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INTISARI

Pada tahap penentuan konsentrasi studi dalam pendidikan tingg,
mahasiswa dihadapkan pada pilihan krusial yang memengaruhi arah karir mereka
di masa depan. Universitas Hamzanwadi, Nusa Tenggara Barat, telah menjadi pusat
pendidikan tinggi terkemuka dengan Fakoltss Tekniknya yang menawarkan
program studi seperti Teknik Informatika, Sistem Informasi, Teknik Komputer, dan
Teknik Lingkungan. Kenatkan minat mahasiswa dalam program-program ini
menciptakan kebutuhan akan penelitisn yang mendukung mahasiswa dalam
pengambilan keputusan mengenai kumw yang sesuai.

Penelition tepdabmlu menggunakan ma machine learning. seperti
Support Vector Machine (SVM), tuk memprs _'_h&enm studi mahasiswa,
namun dengan Nﬁﬂ akurasi yang belum optimal. Oleh kﬂ'ﬁm i, penelitian i
bertujuan. untuk membandingksn performa  beberapa algeritma klasifikasi.
termasuk SVM, K-Nearest Neighbors (KNN), chnNnﬁﬂfBﬂ}'"i-m meramalkan
kmw mahasiswa, Ellﬂnqﬂ terhadap ketiga algoritma jerschut menunjukkan
kelebihan dan kekurangan masing-masing, c’nengmt N m memberikan hasil
terbaik dengan skurasi sekitar 84%. T

b Untuk penelitian selanjutnya, disarankan mink l:mllihkm gj‘.spmmm
¢ lmﬁmﬁlgnn mempertimbangkan faktor-faktor lun vt mien
king nmﬁi klasifikasi. Dengan demikian, dapat rllpc.ﬂrgﬂ! performa mﬂdul
klasifikasi untuk memprediksi konsentrasi studi mahasiswa secara lebih akurat,
sehing mu:dumu dalam pengambilan keputusan yang lebih cerdas bagi
tlnha 1 dan staf akademis.

ﬁm_knmﬁwasi, SVM, KNN, Naive Bayes




ABSTRACT

In the stage of determining study concentrations in higher education,
students are faced with crocial decisions that affect their future career paths.
Hamzanwadi University, located in West Nusa Tengeara, has established itveff ax
a ."a'a'ﬁﬁng cemter of higher education with its Faculty ufEugmm‘mg affering
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Dalam perjalanan pendidikan ;4__:_: -miahasi

tersebut, tercermin dari pertumbuhan tahunan jumlsh mahasiswa baru. Prospek
kerja yang semakin besar dalam bidang-bidang tersebut menjadi alasan utama di
balik peningkatan signifikan ini. Dengan demikian, kenaikan minat mahasiswa
untuk bergabung dengan program studi di Fakultas Teknik menciptakan kebutuhan



[

akan penelition yang dapat membantu mahasiswa dalam pengambilan keputusan
mengenal konsentrasi studi atau peminatan vang paling sesual dengan minat dan
potensi mereka,

Namun, proses pengambilan keputusan mengenai konsentrasi studi seringkali
merupakan tantangan yang kompleks bagi mahasiswa. Faktor-faktor seperti minat
pribadi, potensi akademis; dan tunutan industn menjadi pertimbangan yang perlu
Gpetimbanghth, Ketepta . pemilifen ks, skan memengar
peluang pahﬂ]a.m yung d]mhuﬁuhh mahosiswa setelah menyelesaikan studi.
Pemilihan bidang konsenirasi sangat penting karema berkaitan eral dengan
kompetensi dan durasi studi yang akan dimiliki oleh mahasiswa. Jika-mahasiswa
salahmenmlil bidang konsentrasi, hal ini dapat merugikan mereka dalam hal waktu,
tenaga, biaya, dan bahkan dapat menurunkan kualitas prestasi akademik. Selain itu,
setelah mahasiswa menentukan konsentrasi, hal ini akan memengarubi pemilihan
I'qz&untﬁi tugas akhir yang akan mercka ambil di mﬁm Dldihrma ifu,
pemﬂm konsentrasi studi yang tepat sangat pﬂﬁhg b@ mahasiswa, karena
keputusan ini 1 nat dan bakat mereka,
tetapi mhﬁm}m&hﬂ;mﬂmﬁ&m knbnxhuﬂ;u karier di masa depan.

Sebagai respons terhadap kebutuhan ini, institusi pendidikan tinggi, khususnya
Fakultas Teknik Universitas Hamzanwadi menyediakan beragam opsi konsentrasi

studi atau peminatan yang dapat dipilih oleh mahasiswa. Perkembangan teknologi
data mining saat ini merupakan sebuah alat yvang samgat efisien dalam ranah
teknologl informasi, terutama di dalam konteks bisnis yang penuh persaingan.

terutama ketiks masyarakal memasuki era Big Data. Dalam beberapa tahun



belakangan, penerapan data mining dalam sekior pendidikan telah menjadi semakin
umum di perguruan tinggi, di mana teknologl inl digunakan untuk melakukan
prediksi terkait mahasiswa, termasuk evaluasi kinerja mereka dalam proses
pembelajaran, analisis kelulusan tepat waktu, mengidentifikasi potensi mahasiswa
yang berisiko drop out, mengelola penenimaan mahasiswa baru, menentukan minat
mahasiswa, dan berbagai aspek lamays.

Dalﬂ.mhllﬂcs ini, penelitian sebelumnya telah mencoba memanfaatkan
ﬂlgnrim mﬂhlmmm Support Vegtor HW.J.S‘FM}. untuk
mﬂmmunjukkﬂn tingkat akurasi yang belnm mmm 66%,
terutamia saat menggunakan metods validasi silang (cross-validstion) dengan 5
fold.

Kmﬂtn]'.&nmlun ini menggugah kebutuhan akan penyelidikan lebih lanjut

untuk. meningkatkan performa model klasifikasi. Oleh karena itu, penelitian ini
be:‘l:ujﬁln untuk memperdalam pemahaman dengan melakukan pm'bnndmga.u
antara beberapa algoritma klasifikasi yong umuom digunakan, seperti Support
Vcclorﬂmhi:un m&ﬂnﬂﬁlghhurs {m i;hn_:ﬁnive Bayes.

n performa ketiga algoritma ini,

Dengan mﬂm-cl:ldlh ll-:l. embandingk
penelitian ini bertujuan untuk nmgldenhﬁkasl model klasifikasi yang paling

optimal dalam meramalkan konsentrasi mahasiswa. Dengan demikian, penelitian
ini diharapkan dapat memberikan kontribusi positif dalam meningkatkan akurasi

dan efektivitas sistem pendukung keputusan, yang pada gilirannya akan membantu



mahasiswa dan staf akademis daolam proses pengambilan keputusan mengenai
konsentrasi studi yang sesual.

Dialam rangka menmgkatkan akurasi dan efektivitas prediksi, penelitian ini
akan melokukan perbandingan asntara tiga algoritma klssifikasi yang umum
digunakan, yaitu Support Vector Machine (SVM). K-Nearest Neighbors (KNN),
dan Naive Bayes. Dengan meiihalkmtmmm ini, diharapkan dapat
ditemukan mo&nfklﬁﬂmlﬂ.m [ﬂ w mi‘l.ﬂkhﬂunmlkﬂ.n konsentrasi
mahasiswa dengan fingkat akurasi yang lebih tnggi, i.;_mg'hli._ili,diﬂ.mhil guna
memberikan kontribusi. lebih lanjut dalam pongemba
keputtsan yang dapat membantu mahasiswa dan staf akademis dilam proses
pengambilan keputusan mengenai konsentrasi studi.

