi prediksinya benar.



Pada pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi penggunaan Confiission

Matriv untuk algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan metode OvO

memiliki milai akurasi sebesar 0,995 (90,5%) hasil dilihat pada tabel 4.18

Tabel 4. 18 Evaluasi confixion matric SVM Ov data kedua

kelas Pricision Recall F1-Score Data
Berat 1 L5 0,86 4
Ringan I I 1 144
Sedang 0,99 1 099 76
Akurasi 0,995 274

Berikutnya pengaruh penggunaan Confussion Mairix terhadap nilai akurasi
algoritma Ramdom Forest (RF). Hasil implementasi dithat pada gambar 4.18
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Gambar 4. |8 Hasil pengujian dengan confision matric RF
Pada class BERAT dilihat memiliki 2 data yang akurasi prediksinya benar, dan 2

data salah, yang dianggap prediksinya bersinggunpgan dengan data RINGAN Pada

class SEDANG ditemukan 144 data yang akurasi prediksinya benar. Pada class



03

RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang bersinggungan dengan class SEDANG
maupun BERAT. ditemukan 76 data vang akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada
Random Forest (RF) dengan menggunakan Confussion Mairix sebesar 0,991
(99,1%). hasil dilihat pada tabel 4.19

Tabel 4. 19 Evaluasi RF data kedua

Kelas Pricision Recall Fl-Score Data
Berat | 050 0,67 i1

Ringan I | 1 144
Sedange 057 1 059 76
Akurasi 0,991 224

Kesimpulan dari hasil perbandingan 3 uji coba antara penggunaan
Confiussion Matrix untuk algoritma Support Vector Machine (SVM), Confussion
Matrix untuk algoritma Support Vector Machine (SVM) yang dibantu dengan
metode OvD (One versus One Classification), penggunaan Confussion Matric
dengan algoritma Random Forest (RF), memiliki tingkat akurasi yang berbeda
dengan perbandingan vaitu 0.986 (97.2%) = 0,995 (99.5%) - 0,991 (99.1%).
Tingkat akurasi vang lebih tinggi didapatkan oleh pengmunaan Confiession Matric
untuk algoritma Support Fector Machine (SVM) yang dibantu dengan metode
OvO (One versus One Classification).

Uji coba kedua Confiession Matrix untuk algoritma Support Vector Machine

i SVM) ditambah metode stemming. Implementasi dapat dilihat pada gambar 4.19
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Gambar 4. 19 Hasil pengujian confusion matrix SVM dengan Sremming

Dijelaskan bahwa terdapat 3 class vang terdini dari BERAT, SEDANG,
RINGAN. Pada cfass BERAT memiliki 2 data vang akurasi prediksinya benar. |
data salah, dianggap prediksinya bersinggungan dengan data SEDANG. | data
salah, dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN. Pada class
SEDANG tidak ditemukan kesalahan bersinggungan dengan class SEDANG
maupun RINGAN, ditemukan 144 data akurasi prediksinva benar. Pada class
RINGAN ditemukan | data salah, dianggap prediksinya bersinggungan dengan
data SEDANG dan memiliki 75 data yang akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada uji coba

ini memiliki nilai 0,986 (98,6%) hasil dilihat pada tabel 4.20
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Tabel 4. 20 Evaluasi confitsion matrix SVM metode stemming

Kelas Pricision Recall F1-Score Diata
Berat I .50 0.67 4
Ringan 0,59 I 0,59 144
Sedang 0,79 0,99 0,59 fils]
Akurasi 0,986 296

Uji coba yang berikutnya penggunaan Confussion Metric untuk algoritma
Support Vector Machine (SVM) dengan metode pengklasifikasian multikelas
yaitu metode OvO (Owe versus One Classification) vang dilakukan metode

stemming, hasil implementasinya pada dapat dithat pads gambar 4.20
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Gambar 4. 20 Hasil pengujian confusion matrix SFM Cha dengan Stemming
Pada class BERAT dilihat memiliki 3 data yang akurasi prediksinya benar,
dan | data salah vang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN

Pada class SEDANG ditemukan 144 data vang akurasi prediksinya benar. Pada
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class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang mana bersinggungan dengan class
SEDANG maupun BERAT, ditemukan 76 data yang akurasi prediksinya benar.
Setelah dilakukan pemodelan analisis, ditemukan nilai akurasi pada
penggunaan Confussion Matrix untuk algoritma Support Vector Machine (SVM)
dengan metode OvO (e versus One Classification) memiliki nilai akurasi
sebesar 0,995 (99,5%) hasil dilihat pada tabel 4.21

Tabel 4. 21 Evaluasi confision matrix SVA v} metode stemming

Kelas Pricision Recall F1-Score [ata
Berat ] 0,75 0.8 4
Ringan I I | 144
Sedang 0,%9 1 0.99 76
Akurasi 0,989 274

Berikutnya pengaruh penggunaan Confussion Matriv terhadap nilai akurasi
algoritma Random Forest (RF) yang dilakukan metode stermming., yang hasil

implementasinya pada dapat diithat pada gambar 4.21
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Gambar 4. 21 Hasil pengujian confission matric RF dengan Seemnring
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Pada class BERAT dilihat memiliki 2 data yang akurasi prediksinya benar,
dan 2 data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data RINGAN
. Pada cfass SEDANG dan ditemukan 142 data yang akurasi prediksinya benar,
dan 2 data salah, yang dianggap prediksinya bersinggungan dengan data
RINGAN. Pada class RINGAN tidak ditemukan kesalahan yang mana
bersinggungan dengan class SEDANG maupun BERAT, ditemukan 76 data yang
akurasi prediksinya benar.

Setelah dilakukan pemodelan analisis. ditemukan nilai akurasi pada
Random Forest (RF) dengan menggunakan Comfission Matric sebesar 0,982
(98.2%). hasil dilihat pada tabel 4.22

Tabel 4. 22 Evaluasi RF metode stemming data kedua

Kelas Pricision | Recall | Fl-Score Drta
Berat 1 0,50 0,67 +

Ringan i 0,59 0.9% i44
Sedang 0,95 1 0.87 76
Akurasi 0,982 224

Kesimpulan dari hasil perbandingan uji coba antara penggunaan Confission
Matrix untuk algoritma Suppert Vector Machine (S8WM), dengan dibantu dengan
metode OO (e versus Ore Classification), serta Random Forest (RF) metode
biasa, memiliki tingkat akurasi yang berbeda dengan perbandingan yaitu
(0,986(98,6%) : 0,995 (99, 3%) : 0,991 (99.1%). Tingkat akurasi vang lebih tinggi
didapatkan oleh penggunaan Comfission Matrix untuk algoritma Suppart Vector
Machine (SVM) yang dibantu dengan metode OvO (Ome versus One

Classification).
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Sedangkan perbandingan uji kedua coba antara penggunaan Confission
Matrix untuk algonitma Support Vector Machine (SVM), dengan dibantu dengan
metode OvO | One versus One Classification), serta Random Forest (RF) dengan
metode Stemming, memiliki tingkat akurasi yang berbeda dengan perbandingan
vaitu 0,986 (98.6%) : 0,995 (99,5%) : 0,982 (98.2%). Tingkat akurasi yang lebih
tinggi didapatkan sama dengan metode biasa.

