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INTISARI

Dalam melakukan analisis butir soal yang dilakukan proses pengumpulan,
peringkas, dan penggunasn informasi dan jawaban siswa untuk membuat
keputusan tentang setiap penilalan. Tujuan dari penilaian adalah wntuk
meningkatkan hasil belajar siswa sertamemberikan informasi kepada siswa tentang
kelebihan dan kekurangannya dalam nta | selajaran lertentu yang telah dipelajari.

Oleh karena itu, dalanypenelitian inil ik tentang analisis perbandingan
tingkat kinerja ﬂlﬂﬂﬁ*‘ﬂlﬁwﬂﬂﬂ Bayesdan algoritma SVM.
Metoda data mining- ﬂﬁ 4 . k:in untuk membantu

meningkatkin imﬂpumniﬂkﬁpﬂﬁ'iﬁﬁim menganalisis butir soal sehinggaakan
ﬂﬂnfmﬁrewsu dan duﬂ%dmgmmmgunnkﬂn dua

i mgan ju algoritma m&m bertujuan
grasi dan lama wnm {ﬂnculmn time) dari
mmng algoritma untuk mendapatkar ferbaik yang akan
dm&tdﬁlum membantu proses analisis butir soall MM iniak
penelitian ﬂm)mk 55 dengon hasil jawaban siswa Mml_ iologt
perwm training dan data testmg 80:20. =
Hangutmunggunakﬂ.n alat bantu bahasn pemrograman pm_dqxqﬁelnh
pﬁg’.gla.n menggunakan cross validation sehingga ratarata vang
@,uﬂlﬂﬁm oritma Support Vector Machine adalah 47% sedangkan algoritma
) 95%, sehi d an hahwa kin al un'lﬂn rt
R N O o gt dogen wiadie i oo
rﬁﬁngm?hﬁ bahwa algoritma SVM.
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BAB I

PENDAHULUAN

Karena itu, seorang guru dengan mi
soal harus dirumuskan secara jelas dan tegas, pokok soal jangan memberi petunjuk
ke arah vang benar, dan penilaian kualitas soal tersebut dengan mencari tingkat

kesukaran dan daya pembeda (Afrian, R., Islami, Z. R., & Mustika, F. (2017). Butir



[

soal yang baik atau berkualitas adalah soal yang tidak terlalu mudah dan terlalu
sukar, sehinggn dapat diartikan sebush soal harus memiliki tingkat kesukaran vang
sedang atau cukup (Magdalena, Ina, et al, 2021 ).

Peraturan Pemerintzh Nomor 19 Tohun 2005 tentang Standar Nasional
Pendidikan, Pasal 64 ayat (1) menyatakan bahwa pentingnya melakukan analisis

butir soal guna mendapatian I:ual_im_-_ﬁﬂi;:am_l yang baik. Penilaian hasil belajar

oleh guru dilakitkan secarn berkesinambungan untuk memantau proses, kemajuan,

pabnﬁ:ﬂhuslldﬁm.bmkvhngm haram, uinnmtenmhmgler ulangan
kiir semester, dan ulgan kensikan kelas (Musiopa, A, Jasim, J.. Basri, H., &
Barlian, U. €. 2021). Salah satu tugas utama guru sehagai fenaga profesional adalah
menilai dan mengevaluasi peserta didik. Soal essai. soal piliban ganda. tes lisan.
dun tes prakiek sering digunakan sebagai alat penilaian di sekolah. Dalam
penelitian ini. Ip_#ﬁliti hanya berfokis pada soal pilihan ganda untuk menganalisis
H@ﬁ:l_un]'p:ﬂ'i{i mata pelajaran biolog pada si.iwuke]m_mm-‘] Kﬂl_ﬂ]ma_
Keuntungan memiliki soal pilihan ganda adalah memberi gury manfaat
untuk mencakup bidang konten yang luas don mengidentifikasi siswa yang
mfmﬂ&ihltﬁ’:ﬁh@mmg memiliki kualifikasi rendah. Namun
dalam membuat soal pithan ganda untuk siswa tidaklah mudsh, karena dalam
membuat soal pilihan ganda juga kian menyita waktu guru (Tarrant ), Selain itu,
studi oleh (Tarrant), menemukan bahwa tidak banyak guru yang memiliki
keterampilan dan pengetahuan dalam mengembangkan soal pilihan ganda.
Biasanya. puru mengembanghkan dar keterampilan sendin dalam menyusun soal.

maupun mereka hanya mengambil bank soal-soal pilihan ganda vang ada di buku



referensi atan browsing di internet,

Hal imi mengkhawatirkan karena soal pilihan ganda vanpg dikembangkan
sendiridan vang diambil dari internet dapat memberikan kualitas yang buruk pada
soal tersebut dengan itu perlu dilakukannya analisis butir soal (Nitko).

Banyak metode yang bisa dilakukanuntuk menganalisis kualitias butir soal.
Salah satu metode }mgmgumkmiﬁh mﬂk data mining. Tapi tidak semua
algoritma data mining memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasi analisis
butir soal &fﬂn}nﬂgﬂﬂhﬂ]ﬂ: learens itu dalam penelitian ini akan membahas
tentang analisis purburiﬁw tingkat kinerja algoritne klasifikasi Naive Bayes
Classifier dan algoritma Support Vector Machine (SVM),

Dalam melakukan analisis butir soal belum ada penelitian sebelumnya yang
menggunakan kedua metode ini, jadi dalsm penelitian ini peneliti ingin mencoba
kedua metode ini untuk mengukur tingkat akurasi dengon menggunakan objek dan
analisis butir soal, disamping keduna metode ini juga sangat cocok dalam melakukan
klasifikssi. Nuive Bayes digunakan karena memilild kelebihan diantaranya adalah
oo sedchans g el kurs yng tingg, Dan SVM g menii
kelcbihan yaitu sven juga memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan dapat bekerja
sangat baik pada data dengan l:gupkdqmﬁﬁ menghindari kesulitan dani
permasalahan dimensionalitas [Rﬂm.ndhﬁ!l.M AN, ﬁﬁﬂ'}.

