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INTISARI

Karanting Al-Qur'an merupakan kegiatan menghafalkan Al-Cur'an dan
menanamkan ayat-ayat Allah ke dalam hati dan pikiran sehingga nantinya dapat
dincapkan tanpa perlu melihat teksnya. Ada banvak teknik pada proses menghafal
ayat suci Al-Qur'an dan terdapat berbagai faktor yang mempengaruhi
kelancarannya. SMPIT Makassar Islamic School menipakan Boarding School vang
menyediakan kegistan Karantina Al-Cher'ancsebagai salah satu program studinya.
Tujuan dari penelitian ini adalah mengﬁﬁi-ﬁﬁpr apa saja vang mempengaruhi
siswn dalam men h;ﬂ ketika pembagian kelompok pada
program karantina emiliki standar kriteria sebagai

BCuan. .

F‘adt}ﬂnlﬁlinu ﬁﬁﬂlﬁﬁﬁwu yang terdiri dari 37 siswa yang lulus,
dan 26 siswa yang tidak lulus. Penelition ini menggunakan metode deskriptif
kﬂﬂﬁf dengan korelasional. Dalsm pros Hﬂ"kasl, peneliti
. K-Nearest Neighbor(KNN), Forward Selection(FS) dan Particle
Swarm Optimization(PSO). FS dan PSO digunakan sebagai seleksi fitur untuk
kan jumlah fitur yang digunakan. Perbandingan pas a FS dan

m i hasil bahwa penggunaan fitur yang optimal ﬁ:ﬂnkm,plkm
okurasi KNN yang hanya mendapatkan tingkat akurasi sebesar 69% den,
K—’I; mﬂ:umn 4% sertn K=6 dndnpﬂkﬂn ketika menggunskan

nakan P3O0, hal serupa juga tegadi ketika KNN dioptimasi

dengan nilai akurasi 84% serts K=13.
pﬂhlmn dari p-unelrlmn ini mendapatkan informasi bahwa fuir.tu:—
r ‘mempengarutu siswa vang lulus dan tidak’ dalam fal Al-
m }mh fauktor mle:mldnne{stgnal sehingga ummbaghtglumpuk
menghafal bisa lebih seimbang.

Kata Kunci: Hafslan Al-Qur'an, Motivasi, K-Nearest Neighbor, Particle Swarm
ﬂP‘Li : .. ". ._ : %

Xy



ABSTRACT

Al-Chir'an quarantine @5 an activity of memorizing the Al-Che'on and
inxtilfing Allah’s verses into the heart and mind so that later it can be recited
without the need to look at the text. There are many technigques in the process of
memarizing the koly verses of the Qur'an and there are various factors that affect
its flirency. SMPIT Makassar Islamic School is a Boarding School that provides Al-
Our'en Chearanting activities as one of its sty programs. The prrpose of this study
hur.hfmdbﬂrwknffadmhg‘?um : i imemiorizing the Al-Our'an so
3 wnsine program, the seheaol fad

when wsing KNN which ‘wmf.n.tzedm £
is optimized

._ﬁ g FS with an accuracy va

- Memorizing Al-Our'an, Motivation, K-Neares




BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Mmghnfal E}'ﬂl !I.li'i M-QE{'III TIETLX]
manusia atau khususnya hamba Allsh menonamban syat-avst Allah ke dolam

can aktifitas yang dimana

in itu skan ada masa karantina AL-Qur'an, yang di

pendidik yang berkompete

Dalam proses menghafal ayat suci Al-Qur'an, ada faktor-faktor baik dari
dalam diri sendiri maupun dari luar yang dapat mempengaruhi seberapa mudah
atau sulitnya proses tersebut (Darlimatul, 2008) faktor kepribadian sebagai

pembeda dari setiap individu menjadi faktor internal yang paling berpengaruh

pada proses menghafal ayat suci AlQur'an, kemudian metode menghafal
I



merupakan faktor eksternal yang berdasarkan prosesnya menjadi faktor seragam
bagi setiap individu.

Dalam proses belajar, semuanya diproses dalam bentuk ingatan, sehingga
hal-hal vang diingat dapat terikat kuat dalam din sendin untuk beradaptasi
dengan kehidupan setiap orang. Oleh karenavitu, ketika terdapat siswa yang tidak
begitu kuat dolam menghafal, nanun dmm MUnnnn}'a yang memiliki
motivasi yang besar, schingga dis mimpu menghafal dengan sangat baik. maka
hal ini dapat dijadikan contoh bagi yang Lainnya, (Qardhawi, 2015) Ajaren dari
Al-Qurian don As-Sunnah melahirkan sebuah landasan dalam pikiran dan jiwa
md}mnhm tumbuh dan berkembang men_lﬂ.dﬁﬁmm d1 mana
akamys ditanam dengan kokoh dan cabang-cabangnya menjulang tnggi.
sehinggs mampu menghasilkan hasil yang terbuik dengan izin Tuhan.
Menghafal, selain sebagai cam untuk memperoleh pemahaman tentang suatu
materi peljaran, juga berfungsi sebagai cora untuk meningkatkan budaya
membaca di kalangan siswa.

‘Minat dan bakat siswn memiliki perbedsan yang nampak jelas dari
keseriusannya dalam mempelajari mata pelajaran yang sedang dia. pelajar,
terkadang beberapa siswa hanya fokus pada mats pelafarn kesukaannya, dan tak
jarang ketika mata pelajaran yang tidak dia sukai se&ﬁng dinjarkan, dia enggan
memperhatikan atau malah takut dan kabur untuk masuk ke proses pambelajaran
tersebut, hal ini membuat prestasi siswa menjadi tidak merata dan membuat hasil
dari proses pendidikan selama satu semester menjadi tidak efisien. sehingga

perlu melakukan remedial untuk memperbaiki nilai mata pelajaran yang

[



memiliki nilai rendah, hal ini membuat guru sedikit kewalahan dan menjadi
masalah setiap kali semester akan berakhir, berangkat dari masalah vang ada,
penelitian ini berharap agar kondisi ini bisa diatasi dengan pendeteksian dini
kepada siswa untuk mengetahui siswa mana yang perlu perhatian lebih, agar

kedepannya setiap siswa dapat mencapai target hafalan Al-Quran.
ghafal telah banyak dilakukan,

pengukuran yang telah dilakukan dapat diungkapkan bahwa 33.3% dari variabel
komunikasi interpersonal memiliki pengaruh pada perhatian terhadap hafalan
avat suci Al-Qur'an,

Dalam menghafal ayat suei Al-Qur'an, faktor eksternal sertn faktor
internal dapat mempengaruhi seberapa mudah atau sulitnya proses hafalan itu



sendiri. Faktor kepribadian sebagai pembeda dari setiap individu menjadi faktor
internal yang sangat berpengaruh pada proses menghafal ayat suci Al-Qur'an,
kemudian teknik yang diterapkan dalam proses hafalan merupakan faktor dari
luar yang akan berpengaruh sama pada setiap individu yang menggunakanmya
(Fitriyah, 2008)

metode yang digunakan, motivasi, kelancaran membaca dan menulis, amalan
yang rutin dilakukan, waktu, fasilitas dan tempat. Berdasarkan hal ini maka
el akiin ek Sk vessebrit sobwgns variahel sciion delimm Hisagikir
tingkat hafalan siswa.

Faktor-faktor seperti motivasi dan rangsangan (perubahan lingkungan



dalam atau luar yang dapat diidentifikast) juga memainkan peran penting dalam
proses menghafal siswa. Usia, lokasi. dan manajemen waktu juga merupakan
faktor yang cukup berpengaruh dalam proses menghafal (Wijaya et al., 2021)

Kemudian  peneliian yang  dilabukan untuk  mengukur  prediksi
pencapaian sudah banyak diteliti sebelumnya. seperti melakukan pengujian
untuk mendapatkan fakior apa sajlm pﬁmﬁupgngmh pada pencapaian
atau kelulusan siswa (Christin Nandari Dengen. dkk. 2019). Sebagian besar dari
data siswa berupa wmﬁmb terpenting dalam menentukan apakah
siswa tersebut mampus menyelessikan atau mencapai tujusn yang dibarapkan,
sedangkan faktor seperti jemis kelomin, tempat tinggal ftidak. begitu
mew hasil akhir dari prediksi Kelulusan siswa. chm
data yang ada maka perlu untuk dilakukan pemanfaatan guna mendapatian
wm siswa manu yang dipat mencapai larget dalum m&gﬁafnl
! model data mining
].r:mg_thPal memprediks: siswa mana yang dupat Wmlhﬂm alay
tidak |

Al-Quran, Untuk mencari tahu hal ini diperlukan

mmm sebunh proses dengan fujuan mendapatkan
informasi penting atau pola menarik yang sumbernyn adalah sejumlah data yang
sangat besar yang disebut big data [-Sugiiiﬂrﬁ, Eﬁi'ﬁ.

Proses data mining terdiri dan beberapa langkah. termasuk tahap pra-
pemrosesan, pemrosesan, dan pasca-pemrosesan. Dalam tahap pra-pemrosesan
terdapat beberapa sub-langkah, seperti membersihkan data, mengintegrasikan
data, mengurangi ukuran data, dan mengubah bentuk data {Mabrur dan Lubis,



2012).

Meskipun sejumiah besar data yang kompleks dapat memberikan
informasi yung berguna, jumlah atribut pada data tersebut dapat menurunkan
keakuratan dan mempersulit langkah dalam menggunakan algontma untuk

peneliti, seperti metode backward feature elimination dan forward feature
selection (Meyer, dkk, 2018){Balram, dkk. 2019) Bergman, dkk, 2018). Dalam
penelitian ini, akan mengaplikasikan forward feature selection untuk
memperbaiki akurasi prediksi pada machine learming.



Pada penelitian ini nantinya akan diterapkan Algoritma Forward
Selection, hal ini berdasarkan studi literatur dan penjelasan dari berbagai sumber
yang menyimpulkan bahwa Forward Selection mendepatkan akurasi yang lebih
baik dengan cara memosukkan sato persatu ambut ke dalem  model,

TreRTin semua atribut dimasukkan

jarak terdekat ke letangga-tetangga. Jumlah tetangga yung digunakan dalam
proses klasifikasi harus ditentukan sebelum mencan jarak data ke tetangga
(Dzikrullah, 2017: 380).