Diambil kesimpulan setelah dilakukan uji coba dengan hasil akurasi yang
didapat, bahwa mode] algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random
Foresi (RF) dengan metode biasa lebih stabil dalam mengklasifikasikan dataset
yang digunakan daripada vang menggunakan metode Stemming

4.2.3 Analisis Perbandingan
4.2.3.1 Analisis Perbandingan Data Pertama
Setelah hasil proses uji coba mengpgunakan 3 metode diatas, diambil
perbandingan dari data pertama antara penggunaan mefode tidak dilakukan
sternming dengan penggunaan metode dilakukan stemming, yang mana dalam
uji coba algoritma Support Pector Machine (SWM) biasa memiliki nilai akurasi
sebesar 0,972 (97.2%) dan hasil nilai akurasi yang sama didapatkan setelah
dilakukan uji coba dan perbandingan dengan algoritma Support Vectar Machine
(SVM) yang menggunakan metode stemming.
Selanjutnya pada Suppore Vector Machine (SWM) dibantu dengan metode
menggunakan metode pengklasifikasian multiclass OvO (One versus (e
Classiffcation) antara penggunaan metode tidak dilakukan stemming dengan

pengeunaan metode dilakukan stemming, bisa dilihat nilai akurasi pada Suppori
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Vectar Machine (SVM) yang di optimalisasi dengan OvO (©One versus One
Classification) metode biasa dapat meningkat menjadi 0,986 (98.6%). Untuk
Support Vector Machine (SVM) yang di optimalisasi dengan OvO {One versus
One Classification) metode stenrming meningkat menjadi 0,989 (95,9%)

Dalam uji coba algoritma Randem Forest (RF) biasa memiliki nilai akurasi
(1,983 (98.3%), sedangkan setalah dilakukan uji coba dengan algoritma Random
Forest (RF) yang menggunakan metode stemming ternyata hasil akurasi yang
diperoleh menjadi 0,986 (98.6%). Diambil kesimpulan metode stemming pada
algoritma Suppori Vector Machine (SVM) memiliki kenaikan dalam nilai
akurasi, apalagi setelah dibantu dengan metode Owl), sehingga berpengaruh
secara signifikan terhadap dataset pertama, berbeda dengan algoritma Random
Farest (RF) yang tidak terlalu banyak meningkat nilai akurasinya, sehingga
tidak terlalu berpengaruh secara signifikan.

Pada upi coba dengan data baru yang benisi data pelanggaran yang belum
memliki label; untuk menguji data srainig dan data resting yang dipisah.
Ditemukan Suppart Vector Machine (SVM) biasa memliki nilai akurasi sebesar
0,900 (90%) dan hasil nilai Supporr Vector Machine (SVM) yang dilakukan
stemming memiliki nilai akurasi sebesar 0.810 (81%). Berikutnya penggunaan
Suppart Vector Machine yang dibantu dengan OvO dengan metode yang biasa
dibandingkan dengan OvO penggunaan metode stemming. Pada pengujian ini
ditemukan nilai akurasi yang sama yaitu 0.988 {98.8%).

Dilanjutkan dengan perbandingan nilai akurasi antara algoritma Random

Forest (RF) dengan metode yang biasa, dengan algoritma Random Forest (RF)
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dengan penggunaan metode stemming. Ditemukan nilai akurasi pada Randem
Forest (RF) yang tidak mengounakan metode stemming memiliki nilai 0,888
(B8.2%). Algoritma Rardom Forest (RF) yang menggunakan metode stemming
ditemukan nilai akurasi sebesar 0,911 (91,1%). Maka diambil kesimypulan pada
algoritma Support Vector Machine (SVM) mendapat nilai akurasi yang baik
ketika tidak dilakukan stemming, akan tetapi menurun nilai akurasinya setelah
dilakukan stemming. Pada Ramdem Forest (RF) mendapatkan peningkatan
akurasi setelah dilakukan stemming, jadi pada uji coba ini algortitma Random
Forest (RF) lebih baik akurasinya dibandingkan Support Vector Machine (SYM)
dalam uji coba ini.

Pada penggunaan metode K-fold tanpa stemming, algoriima Support Vector
Machine (SWM) memiliki nilai akurasi sebesar 0,993 (99,3%), setelah dibantu
dengan metode menggunakan metode pengklasifikasian multiclass OvO (One
versus (ne Classification) mendapatkan nila 0,995 (99.5%). Sedangkan pada
algoritma Random Forest (RF) mendapatkan nilai 0,990 (99%). Penggunaan
metode K-fold dengan stemming algoritma Support Vecior Machine (3VM)
memiliki nilai akurasi sebesar 0,994 (99 4%), setelah dibantu dengan metode
menggunakan metode pengklasifikasian multiclass OvO (One versus One
Classificaiion) mendapatkan nilai 0,995 (99.5%). Sedangkan pada algoritma
Random  Forest (RF) mendapatkan nilai 0,989 (98.9%). Maka diambil
kesimpulan bahwa algoritma Support  Vector Machine (SVM)  dalam
penggunaan K-fold antara dilakukan stemming dengan yvang tidak dilakukan

sternming terdapat perbedaan bahwa pada Support Vectar Machine (SVM) tidak
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terjadi kenaikan akurasi vang banyak akan tetapi mendapatkan model lebih stabil
dalam mengklasifikasikan dataset pertama dari pada algoritma Random Forest
{RF} yang mengalami penurunan akurasi setalah dilakukan stemming.