‘Banyak implementasi dan penelitian mengenai klasifikasi dan prediksi
berbagni macam topic dengan menggunaksn algoritma Support Vector Machine
(SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Naive Bayes. Salah safunya adalah
penelifion yang dilakukan oleh Fradenly Keminhard Wattimury dkk. Pada
penlitiannys akukan penghasfkasian it skips s hir engan
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang didasarkan pada
penilaian tes minat Holland yaitu 6 Fuur (Realistis, Investigatif, Artistik, Sosial,
Enterprising dan Conventional). Algoritma SVM menghasilkan tingkat akurasi

iy uslem pendukung

66% dengan menggunakan 5-Fold Cross Validation (Fradenly Keminhard et al.,
2019).
Algoritma SVM juga digunakan untuk menentukan metode klasifikasi yang

paling cocok untuk mengekstraksi fitur linear (seperti jalan, tepi bangunan dan



pembatas jalan} dalam pemetaan bahan permukaan perkotaan yang rinci dan skala
kecil. Penelitizn ini dilakukan oleh Siti Aekbal Salleh dkk denpan judul “Support
Vector Machine (3%M) and Object Based Classification in Earth Linear Features
Extruction : A Comparison”. asil klasifikasi SVM mengandung permukaan
impermabel yang salah diklasifikasikan dan fitur perkotaan lainnya, sertn objek
yang bercampur. Klasifikasi ini wmmmm 73.1%

Eleni, Tﬁﬂm dkk. ﬂnhﬁ:u peueﬁtm.n &m Judul “Monitoring,
profiling and classification uf wrban. envonmental nose wsing  sound
dmlmiﬁtws and the KNN algorithm™ ﬁmﬁhm h berfokus  pada
pengklasifikasian kebisingan lingkungan ke dalom kategori yamg berbeda
mewmur suara vang divkur, dan memanfaatkan ulm KNMN ﬁggan
berbagai konfigurasi untuk mencapai hasil yang baik dalam hal akurasi Klasifikasi.
Algoritma ini telah dikonfigurasi untuk mempertimbangkan | hingga 3 tetangga,
sementar tiga metrik jarak (Euclidean, Chebyshev, dan kosinus) digunakan untuk
mmﬁuat 9 model yang mmpui kineljn antara ?ﬂ'ﬁmm

Pmﬂili:lu m ]Iuhﬁ. "-ﬁ;ﬁ"u. incident Hﬂﬁmu and elassifieation
system using naive bayes tlgn:[thm  yang dilakukan nl#h Michae! Libnao dkk.
penelitian ini bertujuan untuk mengembanglan sistem prediksi dan klasifikasi
insiden lalu lintas yang efektif mngunakm a]gcrﬁlmn Naive Bayes, dengan
harapan meningkatkan manajemen insiden dan aliran lolo lintas, serta memberikan
manfant bagi pihak-pihak terkait. Hasilnya Sistem TIPCS yang menggunakan
Algoritma Naive Bayes mencapai akurasi 70,03% dalam memprediksi dan

mengklasifikasikan insiden lalu lintas



Penelitan yang dilakukan oleh Mustafa dkk vang berjudul “Accuracy
assessment of RFerns, NB. SVM and KNN machine leaming eclassifiers in
acuslture”. Penelitian tersebut bertujuan untuk membandingkan keakuratan dan
efektivitas algoritma SVM, NB. RFems dan KNN untuk mengidentifikasi kondisi
yang menyebabkan penyakit pada tkan. Hasinya menunjukkan bahwa klasifikasi
SVM dan RFerns menghasilkan hlﬂmm {100% untuk keduanys) selama
fase pengujian, sementara klasifikasi KNN dan NB mencapai akurasi yang lebih
mﬂdﬂh{?{ﬂunﬂkkdﬂmﬂm penelitian saya berbeda dengan penelitian
yang dilakukan oleh Mustafo dkk dalam bebérapa aspek penting. Penelitian
Mmﬁ. dkk berfokus pada identifikasi kondisi yang menyebahkan penyakit pada
|kﬂ[m$m algoritma SVM, Naive Bayes. RFerns, dan KNN, di mana hasil

n baliwa SVM dan RFemns mencapai akurasi sempurma (100%).
Disisi luin, penelitian saya bertujuan untuk membandingkan keakuratan algoritma
SVM. ICNN. dan Naive Bayes dalam mengklasifikasikan pen

mahasiswa berdasarkan atribut akademis.

Budiman dkk melakukan penclitan untuk membandinghan algoritma
klasifikasi duta mining untuk penelusuran minat calon mahasiswa baru. Teknik data
mining yang digunakan dalam klasifikasi ini di anfaranys Naive Bayes, Decision
Tree J48, dan K-Nearest Neighbor. Dataset vang digunakan sebanyak 5934 record,

kemudian memberikan hasil pengujian terhadap ketiga model klasifikasi maka nilai
akurasi tertinggi diperoleh pada kiasifikasi Decision Tree J48 yang memperoleh

milzi 90.3%, sedangkan klasifikasi K-Nearest Neighbor memiliki akurasi yang lebih



rendah yaitu 87,52% dan klasifikasi naive bayes memiliki akurasi yaitu 87.24%
{Budiman et al., 2021).

Penelitian yang dilakukan oleh Khaerul Anam dkk wntuk peminatan
program studi dengan menerapkan algoritma pada model klasifikasi. Algortima
yang digunakan sebagai komparasi yaitu algoritma Decision Tree (C4.5), Naive
Bayes, k-Nearest Neighbour dan Stipport Vector Machine (SVM). . Hasil dari
pengujian akurasi algoritma didapatkan algoritma SVM memiliki akurasi terbaik
dengan nilai #0.76%. Sedangkan algoritma dengan akurasi paling rendah adalah
Naive Bayes dengan nilai 74,64%. Sedangkan dun algoritma lainnya memiliki
tingkat akumsi berurutan yaitu 80,47% untuk Decision Tree dan 76,00% untuk k-
NN (Khaerul Anam et al., 2022).