Berdasarkan studi literatur yang dilakukan sebelumnya. pengujian ini



bertujuan mengukur serta mengembangkan model untuk  memprediksi
pencapaian target hafalan avat suei Al-Chur’an siswa. Dengan pertimbangan nilai
kelas mata pelajaran umum secara keseluruhan kemudian digabungkan, setelah
itu dikonversi menjadi satu angka, selain itu faktor-faktor yang berkoitan dalam
mempengarchi proses hafalan ayat suci AlQur'an akan diidentifikasi pada
penelitian ini. sepert] fikior |memalwnﬁﬁ kepribadian atau sikap, lalu
untuk faktor elesternal seperti nilai kemampuan beradaptasi siswa dengan metode
yang d',lﬂ.mlktl.ﬂ.. mh;mﬂﬂi'm dan seberapa sering siswa menyetorkan
amalan-amalan lainnya seperti sholat sunnah. dan deikir, Algoritma yang
diﬂm pm:la penelitian mi diantaranya algoritma K—M w
(KNN), algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) yang berfungsi yang
untuk W—hﬂhﬂt dari setiap varisbel untuk mendapatkan solusi atribut
optimal, dan untuk tahap seleksi dats guns mengurangi variabel yang tidak
begitu berpengaruh besar atau redundant, maka diferapkan Forward Selection
(FS).

‘Berangkat dori studi literstur, makn penelition ini dilakukan untuk
mengukur dan mendapatkan model untuk miempre:

ksh target hafalan siswa.
Dengan mengolah foktor-faktor yang mempengaruhi proses siswa dalom
menghafalkan ayat suei Al-Qur'an. Algoritma yang digunakan dalam penelitian
ini adalah algoritma K-Nearest Neighbor (KNNJ, algoritma Particle Swarm
Optimization (PS0) yang berfungsi vang untuk menghitung bobot dan setiap

variabel untuk mendapatkan solusi atribut optimal, dan untuk tahap seleksi data



guna mengurangi variabel yang tidak begitu berpengaruh besar atau redundant,
maka diterapkan algoritma Forward Selection (FS). Penelitian ini berjudul
“Particle Swarm Optimization Untuk Penentuan Parameter dan Fitur Seleksi
Pada Algoritma K-Nearest Neighbor Pada Prediksi Target Hafalan Siswa SMPIT

Pembatasan masalah diterapkan agar menghindarkan dari kemungkinan
adanya penyimpangan ataupun meluasnya inti dari pokok masalah dan
diharapkan agar penelitian lebih terarzh serta memudahkan dalam pembahasan
sehingga tujuan penelitian dapat lercapai. Beberapa batasan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:
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a. Data yang dipakai pada penelitian ini hanya data siswa pada SMP MIS.
b. Penelitian ini hanya akan memperhatikan variabel yang telah ditentukan.
©. Penelitian ini tidak memperhatikan selain nilai berupa angka.

d. Penelitian ini tidak memperhatikan prestasi siswa di luar sekolah.

e Penelitian ini hanya melakukan optir

.........

hafalan Al-Qur'an siswa dengan algorima KNN, sebelum dan sesudah
diterapkan algoritma Swarm Optimization (PSO) dan fitur Forward
Selection pada data siswa.

c. Menentukan variabel apa yang paling mempengaruhi akurasi.



L5, Manfaat Penelitian

Bagian ini memuat penjelasan tentang:
a. Bagi Sekolah (SMP MIS), dapat mengelola pembelajaran peserts didik agar
lebih efisien dan terarah serta mendapatkan peningkatan prestasi secara
signifikan, dan bisa memberikan pengarhan berupa konseling ke siswa yang

11



BABII
TINJAUAN FUSTAKA
2.1, Tinjanan Pustaka

Ada beberapa riset yang telah dilakukan untuk membahas prediksi

maksimal. Penelitian mi be kan metode decision tree

untuk memprediksi keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan studi sesuai
waktunya di Universitas Mulswarman pada Program Studi Teknik Informatika,
dengan tingkat akurasi 60%. Selain itu, hasil penelitian dapat digunakan sebagai
panduan oleh program studi untuk mengambil tindakan yang tepat dalam
meningkatkan keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan studi tepat wakiu,

12



Penelitian lain terkait upaya dalam meminimalisir kegagalan dalam studi
iyalah dengan melakukan prediksi sedini mungkin sehingga dapat mengetabui
apa faktor penghambat dalam kelulusan mahasiswa (Endang. Dkk. 2020},
Kelebihan dari penelitian ini ivalah faktor-faktor yang menghambat dideteksi
dengan cara mengumpulkan data mahasiswa kemudian melakukan klasifikasi
terhadap data tarsebut yang mew-ﬂu .hmﬂ"pﬂ:l:liksi berupa pernyataan

apal Hﬁhﬁﬂlﬁm bﬁmtu atau tidak, hal
lan_yang menjadi kelebihan dart penelition i iyalnh pmnlnmtlakukan
Mﬂ dengan banyak algoritma seperti Nﬁwm[ﬂﬂg dan algoritma
m. Kﬁﬁimhan dari penelitian ini iyalah jumlah ﬂd’hﬂm%mm
sedikit serts penambahan fuktor eksternal, jadi data yang dimiliki menjadi lebih
beragam, sehingga faktor internal dun eksternal menjadi varisbel atau kriteria
yang dapat dinilai secarn bersamaan dalam menentukan tingkat keberhasilan
mahasisw. misalnya status pekerjaan, dengan cara spa mereka membiayar uang
kuliah, spakah mereka sudah menikah atau belum. Kesimpulan dari penelitian
mefode algoritma C4.5 lebih efektif dalom memprediksi
kelulusan mahasiswa di STMIK Bina Nusantara Jﬁl Lubuklinggau, dengan
nilai  akurasi sebesar. 79.08%, Selain i, pohon keputusan yang

diimplementasikan menunjukkan bahwa variabel IPK-54, jenis kelamin dan asal

sekolash mempengaruhi prediksi kelulusan. Disarankan untuk menggunakan
metode ini untuk menyelesaikan masalah prediksi kelulusan siswa di STMIK
Bina Nusantara Jaya Lubuklinggaa.

Terdapat beberapa penelitian lain yang telah dilakukan untuk mengetahui



kapan siswa akan lulus tepat waktu {Budiyanto dan Fatimah, 2019). Penelitian
ini mengungkapkan bahwa tingkat kelulusan tepat waktu mahasiswa merupakan
informasi penting bagi institusi, karena dapat memberikan manfast seperti
peningkatan kualitas institusi dan nilai akreditasi. Oleh karena ito, memprediksi
ketepatan waktu kelulusan mahasiswa dengan cepat akan sangat bermanfaat bagi
insttusi serta mahasisWa, Pada penlifian Juringsn Syaraf Tiruan digunakan
untuk memprediksi ketepatan waktu kelulusan mahosiswa, dengan dataset yang
cuku; tmg:lk Nmﬂ_b&m&lmahﬁn dﬂlﬂﬂtjf;l‘ﬂiﬂl mlﬂh:m data
yang tidak mengalami WEIIL sehingga hasil yang dihasilkan kadang tidak
begifu tepat dalam hal akurasi prediksi kelulusan, Namun, setelah diuji
mengounakan  confusion matrix. nilai akurasi yang diperoleh l‘,lul*
0,805921053, yang menunjukkan bahwa penelitian ini cukup baik dan mampu

Dalam memprediksi kelulusan siswa. Oleh karena ito, dibutuhkan
metode untuk menyaring atribut tidak relevan dari atribut yang penting dalam
proses prediksi kelulusan siswa tepat waktu. Data mining menyediskan metode
seleksi fitur yang dapat digunakan untuk menyaring atribu yang tidak penting
dan meningkatkan akurusi dalam proses prediksi kelulusan siswa tepat waktu.
(Christin, dkk, 2019), Ada banyak hal vang perlu diketahui atau dipertimbangkan
dalam menentukan atribut  dalam pengumpulan data, sehingga ketika sebuah
data digunakan pada proses data mining, hal itu bisa meningkatkan akurasi pada
perhitungan. untuk mengetahui faktor-faktor yang mempengerubi kelulusan

siswa tepat waktu, diperfukan penelitian yang difokuskan pada identifikasi



faktor-faktor vang memiliki pengaruh penting dalam perhitungan. Hal ini dapat
dilakukan dengan menentukan asosiasi antara faktor-faktor terkail dengan data
yang dikelola, penelitian tersebut diharzpkan bisa meminimalisir penggunaan
atribut yang tidak dibutuhkan pada proses prediksi kelulusan atau pencapaian
SIEWL,

Pada sebuah data. sering dlmﬂﬂtmhdal: seimbang antara data
yang positif dan dats negatif atau dalam hal ini antar data Untuk mengetahui
perbedann antara siswn yang berhasil mencapa target dan siswa yang tidak.,
diperiukan penelition untuk mengidentifikasi faktor-fakior yang mempengaruhi
kinera siswa dan membedakan antara kedua kelompok tersebut. (Achmad dan
Rinna, 2019). Maka pada data yong seperti ini juga perlu uutntﬂmhhm‘hﬂii
pernilaian dapat lebih baik, Hal lain yang menjadi masalah ketika dats yang ingin
dikelola terlalu sadikit sehingga ketika pengujion data menggunakan modelatau
algoritmi maka dapat terjadi averfittime, maka data perlu untuk divalidasi  Lalu,
dik, 2019). Proses validasi data merupakan langkah uniuk mendefinisikan
daaset yamg befungsi pada penguon model dalam fise pelatian, Untk
menghindari masalah seperti overfitting. tindokan yang dapat diambil adalah
melakukan validasi silang mﬁmﬁmﬁﬂw tentang bagaimana
model akan digenemlisasik:m secar 'indepdndén dari dataset yang digunakan,

Jumlah data dengan atribut vang tidak dibutubkan dopat membuat proses
perhitungan menjadi rumit dan menghambat kinerja dari sebush algoritma
(Saputra dan Abdul, 2019) Melakukan seleksi datz dan menerapkan optimasi

pada algoritma agar mendapatkan hasil yang optimal bisa menjadi langkah yang



baik untuk meningkatkan akurasi | dalam peneltian yang mereka lakukan terlabat
kelebihan yaitu dapat diketahu secara detail bohwa penerapan optimasi PSO
mampu menyeleksi data sehingga data yang diolah menjadi lebih baik dan
akurasi mengalami peningkatan, namun kekurangan dari penelitian ini adalah
dutases yang digunakan kurang beragam sehingga pemanfaatan dari PSO belum
bisa maksimal. Melalm pengujim‘-fm‘_‘ﬁﬁhhn dergan mengoplikasikan
algoritma Neural Network (NN), didapatkan akurasi 94.00% serta diperoleh
AUC senilai 0914 Namun, pada mengaplikasikan métode NN yang didukung
oleh PSO untuk seleksi stribut don pengaturan parameter dan populasi.
didapatkan hasil yang lebih baik. Dua atribut yang terpilih dari pengujian ini
adalsh latihan dan chat. Nilui skurasi yang diperoleh mencapai 98 50% serta
didapatkan AUC senilai 0.997. Hal ini membuktikan bahwa metode ini lebih
efeki dalam menentukan tingkat kelulusan mahasiswa berdasarkan atribut yang
dipilib. Kntegori klasifikasi akurasi yang didapatkan masuk pada kategori
"sangat baik" yaitu nilai akurasi meningkat sebesar 4,5% serta AUC senilai 0.83.