Pada metode Confiession Mairix tanpa stemming, algoritma Support Vector
Machime (SWM) memiliki nilai akurasi sebesar 0,972 (97,2%), setelah dibantu
dengan metode menggunakan metode pengklasifikasian mreelticlass yaitu metode
OvD (One versus Ome Classification) mendapatkan nilai 0,986 (98.6%).
Sedangkan pada algomtma Randem Forest (RF) mendapatkan nilai 0,983
{98.3%). Penggunaan Confission Matriv dengan stemming algoritma Suppors
Veetor Machine (SVM) memiliki nilai akurasi sebesar 0,972(97.2%), setelah
dibantu dengan metode menggunakan metode pengklasifikasian wudlticlass
yaitu metode OvO (One versus One Classification) mendapatkan nilai 0,989
{98,9%), sedangkan pada algoritma Random Forest (RF) mendapatkan nilai
0,986 (98,6%). Maka diambil kesimpulan bahwa dua algoritma dalam
penggunaan metode Confision Martrix antara dilakukan stemming dengan yang
tidak dilakukan terdapat persamaan balvwa pada Suppart Vectar Machine (SVM)
dan Random Forest (RF) terjadi kenaikan akurasi yang tidak banyak akan tetapi
mendapatkan model lebih stabil dalam mengklasifikasikan dataset pertama
setelah dilakukan pengunaan stemming.

4.2.3.2 Analisis Perbandingan Data Kedua

Setelah hasil proses uji coba pada data pertama, selanjutnya pada data kedua

diambil perbandingan dengan metode tidak dilakukan stemming dengan

penggunaan metode dilakukan stemming, yang mana dalam uji coba algoritma
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Support Vector Machine (SYM) biasa memiliki nilai akurasi sebesar 0,986
{98,6%) dan hasil nilai akurasi yang sama didapatkan setelah dilakukan uji coba
dan perbandingan dengan algoritma Suppert Vector Machine (SWM) yang
menggunakan metode stemming.

Selanjutnya pada Suppore Vector Machine (SWM) dibantu dengan metode
menggunakan metode pengklasifikasian multiclass OvO (One versus (e
Classification) antara penggunaan metode tidak dilakukan stemming dengan
pengeunaan metode dilakukan stemring, bisa dilihat nilai akurasi pada Suppor
Veotor Machine (SVM) vyang di optimalisasi dengan OvO (ne versus One
Classification) metode biasa dan metode sfemming sama-sama meningkat
menjadi 0,995 (99 5%

Dalam uji coba algoritma Randem Forest (RF) biasa memiliki nilai akurasi
0,991 (99,1%), sedangkan setalah dilakukan uji coba dengan algoritma Random
Forest (RF) vang menggunakan metode stemming lernyata hasil akurasi yang
diperoleh menjadi 0.982(98.2%). Diambil kesimpulan metode stemming pada
algoritma Supprort Fector Machine (SVM) memiliki kenatkan dalam nilai
akurasi, apalagi setelah dibantu dengan metode Ov0, sehingga berpengaruh
secara signifikan terhadap dataset pertama, berbeda dengan algoritma Rarcdom
Forest (RF) yang malah menurun nilai akurasinya, sehingga tidak terlalu
berpengaruh secara signifikan.

Pada uji coba dengan data baru yang berisi data pelanggaran yang belum
memiliki label, untuk menguji data trainig dan data festing  vang dipisah.

Ditemukan Suppart Vector Machine (SYM) biasa memiliki nilai akurasi sebesar
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0,800 (20%) dan hasil nilai Support Vector Machine (SVM) yang dilakukan
stemming memiliki nilal akurasi sebesar 0800 (80%). Berikutnya penggunaan
Support Vector Machine vang dibantu dengan OvO dengan metode yang biasa
dibandingkan dengan OvO penggunaan metode stemming. Pada pengujian ini
ditemukan nilai akurasi yang sama yaitu 0.866 (86.6%).

Dilanjutkan dengan perbandingan nilai akurasi antara algoritma Randem
Forest (RF) dengan metode yang biasa, dengan algoritma Random Forest (RF)
dengan penggunaan metode stemming Ditemukan nilai akurasi pada Random
Forést (RF) yang tidak menggunakan metode stenning memiliki nilai 0.811
(81,1%]). Algoritma Ramdom Forest (RF) yang menggunakan metode stemming
ditemukan nilai akurasi sebesar 0,833 (83.3%). Maka diambil kesimpulan pada
algoritma Support Vector Machine (SVM) mendapat nilai akurasi vang baik
ketika dilakukan stemming. sama halnya Pada  Random Foress (RF)
mendapatkan peningkatan akurasi setelah dilakukan stemming, jadi pada wuji
coba ini algortitma Randam Forest (RF) lebih baik akurasinya dibandingkan
Support Vector Mochine (SWM) dalam uji eoba ini karena menunjukan
peningkatan akurasi vang signifikan,

Pada penggunaan metode K-fold lanpa stemming, algoritma Support Fector
Machine (SWM) memiliki nilai akurasi sebesar 0,993 (99,3%). setelah dibantu
dengan metode OvO (One versus One Classificarion) mendapatkan nilai 0,995
{99.5%). Sedangkan pada algoritma Ramdom Forest (RF) mendapatkan nilai
(0,988 (98 8%). Penggunaan metode K-fold dengan stemming algoritma Suppord

Fector Machine (SVM) memiliki nilai akurasi sebesar 0,994 (99.4%), setelah
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dibantu dengan metode menggunakan metode pengklasifikasian multiclass OvO
{One versus Owe Classification) mendapatkan nilai 0,995 (99.5%). Sedangkan
pada algoritma Random Forest (RF) mendapatkan nilai 0.989 (98 9%). Maka
diambil kesimpulan dari 2 algoritma ini dalam penggunaan K-fold antara
dilakukan stemming dengan yang tidak dilakukan seemming terdapat persamaan
antara Support Vector Machine (SYM) dan Random Forest (RF)  terjadi
kenaikan akurasi yang tidak terlalu banyak akan tetapi mendapatkan model lebih
stabil dalam mengklasifikasikan dataset kedua.