‘Budiman dkk melakukan penelitian untuk penelusuran minat ealon
mahasiswa dengan menggunakan algoritma Naive Bayes (NB). Decision Tree J48
(#48), K-Nearest Neighbor (K-NN), Random Forest (RF) dan Suppert Vector
Machine (SVM), Pengujian kelima algoritms Klasifikasi bermjoan uniuk
menganalisis kinerjs masing-masing algoritma, sehingga memberikan informasi
dan pengetahuan data set sebagai rekomendasi dalam strategi promosi dimasa yang
akan datang. Hasil pmg@mww tertinggi pada algoritma

kiasifikasi J48 sebesar 90,34% diikuti RF sebesar 89,04%, SVM schesar 88,43%,

K-NM sebesar £7,53%, 5VM schesar 87,25% (Budiman et al., 2022).
Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Nora Lizarti dkk untuk menentukan
peminatan studi STMIK Amik Rize dengan menggunakan algontma K-Nearest

Neighbor (KNN). Pengujian menggunakan tools RapidMiner untuk mengulur



performa algoritma. Hasil pengujian yang dilakukan terhadap 183 data latih dan
100 data uji menyatakan algoritma K-NN memiliki performa dengan hasil Acuracy.
Recall, Precision, F Measure, dan Clasificassion Error dengan nilai 98%, 100%,
100%, 91.67%, dan 2% (Nora Lizarty et al., 2019).

ndah Hidayanti dkk melakukan peneliian untuk menentukan konsentrasi

jurusan mahasiswa dengan menggunakan algoritma €4.5 dan Naive Bayes dengan
mengklasifikasikan

na C4.5 memiliki

ot et al., 2020).

masing-masing algoritma?
¢. Apakah Penggunaan model klasifikasi Naive Bayes dopal memberikan hasil
vang lebih optimal dibandingkan dengan Support Vector Machine (SYM) dan
K-Nearest Neighbor (KNN) dalam meramalkan konsentrasi mahasiswa?



1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah dalsm penelitian ini antara lam

a. Data yang digunakan adalah data mahasiswa di program studi Sistem Informasi
Fakultas Teknik Universitas Hamzanwadi.

b. Membandingkan performa algoritma Support Vector Machine (SWVM), K-
Nearest Neighbors (KNN), dan Naive Bayes dalam konteks klasifikasi
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c. Menilai apakah model klasifikasi Naive Bayes memberikan hasil yang lebih
optimal dalam meramalkan konsentrasi mahasiswa dibandingkan dengan model

Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN).

1.5, Manfaat Penelltian

c. Penelitian ini dapat m ih mendalam tentang
apakah penggunaan model klasifikasi Naive Bayes lebih optimal dibandingkan
dengan SVM dan KNN dalam meramalkan konsentrasi mohasiswa, Jika Naive
Bayes terbukti lebih efisien, hasil penelitian ini dapat menjadi dasar untuk
mengoptimalkan sistem ramalan pemilihan konsentrasi mahasiswa di masa
depan, sehingga respon terhadap perubahan dapat lebih cepat dan akurat.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

ang terkait dengan metode dan algoritma
' an oleh lis Istianah dkk

Kesimpulan yang didap: i K menggunakan k-fold
cross validation menghasilkan tingkat a % dengan nilai k-fold cross
validation = 2 dan nilai K-5. Dari hasil Klasifikasi menggunakan algoritma KNN
hasilnya adalah sebanyak 73 mahasiswa berminat mengambil topik skripsi
Rekayasa Perangkat Lunak (RPL), 48 mahasiswa berminat mengambil topik skripsi

1t
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kecerdasan buatan (AT} dan 0 atau tidak ada mahasiswa yang berminat mengambil
topic skripsi jaringan.

Penelitian selunjutnya dilakukan oleh Nanang untuk membandingkan
algoritma Decision Tree dan Naive Bayes dolam penjurusan siswa MAN 1 Kota

Tangerang Selatan. Dalam penelitian ini, dafa. yang digunakan adalah data hasil

ujian masuk don data milai dari b

Naive Bayesmenghasilkan akurasi
dengan il skurss 9592 % untuk algor

-':-:.'I-I:'::.u TETT (-E.ﬂ &n HE"'.‘B.I'?H untuk
-V VI ——

L IEIT X

56,52%. Dari hasil yang diperoleh algoritmz
dibanding naive bavesyang dibuktikan dengon nilai tingkal akurasi yang
didapatkan lebih tinggi,

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Mulya Cahya Ramadanty dkk untuk

klasifikasi peminatan program studi di Perguruan Tinggi berdasarkan nilai rapor
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dengan menggunakan algoritma C4.5 dan  K-Newsrest Neighbor. Tujuan dari
penelitian i adalah Mengimplementasikan algontma C4.5 dan K-Nearest
Neighbor (K-NN) dalam klasifikasi peminatan program studi. Algoritma yang
digunakan pada penelitian ini yaitu C4.5 dan K-NN. Data yang digunakan adalah
nilai rapor Matematika dan mata pelajaran produktif siswa kelas X1I jurusan Teknik
Komputer Jaringan (TKJ), Teknik Elektronika Industri (TET), dan Rekayasa
Perangkat Lunak (RPL) Seko h Kejuruan Negeri(SMKN) | Karawang.
Hasil yang didapat dari pengujian menggunakan tool RapidMiner sebesar 98.04%
untuk algoritma K-NN dan 100% untuk algoritma C4.5. Pada tahap implementasi
algoritma K-NN ke program diperoleh hasil sebesar 98% (Mulya Cahya et al.,
2021

Dewi Marini Umi dik melakukan penelitian untuk menentulan peminatan
mahasiswa menggunakan Vector Space Model dan Metode K-Nearest Neighbor
(KNN). Tujuan dari penelitian i yaitu memberikan sebualy penunjang keputusan
bagi pihok furusan agar setiap judul skripsi yang dldﬂmnhﬁ mahasiswa sesua
dengan peminatan, Berdasarkan hasil penelitian yang telah difakukan. model yang
ﬂhﬂm@ﬂnﬂm nmnghnﬁﬁmtigkat akurasi yang lebih
tinggi jika dibandingkan dengan model yang dibangun menggunakan algoritma
VSM. Nilai akurasi tertinggi berdasarkan hasil pengujian pada penelitian ini adalah

sebasar 96, 83%.
Muhammad Farid Satrio dkk melakukan penelitian untuk pemilihan
konsentrasi mahasiswa menggunakan algoritma Naive Bayes. Hasil pengujian yang

telah dilakukan terhadap sample dataset sebanyak 1534 data menggunakan
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algoritma naive bayes, diperoleh bahwa hasil prediksi untuk menentukan
konsentrasi memiliki nilai akurasi sebesar 84.27% (Muhammad Farid et al.. 2022).

Penelitian vung dilakukan oleh Lingga Kurnia Ramadhani dkk untuk
perbandingan metode klasifikasi Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM)
pada predikat kelulusan mahasiswa. Pada penelitian-penelitin sebelumnya Naive
Bayes cendenmg menghasilkan plrﬁm]m dn akurasinya vang lebih baik
dlbmuimgk:miﬁ:pw Sw "B’m lﬁﬂiln:](mu setelah dilakukan
pengujian dengan menggunakan data kelulusan maliasiswa ternyat Naive Bayes
memiliki skurasi lebih besar vaitu 96,52% dengn tingkat eror 0,03% sedangkan
metode Support Vector Machine menghasilkan akurasi §6,93% dengan tingkat eror
0,13% (Lingga Kurnia et al., 2022).