Berdiyarkan penclitian scbchumnya terkaif dengan predikst pencapaian
mahasiswa apakah mampa wntuk lulus fepat wakiu ataukah tidak, schingga
peneliti termotivasi untuk melakukan pengujian selanjiitnya terkait dengan ide

mengenai prediksi apakah siswa :Immpu m'nngl'l.ﬁ.-f".i]. M.:l:rumn sesual larget yang
ditetapkan vang ditinjau dari berbagai aspek di SMPIT MIS, kemudian pada
proses pengolahan data, maka akan diterapkan proses data mining, disini penulis
menggunakan metode yang berbeda mamun juga berdasarkan kajian dari peneliti

sebelumnya tentang penggunaan metode tersebut. Berikut beberapa kajian



tentang penggunaan metode tersebut mencakup dengan seleksi data seperti FS,
algoritma optimasi sepert PSO dan algontma KNN.

Berdasarkan penelitisn yang dilakukan oleh peneliti sebelumnya dalam
tahap seleksi duta menggunakan FS maka dari itu penulis meninjau hasil
penelitian  sebelumnya yang menggunakan FS dengan tujuan untuk
menerapkannya kemblﬁ.-’lujuﬂ.u lallpmﬂﬁhm &Inu.muk mengurangi jumlah
datx yang sERESERtS: CalSRIRSE g COgR Ny mewalili dutn
asli. F§ digunakan mhﬁqj_ad;kﬁ-dam sebelum datadigunakan untuk tahap
Hﬂlﬂuj‘t Forward Selection digunakan untuk menyelesaikan masalah data
yang tidak relevan dengan menghilangkan atribut vang tidak penting diri proses
mining data (). Han dan M. Kamber, 2006). Algoritma FS berdasarkan pads
susti metode yang menggunakan model regresi linear untuk mengevaluasi
kontribusi setiop atribut dalam menentukan hasil yang_diinginkan. Dengan
demikian, algoritma ini diaplikasikan untuk mengurangl atribut-siribuf yang
dianggap tidak relevan dari data yang digunakan dnilmpmminiugﬁ[ Noori,
dick. 2011). mmhmmm mereduksi besaran dataser dengan
mengurangi atribut yang dianggap tidak relevan atou redudant (Hermawanti dan
Nuruddin, 2016). Penelition yung dilakukan ;ﬂﬂﬂummwah mengevaluasi
sebuah model yang dapn.l mendeteksi diabetes dmg-ﬁ.n menggunakan dataset
diabetes di laboratorium dan menggunakan algoritma KNN setelah data yang
tidak relevan dihilangkan. Keuntungan dari perelition ini adalah data yang
digunakan telah dibersihkan. pamun kelemahannya adalah algoritma KNN tidak

dioptimalkan. Menggabungkan Forward Selection dan KNN dalam algoritma



meningkatkan keakuratan dalam mendeteksi  diabetes, dengan  tingkat
keberhasilan sebesar 96.08%.

Prediksi kelufusan siswa dengan jumlah data yang banyak menjadi hal yang
sulit untuk dilakukan oleh manusia. terdopat data pada datebose milik institusi
yang dalam hal ini bisa kita manfaatkan untuk memprediksi siswa mana yang
mampu lulus tepat wakiu dengan Wﬁm miiming, berdasarkan penelitian
terkail yang telah diteliti metode KNN merupakan algoritma terbaik yang dapat
diterapkan untuk mﬂmﬂiﬁdiﬂhﬁm{lﬂmm dkk; 2019). Selain digunakan
ﬂm: ﬂi:gn:m pun}rali—mctcs, metode mm hﬁm gfektif dalam
proses klasifikasi pemilihan bibit sapi Bali yang uﬁmmﬁhqﬁm serta

aleh wngmlm pengarub nilai K pada algoritma KNN lﬂ'hmhp ﬁughj
akurasinya. Penelitian ini menggunakan algoritma KNN yang telah dimodifikasi
untuk meningkatkan akurasi. Hasil dari pengujian ini/ o roleh fakts bahwa
nilai K terbaik untuk mencapai akurasi tertinggi adalah 5, dengan tingkat kurasi
sebesar 82%. Penelitian ini juga menunjukkan bahwa jumlsh data latih yang
digunakan dan komposisi data latih jugs mempengaruhi tingkat akurasi, dengan
akurasi tertinggi sehesar 85.24% ketika menggunakan 140 data latih dan 84%
ketika menggunakan komposisi data 50 kelas TW dan 50 kelas TTW, Kelebihan

dari penelitian ini adalah algoritma KNN yang telah dimodifikasi menghasilkan
akurasi yang lebih tinggi, sementara kekurangannya adalah ketidakseimbangan
dats vang tidak ditangani oleh peneliti. Dapat disimpulkan bahwa penggunaan

algoritma  Modified MK-NN mampu memperoleh akurasi lebih optimal



dibandingkan penerapan KNN saja.

Penerapan algoritma KNN telah banvak diuji oleh penguji sebelumnya
seperti penelitian terkait prediksi kelulusan mengmmakan data registrasi
mahasiswa (Nabila, dkk. 2021). Penelitian vang dilakukan oleh Nabila berfokus
pada perbaikan proses registrasi mahasiswas baru dengan menggunokan model
prediksi yang dibuat memakai méiode Fuzzy €:Means dan KNN. Dalam
pembuatan model ini. dat dikelompolkkan dan iberi abel dengan menggunakan
FCM, kemudian jarak antar data ditentukan dengan menggenakan KNN, yang
mprmm jaruk E-tetongga terdekat hanya tlﬂm]:ﬂda data yang
berada dalam satu cluster saja, sehingga model tidak menjadi rumit. Kelebihan
dari penelitian ini adalah dats dikelompokkan terlebih dahulu sebelum dilakukan
perhitungan, sehingga informasi yang ada dikelola sesuai dengan kelompoknya,
Namun, penelitian ini tidak melakukan perbandingan deagan algoritma lain yang
mungkin dipat menjadi penunjang dalam penerapan model yang dirancang,
Hasil dari penerapan algoritma FCM-KNN menunjukkan bahwa model memiliki
ris.afe akurasi scbesar T1% sat menerapkan pengan 10-01d. cross
valﬂﬂhw:m._ﬁ.bﬂil;ﬁnn nilni akurast okan berubah ketika nilai
K (tetangga terdekat) bc:hnﬂ:ﬂh,

Penelitian lain rrlengm'mi- .per'bﬂ.'n&ing'an algnnlmn Naive Bayes dan KNN

yang dimana kasus yang dihadapi ivalah prediksi bagaimana kriteria mahasiswa
yang dapat lulus tepat waktu atau mengalami keterlambatan (Sidik Rahmatullah
dan Ema Utami. 2019). Pada penelitian ini terdapal kelebihan di mana kasus

dihadspkan atau dicarikan solusi dengan dua model, untuk menemukan jawaban



yang paling cocok untuk mengatasi masalah yang dihadapi, namun terdapat
kelemahan pada penelitian ini vang di mana algoritma tidak mengalami optimasi.
sedangkan pada tahap persiapan data sama sekali tidak mengalami perbaikan
data. yang kemungkinan data yang diolah bisa saja diterapkan cleaning, seleciion
dan hal serupa yang mungkin bisa memperbaiki kondisi data sebelum digunakan,
kemudian pada tahn;_:_puﬁisahan ctmhﬂl dhnﬁdm_g’i.dimmpkm secara manual,
yang dimana hal ini menjadikan datn tidak dimanfaatkan sepenubnyn, sebab
terdupat dats yang tidak mengalami pelatihan dengan models, begitupun
w terdapal daty yang tidak digunakan antuk pengujian model. Hasil
dlﬂp}:ﬂgﬂjhn menunjukkan fakts bahwa deug:m m lﬁn Baves
menghasilkan nilai tingkat akurasi sebesar 85%, sedangkan ketika menggunakan
algoritma KNN akurasi didapatkan 68.89 %.