Pada metode Confiession Matrix tanpa stemming, algoritma Support Vector
Machime (S¥M) memiliki nilai akurasi sebesar 0,986 (98,6%), setelah dibantu
dengan metode menggunakan metode pengklasifikasian mufticlass yaitu metode
OvD (One versus One Classification) mendapatkan nilai 0,995 (99.5%),
Sedangkan pada algoritma Random Fores: (RE). mendapatkan nilai 0.991
(99,1%). Penggunaan Confussion Matric dengan stemming algoritma Swppord
Vector Maghine (VM) memiliki nilai akurasi sebesar (0,989 (98.9%), setelah
dibantu dengan metode pengklasifikasian multiclass yaitu metode OvO (One
versus One Classificasion ) mendapatkan mlal 0,995 (99,5%), sedangkan pada
algoritma Random Fores: (RF) mendapatkan nilai 0,982 (98,2%). Maka diambil
kesimpulan bahwa dalam penggunaan metode Confussion Matrix antara
dilakukan stemming dengan yang tidak pada Support Vector Machine (SVM)
terjadi kenaikan akurasi berbeda dengan Random Forest (RF) yang mengalami

penurunan nilai  akurasi setelah dilakukan stemomimg.  Jadi pada uji coba
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confussion matrix algoritma Support Vector Machine (SVM) memiliki nilai
akurasi yang stabil, baik dilakukan stemming dan tidak dilakukan stemmimng.
4.2.3.3 Analisis Perbandingan Data Keseluruhan

Hasil akurasi pada data pelanggaran pertama di Univeristas Darussalam
(UNIDA} Gontor dengan menggunakan algoritma Suppert Vector Machine
(SVM) vang biasa, kurang efektif apabila tidak dilakukan proses Stemming
dibanding dengan pengmmaan algoritma Random Forest (RF) yang tidak
dilakukan proses Stemming, dalam kondisi parameter default, hal ini dapat
dilihat dari perbandingan akurasinya pada data pertama yaitu pada penggunaan

uji coba stemming pada gambar 4.22

Hasil Uji Akurasi Algoritma

95.00%
98, 50%
BB, 00%
- B7,50%
57,00%

565, 00%

Mon Stemming Stemming
m5VM (Biasa) = 5VM {OvD) RF

Gambar 4. 22 Perbandingan Uji Coba Algoritma
Dijelaskan uji coba algoritma klasifikasi jika di uji pada penggunaan
steraming, antara algoritma Suppert Vector Machine (SVM) yang tidak di
stemming dengan yang dilakukan stemming memiliki nilai akurasi yang sama
vaitu 97.2% jadi tak ada perubahan akurasi. akan tetapi setekah dibantu dengan

metode OO nilai akurasinya naik menjadi 98,6% dan jika dilakukan stemming
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terdapat kenaikan nilai akurasi bertambah menjadi 98,9%. Begitu halnya dengan
Random Farest (RF) yvang mana sebelum dilakukan stemmming akurasinya hanya
08.3%, akan tetapi jika sudah di lakukan stemming nilai akurasinya bertambah
menjadi 98.6%, menunjukan bahwa pengaruh penggunaan siemming sangat
signifikan hasilnya dalam meningkatkan akurasi,

Pada uji coba K-fold Cross Validation penggunaan stemming juga

memberikan pengaruh, dilahat pada gambar 4.23 dibawah

Hasil Uji Akurasi K-Fold

Mon Stemming Stemming
B 5YM [Biasa) ®SVM (OvO) ®RF

Gambar 4. 23 Perbadingan uji akurasi dengan K-fold Cross Validation
Dijelaskan pada uji coba K-Fold diatas antara algoritma Swpport Pector

Machine (SVM) yang tidak di stemming dengan vang dilakukan stemming
memiliki nilai akurasi yang berbeda yaitu 99.3% dengan 99.4%. namun ketika
dilakukan akan tetapi setelah dibantu dengan metode OvO meningkat nilai
akurasinya menjadi 99.5% baik vang tidak di stemming dengan yang dilakukan
stermming. Berbeda dengan Random Forest (RF) vang mana sebelum dilakukan
stemming akurasinya 99% turun akurasinya menjadi 98,9% setelah dilakukan

sternming. Maka pada uji coba ini penggunaan stemming memberi hasil vang
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efisien pada Support Vector Machine (SWM) namun kurang efisien untuk
Randam Farest (RF).
Pada uji coba Confission Matrix penggunaan stermming juga memberikan

pengaruh, dilahat pada gambar 4.24 dibawah

Hasil Uji Akurasi Confussion Matrix

Mon Stemming

= SYM (Biasa) = SVM [OvD] = FRF

L = 3 - - = -

Gumbar 4. 24 Perbadingan uji akurasi dengan Conflssion Mairix

Dijelaskan uji coba Confussion Marriv jika di uji pada penggunaan
stemming, antara algoritma Suppert Vector Machine (SVM) vang tidak di
stemming dengan yang dilakukan stemming memiliki nilai akurasi yang sama
yaitu 97,2% jadi tak ada perubahan akurasi, akan tetapi jika dibantu dengan
metode OO nilai akurasinya naik menjadi 98.6% dan jika dilakukan stemming
terdapat kenaikan nilai akurasi bertambah menjadi 98,9%. Begitu halnya dengan
Random Farest (RF) vang mana sebelum dilakukan stemming akurasinya hanya
08.3%, akan tetapi jika sudah di lakukan stememing nilai akurasinya bertambah
menjadi 98.6%, menunjukan bahwa pengaruh penggunaan stemming sangat

signifikan hasilnya dalam meningkatkan akurasi
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Pada hasil akurasi data pelanggaran kedua di Univeristas Darussalam
(UNIDA) Gontor dengan menggunakan algoritma Support Vecter Machine
{SVM) yang biasa, juga kurang efektif apabila tidak dilakukan proses Stemming
dibanding dengan penggunaan algoritma Random Forest (RF) yang tidak
dilakukan proses Stemming, dalam kondisi parameter default, hal i dapat
dilihat dari perbandingan akurasinya pada data pertama yaitu pada penggunaan

uji coba stemming pada gambar 4.25

Hasil Uji Akurasi Algoritma

Non Stemming Stemming
= SYM [Biasa) = 5WM [Ov) mRF

Gambar 4. 25 Perbandingan Uji Coba Algoritma
Dijelaskan uji coba algoritma klasifikasi jika di uji pada penggunaan
stemming, Support Vector Machine (SVM) vang tidak di stemming dengan yang
dilakukan stemmirg memiliki nilai akurasi yang sama yaitu 98,6%, namun
ketika dibantu dengan metode Ov0 meningkat nilai akurasinya menjadi 99.5%
baik yang tidak di stemming dengan yang dilakukan stemming. Berbeda dengan
Randem Forest (RF) yang mana sebelum dilakukan siemming akurasinya 99,1%

turun akurasinya menjadi 98.2% setelah dilakukan stemming. Maka pada uji



111

coba ini penggunaan stemming memberi hasil yang efisien pada Support Vector
Machine (SVM) namun kurang efisien untuk Random Forest (RF).
Pada uji coba K-fold Cross Validation penggunaan stemming juga

memberikan pengaruh, dilahat pada gambar 4.26 dibawah

Hasil Uji Akurasi K-Fold

Mon Stemming !itl:rlnh;