Anang Prayogo dkk melskukan penelitian untuk klasifikast judul anikel
pada jurnal ﬂﬁﬂi-d-engan menggunakan algonitma Nalve Bayes dun K-Nearest
Neighbor (KNN), Dataset yang digunakan berupa judul artikel jurnal sejumlah 200
data yang kemudian dipisahkan menjadi data uji dan data i, Hasil akurasi yang
diuﬁ_mwmﬂﬁﬁmras,m dengan data uji 1% dan k=3,
Hasil ﬁmwmm sehesar Eiﬁﬁdmgan menggunakan data
uji 30%. Akurasi tidak terlalu berbeda jauh namun NB menciptakan akurasi yang
sedikit lebih besar dibandingkan K-NN ( Anang Prayogo, 2023),

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Aulia Putrd dkk untuk prediksi
kelulusan mahasiswa tingkat akhir dengan menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN}. Naive Baves dan Support Vector Machine (SVM). Dengan 379

orang mahasiswa tahap akhir sebagai responden. Berdasarkan perbandingan ketiga
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algoritma tersebut dengan teknik splitting data sehingga didapatkan bahwa
algoritma K-nearest Neighbor (KNN) memiliki rata-rata lebih tinggi dibandingkan
dengan Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM) untuk prediksi kelulusan
mahasiswa tingkat akhir dengan akurasi 87.8% dan recall 84% (Aulia Putri et al.,
2023).

an untuk klasifikasi masa studi sarjana
nilihan algoritma ini Naive Bayes



1.2, Keasllan Penelltinn

Optimasi Model Klﬂmﬁlmsl Suppﬂn Ynm‘vla::

Tabel2. T Muriks Literature Review

untuk Konsentrasi Mahasiswa

erisl Neiohbor dan Naive

diperoleh  metode | beria

yang lerbuk_

¥,

No | Judul Perhondingan
| | Evaluation of il Rabhone | Unik  klessfikoss | Melolu tuuil Penchitin yang  dilakukan
Suppaort Vector | Dea  Safitn, s | semtrment temhadap | penclitian.  diteminkan olch sulsabila mbboni dkk
Machine, Naive | Try Puspe Smepsr, | ChuGPT terhadap | bahwa respais | | umtuk klusifikus:  sentimnent
Buyes,  Decision | Rahmoddent, Lusiana | kesuliton  dalum | pen Twitter terhudap ChatGPT
Tree und Grohent | Efrzons {Indonesian | menentukan mm negatf i [ membandmgkun  alpontma
Boosting fourmal of “Artificial | apskah  respons | terhadop ChatGPT. dan Suppori Vecior  Machine,
Algonthms for | Intelligence and Dats | ¥ang diberikanolel | algortin Support Maive Bayes, Decmion Tree
Seniment  Anabysis | Miming. lu&ﬂm‘ﬂ, ponzpunn  bersifat | Vector Machine and Gradient Boosting.
on ChatGPT Twitler | 20230 positif,  negative | dempram pembagian data
Datasct atngnetral erhadap | 90:10 memiliki mia
penggunaan nurms mtlngg!
ChatPT. dengan - pencapaian
B0%,  dibandingkan
dengan alpontma
lamnnyo
2 | Companson OF K- | Andi Tejawan, | melakukan: ietnde KNN mampn | Dok m an | Penclitan vanp  dilokukon
Wearest  Neighbor | Amndita w,. pethandriyan menghusilkan E:H hasil akurasi lehilk baik | olch Andi Tejpwan uniuk
pnd Meive Baves | Rondongalo | motode | K-Nearest | skorsi  yang  febih [ opil penclitian | melakukon perbandingan
SMethods Fo | Rismowati, Noviants | Meighbar  [KNN) | tngim d'h:ﬂn#n selamjutmya dapat | melode K-Nearcst Neighbor
ClassificationOf Puspitasari, JUTIF | dan Maive Bayes | Najve Bayes yauti | mengpunoken  meiode | (KNN) den Nafve Bayes.
News Conient {Jurnal Tekmk | unvtuk = melakukan | mencapar  H6% H lsknanya schapai buhon
Informanka), 2023 klasifikasi  konien [ 5§% denzan. data oji | perbandmgan
beritn i sejumbah 100 lﬁﬂ )




Judul

Tabel 2.1, (Lanjutan)

Companson of
SVM, NBC  and

KNN Classification
Methods in
Determimng
Students - Mujors ot
ShiK NO2Z
Manokwan.

lTumk :pm

-d‘qmnl:h aku

¥narm schesar 74, 7R%.

—
bogi calon Wkl mewde KN

schesar 54.56%, umtuk | pe
meinde NBC schesar
T4.Ti%,. dan  untuk
meiode  SVM  schesar

8,700, Diengan
demmikann, elupat
dsmpulkon  babwo
ketipn mchoude.
berdusarknn  atribut
yung  dipumakan aleh
meiode NEC, memiliks

dkumst  yanz tmpri,

Perhondingan

algontma klesifikes Support
Veclor Machine (SVM).
Mafve Bayes  Classificr
(NBC), dan K-Newrest
Meighbors (KNN)

Perbondingan metode NBC,

CKNN, dan SVM dukur
menzzumnkan skurns

C4.5, k-MNearest
Netghbor,  Naive
Bayes and Random
Forest  Alporithms
Companson 10
Predict Students On
Time Graduntion.

Gunawan, Hanes and
Catherine| Indanesmn

Journal OF Artificial Hﬂh

Intellipence and Dats
Mmmgj_ 202105

Disimpulkan
memprediksi Hesil  dori  proses
menggunskan validosi
iﬁ"ﬁi. i S slen. ”"ﬂ'i
thasi data mining
: akumat

kelulusan mahasiswn

huh\m' .

Hhmﬂ:nm
z-u; o
. snr
Lh.u datuset

~ymng real dm hasil yang
hervanis denpan
.ﬂmmmu yang  lehih
bervariasi lari

Alponitma vang akan
dibandmikan AT
penelinan i adalah C4.5, K-
Mearest: Meighbor, Nove
Bayes. don Random Forest




18



M24-12619-w

19



2.3, Landasan Teorl

Data mining adalsh disiplin ilmu yang digunakan untuk mengolah data dalam
jumlah yang besar untuk menghasilkan informasi. Data mining menggunakan
teknik  statistic, matermatiks, kecerdasarn buatan wntuk  mengekstraksi  dan

akurat mode! dapat memprediksi kelas Klasifikasi. Teknik pada klasifikasi yang
sering digunakan adalah seperti Naive Baves, K-Nearest Neighbor (KNN) dan
Support Vector Machine (SVM).
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Pada Support Vetor Machine (SVM), kemampuannya mencakup
pengklasifikasian data baik yang bersifat linier maupun non-linier. Data input
merupakan nilai variabel-variabel predikior, sedangkan outputnya adalah variabel
target yang saling bergantung. Tujuan utoma SVM adalah menemukan fungsi

baik baik pada tahap training maupun prediksi. Rumus ini dapat diterapkan
menggunakan persamaan 2 berikut.
Kixix) = expl-yixex hy=0  (2)



¢.) Sigmoid Kemel
Sigmoid adalah sebuah proses yang dikembangkan dari jaringan
saraf tiruan. Rumus ini dapat diterapkan menggunakan persamaan 3
berikut.

K(x.x) =tanhfyx 'x+1r)  (3)

terdekat sebanyak K pada data latih

multidimensi, masing-masing mencerminkan karaktenistik data.

Berikut adalah langkah-langkah perhitungan dalam algoritma KNN :
o Menentukan Nilai K yang berupa hilangan bukat positif
b. Menghitung jarak antar data baru dan dengan data training

d=JOa-y1P+@2-y2 4



Diketahui :
d : jangkauan
x : data sampel
y : data pengujian
€. Menentukan urutan jarak (jangkauan) paling dekat dengan jarak min pada

prediksi Hﬂblﬂliﬂdﬂﬂg‘;ﬂﬂ

a.laumcmi]ﬂﬁdmmm}rﬂngmlggi.ﬂldlkumnmLpHJHmmwtﬂnbmgkm
secara hati-hati trade-off antara akurasi dan biaya komputasi saat menggunakan
algoritma K-NN.