Beberapa  penelitisn mengenai  analisis butir soal, dalam hal ini
menggunakan metode yang berbeda. Salah satunya seperti pada penelitian
sebelumnya oleh Dadan Rosana dkk (2021) dengan judul “Analisis Butir soal dan

Identifikasi Ketidakwajaran Skor Ujian Akhir Sekolah untuk Standarisasi



Penilaian”. Dalam penelitian tersebut, metode yang digunakan adalah desknpuf
kuatitatif. Penelitian hamya berfokus pada analisis butir soal yang memiliki tngkat
ketidakwajaran skor dalam pengaruhnya hasil tingkat kesukaran, daya beda soal.
Perelitian vang dilakukan oleh ldha Setiawati (2023) dengan judul “Komparasi
Algoritma Machine Learning dari Dataset Prekdiksi Analisis Butir Soal Harian
Siswa”. Dalam penefitiannva meldkuknn komperasi antara algoritma k-NN.
Decision Tree, Naive Bayes, dan Random Forest. Penelitian terbukti berhasil
melakukan komparasi ke empatan algoritma dengan akurnsi paling baik pada
algoritma decision tree sebesar 1007 . -

Menurut (Mohri et.al, 2012} machine learning dapat didefinisikan sebagai
metode komputasi berdasarkan pengalaman untuk meningkatkan performa atau
membuat prediksi yang skurat Definisi pengalaman disini iafah informasi
sebelumnya yang telah tersedin dan bisa dijadikan data pembelajar. ‘Machine
leirning merupakan serangkaian feknik yang dapat membanty dalim menangani
dan memprediksi data yang sangat hesar dengan mmpﬂmtuikn data-data
tersebut dengan algor m (Danukustime, 2017). Penerapan Machine
Len:ml:gdﬂlmﬂﬂisn'bm soal piﬁh[u:l ganda menangani variabilitas struktur

soal yang kompleks dan dengsn jumlah yang banyak dapat memahami dan
menggali pola vang sulit diartikulasikan melalui aturan pemrograman. Madel

e

Machine Leaming khusunya dalam penggunasn algoritma Naive Baves dan
Support Vector Machine dapat secara fleksibel beradaptasi dengan perubahan
dalam struktur dataset atau perubahan kebutuhan analisis, membernkan tingkat

akurasi yang baik sehingga meningkatkan akurasi analisis butir soal (Mohrn et.al,



2012).

Oleh karens itu penelitian ini perbandmpan kinerjn dua algoritma
klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM), dalam konteks
analisis butir soal. Keunggulan unik masing-masing algoritma memberikan dasar
yang kuat untuk pemilihan kedua algomitma. Naive Bayes, sebuah algoritma
probabilistik, terkenal karena k&uly;hhnn}m—_ﬂahnmmgani data dengan banyak
fitur dan kemampuannya beroperasi bahkan ketiks asumsi naif independensi fitur
tidak sepenuhnya terpenuhi (Rezeki, Sri. 2021). SVM, disisi lain, adaloh algoritma
ﬂqﬁﬁhﬂ yang dapal menangani baik masalsh linesr maupun non-linear,
Melcﬁﬂmn dalam penanganan hubungan Mﬁnmﬂw {Chandra,
M. AL & Bedi,

8.8 (2021). Analisis butir soal seringkali melibatkan penilsian subjektif
manusia yang rentan terhadap eror (Dewi. Shelens Nugraha Rusmaya. Lina
Sugsarti, and Dina Dyah Saputri, 2023). Dalam konteks ini, algoritma klosifikasi
seperit Narve Bayes dan SVM dapat membertkan pm:ihﬂn}mnghﬁh objektif
dankonsisten, mengurang dampak eor mansia (Resek, Sc. 2020 Selin i
ketidaklinieran data dulam analisis butir soal dapat menjadi tantangan, dan SVM
menonjol dalam menangani hubungan non-linear melalui penggunaan kemel
functions. Dengan menggﬂm'hés:knn pulﬂ'l.si Iceheriﬂnjumn dan kemampuan masing-
masing algoritma  dalam mengatasi karakteristik analisis butir soal, dalam
penelittan ini juga kontribusi pada penmingkatan akurasi dan objektivitas dalam
evaluasi butir soal. Melalui contoh skenario penggunaan di dalam penelitian ini.

diharapkan dapal memberikan gambaran konkret tentang bagaimana Maive Bayes



dan VM dapat ditmplementasikan secara efektif dalam konteks analisis butir soal
vang rentan lerhadap faktor manusia dan memiliki kompleksitas dalam pola
jawaban siswa (Jana, Padnal, 2018 ).

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisa kinerja algoritma dota mining
Naive Bayes dan algoritma Support Vector Machine dan menggunakan metode K-
Fold Cross Validation dengan jumlah “K" yang digunakan sebanyak 10, Menurut
(Refacilzadeh, Tang. & i—-ﬁ’:m} mﬂi&mm Wkan metode statistik
untuk mengevaluasi dan membandingkan algoritma dengan membagi data menjadi
m W satl d:gmm untuk mempelajari ﬁm m mndel don yang
lainnya digunakan untuk memvalidasi model. Kerja dari k-fold cross-validation
(Olson & Delen. 2008) data pertamatama dipartisi menjodi'k atsu segmen yang
berulkuran sama {atau hampir sama). Selanjutnya dilakukan sejumlah k-kabi validasi
dengan masing-masing validasi menggunakan data partisi ke-k sebagai data testing
dan menggunakan sisa partisi lsinnya sebagai data training, tahap selanjutnya
mm@imng rata-rata akurasi dani k-kali validasi yang digunakan sebagai validasi
fina. D it ising dan machite leaming 10- 0K eros-vaidtion adla

yang paling umum digunakan (Refiseilzadeh <t al., 2009), (Han et al., 2011) juga
akurasi (bahkan jika daya komputasi memungkinkan menggunakan lebih folds)
karena bias dan varians yang relatif rendah. Jumlah fold standar untuk mempredibsi
tingkat error dari data adalah dengan menggunakan 10-fold cross validation
(Witten, et al, 2011: 153} denpan penelitian terdahuku menjadi pemilhan terbaik

dan penelitian ini sehingga jumlah fold yang digunakan sebanyak 10 dan dataset



berdasarkan hasil ulangan tesebut dataset yang memiliki dua faktor penentu, yaita
tingkat kesukaran, daya pembeda. K-fold cross validation adalah untuk membagi
kumpulan data menjadi “k” bagian, salah satu agian data akan dipisahkan menjadi