B SVM [Hiasa) mSVM (OvD} = RF

Gambar 4. 26 Perbadingan uji akurasi dengan K-fold Cross Falidation

Dijelaskan pada uji coba K-Fold diatas antara algoritma Suppors Vector
Machine (SWM) yang tidak di stemming yaitu 99.3% dengan yang dilakukan
stemming memiliki nilai akurasi yaitu 99,4% jadi terdapat peningkatan akurasi,
akan tetapi jika dibantu dengan metode OwO baik yang dilakukan stemming
dengan yang tidak nilai akurasinya naik menjadi 99,5%. Begitu halnya dengan
Random Farest (RF) yvang mana sebelum dilakukan stemmming akurasinya hanya
08.8%, akan tetapi jika sudah di lakukan stemming nilai akurasinya bertambah
menjadi 98.9%, menunjukan bahwa pengaruh penggunaan stemming sangat
signifikan hasilnya dalam meningkatkan akurasi

Pada uji coba Comfussion Matrix penggunaan stemming juga memberikan
pengaruh, dilahat pada gambar dibawah 4.27
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Gambar 4. 27 Perbadingan uji akurasi dengan Confussion Marix

Dijelaskan uji coba Confussion Marric jika di uji pada penggunaan
stemming, antara algoritma Support Vector Machine (SVYM) yang tidak di
stemming dengan yang dilakukan siemming memiliki nilai akurasi yang berbeda
vaitu 98.6% dengan 98.9%. namun ketika dibanty dengan metode OwO
meningkat nilai akurasinya menjadi 99.5% baik yang tidak di stemming dengan
yang dilakukan stemming. Berbeda dengan Random Forest (RF) yang mana
sebelum dilakukan stemming akurasinya 99, 1% turun akurasinya menjadi 98.2%
setelah dilakukan stenmming. Maka pada uji coba ini penggunaan stemming
memberi hasil yang efisien pada Support Vector Machine (SVM) namun kurang

efisien untuk Random Forest (RF).
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Gambar 4. 28 Kurva Efektifitas dari SVM data pertama
Pada learning curve diketahui akurasi dari proses éraining score tanpa crass

validation relatif stabil dari data ke - | sampai data terakhir, berbeda dengan proses
training dengan menggunakan croxs validation yang memulai dengan hasil yang
kurang maksimal dari data ke- | tefapi. terus meningkat seiring dengan
bertambahnya data yang lebih dari 800 saat training. Untuk kurva scalability of the
model, model membutuhkan waktu 0.24 menit untuk melakukan training seluruh
data vang jumlahnya lebih dari 800. Pada kurva performance of the model dilihat
bahwa hasil akurasi yang didapat semakin meningkat seiring dengan lamanya
training yang dilakukan terhadap data sehingga mendapat akurasi diatas 0,98 (98%)
dengan wakiu diatas 0,20 menit.

Pada uji coba selanjutnya dengan algm'ﬁ.ma Randam Forest (RF) dengan

tiga analisis performa model dapat dilihat pada gambar 4.29
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Gambar 4. 29 Kurva Kurva Efektifitas dari RF data pertama
Dari fearming eurve milik Random Forest (RF) dapat diketahui akurasi

dari proses trmining scare tanpa cross validasion relatif stabil dari data ke - | sampai
data  terakhir, berbeda denpan proses traiming dengan menggunakan cross
validation yang memulai dengan hasil vang kurang maksimal tetapi, terus
meningkat seiring dengan bertambahnya data yang lebih dari 800 saat sraining.
Sedangkan pada kurva scalability af the model, model membutuhkan waktu hampir
1 menit lebih untuk men — rraining seluruh data. Dan kurva performance of the
made| dapat diambil kesimpulan hahwa hasil yang didapat semakin meningkat
seiring dengan lamanya training yang dilakukan terhadap data sehingga mendapat
akurasi 0,98 (98%) dengan waktu diatas | menit.

Pada uji coba selanjutnya yaitu menggunakan data kedua, menggunakan
algoritma Support Fector Machine (3VM) dengan tiga analisis performa model

dapat dilihat dari secara berturut — turut pada gambar 4.30 di bawah ni.
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Gambar 4. 30 Kurva Ef&ﬁ:ﬁhsdlr: SVM data kedua
Dan learning curve d.qﬂ‘l‘dikehlllﬁ akurasi thtl proses training score tanpa

cross validation relatif stabil dari data ke awal sampai data terakhir, berbeda dengan
proses frainimg dengan menggunakan cross validation yang memulai dengan hasil
dibawah mnilai (.90 terus meningkat seiring menjadi diatas 0.95 dengan
bertambahnya data saat training. Sedangkan dari kurva scalabifity af the model,
model membutuhkan waktu hampir 0,17 menit untuk men — raining seluruh data
diatas 600. Dan dani kurva performance of the model dapat diambil kesimpulan
bahwa hasil yang didapat dengan waktu 0 menit hingga 0,15 menit bisa
mendapatkan akurasi diatas 098 semakin meningkat seiring dengan lamanya
training yang dilakukan terhadap data.

Selanjutnya menggunakan algoritma Random Forest (RF) dengan ketiga
analisis performa model dapat dilihat dari secara berturut — turut pada gambar 4.31
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Gambar 4. 31 Kurva Efektifitas dari RF data kedua
Dapat diketahui akurasi dari proses training tanpa eross validation relatif

stabil dari data ke - | sampai data terakhir, berbada dengan proses fraining dengan
menggunakan cross validavion, memulai dengan hasil pada nilai 0,90 terus
meningkat seiring menjadi diatas 0.95 dari data lebih dari 600 tetapi, seiring dengan
bertambahnya data saat training, Sedangkan dani kurva scalabifity of the model,
model membutuhkan waktu hampir | menit untuk men- iraining seluruh data. Dari
kurva' performance of the model dapat diambil kesimpulan bahwa hasil vang
didapat semakin meningkat seiring dengan lamanya treinving vang dilakukan
terhadap data, sehingga mendapat akurasi 098 (98%]) dengan waktu | menit.
Setelah diambil kesimpulan dari dua data yang berbeda dengan 3 metode
diatas, menunjukan bahwa algoritma Support Vectar Machine (SYM) tidak lebih
baik dalam mengklasifikasikan dari pada Random Foresi (RF), akan tetapi setelah
dibantu dengan metode menggunakan metode OvO, Support Vector Machine
(SVM) menjadi lebih baik dari pada Ramdom Forest (RF) pada dateset pertama dan

pada dataset kedua juga ditemukan hasil yang sama.