Penelition luin yang mencoba membandingkan heberapa algoritma untuk
menangani kasus prediksi kelulusan mahasiswa (85 Widaningsih, 2019).
Keunggulon dart penelitian ini adatah digunakannya M;nlgmﬁtm dalam
pensufiannya, yain C4.5, SVM, KNN, dan N Bayes. Proses pengolahan dt
awal ﬂmmﬁﬂ.xm vang meliputi babmmhhp seperti pemilihan,
pra-pemrosesan, transformasiy penambangan M&ﬂ interpretasi/evaluasi,
Namun, kelemahan dari kajian ini adalah kurangnya faktor yang mempengaruhi
hasil prediksi. Hasil akhir dari uji coba memumjukkan bahwa algoritma Naive
Bayes adalah yang terbaik dalam menentukan mahasiswa mampu lulus tepat
waktu dan memiliki IPK sama dan lebih besar dan 3. dengan tingkat keakuratan

sebesar 76, 79%, kesalahan sebesar 23, 17% dun AUC sebesar 0,850,



Ketika meninjau dari penclitian sebelumnya maka algoritma KNN
kurang begita bekerja dengan baik sebab hasil akurmsinya tidak lebih unggul
dibanding algoritma lain, sehingga penting untuk melakukan optimasi pada
algoritma ini, serta penentuan nilai K menjadi sangat penting yang di mana nilai
tersebut sangat mempengaruhi nilai akurasiyang ada, Terdapat penelitian yang
menerapkan fitur upl.m yaitu P_Sﬂmbﬂﬁm untuk menyeleksi atribut
sesuai dengan kebirtuhan pengolahan data nantinya (Elin Panca Saputra dan
Abdul Hamid, 2019). Kelebihan dari penclition ini, peneltiti mencoba
menyeleksi data atribut menggunakan PSO, kemudian mengolah data
menggunakan Neural Network (NN) kelebihan dari NN iyalah' mampu
menghitung nilai dengan baik meskipun dengan nilsi sampel yang mi‘l.
sehingga penerapan PSO akan mempu mengurangi data berlebili yang bisa
membebani kinefja dan algoritma NN. Kekurangan dan_penelitian ini adalah
kurangnya vaniasi dalam dataset yang digunakan, sehingga penerapan algoritma
PSO belum dapat dilihat hasilnya secara maksimal. Hasil yang diperoleh dari
penelitian pada penerapan algoritma NN menunjukkan tingkat keakuratan yang
tinggi senilai 94% dengan nilai AUC 0,914%. Namun, dengan mengaplikasikan
metode algoritma Ncummmmmmhm atribut dari 7
variabel prediktor, diperoleh hasil yang lebih baik dengan tingkat keakuratan
sebesar 98,50% don AUC senilai 0,997%. Ini menandakan bahwa dengan
pengaplikasian algoritma Neural Network berbasis PSO, dapat meremukan
kategon klasifikasi yang lebih tinggi dengan pemilihan atribut dan 7 variabel

prediktor yang diuji dan atribut latihan serta chat merupakan yang terpilih.



Pada penelitan lain terdapat penerapan  kelulusan  mahasiswa
menerapkan algortma Support Vector Machine dengan optimasi PSO yang
dimana berfungsi untuk mengatasi optimasi pada paremeter yang terdapat pada
data vang diolah (Suhardjono, dkk. 2019). Dalam penelitian yang dilakukan oleh
Suhardjono, ditemukan bahwa menggunakan metode Particle Swarm
Optimization dapal mengatasi ma.ﬂ]hwmul dalam proses optimisasi
parameter pada Support Vector Machine. Kelehihan penclitian ini adalah
terdapat pada’ oplimasi yang. chigkukan. yang difesnansidinilai mampu
memperbaiki perhitun gan yang dilskukan. Kekurangan pada penelitian ini iyalah
terdapat atribut IPK yang tidak memiliki pengaruh terhadap pﬂhﬂmrpem
IPK pada semester pertama dan ke empat yang dimana pada perhitungan tidak
memiliki bobot yang berpengaruh terhadap peningkatan akurasi. Hasil yang
E;Eml'lhdﬂnpengujmu ini membuktikan bahwa PSO mampu ml:[mﬂm
kinerja Support Vector Machine (SVM) dalam mengoptimalkan pammeter
sehesar 00.62%, atau yang awalnya hanya sebesar ﬂiﬁﬂ.imn@ﬁ;‘aﬁ.d %
shinge dalam kasus yang dislesaikan yai prediki kelulusa makssw,
basil akurasi ini dapat berpengaruh besar.

Pada kasus yang samn dengan penelitian  sebelumnya namun
mengeunakan algoritma Decission Tree tﬁT_!'.:Eleansi;i’SD. pada pengujian ini

PSO berfungsi menghilangkan fitur yang tidak digunakan (Hendra, dkk, 2020,
Kelebihan penclitian ini adalah dapat dilihat pada peran Particle Swarm
Optimization dalam mengatasi kelemahan yang ada pada algoritma Decission

Tree yang di mana PSO mampu menghilangkan parameter tidak terlalu penting



yang di mana menghasilkan satu set data yang efektif. Kelemahan penelitian ini
adalah masth sangat banyak prediksi yang salah, terdapat 99 dota mengalumi
kegagalan dalam prediksi dari 7% data yang digunakan. Hasil penelitian yang
dilakukan di Amik PPMI Tangerang membuktikan penerapan metode PSO pada
data primer mahasiswn yang lulus antama, tahun 2000 hingga 2003 dapat
meningkatkan tingkat keakuratan Ml}'ﬁﬁﬂgﬂg merupakan peningkatan
tingkat keakuratan sebesar 86,55%. Selain itu, metode ini memungkinkan bisa
signifikan, sehingga dapat mempengaruhi hasil akhir, Penemuan ini_dapat
digunakan untuk mempercepal proses keluiusan siswa di Amik PPMI

Besdasarkan penelitian sebelumnya didapatkan fakta bahwa ketilka KNN
diterapkan, maka sangat penting untuk menerapkan optimasi dan perbaikan pada
tahap pengolahan data, sebab akan sangat mempengaruhi hasil akurasi dori
model yang dibual. algoritma ini ketika dibandingkan dengan algoritma lainnya
tanpa mengalam optimasi, maka nilai akurasi yang dibiasilkan cukup rendah
sehingga performa dari WMWMM|k dan kurang efektif
untuk mengatasi masalah yung iﬁgin d]pecahknn kemudian berdasarkan
penelition  yang ada mengenai penerapan algoritmo  Particle Swamm
Optimization, didspatkan fakta bahwa optimasi  ini mampu un tuk mengatasi
perbaikan pada bobot daraset vang digunakan sehingga kita mampu mengetahui

atribut nvana saja yung mampu membeni kontribusi pada peningkatan akurasi dari



penerapan pengolahan data menggunakan tekmk data mining, atau dalam hal ini
prediksi pencapaian target siswa yvang ditinjau dar pencapaian nilai-nilai selama
belajar.

Prediksi pencapaian siswa menjadi sangat penting, sebab hal ini menjadi
langkah yang diambil oleh institusi untuk memperbaiki sistem pendidikan yang
ada sesegera mungkﬁ‘l, semisal W Ihﬂinga.u konseling, nasihat,
pembelaran, imbalt, pitan khasus da scbsainya, sementra i unuk
mﬂmgtﬂ_kmyﬂ m;nﬂknmtuk mengetalin. siswa mana sajo yang
mampu mencapai target, dan siswa mana saja yang mengalami hambatan dalam
mencapai target yang telah ditetapkan. Ada banyak faktor yang dapat
menghambat siswa dalam mencapai (arget pembelajaran. misalnya penggunan
striartphone Secora berlebihan, bermain game Dan kurang fokus pada
pmbem hal ity bisa berdampak baik untuk kondisi psikologis siswa.
namun bisa berdampak buruk pada pendidikan ketila hal it tidak ferkontrol
deugnlha.ik. Berdnsarkan Peneliljun.}r.nng ada dupztmhqﬁwa nilaf optimasi
PSO, Hasil dari penelitian mengenai prediksi kelulusan dengin pencrapan
algoritma Neural Network berbasis PSO menunjukkan peningkatan akurasi
senilai 4.5% dan akurasi sebesar 98.50% d;:nﬁﬂﬂ nﬂﬁn 0.997%. Selain itu,
penerspan metode PSO pada Support Vector Machine juga menunjukkan

kenaikan akurasi 0.62% dori 85,81% menjadi 86,43%. Sedangkan pada optimasi
menggunakan Particle Swarm Optimization pada Decision Tree mampu
member kontribusi peningkatan akurasi hingga 87.56% ataw dengan kata lam

meningkal sebesar 01.01% dibanding tanpa menggunakan optimasi Particle
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Pengumpulan Data

Subjek atau obyek vang berkualitas serta karakteristik tertentu yang telah
ditentukan oleh peneliti digunakan dalam pembentukan wilayah generalisasi yang
disebut populasi. Kualitss dan karokteristik ini kemudian diteliti dan ditarik
kesimpulannya.

berhagai tahap. seperti seleksi, pre-processing, transformasi, data mining dan
inferpretasi evaluasi. Ini menggabungkan teknologi dari empat bidang ilmu
komputer, yaitu inteligensi buntan, machine leamning, statistik. dan sistem basis
data. Hasil dari proses datn mining bisa berupa karakteristik data yang deskriptif
serta model pengetahuan yang dapat digunakan untuk prediksi. Dari segi
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fungsionalitas, data mining telah dibagi 6 menjadi enam kategori, diantaranya
klasterisasi, regresi, klasifikasi. deteksi anomali. asosiasi. dan perangkuman
{ Suyanto, 2017: 1-3),

2.3.3. Klasifikas]

Klasifikasi merupakan proses pembagian data ke dalam kelompok yang
sudah ditetapkan sebelamnya berdasarkan karakteristik atau fitur tertentu. Melalui
metode data mining, sebuah model atsu fungsi dapat digunakan untuk memprediksi
keanggotaan data Iw.-h'.ﬂmmutu orup tertenty dengan mengidentifikasi
konsep atau karnkieristik dari kelas data tersebut{Muslim et al. 2017: 1). Beberapa
metode yang sering dipakai untuk proses klasifikasi meliputi pengeunaan algoritma
seperti Pohon Keputusan, Mesin Vektor Pendukung, Naive Bayes (NB), dan K-
Tetangga Terdekat (Mushim et al., 2018: 141), Klasifikasi data mernpakan proses
miemasukkan data baru ke dalam kelas yung sudah ditentukan sebelumnya, Metode
Fni. dikennl sebagai pembelajaran terawasi karena m‘ht‘get hﬁs sudah
disedinkan sebelumnyn. Proses klasifikasi terdiri darl dua tshap wama, yaitu
atau ﬁu@lmmm& mengklasifikpsikan data baru berdasarkan
label kelas yang sudah dikenal. Kemudian, untuk mengukur efekfivitas dari
classifier, persentase data yang telah diklasifikastkan dengan benar dari semua data
yang ada digunakan. Apabils tingkat keakuratan classifier diterima, maka elassifier
tersebut bisa dipakai mengklasifikasikan data yang label kelasnya belum diketahui.
Beberapa algoritma yang sering digunakan dalam klasifikasi di antaranya adalah

Decision Tree, VM, NB, dan KNN, Fungsi target vang diaplikasikan dalam
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klasifikasi juga disebut sebagai model klasifikasi. seperti pada Gambar 2.1,

Mavukan

—

Atnibut (x)

Krhanrm

Kelas Label (3)

Gambar 2. 1. Blok Dizgram Model Klasifikasi

Fungsi target dikefahu sebagai model k

56) terdapat dua ]

n proses ini membuat sustu model yang mar

Menurut Hermawati {2013:

ahui  dengan tin

data. Algoritma ini termasuk dalam kategori pembelajaran berbasis instansi dan
pembelajaran malas. KNN bekerja mencari kelompok pada n objek dari data
pelatihan yang sangat serupa dengan objek dalam data uji atau data baru
Klasifikasi objek dilakukan berdasarkan jarak terdekat dari data pelatihan yang
ada. Dalam KNN, ebjek diklasifikasikan berdasarkan jarak dengan tetangga
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terdekat, dengan objek yang ditugaskan ke kelas yang paling banyak di antara
tetangga terdekatnya. Biasanya. jarak yang digunakan adalah jarak Euclidean
(Karegowda et al., 2012; 148):

|. Menentukan nilai K.