Data Pengujian (Testing Data) dan sisanya-adalah Data Pelatihan ( Training Data)

kualitas butir soal menggunakan K-Fold Cross Validation
K=107

1. Berapa tingkat kinera algoritma Support Veetor Machine dalam
menganalisiskualitias butir soal dengan menggunakan K-Fold Cross
Validation K=107



1.3. Batasan Masalah

Pembatasan suatu masalah digunakan untuk menghindari adanya penyimpangan
maupun pelebaran pokek masalah agar penelitian tersebut lebih tearsh dan
memudahkan dalam pembahasan penelition schingga tujuan penelitian akan

menjadi tujuan penelitian ini adalah:

1. Mengetahui Kinerja metode Naive Baves dalam menganalisa kualitas butir soal
dengan menggunakan K-Fold Cross Validation K=10.

2. Mengetshui Kinerja metode Support Vector Machine (SVM) dalam
menganalisis kuliatas butir soal dengan menggunakan K-Fold Cross Validation



K=10.
3. Melakukan perbandingan kinerja terhadap metode Naive Bayes dan Support
Vector Machine dalam menganalisis kualitas butir soal dengan menggunakan
K-Fold Cross Validation K=10.
1.5, Manfaat Penclitian




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

penelition menggunakan beberapa algoritma klasifikasi yang telah digunakan
dalam prediksi ketidakhadiran di tempat kerja, algritma Naive Bayes , SVM, dan
Random Forest dapat diterapka untuk prediski ketidakhadiran di tempat kerja denga

nnilai akurasi, presisi, dan recall diatas 96%, dan pada penelitian ini menunjukkan

10



11

algoritma Random Forest memperoleh nilai akurasi, presisi, dan recall yang
paling tinggi dibandingkan dengan algonitma Naive Baves dan SVM. vaitu dengan
hasil akurasi sebesar 99.38%, presisi 99.42% dan recall 99.39%,

Selanjutnya penelitian vang ditakukan oleh (Mujaddid Ezzul Fikri , Trifebi
Shina Sabrila . Yufis Azhar | yang berjudul Perbandingan Metode Naive Bayes dan
Support Vector Maching pada Analisis Sentimen Twitter. Penelitian in bertujuan
melakokan S veolulIRTNRREPVocts “ygiiibsrhubungnn  dengan
Universitas Muhamadiyah Malang ﬂ:_'lTll-.iMj untuk mengetahui opni masyarakat
mengenai kampys. ﬁm#ﬂn{_t dilakukan dengn mengklasifikasi tweets yang
berisi sentiment masyarakat mengenai UMM.

Metode klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adafah Naive Bayes
dan Support Vector Machine (SVM). Dats vang digunakan dala penelitian ini
adafah tweet yang mengandung kota “Universitss Muhamadiyah Malang™. atau
“ummuh® selama tahub 2018 higga 2019, dalam pengumpulan data dilakukan

deﬂgm‘ teknik scraping mnggpnaknn twitierscraper yang bisa ﬂ.ﬁnsml dan
mbmyﬁ&ﬁ.ﬂhh data ferebut okan diolah afau i analisis oleh algoritma
Nazive Bayes dan SVM dengan enam anotafor yang terdini dari lima annotator
primer yang menentukan termasuk sentimen npakﬂh stiatu tweet, dan satu annotator
sekunder sebagai pelaksana quality control yang memverifikasi apakah hasil dari
pelabelan yang dilakukan oleh annotator primer sudah tepat ataubelum.

Dan proses pelabelan. didapatkan hasil bahwa tweet yang termasuk ke

dalam class metral sebanyak 749 tweet, class positif sebanvak 702 tweet, dan class



negatif sebanyak 579 tweet. Dari 2030 record yang digunakan, dilakukan data split
untuk membagi data ke dalam dua model. yaitu data training (data latith) dan data
testing (data uji). Data training berjumlah sebanyak 1624 data dan data testing
berjumlah sebanyak 406 data, Hasil pengujizn tersebut menunjukksn bahwa
metode Naive Bayes memiliki hasil akurasigpresisi, recall, dan f1 score yang lebih
unggul sebesar 3,45% 0,02, 0,04. dan 0,03 dibandingkan dengan metode SVM.

Selanjufnya Penclitian yang dilakukan oleh (Shameen Fathima) yang
berjudul perbandingan teknik Klasifikasi SVM dan Naive Bayes untuk prediksi
penyakit arboviral denie. Tujuan dari penelian ini untuk menpanalisis kinerja
berbagai teknik data untuk memprediksi pryakit arbovirl dengue. Kumpulan data
vang digunakan untuk analisis adalag data yang diambil di rumsh sakit dan
Iaboratorium diggnostik tempat sumple durah, schingga data ang digunkan terdiri
dari 3000 record dengan 29 porometer dengan melakukan snalisis kualifikai
miengguriakan SVM dan Naive Bayes classifier.

Analisis pertama dilakukan dengan klasifikasi SVM mmmlkﬂﬂ paket
e lﬂThSuppuﬂYmm (SVM) memberikan kineja yang baik dala aplikasi
dunia nyats dan telah digunkana dalam studi kasus/control. SVM dengan funsi
basis radial dengan y=0.3, Teknik Naive Bayes classifier berdasarkan apa yang
disebut teorema Bayesian adalsh metode pembelajaran yang didasari hipotesis
sederhana, yang menggunakan library el07]. Maive Bayes padn dafaset
menggunakan 29 kolom pertama untuk memprediksi positif ataun negatif demam
berdarsh. Kami melaporkan interval kepercayaan (Cl) 95% untuk akurasi dan

tingkat risiko, untuk uji cuti satu kali, 95% C1 dihitung menggunakan bootstrapping
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dengan menghitung tingkat signifikansi, nilai p, untuk keakuratan algoritme
prediksi vang dihitung menggunakan 5000 contoh acak. Untuk analisis
RandomForest [ 6], kami mengeunakan metode pohon klasifikasi RF (jumlah pohon
=500; jumlah variobel yang dicoba pads setiap pemisahan =5). Untuk mengukur
pentingnyn varabel prediktor. rata-rata pemurunan akurasi dan indeks Gini pada
setiap node telah dipakai.