Naive Bayes Classifier (NBC) merupakan sebush algoritma yang digunakan
untuk memprediksi probabilitas suatu kejadian berdasarkan penerapan Teorema
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Bayes. Algoritma ini mengasumsikan bahwa setiap fitur pada data adalah
independen saty sama lain, meskipun dalam kenystaannya fitur-fitur tersebut
mungkin saling terkait, NBC termasuk dalam kategori pengklasifikasi yang
sederhana dan efisien.

Performance, dalam konteks penelitian atau pengembangan model dan
algoritma, merujuk pada ukuran atau metrik yang digunakan untuk mengevaluasi
kualitas atau keakurstan sustu model. Penilaian performa ini memberikan
gambaran seberapa baik model tersebut dapal memenuhi tujuan dan konsep
penelitian yang telah ditetapkan,



Salah satu cara umum untuk mengukur performance adalah dengan
menggunakan confusion matrix, yang membandingkan hasil prediksi model dengan
kelas sebenarnya dari data. Dari confusion matrix, beberapa metrik evaluasi umum
seperti akurasi, presisi, recall, dan lainnya dapat dihitung.

Tabel 2. 2. Confusion

= Me jukkan sejauh mana I menangkap semua instance

Rumus confusion matrix untuk menghitung accuracy dilihat pada
persamann 6, untuk precision pada persamaan 7 dan untuk perhitungan recall pada
persamaan §.
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Tr4TN

Accuracy = ——— (]
_ TP
- TP
Recall = = (8)

E'\':]ui.ﬁil(hh}llﬂhq}hiﬁid:hm e ;;:u.-:u
mana kualitas dan kea ratan dan hasil

ubset pelatthan dan wji,
s bah} no—



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.2 Metode Pengumpulan Data

Dats didapat dari Fakultas Teknik Universitas Hamzanwadi yang termasuk
juga ke dalam data private yang belum digunakan dalam penelitian-penelitian
sebelumnya. Data diperoleh dengan cara observasi dan wawancara.

27
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1. Observasi
Salah satu teknik pengumpulan data yang dilakukan dengan pengamatan
lungsung ke lokssi penelitian yaitu ke Fakultas Teknik Universita
Hamzanwadi.

keputusan yang optimal membuatnya menjadi pilihan yang solid untuk penelitian

K-Nearest Neighbors (KNN) menjadi pilihan yang relevan karena
pendekatan ini berfokus pada kesamaan antar data. Dalam konteks konsentrasi



mahasiswa, KNN dopat mengidentifikasi pola dan hubungan antara mahasiswa
vang memiliki konsentrasi serupa berdasarkan atribut terlentu seperti minat atau
milai akademis. KNN memberikan fleksibilitas dan dapat memberikan wawasan
tentang bagaimana preferensi konsentrasi mahasiswa berkumpul dalam maang
afribut.

Naive Bayes adalsh pilihan yang cocok untuk penelitian ini karena
ketmampuongySEERT wichgIRRI AR L kol Uttt yang bosar dan
bemgm.lhim pm._mtnuimtrmi maohasiswa, Naive Bayes dopat
menghasilkan prediksi dengan mempertimbangkan probabilitas atribut yang ada.
Keunggulan  Naive Bayes terletak pada kescderhamsan modelnya. serta
kemampuannys menangani dataset yang kompleks dan banmmuw.nh
terdupat dalam konteks preferensi konsentrasi mahasiswa.

Perbandingon antara Support Vector Machine (SVM). K-Nearest Neighbors
(KNN), don Naive Bayes dalam penclitian ini |:I|_]mdiﬂkﬂhhh keunikan dan
keunggulan masing-masing algorima dalam menangani masalsh  klasifikasi
konsentrasi mahasiswa, SVM dikenal cfekiif dalam menangani kompleksitas data
dan memisahkan kelas yang kompleks. sementara KNN menonjol  dalam
mengidentifikasi pola berdasarkan kedekatan antar data, dmn Naive Bayes
memanfaatkan probabilitas atribut untuk klasifikast. Melalui perbandingan ini.
penelition dapat mengidentifikasi di mana setiap algoritma berkinerja optimal dan
di mana masing-masing memiliki batasan, memberikan wawasan yang lebih
mendalam terkait pilihan algoritma terbatk dalam mendukung keputusan akademis.

Dengan mengeksplorasi  diversitas metodologl  ketiganya., penelitian  dapat



digeneralisasi untuk memprediksi konsentrasi mahasiswa. Hasil perbandingan juga
dapat membantu dalam pemilihan model yang lebih optimal dan berkinerja tinggi
dalam meramalkan preferensi konsentrasi mahasiswa di masa depan. Keseluruhan,

Garbar 3. 1. Alur Penelitian
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Tahapan Alur Penelitian
I.  Identifikasi Masalah
Pada tahap ini. peneliti mengidentifikasi masalsh yang akan
dipecahkan dan menyusun tujuan penelitian. Langkah ini melibatkan
kajian literatur untuk memahami konteks dan relevansi penelitian, serta

e -

] MARMA Wama Maha=izwa

2 IEMIS KELAMIN Jenis Kelzmin Mahasiwa

3 ™I Momor Induk Mahasiswa

4 s nddeks Prestasi Kummlokid
5 DATA_SCIENCE Nibai Mata Knlioh [hain Science
T MULTIMEDIA Milai Motz Kaliah Multimedia
B KONSENTRASI Minsi Mohnzsiswa




Pada Tabel 3.1 dapat dilihat beberapa atribut yang digunakan dalam
penelitian ini beserta deskripsinya. Penelitian ini menggunakan § atribut.
yaitu: nama, jenis kelumin mahasiswa, NIM, 1PK, nilai mata kuliah yang
herpengaruh seperti Data Science, RPL (Rekayasa Perangkat Lunak), dan

agi menjadi set lati dan
set uji. Pembagian ini biasanya dengan rasio tertentu, misalnya
75% untuk data latih dan 25% untuk data uji. Pembagian data ini penting
untuk memastikan bahwa model dapat dievaluasi secara objektif dan tidak
overfit terhadap data latih.



5. Pemilihan dan Pencrapan Algoritma

Pada tahap ini. peneliti memilih algoritma pembelajaran mesin yang
akan digunakan dalam penelitian, seperti SVM, KNN, dan Naive Bayes.
Setiap algoritma diterapkan pada data latih untuk membangun model
prodiksi. Parameter dan konfigumsi algoritma juga ditentukan  dan
el .

seperti akurasi, presisi, recall, Fl-score, dan confusion matrix. Metrik ini
dan seberapa efektif algoritma yang digunakan. Evaluasi ini juga membantu
dalam membandingkan kinerja antara algoritma yang berbeda.



Hasil evaluasi kinerja model dianalisis untuk mengidentifikasi

8. Analisis Hasil

kekuatan dan kelemahan setiap algoritma. Peneliti menjelaskan temuan
utama dari husil eksperimen, membandingkan kinerja algoritma, dan
; tong efektivitas algoritma




BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Untuk menentukan hasil pada penelitian ini digunskan tiga algoritma
klasifikasi yaitu Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN) dan
Naive Bayes. Ketiga algoritma klasifikasi inidig

Fakultas Teknik Universitas .
informasi vang lebih "; ah selanjutnya mencakup perumusan
masalah sertn penentuan manfaat dan tujuan penalitian.