BAB Y
FENUTUF
5.1. Keslmpulan
Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan, diperoleh dari pembuatan
model untuk pengklasifikasian data pelanggaran di Universitas Darussalam
(UNIDA) Gontor ini dapat diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut :

I. Didapatkan akurasi pada metode klasifikasi Algoritma Support Vector
Machime mendapatkan hasil terbaik dari pengounaan Random Forest dalam
mengklasifikasikan dataset kedua, hal ini  ditunjukkan dengan tinglkat
akurasinya pada metode tanpa stemming menghasilkan Support Vector
Machine memiliki akurasi 98 6% dibandingkan dengan Ramdowm Forest
yang hanya memiliki akurasi 98,3%. Untuk penggunaan stemming Support
Vector Machine menghasilkan akurasi 97,2% dibandingkan dengan
Random Forest dengan akurasi lebih tinggi yaitu 98,6%. Pada data kedua
Support Veetor Machine naik menjadi 99,5% dibandingkan dengan Random
Forest vang hanya memiliki akurasi 99.1%. sedangkan dengan metode
stemming, Support Vector Machine memiliki akurasi 99.5% dibandingkan
dengan Random Forest dengan akurasi 982% Pada data kedua
menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik dengan metode stemming.

2. Dndapatkan akurasi pada metode klasifikasi Algoritma Support Vector
Machine mendapatkan hasil terbaik dan penggunaan Random Forest dalam
mengklasifikasikan dataset pertama. hal ini ditunjukkan dengan tingkat

akurasinya pada metode K-fold Cross Falidation tanpa stemming
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menghasilkan akurasi Support Vectar Machine 99,5% dibandingkan dengan
Random Forest dengan akurasi 99%, sedangkan dengan metode stemming,
Suppaort Vector Machine menghasilkan akurasi %9, 5% dibandingkan dengan
Random Foresi yang hanya memiliki akurasi 98.9%. Pada data kedua
mengalami penurunan, yang didapatkan akurasi tanpa stemming, Suppors
Fector Machine menghasilkan 98 6% dibandingkan dengan Random Forest
dengan akurasi 98.3%, sedangkan dengan metode stemming, Suppors
Vector Machine menghasilkan akurasi yaitu 98,9% dibandingkan dengan
Randem Forest yang hanya memiliki akurasi 98.,6%. Pada data pertama
menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik dengan metode tanpa stemming.
. Didapatkan akurasi pada metode klasifikasi Algoritma Suppert Vector
Machine mendapatkan hasil terbaik dan penggunaan Randem Farest dalam
mengklasifikasikan dataset kedua, hal ini ~ditunjukkan dengan tingkat
akurasinya pada metode Confiss Matrix tanpa stemming, Support Vector
Maecihine menghasilkan akurasi 98.6% dibandingkan dengan Random Forest
vang lebih unggul dengan akurasi 98.3%. Pada metode stemming, Support
Vector Machine _menghasilkan akurasi 98.9% dibandingkan dengan
Random Forest yang hanya memiliki akurasi 98.6%. Pada data kedua
menghasilkan nilai akurasi vang lebih baik pada metode tanpa stemming,
Support Vector Machine naik menghasilkan akurasi 99.5% dibandingkan
dengan Randem Forest yang hanya memiliki akurasi 99,1%, sedangkan
dengan metode stemming, Support Vector Machine menghasilkan akurasi

yaitu 99.5% dibandingkan dengan Randem Forest yang hanya memiliki
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akurasi 98.2%. Pada data kedua menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik
dengan metode stemming.

4. Hasil perbandingan kinerja kedua algoritma dengan 3 metode menunjukkan
bahwa. pada data pertama dan kedua nilai rata-rata dari algoritma Suppert
Vector Machire lebih baik dari algoritma Randam Fores:.

5.2, Saran

Dari hasil penelitian. penulis menyadari bahwa penelitian ini masih jauh dari
kata sempurna, sehingga perlu ada adanya pengembangan lebih lanjut untuk
menghasilkan hasil yang lebih maksimal, beberapa saran yang dapat diambil adalah
sebagai berikut :

|. Pada penelitian selanjuinya. penelition dapat dikembangkan dengan
menggunakan algoritma lain, seperti, C.45, Naive Bayes, KNN ( X -
Nearest Neighbour ) dan lainnya.

2. Pada penelitian berikutnya, penggunaan metode pada algontma Support
Veetor Machime (SVM) tidak hanya One Fs One (Ov0) saja tapi juga bisa
menggunakan metode One Vs All (OvA) atau Onme Vs Rest (CWR),

3. Penggunaan dataset selanjutnya agar diperbanyak jumlah datanya dan perlu
dilakukan pengecekan data, yang terdapat pada sistem agar data yang akan
di uji tidak cacat atau datanya tidak lengkap isinya.

4. Pada penelitian selanjuinya pada proses text preprocessing  agar

dioptimalkan lagi secara keseluruhan.



DAFTAR PUSTAKA

PUSTAKA BUKU

Jr.McLeod.R dan Schell. G.P., Inc 2007, Management Information Svstem. 10th ed,
Pearson Education, University of Texas at Austin .

Sianipar. R.H, Wadi. H. 2015. Pemrograman Pyvthon (Teori Dan fmplementasil.
Penerbit Informatika. Kota Yogyakarta.

Trevor H., Robert.T., dan Friedman.J., 2009, The Elements of Statistical Learning
Data Mining, Inference, and Prediction. California : Springer.

Prasetyo, E., 2014, Daia Mining-Mengolah Data Menjadi InfarmasiMenggunakan
Matigh. Yorvakarta: Penerbit Andi.

PUSTAKA MAJALAH, JURNAL ILMIAH ATAU FROSIDING

M Nurfitmvanti, 2014, Pengaruh Kreativitas Dar Kedisiplinar Mahasiswa, vol.
4. no. 3; pp. 219-26, Universitas Indraprasta PGRL

Binning, Kevin R., Cook, Jonathan E., Purdie-greenaway, Valeme., Garcia,
Julio,, Chen, Susie., Apfel, Nancy,. Sherman, David K Cohen., 2019 ,
Rolstering trust and reducing discipline incidents af @ diversemiddle
school : How self~a {fi rmation a i ects behavieral conduct during the
transition fo- adolescence, wol. 75, pp. 74-88 University of Pittsburgh,
Department of Psychology, Learning Research and Development Center,
United States of America.

Saefudin.A., 2018, Metade Date Mining Untuk Seleksi Calon Mahasiswa Pada
Penerimaan Mahastswe Barw Di Universitas Pamufang, Yol 10, no.l.
Pp.25-36.