Pengukuran skurasi dan indeks Gini mendeteksi variabel yang memiliki
nilai_p signifikan kurang dari 00001 uniuk uji eksak Fisher dalam 29 variabel
ferpenting. Urtuk kumpulan data baru diperoley dengan varisbel yong paling
penting kami melakukan analisis klasifikasi menggunakan svm dan Naive Bayes
lagt untuk membandingkan pengukuran kinera termasuk akirasy, sensitivitas dan
spesifisitus dari pengklasifikasi. Akurasi terbaik dan akurat dicapai oleh SVM
dengan Random Forest 0.9078 dari pada algoritma Naive Bayes.

Selanjuinya Penelitian yang dilakukan oleh {Susi Mamaniningsih, Fitri
Utaminingrum) yang berjudul perbandingan Support Vector Machine Classifier
dan Naive Bayes Closfir pda e ek

Penclitian ini bertujuan untuk membandingan pengklasifikasian SVM dan
Naive Bayes dalam permsalahan tipe permukaan jalan. Eskiraksi fitur citra
permukaan jalan mmgguna'.k;nn G'n'i)r-i_wél' Co-occurrence matrix ( GLCM).
Dataset dalam penelitian ini merupakan klasfikasi kumpulan sub - eitra (750 eitra)
dari citra area jalan dari Google Street View. Dari dataset yang didapatkan 600 citra
ebapai dota training dan 150 citra sebagai data testing. Fitur tekstur diekstraksi dan

citra permukaan jalan dalam dataset kemudian dibangun pengklasifikasian VM



14

dan Naive Bayes untuk mengklasifikasi citra permukaan jalan dalam 3 kateogri,
aspal, kerikil, dan paving Yang dimana evaluasi kinerja menggunkan presisi. recall,
f-measure. dan akurasi. Hasil Fitur GLCM adalah masukan untuk pengklasifikasian
SVM dan Naive Bayes. Dalam penelitian ini SVM mendapatkan akurasi sebesar
B8% dan MNave bayes sebesar 84 %. Hasil percobaan menunjukkan bahwa
pengklasifikasi SVM memiliki akurasi mh&.lmk dan pada pengklasifikasi
Naive Bayes,

Selanjunya Penelitian yang dilakukan oleh (Selyy Megim; Kusrini, dan
Emha Taufiq Luthfi ) yang berjudul perbandingan kinerja Naive Bayes dan Support
Veetor Machine untk Prediksi Herregistrasi. Penelitian ini berfujuan untk
mengetahui parbandingan kingjra naive bayes dan support vector machine datam
melakukan prediksi herregistrasi dengan parameter akurasi dan AUCmenggun:
skenarion pengujian dengan split validation.

Pada penelitian ini hanya melakukan prediksi herregistrasi

baru puda fakultas ilmu komputer untuk angkatan tabun 2015 sampai dengan tahun
1[:1?--'@@# '_.iwl‘}ylgnritmn naive bayes dan stpport vector
machine, Atmbut Mw untuk memprediksi herregistrasi calon
mahasiswa baru adalah jenis kelamin, nilai ujian nasional, gelombang pendafiaran,

pilihan jurusan 1, pilihan jurusan 2, jurusan lulus, pekerjaan orang tua, penghasilan
orang tua dan biaya kuliah. Dalam penelitian ini dengan atribut pengujian yang
telah dilakukan Bahwa hasil pengujian metode naive bayes memupakan metode
dengan kinerja terbaik dibandingkan metode support vector machine berdasarkan

parameter Akurasi sebesar 93,54% dan AUC 0,946,
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Penelitian yang dilakukan oleh (Lutfi Budi lmawan, Mukammad Aliyazid
Mude) vang berjudul perbandingan metode klasfikasi Support Vector Machine dan
Naive Bayes untuk analisis sentimen pada ulasan tekstual google play store. Pada
penelitian ini, metode klasifikasi SVM akan dibandingkan kinerjanva denga
metode klasifikasi yang lain, yaitu dengan menggunakan metode klasifikasi Naive

Bayes,

Metode klasifikasi Nafve Bayes merupakan metode klasifikasi yang ringan
dalam pemrosesan-dan memiliki akurasi yang tinggi jika diplikasikan untuk
kalsifikasi toks menurut beberapa penelitian schélumnya. Akurasi dari classifier
diukur mengounakan metode K-fold cross validation yang hasiloya akan
ditabulasikan pada tabel confusion matrix, dengan nilai K=3. Pada penelitian ini.
dats-dats yang diolah adalah ulasan tekstual aplikasi pada Google Play Store
Berbahasa Indonesia yang diambil dari penelitian sebelumnya.

Hasil pengujian yung didapatkan dari metode 3-folds crossvalidation
menghasitkan bahwa SVM Classifier memiliki nilai yang lebih fingai jikn
ulasan fekstual berhahasa Indonesia pada Google Play Store, yakni SVM classifier
mendapatkan akurasi sehesar §1,46% dun Naive Bayes classifier sehesar 75.41%.

s b

Selanjutnya penelitian terdahulu oleh (Sri Widianingsih ) vang berjudul
Perbandingan Metode Data Mining untuk Prediksi MNilai dan Waktu Kelulusan
Muhasiswa Prodi Teknik Informatika dengan Algoritma C4.5, Naive Bayes, dan
SVM. Tujuan dan penelitian ini adalah untuk prediksi nilai dan waktu kelulusan

mahasiswa prodi teknik informatiks. Program Studi Teknik Informatika merupakan
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salah satu prodi yang ada di Universitas Suryakancanas. Untuk kelulusan terdapat
standar yang akan dicapai oleh prodi vaitu woktu studi yaitu empat tahun dan IPK
minimal 3.00. Untuk dapat mencapai mutu lulusan tersebut dibutubkan suatu
prediksi tingkat kelutusin dengon standar yang telah ditetapkan untuk mahasiswa
yang masih menjalankan studi sehingga dapat dilakukan langkah antisipasi dari
awal sehingga dapat menanggulangi terjadinyn permasalshan dalam bidang
akademik. Unfuk mﬂpmm W kelulusan dan IFK standar tersebut
digunakan metode data mining dengan fungsi klasifikas,