35
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4.2, Akuisisl data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersifat orisinal dan belum
pemah dianalisis atau dimanfastkan dalam penelitian sebelumnya Pengumpulan
dota dilakukan dengan observasi, wawancara dan pengisian kuesioner ke
mahasiswa di lokasi penelitian. Dengan jumiah data mahasiswa sebanyak 160 data
mahasiswa, Untuk sample dori dataset dapat difibat pada tabel 4.1,
Tabel 4. |. Sample Data Mahasiswa

NIM Yo Kelammn | IPK | Data Science | RPL | Multmedia | Class
MD{]J Petempuan 340 B A B |
0002 Peremypuan 304 A B A I
ZODGI03 Laki 359 B A A ]
200602004 Laki 324 A B B 2
200002005 Percmpuan 332 B H B I
2000020006 Parempuan 336 A A A I
200602007 Perempuan 331 A M B I
20000 E Laki ERILE B B B L]
200602009 | Pocmpum | 348 A A Y ]
20002010 Perempuian e A A B I

4.3, Preprocessing Daia

Sebelum melewati tahap pro-pemrosesan, dota yang akan digunakan itu
berjumlah 160 data dan 11 atribut vaitu Nema, NIM, IPK. Jenis Kelamin, Nilai
Mata Kulizh Data Science, Nilai Mata Kuliah RPL, Nilai Mata Kuliah Multimedia,

Beasiswa, Tanggal Lahir, Alamat. dan Konsentrasi. Pada tahapan ini penelit



k)

melakukan beberapa langkah penting untuk memastikan kualitas dataset yang
digunakan dalam penelitian.

Langkah pertama adalah pembersihan data (cleaning data), di mana peneliti
menghapus data yang tidak relevan, termasuk 4 data mahasiswa yang sudah tidak
ng valid dan terkini. Selanjutnya,

rahasiswa tentu sangat bergantung pada sejauh
miana miahasiswa tersebut menguasai mata kuliah vang menjadi inti dari konsentrasi
tersebut (Wiwit Suprivanti dkk. 2016). Hal inilah yang mendasari peneliti dalam
menetapkan atribut yang akan digunakan.
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4.4. Splitting Data
Pada tahapan ini, peneliti membagi dataset menjadi dus bagian yaitu data
latih dan data uji. Pembagian 75% untuk data training dan 25% untuk data testing.
Pembagian 75%-25% adalah praktik vang umum dalam machine learning dan data
science. Pembagian ini memberikan keseimbangan yang baik antara jumlah data
yang cukup untuk melatih model dmjmﬂlhm_}mng memadai untok menguji
model. Dengan datalatih yang cukup besar (75%), model dapat belajar dengan baik
mmhmdun umg- ‘Sementara itu, 25% data uji memberikan cukup data
untuk mengevatunsi performa model secara akurat.

Mengingat jumlah data yang peneliti miliki, pembagian ini eptimal karena
memastikan bahwa model mendapatkan informasi yang culup selama pelatihan.
namun tetap memiliki data yang cukup untuk validasi. Hal ini p-:ming ‘untuk
meminimalkan fsiko overfitting, di mana model mungkin tampil sangat baik pada
data lutils tetapi gogal untuk menggeneralisasi dengan baik pada data bary

‘Salah satu penelitian yang dilakukan oleh Karo dkk pada tahun 2023. Dalam
penelitian ini, peneliti melakukan evaluasi model prediksi m
Support Vector Machine {S?H] dengan herhm Tasio pembagmn data. Hasil
penelitan menunjukkan bakwa pembagian data dengan
tingkat akurasi tertinggi, vaitu 79%. Rasio pembagian data 80:20 memberikan

tingkat akurasi sedikit lebih rendah, wvaitu 78%., sedongkan rasio 70:30
menghasilkan akurasi terendah, yaitu 77%. Temuan ini mendukung penggunaan
rasio pembagian 75:25 sebagai pilihan optimal untuk mencapai akurasi model yang

lebih baik.



4.5, Pemilihan dan Penerapan Algoritma
Pada tshapan ini proses dimulai dengan evaluasi beberapa algoritma
machine learning. termasuk Suppon Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors

(KNN), dan Naive Bayes, berdasarkan keteria seperti akurasi dan kemampuan

keakuratan date. Untuk melakukan pemodelan dats dipilih beberapa atribut yang
mendukung untuk pengambilan keputusan pada output yang diinginkan. Penelitian
kali ini menggunakan 6 atribut sebagai pendukung keputusan, dapat dilihat pada
tabel 4.2,



Tabel 4. 2. Atribut Data

oo Adribai K:I-ml-.
| Nim ]
. Jenis Kelamm Aribut
1. [ “Adribut
4 Miksi Main Kuliah Dats Airibut
Science
e Milai mm RPL Atribag
[ Autribut

from sklearn.neighbors import ENeighborsClassifier

from sklearn.metrics dmport classification report
# Inisialisasi model KMN dengan jumlah tetangga (k)

yang diinginkan
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knn_model = EHEighl:b_rE:L‘lassifierfn_n_aigjib;nraﬁﬁi #
Contoh: Gunakan 5 tetangga

# Latih model KNN dengan dsts training

knn model.fit{X train, ¥y train)

asting 1d."Lﬁ esuaikan

# Latih model Maive Bayes dengan data training

nb model.fit {}_I‘._'train, ¥ _trainj
# DPrediksi menggumakan data testing (dizsesuaikan
dangan data testing Anda)

X test = # Masukkan data testing di sini



¥ test = # Masukkan label dats testing di =ini

¥ pred nb model.predict (X_Etest)
# Tampilkan laporan kilasifikasi

print ("Classification Report (Naiwve Bayes):")

print ({classification _repart(y t=st, ¥y pred))

Untuk melakukan evaluasi pada ketign algoritma tersebut yaitu Support
Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes setelsh
dilakukan split data kemudian langkah selanjutnya adalah dengan menggunakan
Confusion Matrix. Gambar 4.1 adalah gambar confusion matrix dengan algroritma
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SWM, kemudian gambar 4.2 confusion matrix dengan algoritma KNN dan
confusion matrix dengan Natve Bayes dapat dilihat pada gambar 4.3,

Cenfusion Matrix for VM

TIae Labet

Cazz o Clazs Clazs 2

Gambar 4, |. Confusion Matnx SVM

Dapat kita lihat pada gambar 4.1 tersebut confusion matrix untuk SVM
didapatkan nilai untuk kelas 0 (Data Science), TP sejumlak |6 yang berarti itu
adalah jumiah mahasiswa yang bemar-benar termasuk dalam konsentrosi Data
Science dan dipmd'i-lcsi dengan benar. Untuk TN mendapatkan 4 yang berarti itu
adalah jumlah mahasiswa yang benar-benar bukan Dista Science (baik RPL atan
Multimedia) dan diprediksi dengan benar sebagai bukan Data Science. Kemudian
FP sejumlah 12 yang berarti jumlah mahasiswa vang sebenamya bukan Data
Science tetapi diprediksi sebagai Data Science. Sedangkan untuk FN sejumlah
yang berarti jumlah mahasiswa yang sebenamya Data Science tetapi diprediksi

sebagai bukan Data Science.