2. Data testing dan data training dihitung jars

sh n atribut, Perhitungan sela
“mengetahui seberapa jauh
perbedaan nilai antar atribut pada record tersebut. Data baru diklasifikasikan
dengan menghitung sela antara data baru dengan record yang ada pada dataset
menggunakan metode Fuclidean distance. Dari hasil perhitungan jarak tersebut,
akan dipilih k record terdekat untuk digunakan dalsm proses klasifikasi.
Kemudian, dari k record tersebut, kelas yang paling banyak muncul skan




digunakan sebagai keputusan akhir dalam pengklasifikasian data baru,
Proses kerja KNN dapat dilihat pada Gambar 2.2.

model regresi linear (R. Noori, dk

Forward selection adalah salah satu metode pemilihan fifur dalam machine
learning, dimana fitur-fitur yang akan digunakan dalam model dipilih sstu per
satu, Forward selection juga merupakan salah satu metode untuk membangun
model K-Nearest Neighbor (KNN) secara bertahap dengan menambahkan fitur
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satu per satu. Berikut ini adalah contoh perhitungan manual forward selection
pada KNN:
|. Langkah pertama adalah menentukan nilsi K pada KNN, Misalkan K = 3.
2. Selanjuinya, kits harus memilih fitur yang paling penting dalam

kita harus membangun model dengan fitur A terlebih dahuly, baru
kemudian menambahkan fitur B. Misalkan hasil pengujian silang
menunjukkan bahwa model KNN dengan fitur A dan B, serta K = 3
memiliki akurasi 85%,
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. Berikutnya, kita membangun model KNN dengan menggunakan fitur

A, B.dan C. Misalkan hasil pengujian silang menunjukkan bzhwa model

KNN dengan fitur A, B, dan C, serta K = 3 memiliki akurasi §7%.
3.Setelah melakukan pengujian pada setiap kombinasi fitur, kits memilih

LB, dan C serta K = 3 memiliki

i -
ALY

_ menuju titik optimal dengan
kecepatan yang ditentukan.

2. Untuk menghitung fitness dari partikel, dapat dilakukan dengan
menggunakan rumus fungsi fitness berikut:

fumtab rerance yang diklastfilasikan salab 4)

Flines = EBrror rate = Temial bRt
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3. Pbest dan ghest diperbaharui berdasarkan fungsi fitness:
If (pos = pbest): phest = pos (3)
If (pos > ghest): gbest = pos

4. Perbarui kecepatan dengan Persamaan berikut:

vig” = w.oly® + e (pb{® — i) + ¢ + ra(obfy — 2 (6)

6. Untuk menentukan apakah proses telah mencapai konvergensi, dapat
dilakukan dengan mengecek posisi partikel apakah telah berada pada nilai
yang sama. Jika ini terjadi, proses dianggap telah konvergen. Namun, jika
belum, iterasi diperbarui dengan mengubah i menjadi i+! dan
memperbarui nilai pbest dan ghest. Proses ini diulang sampai semua



partikel berada pada solusi yang sama. Biasanya, kriteria penghentian
ditentukan, seperti ketika perbedaan solusi saat ini dibandingkan solusi

7. Menurut vandenBergh & Engelbrecht (2004: 232). terdapat dua hal
penting yang harus dipertimbangkan ketik:




confusion matrix digunakan menghitung mmtnhi,1mﬂlyt:;.‘;nﬂ=kmm:3m;
i prediktif negatif, dan nilai prediktif positif (Akay,

klasifikasi, nilai

3244).
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Tabel 2. 2. Representasi Confusion Matrix

; True Posiiive (TF) False Negative (EN)
Negative | False Postve (FP) | Truc Nogalve (TN)




BABIII
METODE PENELITIAN
3.1, Jenis. Sifat dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian yang diterapkan oleh peneliti merupakan penelitian

hasil yang diinginkan. metode ini'e

Data yang yang dipakai pada analisis ini berasal dan data siswa SMPIT MIS

berupa nilai-nilai pelajaran dalam satu semester dan merupakan data primer yang

dimana data ditarik dan diclah dari SMPIT MIS kemudian disatukan dan dikonversi

kedalam angka, lalu variabel lainnya ivalah Faktor Kerjasama kelompok, peran

orang tua, disiplin waktu, pelaksanaan dan evaluasi, pola komunikasi guru dan
47



siswa. pemberian motivasi, reward, minat siswa, perubshan lingkungan internal dan
eksternal yang dapat diukur, usia, lokasi, dan manajemen waktu, serta faktor sikap
dan kepribadian, selain itu nilai baca dan tulis Al-Qur-an, kemampuan beradaptasi
dengan metode menghafal, serta motivasi atau fingkat kerajinan siswa dalam

Alur penelitian yang diaplikasikan pada penelitian ini ditunjukan pada
Gambar 3.1, dan Gambar 3.2, sebagai berikut :
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Gambar 3. |. Diagram alur penelitian bagian |



Gambar 3. 2. Diagram alur penelitian bagian 2
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Berikut penjelasan pada alur penelitian pada Gambar 3.1. sebagai berikut:

Pendekatan Penelitian (Validasi Penelitian. Studi Literatur, Identifikasi

Masalah). Tahap awal penelittan vaitu melakukan validasi penelitian lentang

permasalahan serta studi literstur untuk mengetahui masalah yang akan di analisa

serta penggunaan algoritma yang tepat berdasarkan studi literatur sehingga dalam
pemilihan algoritma. fersebut didasarkan pada hasil ilmu yang dianalisa oleh
penelitian sebhelumnya.

4

Pendekatan Penelition  (Volidast Penclitian,  Sfudi I_itlrdlm ldentifikast
Masalah) Tahap awal penelitian yaitu melakukan validasi penelitian tentang
permasalghon serta studi literatur untuk mengetahul masalah yang akan di
analisa serts penggunaan algoritma yang tepat berdasurkan studi literatur
schingga dalam pemilihan algoritma tersebut didasarkan pada hasil ilmy yang
dinnalisa ﬂﬁp‘melitia.n sebelummya.

Metode Pengumpulan Data (Pemilihan Data Uji, Data Validasi)

Dalom tahap pcng;amhll:m data, peneliti melakukan upays-upaya yang
dipertukan untuk memporolh data yang bis disndalkan keakoratanny. agar
informasi yung Mﬂhhﬂdmmus@mumﬂﬂm kebenarannya. Jenis
data yang diaplikasikan sumbermya berasal dari data primer yang dimana peneliti
mendapatkan data dan diolah terlebih dahulu sebelum digunakan. Data vang
vang dipakai pada analisis ini berasal dari data siswa SMPIT MIS berupa nifai-
nilai pelajaran dalam satu semester, kemudian disatukan dan dikonversi kedalam
angka, lale variabel lainnyva yang berjumlah total kesefuruhan ada |8 varabel

diolah hingga membentuk dataset. fumlah data yang digunakan adalah 63 bans



data, karakteristik data berupa angka dengan nilai terendah adalah | sedangkan
tertinggi adalah 100, Data ini merupakan data populasi sisa SMPIT MIS mulai
kelas 7 hingga kelas 9.

3. Analisa Data menggunakan FS, PSO, dan tanpa melalui preprocessing data
Tahap ini dilakukan untuk memperkesil,jumiah data yang digunakan, salah
spnunya dengan meng, . subset selection. Teknik imi

tiga metode yaitu menggunakar

menggunakan KNN + S0

6. Tahap Evaluasi menggunakan Confusion Matrix

Tahap evaluasi dilakukan setelsh proses penclition selesai untuk menguji
keakuratan model vang telsh diterapkan. Teknik yang aplikasikan untuk



7. Dokumentasi Hasil Penelitian
Hasil pada penelition ini untuk mengetahui hasil performa KNN setelah
dilakukan peningkatan dengan menggunakan algoritma Forward Selection atau
algoritma Particle Swarm it 1 mengetahui variabel apa saja yang




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Pengolahan Data

Data hasil belajar karanting Al-Qur’an siswa SMPIT MIS vang memiliki 18
variabel serla 63 baris data diolah hinggsl siap untuk diproses, data dengan |8
variabe] ini mmpuicmﬁihmyupgdlptmmﬂhl target hafalan siswa yvang
telah dikumpulkan berdasarkan penelitian terdahulu yang kemudian nantinya akan
dilakuikan penyeleksian sehingga atributnya berkurang, hal ini dilakukan agar pada
proses pengelompokan siswn pada program karanting Al-Qur'an bisa lebih mudah
pembagianny karena atribut penilainnya semakin sedikit. adapun contoh datanya
uda'lﬂl.