Metodologi penerapan dats mining ini menggunakan tahapan Discovery
Knowledge of Databases (KDD) dimulai dari tahap selecting, préprocessing.
transformation, data mining dan evaluation/interpretation. Teknik yang akan
digunakan untuk model data mining klasifikasi ini terdiri dari empat algoritma yaitu
€45, Sqlpm!i'm‘h:r maching (SVM), k-nearest neighor (kKNN,) dan Naive Bayes.
Metode khasifikasi terdin dari variabel-variabel prediktor dan sato variabel target.
Variabel-variahel prediktor terdin dari jenis kelamin dan indeks prestasi dari
semester 3 hingga 6. Perangkat lunak yang digunakan untuk mengolah data yaitu
mﬁ“mmuhw.ﬂnﬁlﬂhdm keempat algoritma tersebut diperoleh bahwa
algoritma Naive Bayes merupakan algoritma ferbaik unfuk memprediksi kelulusan
mahasiswa yang tepat waktu dan IPK = i-ﬂmé‘}:}h'ﬁﬂ.ﬂf accuracy {76, 79%), error

(23.17%) , dan AUC (0,850).
Selanjutnya penelitan vang dilakukan oleh (Eva Rahma Indrivani,
Paradise, Merlinda Wibowo) yang berjudul Perbandingan Metode Naive Bayes dan

Supprot Vector Machine untuk Analisis Sentimen Terhadap Vaksin Astrazeneca di
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Twitter. Pelaksanaan vaksinasi Covid-19 di Indonesia mendapatkan berbagai opini
vang pro dan kontra dari masvarakat. Ditemukanya disinformasi dan misinformasi
tentang vaksin melalui konten media sosial dapat mempengarshi serapan informasi
seseorang sehinggn mengarah pada penundsan vaksin, Padohal vaksinasi adalsh
minimal 3.00. Untuk dapal mencapai mutu lufusan tersebut dibutuhkan suatu
prediksi tingkat kelulusan dengan m-miﬂ_ih_diletapkan untuk mahasiswa
yang masih ménjalanknn stodi sehingga dapat dilskukan langkah antisipasi dari
awal w dopat menanggulangi terjadinys permaosalshan dalam bidang
skademik. Untuk memprediksi tingkat kelulusan dan IPK standar tersebut
digunakan metode data mining dengan fungsi klasifikasi.

ﬂt’liﬂn]ngi penerapan duta mining ini menggunakan tahapan Discovery
Knowledge of Databases (KDD) dimulai dari tahap selecting, preprocessing.
transformation, data minmg dan evaluation/interpretation. Teknik yang akan
digumakn untuk model data mining klasifikasi ini terdiri dari empat algaritma yaitu
fﬁ,%pﬂl‘t vector machine (8VM), k-nearest nmnlmr{ﬂ'ﬂﬂ dan Naive Bayes.
“elu&lﬁﬁﬂhﬂhtﬁﬁ dari variabel-variabel prediktor dan satt variabel target.
Variabel-varigbel prediktor terdiri dari jenis kelamin dan indeks prestasi dari
semester 3 hingga 6. Pernngkat lunak yang digunakan untuk mengolah data yaitu
software Rapid Miner. Hasil akhir dart keempat algoritma tersebut diperoleh bahwa
algoritma Naive Bayes merupakan algoritma lerbaik untuk memprediksi kelulusan
mahasiswa yang tepat wakiu dan [PK = 3 dengan nilai accuracy (76,79%), emmor
(23.17%) . dan AUC (0.850).

Selanjutnya penelitian vang dilakukan oleh (Eva Rahma Indrivani,
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Paradise, Merlinda Wibowo) yang berjudul Perbandingan Metode Naive Bayes dan
Supprot Vector Maching untuk Analisis Sentimen Terhadap Vaksin Astmzeneca di
Twitter. Pelaksanaan vaksinasi Covid-19 di Indonesia mendapatkan berbagai opini
yang pro dan kontra dari masyarakat. Ditemnukanya disinformasi dan misinformasi
tentang vaksin melalui konten media sosial dapat mempengaruhi serapan informasi
seseorang sehingga mengarah pada penundaan vaksin, Podahal vaksinasi adalah
kontribusi IEIFWIHJ p%ﬁﬁﬁﬁﬂﬂgﬂ&@l covid-19.

Euhh satu vaksin yang disediokan oleh pemerintah Indonesia adaloh
Astruzeneca. Vaksin Astrazeneca sempat menjadi perdebatan di masyarakat karena
kehalalan dan kemanannya karena isu ditemukanya unsur tripsin babi dilam vaksin
tersebut. Twitter saast ini lelah menjudi wodsh bagi par pengguna. untuk
mengungkapkan kekhawatiran dan opini terhadap vaksin Covid-19. Padapenelitian
H.dlgﬂhﬁﬂﬂhm}l snserape untuk mengumpulkan data dari peﬁ.ocfuﬂdmmpai
!ﬁ_i_.j?_[!!!.

Dataset berjumlah sebanyak 1105 mweet. DMW-]{!HI- ﬂumpulkm
kermudian dlakukan preprocessing untuk mengoptimalkan data. Setelah melewat
tahap preprocessing, data dilakukan pelabelan kelas tweet menggunakan kamus
lexicon based yang menghasilkan 1275 tweet dengan label opini positif dan 1830

tweet berlabel opini negatif. Penelitian i mengkaji kinerja Naive Baves dan

Support Vector Machine dengan menambahkan teknik TE-IDF {Term Frequency -
Inverse Docoment Frequency} yang bertujuan untuk menambah bobot suatu kata
pada dokumen. Hasil evaluasi menunjukkan Support Vector Machine memiliki

akurasi, presisi, recall dan fl-score yang lebih besar yaitu 87.27%, %0.41%, 77.34%
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dan 83.37% dibandingkan Naive Bayes yang memiliki akurasi. presisi. recall dan
f1-score sebesar 76.81%, T72.40%, T70.70% dan 71.52%.