Ashraf A, Anwer.5, and Ghufran KhanM. 2018, 4 Comparative Studv of
Predicting Studemt ' 5 Performance by use of Data Mining Technigues,
Mational University of Computer & Emerging Sciences. pp. [22-36.
Department of Computer Sciences, Pakistan.

Alfarobi.l. Tutopoly T.A. dan Suryvanto.A, 2018 “Komparasi Algoritma C4.5,
Maive Bayes, Dan Random Forest Untuk Klasifikasi Data Kelulusan

120



Mahasiswa Jakarta”, Jurnal Manajemen Dan Teknologi Pendidikan, vol. 4,
no. Jakarta ISSN : 2477-1724, pp. [-14.

Irawan.F. dan Samopa.F., 2018, A Comparative Assessment of Random Forest
and SVM Algorithms, UsingCombination of Principal Companent Analysis
and SMOTE For Accounts Receivable Seamless Prediction, case study
company X in Surabayva, Proceedings of The 2nd International Seminar Of
Contemporary Research OnBusiness & Management, Universitas
Warmadewa Bali, July 30th, 2018,

Irwansyah.[., Rﬂsik‘adi..n.._ 2019, Perbandingan Kinerfa Algoritma K-Nearest
Neighhor, Naive Bayes ﬂ;'nnﬂiﬂ' dan Suppart Vector Machine dalam
Klasifikasi Tingkah Lake Bully pada Aplikasi Whatsapp, Vol 12, no 2,
Ppd0il-111.

Dmjana.R.1 Colanus . 2017, Metode Suppart Vector Machine Dan Forward
Selection Prediksi Pembavaran Pembelian Bahan Balu Kopra, ILKOM
Jumnal limiah Volume 9@ Nomor 2 .

Memade M. Hamza, ShahidS., RosliM.bin Hainin, NashwanM.Salem, and
Umar A Tahir , 2020, Modelling labour productivity using SVM and RF: a
comparative study on  classifiers  performance, Universili  Teknologi
Malaysia (UTM). Johor Bahru, Malaysia.

Suyadi, 2017, Analisis Perbandingan Algoritma Decision Tree ( C4 . 5 ) Dan
K-Naive Baves Untuk Mengklasifikasi Penerimaan Mahasiswa Baru
Tingkat Universitas, vol. 2, no. 1, pp. 59-68.

San. D.. 2016, Komparasi 5 Metode Algoritma Klasifikasi Data Mining Pada
Prediksi Keberhasilan Pemasaran Produk Lavanan Perbankan, vol. X111,
no. 1, pp. 60-6.

Karyadi.5., YasinH., and Mukid.M. Abdul., 2016, “Analisis Kecenderungan
Informasi Dengan Mengrunakan Metode Text Mining (Studi Kasus: Akun
twitter (@detikcom)”, Jurmal Gaussian, vol. 5, pp. T63-T0.

Budi.5., ¢. Text Mining Untuk Analisis Semtimen Review Film Menggunakan
Algoritma K-Means, vol. 16, no. |, pp. 1-8.

121



Ansandy.D. Luki, Wahanggara.V., dan RahayuY. Dwi, 2016, Analisis
perbandingan algoritma naive baves dan algoritma c4.3 umituk Kasifikasi
mueelti data, no. 1310651061,

Nugroho Y Sulistyo dan EmilivawatiN., 2017, Sistem Klasifikasi Variabel
Tingkat Penerimaan Konsumen Terhadap Mobil Menggunakan Metode
Random Forest. Jurnal Teknik Elektro Vol. 9 No. .

Kumiawan.A.Fransiska dan Kurniati. A. Prima. 2011, Regression Tree, dnalisis
Dian Implementasi Random Forest Dan Classification Dan Regression Tree
{ Cart ) Untuk Klasifikasi Pada Misuse Intrusion Detection System.

Ramana, B. V., Babu, 5. P., & Venkateswarlu, N. B. 200 1. 4 Critical Study Of
S_e.iac'.led Classification Algorithms  For  Liver Disease Diagnosis.
International Journal OF Database Management Systems , Vol. 3.

Munawarah, Raudlatul. 2016, feplementasi Metode Support Vector Machine
untuk Mendiagnosa Penyakii Hepatitis. Program S-1 Nlmu Komputer,
Universitas Lambung Mangkurat: Banjarbar.

Nurjannah.M., Hamdani . 8. P., & Astuti, L Fitri. 2013, Penerapan Algoritma
Term Frequency-fnverse Document Frequency (T Untuk Text Mining.,
Vol. 8,

Ma'anf. Aziz A, 2015, Penerapan Algoritma Tf-Idf Untuk Pencarian Karya
[Imiah. Jurmal. Jurusan  Teknik  Informatika.  Fakultas  Ilmo
Komputer., Universitas Dian Nuswantoro, Semarang.

Nurjannah.M., HI!II'IdEI_I.i,& Astuti.F. Inda, 20013, Penerapan Algoritma Term
Freguency-Inverse Document Frequency (T Untek Text Mining, Jurnal
Informatika Mulawarman , Vol.8, No.3, Pp.110.

Pandie, Emerensye 5. Y. 2012, Implementasi Aigoritma Data mining K-Nearest
Neighbour {KNN) Dalam Pengambilan Kepuiusan Pengajuan Kredir.
Jurusan [lmu Komputer, Fakultas Sains dan Teknik, Universitas Nusa
Cendana, Kupang

Perkasa. T.Richard , Widyantara H..& Susanto.P.. 2014. Rancang Bangun

Pendeteksi Gerak Menggunakan Metode Image Subtraction Poda Single
Board Compuier {Sbc), Vol.3, No.2, Pp.90-97.

122



Fibrianda F Mercury dan Bhawiyuga. Adhitya. 2018, “Analisis Perbandingan
Akurasi Deteksi Serangan Pada Jaringan Kemputer Dengan Metode Naive
Bayes Dan Suppoert Vector Machine (5VM)," Jumal Pengembangan
Teknologi Informasi Dan llmu Komputer 2, no. 9 : 3112-23.

Rezalina, Oppie. 2016. perbandingan algoritma stemming nazief & adriani,
porter dan arifin setiono untuk dokumen teks bahasa indonesia. Program
Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknik, Universitas Muhammadiyah,
Jember.

PUSTAKA LAPORAN PENELITIAN

Yahya.S.Amri, 2018, Klasifikasi Ketepatan Lama Siudi Mabasiswa Menggunakan
Metode Support Vector Machine Dan Random Forest (Studi Kasus : Data
Lama Shudi Alwmmi Universitas Islam Indonesia Tahun Kelulusan 2000-201 7},
Universitas Islam Indonesia, Yogyakarta.

