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INTISARI

Program studi informatiks merupakan program studi vang berads pada
lingkungan fakultas informatika Universitas Amikom Yogyakarta. Salah satu misi
dari Informatika adalah peningkatan dan perbaikan pada bidang penelitian. Salah
safu bidang penelition adalah sknpsi, data sknpsi mengalami pertambahan setinp
tahunnya. Topik skripsi yang diambil mahasiswa umumnya sesusi dengan mata
kulish bidang konsentrasi, akan teiapi mata kulish bidang konsentrasi selalu
mengikuti perkembangan teknologi. Hal ini tentunya berpengaruh terhadap topik
skripsi yang diambil oleh mahasiswa, Semakin bervariasinya topik yang diambil
mahasiswa membuat pengelompokan skripsi berdasarkan topik relatif sulit.
Klasifikasi mérupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk memperoleh
informasi bam dari kasus ini. Klasifikasi yang sesual dengan kasus ini adalah
klasifikasi multi label. Metode klasifikasi multi label vang ﬂi;ﬁl:ﬂ:dalam penelitian
ini adalah Problem Tronsformotion dengan  pendekattn Bimary  Relevance,
Classifier Chaim, dan Lube! Powerser dengmn Multinemial Naive Bayes sebagai
estimatornya. Bard ketiga metode Problem Transformmion dipilih satu metode
terbaik untuk membangun aplikasi berbasis web, Evaluasi klasifikasi multi label
dilakukan dengan p,-.nsuknm nilai akurasi dan Hamming Loss, Hasil dari
penelitian mi sdalah Alporitma Multimomual Iﬁ{“w.ﬂnyes vang dikombinasikan
dengan Classifier Chain cenderung memberikan kinetja terbaik dengan akurasi
diatas 85% dan Hamming Loss dibawah 0.037.

Katn kunel: Klasifikasi Muolti-Label, Problem Transformation. Hamming Loss.
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ABSTRACT

The informatics study program is a sty program within the informatics
faculty of Amikom Yogyakaria University. One of the missions of Informatics is

improvement and improvement in the field of research. One of the areas of research
is thesis, thesis data has increased every year. Thesis topics taken by students are
generally in accordance with the concentration field courses, however. the
concentration field courses -always follow technological developments. This
certainly affects the thesis topics taken by students. The increasing variety of topics
taken by students makes grouping theses ]Juad on topics relatively difficult
Classification is ong maﬂ:udﬂmm be used to obtain new information from this
case. The classifieation that fits this case is the multi-label elassification. The nulti-
label classification method chosen in this study 15 Problem Transformation with the
Binary Relevanee, Classifier Chain, and Label Powerset approsches with
Multinomial Nnimlﬂu;'es as the estmator. OFf the three thhn Transformation
methods, Ih:beﬁmﬂapd was chosen to build we'!;_—_bnszd nppﬁf.‘:u.{oni. Evaluation
of multi-label elassification is carried out by measuring the value of sccuracy and
Hamming Loss. The result of this research is that the Maive Bayes Multinomial
Algorithm combined with Classifier Chain tends to give the best performance with
accuracy above £5% and Hamming Loss below 0.037.

Keyword: Multi-Label Classification, Problem Transformation, Hamming Loss
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