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Firman Tempola, Mifiah
Muhammad, Amal Khairan). Penelitian ini akan membandingkan dua algoritma
klasifikasi yaitu K-Nearest Neighbour da

penggunaannaive bayes jaraknya akurasi lebih dekat dibandingan dengan k-nn.
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2.3. Landasan Teorl

2.1.1. Tingkat Kesukaran

Tingkat kesukaran soal adalah peluang untuk menjawab benar suatu soal
pada tingkat kemampuan tertenty yang biasanya dinyatakan dalam bentuk indeks.
i i Bl

n butir soalifu. Rumus ini dipergunakan unfuk soa
i "': | generil Mm}l‘

1 -| o g men jowed dennr butlr soal
Jumila siswa yang mengikute

Menurut Crocker dan Algina (1986) tingkat kesukaran (p) schenarnya
adalah rata-ratadari suatu distribusi skor kelompok dari suatu soal, Paling tidak ada
dua ciri tingkat kesukaran -

Tingkat kesukaran (p) merupakan ukuran soal tidak menunjukkan



karzkteristik soal. Tmgkat kesukaran dalam hal ini didefinisikan sebagai frekuensi
relatifterhadap pengambil tes. Tingkat kesukaran merupakan karaktenstik soal it
sendiri maupun pengambiltes| Surapranata. 2004:19),
2.1.2. FPengaruh tingkat Kesukaran terhadap skor

Secara ideal, penentuan tingkat kesukamn suatu soal seharusnyn disesuaikan
dengan kemampuan peserta tes gupa unmpﬂuhh mnformasi vang dapat digunakan
sebagai instrumen perbaikan atau pengembangan program pembelsjaran. Dalam
pengembangan soal, pendekatan yang sesum adalah memngkatkan tingkat kesulitan
dari soal yang relatif modah hingga mencapai tingkat kesulitan yang lebih tinggi,
sestal dengan prinsip yang pertama kali diutarakan oleh Guttman padatahun 1950
:S{n-n;:mm, 2004:20). Pendekatanini memastikan bahwa tes dapat memberikan
gambaran yang skurat tentang kemampuan peserty, dan hasilnya dapat dijadikan
dasur uﬂui_;:uuiugimtan kualitas programpembelajarn.

Tabel 2. 2 Kriteria Pemilihan Soal Pilihan Ganda (Nitko)

Kol B L T R—
03054070

5 01054029 “Diens
Tingkn Kesukaran [ B7Td 090 Dirgvat
0,10 dun >0.90 Dk

Fungsi tingkat kesukaran butir soal bissanya dikaitkan dengan wjwan tes.
Kriteria pemilihan soal pilihan ganda seperti pada Tabe 22, Keperluan ujian
semester digunakan butir soal yang memiliki tingkat kesukaran sedang, untuk
keperfuan seleksi digunakan butirsoal vang memiliki tingkat kesukaran tinggi/sukar

dan untuk keperluan diagnostik biasanyadigunakan butir soal yang memiliki tingkat



kesukaran rendah/mudah.

2.1.3. Daya Pembeda

Daya pembeda dalam suatu tes bertujuan untuk mengetahui perbedaan peserta
didik kemampuan peserta didik. Semakin tinggi indeks yang dimiliki oleh butir
soal, maka semakin haik buti soal ferschut karena memiliki daya untuk

formula sebagai berikut

pp =1 (@)

e

DP = daya pembeda soal
¥ a= Jumlah peserta yang menjawab benar pada kelompok atas
¥b = Jumlah peserta yang menjawab benar pada kelompok bawah



il

n= Jumlah anggota { 27% ).
Secara teontis besamnyn indeks dava beda dapat berkisar antara -1.00 sampa
1,00 namun indeks yang mendekati 0 atau apalag negatif dinyatakan tidak layak.
Sebagian shlimenyatakan bahwa sebush butir soal dinyatakan lavak jika paling
tidak memiliki indeks daya beda sebesar 325 bahkan sebagian lain menyatakan
sebesarl, 30 (Nurgiantors, 201 0: 197K
Adapun klasifiknsinya adalsh seperti berikut ini (Crocker & Algina, 1986):
5040~ 1.00; soal diterima baik
b. 0,30~ 0,39; soal diterima tetapi periu diperbaki
¢ 0.20- 0.29; soal diperbaiki
d. 0,19 - 0,00; soal tidak dipakai/dibuang
Tabe! 2. 3 Knterin Perulihan Soal Pilihan Ganda (Nitko}

=1 30 IMteromm
00 sd 03 Dhreyist
0,10 Diieluk:

Koefisien dnya beda butir soal berkisar dari -L00 sampai <1 seperti yang
terlihat padaTabel 2.3. Jika suntu butir soal memiliki tanda negatif maka dapat
dinyatakan bahwa soal tersebut menyesatkon karena peserta dari kelompok pandni
menjawab salah sehingga harusdihilangkan atau dibuang,

1.1.4. Nalve Bayes

Algonitma Naive Beves adalah algoritma klasifikasi sederhana berdasarkan

probabilistic ( Lutfi Budi llmawan, Muhammad Aliyazid Mude) Ide algoritma Naive

bayes adalah sederhana yang menghitung himpunan  probabilitas  dengan



menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari kumpulan data yang diberikan.
Algoritma Nalve Bayesmenggunakan teorema Baves dalam membangun model
klasifikasi. Sehingga untuk memprediksi kelas sebuah objet. ditentukan dari
probabilitas keanggotzannya. Kelas dengan probabilitas tertinggi dianggap sebagai
kelas yang paling mungkin. Sebuah kondisaharus terpenuhi dalam menjalankan
algoritma Majve Enp_i_, dimans slgoritma Naive ﬂa}re-s mengasumsikan bahwa
semua fitur tidak berhubungn satu sama lain dun tidak mempengaruhi satu dengan
yang hmnya.ﬂd.n mﬁﬂlkﬁl&lﬁtur tidak memengaruhi ada ati ridak adanya
terpopuler dan mudah untuk diimplementasikan untuk berbagai Kasus. Dalam
penelitian ini, panduan algoritma mengikuti (Lutfi Budi Mmswan, Mubammad

Aliyazid Mude)

P ) = EEEEEE) &
Fnﬁqhm!hnnﬂn diztas

P(HIE): Probabilitas akhir bersyarat (conditional probubifity) suatu

~ thiipotesis H terjudi jika diberikan bukti (evidence ) E terjadi
P(EH): Probabilitas sebuah bukti E terjndi akan mempengaruhi hipotesis

H .