FachruddinM.Idrms, 2018, Perbandingan Metode Rundom Forest Classification
Dan Suppart Vector Machine Untuk Deteksi Epilepsi Menggunakan Data
Rekunman Electroencephalograph (EEG), Sl:l'ipsi, Institut Tﬁlmh!i Sepu]uh

Mopember, Surabaya.

Putra, Anfl A.Auliagﬂnlﬁry, 2016, Implementasi Text  Summarization
Mengpunakan Metode Vector Space Model pada Artikéel Berita Bahasa
Indonesia, Skripsi. Juresan Teknik Informatika, Fakultas Teknik dan Ilmuo
Komputer, Universitas Komputer Indonesia, Bandung,

Pandie. Emerensye 5. Y. 2M2. Fmplementasi Algoritma Data mining K-Nearest
Neighbaur (KNN) Dalam Pengambilan Keputusan Pengafuan Kredit. Jurusan
lmu Komputer, Fakultas Sains dan Teknik, Universitas Nusa Cendana,
Kupang

Rodivansyah, Fajar5. dan Winarko E., 2013, Klasifikesi Posting Twitter
Kemacetan Lalw Limtas Kota Bandung Menggunakan Naive Bayvesian

Classificaiion, Universitas Pendidikan Indonesia, Yogyakarta.

Harstu. A Reinardus, 2019, Penerapan Metode Random Forest Uniwek Prediksi
Win Ratio Pemain Plaver Unkown Baitleground , Universitas Sanata Dharma,

Yogyakarta.

Sitepu.Br.Natalina, 2019, Analisis Algoritma Decision Tree dengan Algoritma
Random Forest pada Discretize By Freguency, Universitas Sumatera Utara,
Medan.

123



PUSTAKA ELEKTRONIK

Utami. E.; Istivanto, 1.E.; Hartati, S.; Marsono; Ashari. A., 25 November 2009,
Developing Transliteration Pattern of Latin Character Text Document

Algorithm Based on Linguistics of Writing Javanese Script,
hlthﬁnmpium.ie;lmylplffrmbs aﬂgm%w "

>

124




	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_001.pdf (p.1)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_002.pdf (p.2)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_003.pdf (p.3)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_004.pdf (p.4)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_005.pdf (p.5)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_006.pdf (p.6)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_007.pdf (p.7)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_008.pdf (p.8)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_009.pdf (p.9)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_010.pdf (p.10)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_011.pdf (p.11)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_012.pdf (p.12)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_013.pdf (p.13)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_014.pdf (p.14)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_015.pdf (p.15)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_016.pdf (p.16)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_017.pdf (p.17)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_018.pdf (p.18)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_019.pdf (p.19)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_020.pdf (p.20)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_021.pdf (p.21)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_022.pdf (p.22)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_023.pdf (p.23)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_024.pdf (p.24)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_025.pdf (p.25)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_026.pdf (p.26)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_027.pdf (p.27)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_028.pdf (p.28)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_029.pdf (p.29)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_030.pdf (p.30)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_031.pdf (p.31)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_032.pdf (p.32)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_033.pdf (p.33)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_034.pdf (p.34)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_035.pdf (p.35)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_036.pdf (p.36)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_037.pdf (p.37)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_038.pdf (p.38)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_039.pdf (p.39)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_040.pdf (p.40)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_041.pdf (p.41)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_042.pdf (p.42)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_043.pdf (p.43)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_044.pdf (p.44)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_045.pdf (p.45)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_046.pdf (p.46)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_047.pdf (p.47)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_048.pdf (p.48)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_049.pdf (p.49)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_050.pdf (p.50)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_051.pdf (p.51)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_052.pdf (p.52)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_053.pdf (p.53)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_054.pdf (p.54)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_055.pdf (p.55)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_056.pdf (p.56)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_057.pdf (p.57)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_058.pdf (p.58)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_059.pdf (p.59)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_060.pdf (p.60)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_061.pdf (p.61)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_062.pdf (p.62)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_063.pdf (p.63)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_064.pdf (p.64)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_065.pdf (p.65)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_066.pdf (p.66)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_067.pdf (p.67)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_068.pdf (p.68)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_069.pdf (p.69)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_070.pdf (p.70)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_071.pdf (p.71)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_072.pdf (p.72)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_073.pdf (p.73)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_074.pdf (p.74)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_075.pdf (p.75)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_076.pdf (p.76)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_077.pdf (p.77)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_078.pdf (p.78)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_079.pdf (p.79)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_080.pdf (p.80)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_081.pdf (p.81)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_082.pdf (p.82)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_083.pdf (p.83)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_084.pdf (p.84)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_085.pdf (p.85)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_086.pdf (p.86)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_087.pdf (p.87)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_088.pdf (p.88)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_089.pdf (p.89)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_090.pdf (p.90)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_091.pdf (p.91)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_092.pdf (p.92)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_093.pdf (p.93)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_094.pdf (p.94)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_095.pdf (p.95)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_096.pdf (p.96)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_097.pdf (p.97)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_098.pdf (p.98)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_099.pdf (p.99)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_100.pdf (p.100)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_101.pdf (p.101)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_102.pdf (p.102)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_103.pdf (p.103)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_104.pdf (p.104)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_105.pdf (p.105)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_106.pdf (p.106)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_107.pdf (p.107)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_108.pdf (p.108)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_109.pdf (p.109)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_110.pdf (p.110)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_111.pdf (p.111)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_112.pdf (p.112)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_113.pdf (p.113)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_114.pdf (p.114)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_115.pdf (p.115)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_116.pdf (p.116)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_117.pdf (p.117)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_118.pdf (p.118)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_119.pdf (p.119)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_120.pdf (p.120)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_121.pdf (p.121)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_122.pdf (p.122)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_123.pdf (p.123)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_124.pdf (p.124)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_125.pdf (p.125)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_126.pdf (p.126)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_127.pdf (p.127)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_128.pdf (p.128)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_129.pdf (p.129)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_130.pdf (p.130)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_131.pdf (p.131)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_132.pdf (p.132)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_133.pdf (p.133)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_134.pdf (p.134)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_135.pdf (p.135)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_136.pdf (p.136)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_137.pdf (p.137)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_138.pdf (p.138)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_139.pdf (p.139)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_140.pdf (p.140)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_141.pdf (p.141)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_142.pdf (p.142)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_143.pdf (p.143)
	TESIS_19.51.1225_Widya Kurniawan_144.pdf (p.144)