Tabel 4. 1. Dataset siswa

| PALYSEA |90 a0 —rens
1 NISRINA |90 i) LHEUS
3 NURLL |70 o0 [ IULus
% ";mt i ﬁ 30 = ‘H:Lus

Data ini terdiri dari 37 data yang status kelulusannya adalsh lulus dan 26 data yang
status kelulusannya adalah tidak Tulus, Kemtidian pada tahap berikutnyn data nama
dan status kelulusan pada dataset dihapuskan,

Kemudian data yang ada dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data
uji, data ini dibagi dengan perbandingan £0:20, pada tahapan ini digunakan random
state dengan nilal 99 (hal ini ngar hasil akurasi yang didopatkon tidak berubah-ubah
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setiap kali proses dijalankan dan merupakan angka random). Adapun contoh data
untuk memudahkan maka tampilan vamabel divbah menjadi angka adapun
tampilanmya sebagai berikut.

Tabel 4, 2. Data latith
L] | 2 3 4 5 ] T B Q9 ({1] Il = i7

77 |o0 |35 |95 |85 |70 |35 |98 |25 [3s |75 |
W %0 |90 % |55 /85 |%5 |90 [o0 |88 |95 w3
%1 |00 @5 |90 |85 |30 |35 |90 |90 [0 |75 |0

it | = | —

Ei 30 |20 B0 | 8% BS | 7% o) | &A@ ap (o |3 7 |

Padn data latih, terdapat total 57 baris data

Tabel 4. 3. Data Lji

v (3[4 [3 Je [7 J& |9 TUEEESET
93 m' 45 |38 &5 i - e T A | O i :i_| - |
90 [0 [epifss |85 kS [#5 [on [ES [®s |os |63 2
B | (40 [Av [R5 [R5 |85 |90 [R5 |30 (90 (30 I
B |om |'B* [95 [R5 [KS [85 |90 |=F (8BS |30 |G I

Pada data uji terdapat total |3 baris data
4.2, Penerapan Algoriima K-Nearest Nelghbor, Forward Selection. dan
Particle Swarm Optimization (PSO)

Penerapan algoritma KNN, FS, dan PSO dilakukan dengan memakai bahasa
permrograman Python dengan memanfaatkan Notebook Google Colab dengan
bantuan library scikit-learn untuk mengimplementasikan algoritma KNN, dan FS,
sedangkan untuk algoritma PSO mengpunakan berbagai library seperti numpy,

pandas. matplotlib, dan seabormn.



56

4.1.1. Fenerapan Algoritma KNN

Pada bagian ini akan dibahas mengenai langkah proses dari analisa data
menggunakan F§8 dan P50, yang nantinya dievaluasi menggunakan KNN, dimana
pada penelitian ini diterapkan nilai K=2.3.4,5.6,7.8. Perhitungon ini mengounakan
library sklearn. Selanjuinya untuk metode KNN+FS dan KNN+PS0 akan mencari
K optimal vang digunakan untuk.mw"}demuhm pada metode KNN
dengan menyelfiel variabol fRug o

Dalam contoh pencrapan metode KNN, K yang digunakan sdalah K=2.3.4.5.6.7,8
lﬂpiduhn cantoh penerapan ini peneliti hanya memaparkan langkah kerja pada
sant jumiah K=3 menggunakan library sklearn.

1. Menentukan nilai K, K=3.

2. Kemudian menghitung euclidean distance, pada dataset yang telah dibagi
menjadi data uji dan data latih telah menghasilkan data latih sebanyak 50 baris dan
data uji sehanyak 13 baris.

Contoh, perhatungan dota wji yang pertama ndalah, NILAI SEMESTER=77,
KERJASAMA=00, PERAN ORANGTUA=35, DISIPLIN=05, PELAKSANAAN
EVALUASISSS, POLA KOMUNIKASI=T0. PEMBERIAN MOTIVASI=TO,
TINGKAT=T5, BT(=00, Mﬂfﬁkﬂmﬂlﬂﬁmﬂﬁ PERUBAHAN
LINGKUNGAN=7S. ~ MINAT=30.  REWARD=75,  ADAPTASI=30.
MOTIVASI=95, UMUR=12, JENIS KELAMIN=].

Dan data pelatihan vang pertama NILA] SEMESTER=93, KERJASAMA=30,
PERAN OBRANGTUA=45, DISIPLIN=BE, PELAKSANAAN EVALUASI=E3,

POLA KOMUNIKASI=T0, PEMBERIAN MOTIVASEETS, TINGEAT=M,



BTQ=90,  KEAKTIFAN=30,  KEPRIBADIAN=75,  PERUBAHAN
LINGKUNGAN=20,  MINAT=30, REWARD=87.  ADAPTASI=30,
MOTIVASI=85, UMUR=14, JENIS KELAMIN=1,

Dengan contoh perhitungan menggunakan rumus adalah:

dl= V(7793 7+(00-30) 2+ +{(12-14) -+ 14)3=111,7318218

CASDTA00
EEEEE
£

Tabel 4. 5. Hasil pengurutan perhitungan data uji pertama dengan semua data
pelatihan metode KNN
e

30 17




Tabel 4. 5. (Lanjutan)

No. Jaruk
3 24
11 b
3T 52
24 133

4. Mengambil nilm terkeeil sesomi mla K yaitn 3, Berikut diperlifatkan 3 jarak
terdekat duta uji terhadap daty pelatihan.

Tabel 4. 6. Jarak terdekat sesuai nila K Metode K-NN

No, Jurk Luhel ’
2 f Lulns
30 17 Lulus
3 4 Lulus

5. Label mayonitas menjadi klssifikasi

Dhari Tabel 4.6 diperoleh data klasifikas! kategori Lulus =3, dan klasifikasi kategori
Tidak Lulus = (), sehingga hasil klasifikast dengan K = 3 adalah Lulus, Berikut label
aktual dan Iabel prediksi hasil klasifikasi data uji metode KNN

Tabel 4. 7, Label aktual dan label prediksi hasil klasifikasi semua data uji metode
K-NN

il Label Aktal Label Predilen

1 Lulus Luhs




Tabel 4, 7. Lanjutan)

N Label Alktual Label Prediks:
2 Lulus Luthues

3 Tidak Lulus Tidak Lulus
4 Lulus Tidak Lulus
3 Lulus Tidak Lulus
o Tidak Lulus Tidak Lulus
7 Tidak Lulos Lulus

3 Tidak Lulos Lulus

[ Tidak Tulus Lieliis

1y Tidak Lulus Luthis

I Tidak Lulus Lulies

12 Lulus Lulis

13 Ligluis Litlus

6. Hitung akirrasi metode KNN

Dari Tabel 34 TP =4, TN =2, FP=2, FN= 5. Terdapal 13 data uji. dengan 2 label

yaitw Eutus dun Tidak Lules. Berikul-hasil klasifikasi Metede KNN menggunakan

confusion matrix

Tabel 4 8 Confussion Matrix KNN

T Truwe TIDAK Class precision
LULTS LUCES

pred LULUS 4(TP 2 (FP) 1%

Pred, TIDAK 5 {TN) %%

LULLS 2{FN)

Class recall T1% H7%




Keterangan tabel 4.8, adalah:

a. Banyaknya data yang seharusnya LULUS kemudian diprediksi LULUS
sebanyak 4.

b. Banyaknya data yang seharusnya TIDAK LULUS kemudian diprediksi
TIDAK LULUS sebanyak 5.

8. Setelah itu, dilakukan perulangan dan range 2 sampai § untuk mengetahui
nifai K terbaik sekaligus menghitung akurasi dari setiap nilai K. hasil
perhitungan akurasi dari setiap nilai K seperti pada Gambar 4.1
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for 1 in range(2,:9):
knn - Kilelghborsclassifier(n_nelghbors-1)
frn.Fi2(x_train, y_trsin)
primt(f k-value = , {i}")
printiknn.score(X test, y test))
prINL{F -srensmninans e -y

N ==
k-value = , 8
 B.692387692 3076933

! [ERET

E 53RN
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Metrik akurasi digunakan untuk mengevaluasi kinerja model pembelajaran
mesin dengan membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual. Metrik
akurasi yang paling umum digunakan adalah precision, recall. dan fl-score.

Berdasarkan hasil metrik evaluasi KNN pada Gambar 4.2. dapat disimpulkan

fodel < 674 las O dan 0,71 bk

ditemukan oleh model.

4. Model memiliki nilai accuracy sebesar 0.69. Ini berarti mode! kurang baik
dalam mengelompokkan semua contoh ke dalam kelas yang benar, namun
5. Model memiliki nilai macro avg sebesar 0.69. Ini berarti model memiliki

nilai precision, recall, dan fl-score yang kurang baik untuk semua kelas.



6, Model memiliki nilai weighted avg sebesar 0.69. Ini berarti model memiliki
nilai precision. reeall. dan fl-score yang kurang baik untuk semua kelas.
dihitung dengan memperhitungkan jumlah contoh dari masing masing kelas
(support).

ke udian nantinya masing
masing varighel dimasukkan sato persatu lalu dihitung akurasinya, berikut 18
varigbel yang digunakan



| ftmrating the colusns
dior cal 1f daEs.ealumms:
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RILAL SEHESTER

8
a
a.
a
o
¥

Gambar 4. 4, Mmqﬂhnmﬁmdnnmmmekmmgﬂhm



dibawah ini ditampilkan ketika variabel sudah mencapai 10,




67

Ir{"-a for i in range(2, 9)3 #{initial,final but not included,gap)
kon = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
knn. fit{X_train, y_train)

print(f-k-value = , {i}") _

print(knn.score(X test, y_test))

T L




-" I-'Ilﬁ] far 4 in range(i; 9} #{initial,final but not Ancluded, gap)
krin = KNelghborsClassifier{n_nelghbora=i)
‘knn, Fit{X_train, y_train)
print (Fkvalue = , {1}7)
pnint{hn,qmutr-_.mt, ¥ test))
PR e e =Ty

kK-value = , 2
B, F69IIBTETTINIED

iap kombinasi fitur, kita memilih

- sehingga dipilih sebagai model terbaik untuk memprediksi target variable.
berikut hasil perhitungan target hafalan siswa menggunakan KNN dan forward
selection, pada proses ini nilsi K mengalami perubahan dari 2 hingga & yang
hasilnya ditampilkan pada tabel 4.10.