P(H) "= Probabilitas awal {priori) hipotesis H temya tanpa memandang
bukti apapun .

P(E) : Probabilitas awal (priori) bukti E terjadi tanpa memandang
hipotesis’bukti yang lain

L L5 Algoritma Support Vector Machine (SVM)
Teknik Support Vector Machine (SVAM) digunakan dalam penyelidikan ini.
SVM merupakan teknik supervised leaming dengan tingkat presisi‘akurasi dan

Eualitasyang tinggi, sehingga menjadikannya sebagai algoritma yang banvak dicari



i

Jika dibandingkan dengan algoritma lainnya. Namun haros melalui tahap pelatihan
dan diujicobakan sebelum dapat dumplementasikan. Metode SVM memberikan
keuntungan, terutama dalam hal kapasitasnya untuk menemukan hyperplane vang
berbedn untuk mengoptimalkan margin kelas yang berbeda, Metode SVM juga
memiliki kekurangan, seperti masalah dengan data yang memiliki properti yang
sama, yang dapat berdampak signifikan pada nilat gkurasi.
2.1.6. Cross Valldation

Hmrut Erlm{lﬂ?} Cross validation afpy estunas) rofasi merupakan
sunty tekmik validesi model mntuk menilu da.n mengetil
amalisis yangakan menggeneralisasi himpunan data ﬁw'ﬁkﬁhml sering
digunakan untuk melakukan prediksi kiasifikasi suam model dan m
tingkat akurasi suatu model prediktif suat dilaksanakan pada praktiknys. Salah satu
teknik dari arvss vifidation adalah k-fold Crss Vulidation. dimana memeeah data
mienjadi k™ bagian set data dengan ukuran yangsama,

Penggunaan k-fold Cross Validation untuk MMMW pada data,
T ot da st d ki sy umlah e yamg dtentukan, Tbap
nﬂining-ﬂau'm.pmmm digunaknn sebagai data resting don subset
lainnya digunakan sebagm data training, Pﬂﬁhﬂpm subset 52 menjadi data
iestimg dan subset lain rm'n_lad: data fraining termasuk subset sehelumnya vang

i berapa hasil statistik

menjadisubset data sesting yaitu subset 81, tahap selanjuinya melakukan proses
yang sama namun data testing yang dimumakan ada subset data yang selanjutnya
dan begituseterusnya sampal dengan Sk. Pada pengounaan 3- fodd Cross Validation

setiap data akan di eksekusi sebanyak 3 kali sesuai jumiah k, kemudian setiap subset



data akan memiliki kesempatan untuk dijadikan data testing atan data training.

model pengujian seperti berikut dengan diasumsikan nama setiop pembagion dats

yaitu D1, D2, dan D3;

1. Toahap pertama data D1 sebagai dota sesring sedangkan D2 danD3 sebagai data
training

2. Tahap kedua data D2 sebagai dats testing sedangkon data DI dan D3 sebagai
data training

3. Tahap ketiga data D3 sebagai dota testing sedangkan D1 dan D2 sebagai data

Berikut adalah ilustrasi penggunaan 3 k-fold crass validation,

Dala ralfing

Dats beating
Gambar 2. | Penggunaan Cross Validation

Benkut ilustrasi penggunaaan 3-fold cross validation yang dirujuk pada
Gambar 2.1, sebagai pengukuran kinerja dari hasil classification yaitu dengan cara
komparasi seluruh data sesting vang memiliki hasil prediksi klasifikasi dengan

benar terhadap banyaknya data resing. Adapun rumus yang digunakan untuk

menghitung kinerja kiasifikasi yaitu sebagai berikul.



Akurast :%;wm )

Selain kinerja atau kinerja, standar deviasi juga dihitung, standar deviasi
atau standard deviation adalah ukuran penyebaran data yang memperlihatkan jarak

rerata dari nilai tengah ke suatu titik nilsi. Semakin besar standar deviasi yang

algoritma klasifikasi yang dibangun, yaity presisi, recal!, accuracy. Nilai presisi
sistem antara informasi yang didapatkan dari sistem untuk menunjukan secara benar
data class negatif atau claxs positif. Sedangkan nili recall merupakan nilai
tingkatan yang menunjukan tingkat keberhasilan atau spesifisitas agar dpat
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diketahui kembali sebuah informasi secara benar tentang data yang class negatif
ataupun class positif (Azhari dkk.2021). Dalam menganalisa kinerja metode yang
akan digunakan untukmemprediksi keberhasilan calon penerima beasiswa bidik
misi, digunakan teknik pengujian Cross Vafidotion. Teknik pengujian Cross

_ 1 negatif —F.N

_ negarh
= g

*Cicgatif —F-N+ PP * posttif -

aeenracyalgoritma klasifikasi adalah sebagai berikut -

. _ negatif+positif—F P-FN
akurasi =SSP LN g, (9)




BABIIT

METODE PENELITIAN
3.1, Jenls, Sifat Dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah penehitian yang

bersifatkuatitatif dengan penelaahan butir$oal yang didasarkan pada data empiric

ek i ) ngga untuk melihat
perbandingan mana yang lebih baik dalam mes r kinerja algoritma Nafve Bayes
dan algoritma Support Vmﬂh«hmﬂmmmhﬂpmgwuhpudn
tingkat akurasinya dalam bisa menghasilkanapakah soal tersebut bisa diteriam atau
ditolak, sehingga bisa mengetahui kualitas soal tersebut.