Kemudian untuk kelas | (RPL) didapatkan nilai TP sejumlah 2 yang berarti
itu adalsh jumlah mahasiswa yang benar-benar termasuk dalam konsentrasi RPL
dan diprediksi dengan benar. Selain itu, untuk nilai TN adalah 19 yang berarti itu
jumlah mahasiswa yang benar-benar bukan RPL (baik Dats Science atau
Multimedia) dan diprediksi dengan benar sehagai bukin RPL. Untuk FP sejumlah




Confusion Matyix for KNN
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Gambar 4, 2, Confusion Matrix KNN

Untuk algoritma KNN, pada kelas 0 (Dain Science) didnpatkan nilai TP
sejumlah & yang berarti jumlah mahasiswa yang benar-benar fermasuk dalam
konsentrasi Diata Science dan diprediksi dengan bepar. TN mendapatkan 15 vang
berarti jumlah mahasiswa yang benar-benar bukan Data Science (baik RPL atau
Multinsedia) dan diprediksi dengan benar sebagai buknn Data Science. FP sejumlah
3 vang berarti jumlah mahasiswa yang sebenarmyva bukan Data Science letapi
diprediksi sebagai Data Science. Sedangkan FN sejumlah 5 yang berarti jumilah
mahasiswa yang sebenamya Dita Science tetapi diprediksi sebagai bukan Data

Science.



Pada kelas | (RPL), KNN mendapatkan nilai TP sejumizh 5 yang berarti
jumlah mahasiswa yang benar-benar termasuk dalam konsemtrasi RPL dan
diprediksi dengan benar. TN mendapatkan 17 yang berarti jumlah mahasiswa yang
benar-benar bukan RPL (baik Data Science atou Multimedia) dan diprediksi dengan
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Confusien Matrix for Malve Bayes
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Gambar 4. 3. Confusion Mairix Naive Bayes

Padn gambar 4.3 adolah mmpilan confusion matrix wntk model Naive
Bayes. Untuk algoritma Naive Bayes. pada kelas (1 {Diata Science) didapatkan nilai
TP sejumlah 92 yang berarti jumlah mahasiswa yang benar-benar termasuk dalam
Konsentrasi Data Science dan diprediksi dengan benar, TN mendapatkan 76 yang
berarti juml.’ih mahasiswa yong benar-benar hukan Data Science (baik RPL atau
Multimedia) dan diprediksi dengan benar sebagai bukan Data Seience. FI sejumlah
23 yang berarti jumizh mahasiswa yang sebenarnya bukan Data Science tetapi
diprediksi sebagai Data Science. Sedangkan FN sejumlah 9 vang berarti jumlah
mahasiswa yang sebenamya Data Science tetapi diprediksi sebagai bukan Data

Science.



Pada kelas | (RPL), Naive Bayes mendapatkan nilai TP sejumlah 76 yang
berarti jumlah mahasiswa yang benar-benar termasuk dalam konsentrasi RPL dan
diprediksi dengan benar. TN mendapatkan 92 yang berarti jumlah mahasiswa yang
benar-benar bukan RPL (baik Data Science atou Multimedia) dan diprediksi dengan




Berikut alur kerja dari algoritma Support Vector Machine dapat dilihat pada
gambar 4.4,

Alur kerja algoritma Suppa
- Input Data Training
Data training dimasukkan ke dalam sistem. Data training terdiri dari
Science, Nilsi Mata Kuliah RPL. Nilai Mata Kuliah Multimedia dan




Konsentrasi Mahasiswa sebagai label atau kelasnya yang akan digunakan
umtuk melatih mode! Support Vector Machine.
- Proses Penerapan Fungsi Kernel SVM
Pada tahapan ini, fungsi kernel ditetapkan pada data training. Fungsi

Eﬂnnlhugmnunnhkjm:w akan di kndihnlﬂmﬁglhﬂmﬂﬂlﬂglﬂﬁh

Evaluasi performa klasifi
dan recall. Metrik-metrik ini memberikan informasi tentang seberapa baik model
dapat mengklasifikasikan data. Setelah dilakukan pengolahan data, berikut adalah
classification report dari algoritma Suppart Vector Machine (SVM).

Classification Report:
precision regall fl-score support
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o 0.55 1.00 B.71 16

1 0L &7 0,17 027 12

2 0.00 g.oo 0.00 4

aCouUracy B.56 32
macco- Vg 0.41 0.39 .33 32
weighted avg 0.53 0,56 .48 32

Algoritma SVM menghasilkan aku i sebesar 56% yang menunjukkan

nsent Mahasiswa Rekayasa Perangkat Lun : ; un meerniliki

Sedangkan, kelas 2 yang: : Multimedia menunjukkan
hnunganynnglehmhe.w,pmlsuhn ecall yang rendah, bahkan mencapai
0%,  menunjukkan bahwa model kurang mampu mengidentifikasi  dan
mengklasifikasikan data ke dalam kelas ini. Hal ini menggambarkan perlunya
peninjauan lebih lanjut terhadap faktor-faktor yang mempengarubi kinerja model,
serta kemungkinan penyempurnaan dalam teknik klasifikasi yang digunakan.



Beberapa hasil analisis yang didapat ;

- Adanya ketidakseimbangan kelas, misalnya performa untuk konsentrasi
Data Science sangat baik yang dapat dilihat dari recall 100% tetapi sangat
buruk untuk Multimedia (recall : 0%). Hal ini bisa terjadi karena distribusi




4.7.3 Algoritma K-Nearest Nelghbor
Pemodelan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) ini
dan training sample yang Dimana nantinya hasil dari sampel uji yang baru




Alur Kerja Algoritma K-Nearest Neighbor
- Input data
Data yang akan digunakan untuk proses klasifikasi dimasukkan ke
dalam sistem. Data ini terdiri dari data latih (training data) dan data uji

Dialam pengolahan data mahasiswa untuk klasifikasi konsentrasi, dilakukan



recall, dan fl-score. Hasil dari pengolahan data tersebut direkap dalam
classification report berikut:

Classification Report:
precision recail fl-scdore support

o B.73 i) 0.7 13
i -] il
2 i B

31
31

tingkat keberhasilan yang cukup baik dalam mengklasifikasikan konsentrasi
presisi dan recall untuk beberapa kelas.