Tabel 4. 0. Hasil Perhitungan KNN + Forward Selection

3 B4.61%

4 B4.61%

purtilah atvibat B 580 1 12 13 W 06 18 17 18

Gambar 4. 10. grafik perbandingan
akurasi ketika K bernilai 3



Pada gambar di atas dapat dilihat bahwa ketika atribut berjumiah 10 dan nilai K=3
menghasilkan akurasi tertinggi yaitu 84.61% jika dibandingkan dengan percobaan
lainnya, alasan mengapa dipilib ketika atribut bernilai 10 meski ketika atribut
berjumlah 13,14.15, danl6 juga menghasilkan akurasi vang sama yaitu 84.61%,

a7l 0 B3, 8.7 6

Pada hasil Metrik evaluasi KNN # FS pada Gamhar 4. 23. Model memprediksi
kelas 0 dengan precision 0.71, recall 0.83, dan fl-score 0.77. Artinys, model
memprediksi kelas 0 dengan benar 71% dari wakiu dan dapat menemukan 83%
Kjadinn kitas O yang scbesamya adi. Model juga memprediks kelis: | déngan
precision .83, recall 0.71, dan fl-score 0.77. Artinya, model memprediksi kelas |



m

dengan benar 83% dari waktu dan dapat menemukan 71% kejadian kelas | yang
sebenarnya ada.
Berikut Confisssion Matrix algoritma KNN pada saat K bernilai 3
Tabel 4. 11. Confussion Matrix KNN

Banyaknya data ¥
LULUS sebanyak 1.
Evaluasi pada model mengaplikasikan nilai akurasi dan classification error.
Akurasi dan classification error dari model yaitu :

Akurasi = —22 _ — 85.00%

TSP



Error = —— = 15.00%

S+14+X+5

4.2.3. Penerapan Algoritma PSO pada KNN

Pada metode KNN + PSO dihadirkan tabel yang membenkan informasi

pemberian nilai awal serta simbol vang digunakan pada prosesnya.

Tabel 4. 12. Simbol-simbol vang digunakan dalam proses perhitungan metode
KNN + P50

Sabol - Kcscramgen | . | Pl sz dierapkan
= AR = —
w Baobot ineraa 0-1 i

elic? Learmmg rates iz

rl. 2 Bifangan rondom vang - berdisinbe= dalam | 1.0

micrval 0 |

P Friness

1 Ibcras 1 4k

& Partikel

| Nesmer partkel

n Juminh purtikel ]

¥ Keceputumn:

Berikut contoh penerapannya padn model vang digumakan dalam proses seleksi
fitur {feature selection) dengan mengounakan metode particle swarm optimization.
Dengan mengpunakan fungsi ini, maka dapat dilakukan optimasi terthadap seluruh
fitur yang ada dalam data latih, sehingga dapat ditentukan fitur-fitur mana saja yang
paling bermanfaat dalam menentukan target dan data latih.. Fungsi ini dapat dilihat

pada Gambar 4.13,



def jfs(xtrain, ytrain, opts):

# Parametars

ub =1

b, =9

thres = &.5

) =:B.9 # inertia weight

cl = 7 # acceleration factor

c2

cl =3 rognitife Tactor.
£y wid # zocial facter

W =89 7 inertla welght

k =35  #k-valve in KN

i - B8 " nunbar of population
T =108 & maimum number of iterations: _ o
ﬂp_'l!l- = {l.-ki Ik. ‘*Uld. :ﬁ]l’li, .F. :H_p i T'J.TT., a.ﬂul 7““ er:l ;ﬂr ic2| :tz}

Gambar 4. 13. Mengatur parameter untuk algoritma optimisasi partikel untuk
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Berikut langkzh-langkah perhitungan manual metode KNN + P50

1. Menentukan jumlah partikel (n) serta memberikan nilal acak pada posisi partikel
atau nilai K nyn, n=20. X mempakan partikel ke berapa, Pada tabel 4.13 terdapat

n dan K yang telah ditentukan.

z Xalh) ]
3 LT 21
4 X 15
5 Xy 1
) X0) 7
20 Xkl |

2. Selanputmys mencart error rate padn setinp partikel. dengan rumus Error rate =
{jumiah data yang salah diklasifikasikon / loial jumlah data) x 100%. Contoh

perhitungannya adalah:
K=35: jumlah dota yang salah diklasifikasikan = 20: total jumlah data=63

Eror rate= (20/63)100=31, sehingea ketika K bernilai 35 eror ratenya adalah 31



Tabel 4. 14, Nilai error rate di setiap partikel

No, K Error Role %
1 35 31
- 23 25
1 21 19
4 15 7
3 Il 15
t T an
20 9

3. Kemudian mengevaluasi nilaj fitness fungsi tujuan pada tap partikel Xjfi) untuk

i e PR R

disetiap partikel, Fungsi tujuan atau nilas fitnes disimbolkan dengan F,

Tabel 4.

20, pada iterasi kel inl error masih [00%s, Berikut nilar fungsi

15, Hasil nilai fitness evaluasi disetiap partikel pada iterasi ke-0
N Partike] Nilmi posisi partrke]

H Fxifim 100

2 Fraf0) 100

3 Fxali) 100

4 Frafil) 100

3 Fx.(i) 100

o] Fxai) 100

0 Fxad ) 10
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4. Tentukan Phest dan Gbest, untuk Pbest digunakan rumus jika fxj(ip = fi-1)
maka Phest=x1{1). Sedangkan nilai Gbest merupakan nilal minimum fungsi tujuan
diantara semua partikel untuk semua iterasi sebelumnya fxj(1). Pada iterasi ke-0

belum nda data vang bisa dihadirkan,

Tabel 4. 16. Hasil Phestilan Gbest pada iterasi ke-0
No_ [ Pariikel _ Wilaf podis kel T Nilai Gbest

T [Fu® |- .
2 Fx2(0) = :
3 Fxs((h - =
4 Faad () = =
5 Fxs{() = -
b Fxul0) = E

20 Fx2000y - =

5. Menentukan Kecepatan awal(V) partikel pada iternsi ke, ymitu
VY20V VH0EVE (0=V0), V240 20000=0. Pada iterasi ke-

() data masih 0.

Tabel 4. 17. Hasil kecepatan awal partikel pada iterasi ke-0
No, Partikel Wilay posis: partikel

| Vil 0

2 VD) 0
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Tabel 4, 17. (Lanjutan)

No. Partkel Nilai posisi partike]
3 Vi) 0
4 Vi) 0
3 V(D) 0
0 V() 0
20 VA 0

fi. Kemudian beranjak ke langkah awal pada iterasi selanjutnya yaitu fterasi ke-1.
uniuk: mendapotkon nilai posisi partikel poda terasi ke-1 digunakan Xjii)

=X(i=Lie V). Partikel ke-1 iteérasi ke-| disimbolkan dengan X1(1})
conteh meneart milai posisi partikel ke-1 iterasi ke-] vaitu X1(1}= 33+0= 35,

Nilai 35 merupakan nila posist partikel ke-1 iterasi ke-0 Xj(i-1) sedanghkan 0 adalah
Kecepatan partikel ke-1 iterasi ke-0 Vj(i). Kemusdian dilitung sampai partikel ke-

20.

Tabel 4. 1%, Hasil nilm posisy partikel pada jterasi ke-1

M Paritkel Wil Posizg Partikel
| X1} 35
3 Xl 3

] Xl 7




Tabel 4, 18. (Lanjutan)

Mo Partrkel Nilmi Poemt Partikel
3 N1y 15

5 X1} 12

[ Al T

20 Xall) 1

T8

7. Dalam stodi ini, digungkan sehamvak 63 baris data untuk dicar skurasinya

menggunakan metode KNN. Sebagai contoh, mencari nilai posisi partikel pada
fitness partikel ke- 1. Data tersebut dimasukkan dan K-nya ditentukan, seperti Xjii)

dengan nilai K 35

. yang didapat dari X1(1) partikel ke-1 itemsi Ke-l. Setelah

akurasinya dibiting, diperoleh hasil pencarian fitness pada partikel ke-] iterasi ke-

I\ Bakam hal ini. akurasi 100% dikurangi dengan hasil akurasi perhititngan sesuai

dengan jumlah K, misaliye mencan fitness partikel ke-1 sebesar 69%, maka 100-
60=31. Oleh karena itu. nilai partikel pada fitness partikel ke-1 iterasi ke-1 adalah

31%. Kemudian, perhitungan dilakokan hingos mencapal nilai fitness pada iterasi

ke-20. Berikut ini adalah hasil posisi nilai partikel pada semua fitness partikel.

Tabel 4. 19. Hasil fitness nilai evaluasi setiap partikel pada iterasi ke-1

Mo | Pamikel Nilat posis partikel
I Fxi(l) 31
z Fxx(1) 25
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Tabel 4. 19, (Lanjutan)

No. | Partkd] Nilai posis partkel
3 Fxa(1) 19
4 Fxu(l) {7
5 Fxs{(1) 15
G Fxs(1) il

20 Frsll) 19

&. Menran mlai Phes dan Gpe. Untok mendapatkan nilai posisi partikel pada Phest

digunakan mumus, jika fxjii) < fxjli-1 ) makn Pree = x| {i).
Sebapal cantoh perhitungan pada Phest x1= jika [1<100, maks 35.

Perhitungon diteruskan hingga Phest ke-20. Untuk milar et ditenfukon dengan
cars. mencart fungsi tujuan teckecilnya disimbolkan dengan Fxj(i). Berikut
ditampilkan selurah nilai masing-masing partikel Prey dan nilai Goo,.

Tabel 4. 20, Hasil Phest dian nilaj Ghest pada iterasi ke-1

No. | Panikel Niln posts; partsc] Wil Glest
I Prew X 35
2 Pient X2 25
Prex: X3 21
4 Piocai X4 17




B

Tabel 4, 20. (Lanjutan)

Na Parirke] Nilw posisi pariike] Nilai Ghess
3 Pl'\-ml :'l:ﬁ 15 (]

b | L i

20 Pru X0 b1

Ghest terbaik adalab ketika Fre= 10 posisi partike] (P best) dan (fitness atau fungsi

tujumn minimum adalah )

9. Dilakukan perhitungan kecepatin Vi(i) untuk memperolch nila kecepatan pada

setinp partikel. Untuk itu, digunakon perhitungan kecepatan pada partikel ke-1 pada

iternsi ke-1.