Dari hasil evaluasi model kiasifikasi konsentrasi mahasiswa menggunakan
algoritma KNN, ditemukan bahwa akurasi keseluruhan model sekitar 67.74%,
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menunjukkan kinerja yang moderat. Ketepatan (presisi) model bervariasi
tergentung pada kelasnya. Kelas Data Science (kelas 0) memiliki presisi sekitar
6:9.23%, menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi yang diklasifikusikan sebagai
Data Science adalah benar. Namun, presisi untuk kelas RPL (kelas 1) hanya sekitar
50%, menunjukkan bahwa model memiliki kesulitan dalam mengidentifikasi kelas
RPL dengan akurasi ysng inggi. Diisi lnin, presisiuntuk kelas Multimedia (kelas
2) sekitar w;mmwhhlh bﬁﬂlhm mengklasifikasikan
kelas « Multimedia; l’mn recall, ataw  kemampuan model dalam

ntifikasi kelas sebenarmyn, juga benr.'n':qﬁ. Kelas MSclenne memiliki
m‘.:]ﬂ ﬁiﬂ 64.29%, sedangkan kelas RPL hanya sekitar 50%. Namun, kelas

mndalqmmr kemampuan yang baik dalam mengenali kelas Muhﬁmth. Dhari
hasil ini, dapat disimpulkan bahwa model memiliki kinaa yang cukup baik dalam
mengidentifikasi kelas Multimedia, namun masih perlu pemingkatan dalam
mengklasifikasikan kelas RPL dengan lebih akurat,

Hasil ar ggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk
klnﬂﬁhﬂ;.ﬂﬂhﬂm ke dalam tiga kelas (Data Seience, RPL, dan Multimedia)
menunjukkan performa vang bervariasi; Model KNN men¢apai akurasi keseluruhan

o, e U B

sebesar 65%, dengan rincian precision, recall, dan fl-score yang berbeda untuk
setigp kelas. Kelas Dats Science memiliki precision 0.73, recall 0.62, dan f1-score
0.67, menumnjukkan bahwz meskipun model cukup baik dalam memprediksi
mahasiswa Data Science, masih ada beberapa vang tenidentifikasi secarn salah.

Kelas RPL menunjukkan performa yang lebih rendah dengan precision 0.36, recall
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0.50, dan fl-score 0.53, mengindikasikan bahwa model sering salah dalam
mengidentifikasi mahasiswa RPL. Sebaliknya, kelas Multimedia memiliki
performa terbaik dengan recall 0.88 dan fl-score 0.74, menunjukkan model sangat
efektif dalam mengenali mahasiswa Multimedia.
Kelebihan utoma dari model ini adalah  kemampuannya  dalam
mahasiswa kelas' Multimedia dengan sangat baik. Namun,

hah Flﬂm. an Mﬂﬂ‘l] milai atnbut tersebut.
Alur kerja dari algoritma Naive Bayes dapat dilihat pada pambar 4.6



Alur Kerja Naiive Bayes ;
- Input Data Uji
Data uji dimasukkan ke dalam sistem. Data ini akon digunakan
untuk menguji model Naive Bayes yang sudah dilatih.



Model membaca data latih vang sudah digunakan sebelumnya untuk
melatih algoritma Naive Bayes. Data ini berisi informasi tentang atribut dan
kelas.

n Hasil Kali Kelas yang Lebih

Data uji diklasifikasikan ke dalam kelas dengan probahilitas
tertinggi berdasarkan perhitungan sebelumnya.



- Output Hasil Klasifikasi
Hasil klasifikasi ditampilkan, menunjukkan kelas mana data uji

disebabkan oleh kurangnya data/atribut yang kurang informatif.

Hasil analisis dari algoritma Naive Bayes ini adulah tidak adanya kelas
Multimedia, hal ini bisa disebabkan oleh ketidakseimbangan dalam distribusi
data pelatihan. Tidok cukup data untuk kelas ini sehingga model tidak belajar
untuk bisa mengenali kelas ini. Model ini bekerja berdasarkan asumsi
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independensi antar atribut. Jika atribut vang digunakan tidak memberikan

informasi vang cukup untuk membedakan kelas Multimedia dengan yang lain.

Model mungkin tidak bisa mengklasifikusikannya dengan benar.

4.8, Analisis Hasll

Pada penelitian ini, tiga algonitma machine learning. yaitu Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN). dan Naive Bayes, telah diterapkan
unluk-mnqnﬂiil:su_km mahasiswa. Hasil dmuhupﬂgqmm dianalisis
berdasarkan metrik akumasi, presisi, recall, dan Fl-score,

Comgaiibon of Moutacy for ST, KN, snd saird-layel

‘i

whi
E LI

Gambar 4. 7, Perbandingan Akurasi SVM, KNN dan NB
Pada gambar 4.7 dapat dilihat perbandingan hasil akurasi dar ketiga
algoritma yang digunakan yaitu SVM, KNN dan MNaive Bayes. Terlthat pada
gambar 4.7 Dari hasil yang diperoleh, algoritma Maive Baves menunjukkan
performa terbaik dengan akurasi mencapai 84%. Hal ini menunjukkan bahwa Naive

Bayes mampu menangkap pola dalam data vang relevan untuk memprediksi



konsentrasi mahasiswa secara efektif. Algoritma KNN menempati posisi kedua
dengan akurasi 65%. yang menunjukkan bahwa meskipun KNN memiliki
kemampuan dalam mengklasifikasikan data dengan mempentimbangkan kedekatan
antara dats, hasilnys kurang optimal dibandingkan dengan Naive Bayes. SWVM.
dengan akurasi 36%, menunjukkan performa yang paling rendah dalam penelitian
ini. Kinerja SVM vang lebih rendahini dﬂpajdmdnhknn oleh kurangnya pemilihan
parameter yang tepat atau kompleksitas data yang tidak dapal ditangani dengan baik
oleh SWM.

Compaemon e Precaion, Rerak, oo § 1 oo tor SR KWK, And haie Sayer
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_— ek

LT ll-‘ -

i
TR

Gambar 4. 8, Perbandingan Presisi, Recall don F-1 Score

Dhapat dilihat pada gambar 4.8 yang menampikan metric evaluasi tambahan
seperti presisi, recall dan F-1 Score. Untuk algonitma SVM menghasilkan F-1 Score
sebesar 0,33, kemudian untuk algoritmo KNN F-1 Score nya sebesar 0.64 dan untuk
F-1 Score dari algoritma Narve Bayes mendapati posisi paling tinggi yaitu sebesar

0.84. Dialam hal presisi dan recall. Naive Bayes juga menunjukkan hasil vang lebih



baik dibandingkan dengan KNN dan SVM, menegaskan keunggulan algoritma ini
dalam penelitian ini. Hasil ini konsisten dengan asumsi bahwa Naive Bayes, yang
bekerja berdasarkan asumsi independensi antar fitur, dapal menangani dataset
dengan batk meskipun asumsi tersebut tidak sepenuhnya terpenuhi.




BAB YV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dari ketiga algoritma yang digunakan yaitu

ecall-nya sedikit lebih tinggi

daripada kelas Multimedia. Dalam hal akurasi, model SVM
mencapai 56%. menunjukkan kinerja yang moderat.

3. Sementara  itu. algoritma  K-Mearest Neighbor (KNN)
menunjukkan akurasi sekitar 67.74%, vang cukup baik dalam

(it



mengklasifikasikan konsentrasi mahasiswa. Namun, presisi dan
recall bervariasi tergantung pada kelasnya. Kelas Data Science
memiliki presisi dan recall yang relatif tinggi. sedangkan kelas
Multimedia menunjukkan kineria yang lebih rendah, terutama
dalam hal recall. Kelas RPLojugn mengalami tantangan dalam

Penambahan pada penghitungan agar mendapatkan hasil
untuk dilakukan perbandingan dengan penelitian sebelumnya.

Melakukan analisis yang lebih mendalam terhadap atribut-atribut
yang relevan dengan konsentrasi mahasiswa dapat membantu

meningkatkan kinerja model.




3. Melibatkan atribut tambahan yang mungkin memiliki hubungan
A T T aEApACAAY e g Al s

ing.
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