Wit} = wx ¥V lama +cl x rl x (p best - posisi partikel lama) +¢2 xr2 x (g best -

posisi partikel lama) = Vijjij=08:x 0 + 2 x | x(3535)-+2 x 0 x (6-35) = 0.

Kemudian teruskan langkah di atas untuk semua pattikel,

Tabel 4. 21. Hasil kecepatan partikel V(i) pada iterasi ke-|

No. Partibel Milii posisi partikel
I Vil 1) ]
2 Va1 0

20 Vall) 0
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10. Pada perhitungan Phest dan Ghest pada iterasi | belum konvergen atau milai
antara Pbest dan Gbest belum sama. maka akan dilanjutkan ke iterasi ke-2. berikut

hasil dari iterasi yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 4. 16.

FE R R s
start time = time.time()
fmdl = Fs{%_train, y train, opts
print{“Aun Time ---4

flg, ax = plt.subplots{)
axiplot(x, curve, ‘o-')
ax.set xlabel{‘Mumber of [terations*)
ax/set_ylabel('Fltnass')
ax.set_title( 'P50°)
ax.grid()

Cplt.show )

Gambar 4. 14. source code proses pada PSO



Iteration: 1

Best (PSO): B.34404742020753325
Iteration: 2

Best (PSO): 8.3421101923336219
Iteration: 3

Best (PSO): B.3377153868989836
Iteration; 4

Bazt (PS0): 0.33634446856778048
Iteration: & y o
Best (P50): 8.33516136521755024 R b
Iteration: &
Best (PS0): 8.33515136521755024 ot PR —
Iteration: 7 ' —_
Bost {PS-U}: @.33516136521755024
Iteration: B __

fest (PSO): ©.313516136521755024
Best (PS0): ©_3351613R5217556874
Ireration: 18

Best (PS0): 8.33516136521755824

Gambar 4. 15. PSO Iteration

Dalam setiap iterasi, PSO akan menghitung nilai fitness dari sefiop partikel, dan
partikel dengan nilai fitness yang lebih tinggi akan dijadikan sehagai pemimpin
lokal (local best) dan pemimpin global ( global best) pada populasi. Partikel-partikel
pada populasi kemudian akan diperbarui posisinya berdasarkan percepatan yang
dihitung dari perbedaan posisi partikel dengan pemimpin lokal dan global.

Proses ini dilakukan secara berulang-ulang hingga mencapai kondisi berhenti yang
telah ditentukan sebelumnya, seperti mencapai jumlzh iterssi maksimum atau
mencapai nilai fitness tertentu. Setelah proses: seleksi atnbut selesai, akan
didapatkan himpunan fitur yang dianggap paling optimal untuk digunakan pada

model pembelajaran. fumlah fitor terpilih juga dicetak dan berjumizh 10.



[ ] feature selection = []

items= fmdl[ 'sf']
for index, item in enumerate(items):
print(f-(iten} - {dﬂmm[ﬂmn y

|1 e amy dwlmer
1
o - b b et wler . f

Lt RG]

-

i Py T ILMAL  aa T WY Almal WS A ALLARDS  ETARE e
L] L L1} - - . L] L L L]
i L1 L] L] - L1} L W L ]
L Li) L] L] - L L T ¥ 1
¥ " u " - - n H O® G ' !
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Gambar 4. 17. Contoh tampilan dataset



L .
1 for i §n rengedz; =) alinitisl, final but not Locltelid gep)
knn = WheighborsClessifier (n_neighbors=i)

ean RO traln, votraing

Pf’ﬂfif'hlﬂhf =% 1)

print (lm. score(X_test, y test)y’

T T e |

Wovalue - , 2
8. 7632307 690307693




Tabel 4, 22. (Lanjutan)

7 | (LB461

Gambar 4. 19, Metrik KNN

Berdasarkan hasil metrik evaluasi KNN + PSO pada Gambar 4.20. dapat
disimpulkan beberapa hal disntaranya:

Berikut Confussion Matrix algoritma KNN pada saat K bernilai 6



Tabel 4. 23. Confussion Matrix KNN

Truc True TIDAK Class precision
LULUS LULLS

pred LULUS fi i 7%

Pred. TIDAK 2 5 100%,

LULLS

Class % 100% TI%

Keterangan tahel 4.23. adalah:

a Banyaknya data yang seharusnya LULUS kemudian diprediksi LULUS
sebanyuk 6.

b. Banyaknya dota yang seharusnya TIDAK LULUS kemudian diprediksi
TIDAK LULUS sebanyak 3.

c. Banyaknya data yang seharusnya TIDAK LULUS kemudian diprediksi
LULUS sebanyak 2.

d. Banyaknya data vang seharusnya LULUS kemudisn diprediksi TIDAK
LULUS sebanyak {),

Evalunsi pada model mengaplikasikun nilai akurasi dan elassification error.

Akurasi dan classification error darl model yaitu ¢

+ &+ 5 3
Akurasi = ———= 85,009
240
BT ey T A

4.3. Hasil Penelitian
Hasil yang didapatkan setelah melakukan perhitungan menggunakan algoritma

KNN dengan menggunakan fitur terbaik yvang didapatkan dar algontma Forward
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Selection dan P30, menghasilkan tingkat akurasi masing-masing sebagai berikut

dapat dilihat pada Tabel

Tabel 4. 24. perbandingan akurasi

K KNN KNN + Forward Schection KNN +PSD
3 61.53% TH 2% 0.7692
3 60230 B401% 0.7692
4 33845 H40] % 0. 7692
5 6023 Th YT 06923
o [93% [ #ath Ty
T 23% 24.81% 2401
® 230 T, 840

Berdasarkan nilai akurasi di atas, dapat diketshui bahwa penambahan fitur

dengan menggunakan algoritma Forward Selection dan PSO nmmhnrim hasil

yang lebih maksimal jika dibandingkan hanya menerapkan algorima KNN saja

yang hanya memberikan akurasi 69% ketikn K=3. Pada nilai K fertentu,

penambahan fitur dengan mengeunakan algoritma Forward Selection mendapatkan

akurasi tetinggi ketika K=3 dengan okurasi semilai 84.61% kemudian PSO
memberikan hasil akurssi fertinggi ketika K= dengon akuras: senilei 84.61%,
perbedunn nilai K terbaik terjadi dikarenskan perbedsan stribut vang terpilih pada

masing-masing percobagn, yang dimana atribut pada percobaan algoritma FS

berbeda dengan atribut terpilih pada FSO, hal int menjadikan perbedaan akurasi

terbaik dengan nilai K berbeda.

Maka didapatkan faktor yang sangat berpengaruh dalam perhitungan akurasi

target hafalan Al-Qur’an pada SMPIT MIS ada pada tabel 4.25,
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Tabel 4. 25, Tabel Perbandingan fitur terbaik dalam mepengarubi akurasi

KMNM + Forward Selection KNN = PS0

MINAT MINAT
PELAKSANAAN EVALUAS] PELAKSANAAN EVALUASE
UMUR LMUR

PERAN ORANGTUA PERAN ORANGTUA
TINGKAT TINGEAT

BT AT

KEAKTIFAN REAKTIFAN

NILAI SEMESTER POLA ROMLUNIKAS]
MOTIVASI KEPRIBADAN
PEMBERIAN MOTIVAST JENIS KELAMIN

Sehingga fiskior yang dianggap tidak begitu berpengarh dalam perhitungan
akurasi target hafalon siswa SMPIT MIS dapat dilihat pada tabel 4.26
Tabel 4. 26, Faktor vang tidak mempengarahi target hafilan siswa

| Whisdaiaknniie.

| Rewnrd

2 Kerpasnma
3 Perubahan Lingkunzun
4 .Iﬁ.sjplm wakiu

5 Adagras

Berdasarkan hasil seleksi, maka teleh diketahui |8 dari faktor yang oda, 13
diantaranya dinilai mempengaruhi akurasi sccarn signifikan schingga 5 faktor
lainnya dianggap kurang tidak terlaly mempengaruhi akurasi.

Setelah diketahui faktor yang paling mempengaruhi target hafalan Al-
Qur’an, maka nantinya faktor tersebut akan digunakan pada program karantina
Al-Qur’an untuk mengelompokkan siswa, sehingga pembagian siswa menjadi
seimbang dengan menempatkan siswa yang diprediksi lulus dan siswa yang
diprediksi tidak lulus dalam satu kelompok yang sama, yang nantinya guru

pengampu bisa lebih maksimal dalam membimbing dan fokus dalam membagi



perhatiannya dan setiap siswa diharapkan dapat menyelesaikan permasalahan
yang ada.

Pada penelitian sebelumnya (Ting Zou, DKK, 2021) yang menilai bahwa
kerjasama dapat lebih memudshkan anak dalam mengingat serta mengurangi

menerapkan  dan
- ih Whﬂﬁlﬁnm
untuk mengelompokkan siswa ketika masa karantina Al-Cur"an dilaksanakan.



BAB YV

5.1. Keslmpulan
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, maka dapat ditarik

5. Variabel terbaik dalam mempengaruhi skurasi pada model KNN dan FS
adalah Minat, Pelaksanaan Evaluasi, Umur, Peran Orangtua, Tingkat, Btg,
Keaktifin, Nilai Semester, Motivasi, Pemberian Motivasi, sedangkan pada
model KNN dan PSO adalah Minat, Pelaksanaan Evalussi, Umur, Peran
Orangtua, Tingkat, Btg, Keaktifan, Pola Komunikasi, Kepribadian, Jenis

90
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Kelamin,

6. Variabel yang dianggap kurang mempengaruhi akurasi dalam menentukan
target hafalan siswa adalah Reward, Kerjasama, Perubahan Lingkungan,
Disiplin waktu, Adaptasi.

7. Kelebihan dari metode Feature Seleetion Forward adalah bahwa metode ini

I. Untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan algoritma lain dengan
pertimbangan kecepatan algoritma agar proses yang dilakukan dapat lebih
cepal.

2. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset yang lebih beragam.



3. Melakukan perbandingan dengan algoritma klaisifikasi lain yang telah sama-
sama diterapkan Forward Selection dan PSO.
4. Meningkatkan tingkat akurasi pendeteksian target hafalan Al-Qur'an.
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