37
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A1 Metode Pengumpulan Data

Berdasarkan metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini dari

i penefitian ini diperoleh T — dan

in algoritma Naive Bayes
dan Suppart Vector Maheine (SVM). Variabe! atribut yang akan digunaksn adalah
tingkat kesukaran dan daya pembeda dan dimana target klasfikasi yang terdiri dari
3 yaitu diterima, direvisi, dan ditolak. Tabel 3.1 Contoh dataset.



39

Tabel 3. | Davaser

MNama Kesukaran TK | Pembeda | DP
A 0.85 ] 03 1
B 0.4 | 0.6 |
C 0.63 | 03 |
b 0.6 | 0.2 0
E 0.2 0 (.5 1

AA 0.8 a 0.1 ]
BB (.6 | 0.6 I
CE (L85 (1] 0.1 1
DD 0.5 | 0.6 !
EE 0.5 I k] -

3.3.1. Tranformasl Data

Pada tahap ini dats dipastikan menggunakan format file Microsoft excel agar
data dapat diproses sesuai dengan algoritma data mining Naive Sayes danalgoritma
Support Vector Machine (8VM) dengan bantuan bahasa pemrograman pyrhon
dalam proses fraising data dun juga kesting data.

Metode analisis | pengolahan data terbagi menjadi beberapa tahapan sebagai
berikut:
|. Tshop pertama adalah pengguna memiiih soal yang mgin dianalisa

2. Setelah data jawaban dan skor peserta tes di kumpulkan maka dilakukan analisis

3. Selanjutnya dilakukan analisa terhadap butir soal yaitu tingkat kesukaran soal,
dava beda soal dan klasifikasi butir soal berdasarkan tingkat kelayakan butir
soal.

Butir soal yang baik adalah butir soal yanp tidak terlalu sulit dan tidak



terlalumudah. Butir tes yang terlalu mudah atau terlalu sulit tidak mencerminkan

secara memadai kompetensi yang diukur. juga tidak dapat membedakanantara
peserta didik yang berprestasi dan yang tidak (Nurgiantoro,2010:150).
Untuk mengetahui tingkat kesukaran butir soal menggunakan rumus berikut:

Untuk mengetahui nilai daya beda butir soal dapat menggunaka rumus berikut

= (11)

D = indeks daya beda
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A= jumlah peserta yang menjawab benar pada kelompok atas
¥ B= jumlah peserta menjawab benar pada kelompokbawsh
n = jumlah anggota kelompok (27%)

b. Setelah diperoleh tingkat kesukaran dandaya beda butir soal proses selajutnya

an metode Support

direvisi atau harus dihapus dan algoritma mana yang lebih baik antaran Naive
3.3.2. Data Reduction
Pada tahap i dimana telah mlelaui proses seleksi dan transformasi selanjutnya

akan melalui proses reduksi data. Data yang telah melalui proses seleksi dan



transformasi selanjutnya akan melalui proses reduksi data.

Tabel 3. 3 Kategori Tingkat Kesukaran dan Dava Pembeda

| diterima diterrma ditermma
z diterima direvisi direvisi
3 diterima ditolak ditolak
4 direvisi diterima direvisi
5 direvisi direvis direvisi
i direvis ditolak ditolak
7 diiolak diterima ditolak
# diiolak direvisi ditolak
9 ditolak ditelak ditolak

Pada tghap ini dota pada variabel atribut vong akan digunakan ads 2 vatu
tingkat kestkaran dan days pembeds. Seperti vang terlihat pada Tabel 32
meripakan keputuasan dari kstegoni fiop vanabel tang digurnakan dan akan
dikntegorisasikin menjadi 3 kategor] data pads masing-masing variabel Pada
variabe| tingkat kesukaran kuolims soal diterima, direvisi, don ditolok. Pada
Kategori "diterima” dengan nilai koefisien 0,30 sampai dengan 0,70, dikategorikan
sebagay “direvisi™ dengan nilai koefisien 0,10 sampai dengan 0,29 dannilai 0,10
sampal dengan 0,90, sedangkan yang dikotergorkan “ditolak” dengan nilai
koefisien <0,10 dan =090, sedingkan pada vanabel doya pembeda juga
memiliki 3 kategori yang sama. Yang dikateporiksn "diterima” memiliki nilai
koefisien =30, sedangkan yang milai konefisien 0,10 sampai 029 dikategorikan

"direvisi”, dan yang nilaimys <0, 10 dikategorikan "ditolak”.
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34. Alur Penelltian

Pada penelitian ini metode vang dilakukan mengsen pada teknik observasi
vang meliputi identifikas] masalah pada objek peneliian yang dilakukan serta
dengan mengumpulkan studi pustaka sebagai acuan terhadap penelitian yang
dilakukan sebelumnnys. Dengan mengumpulkan data, yaitu data dan hasil ulangan
siswa kelas IX SMP yang-dimana Iﬁﬁﬁ'hiﬁnghh:sukum dan daya pembeda,
dari dain yauﬂ-di&pn&mluh diolsh dengan nlpﬁmg yang dipilih, yaitu
algoritma Naie Bayes dan algoritma Support Vectar Machine, Sehingga dapat
inelitat hasil pertandingan kinerjs masing- masing algoritma dengan
mempertimabngkan akurasi. presisis, dun recall dari setiap pengujian algoritma.

Metode penelitian dimulai dari pengumpulan data penelition di SMP. s

pengujian pertama (dataset hasil ulangan biologi kelas 1X) terdiri dari soal-soal
biologi yang diberikan oleh gury. yang terdiri duri 30 siswa dan 30 soal yang ujikan.
dan hasil dari jawaban siswa diolah dengan melihat kinerja dari mefode yang
digunakan dan biss melihat dan menghasilkan soal berkualitas, apakah soal tesebut
diterina st il Kemudian membogi it yang sk digunikan sebogsi dots
training dan datn yang akan digmﬁan sebaga dota feseirg berdasarkan aturan
teknik Cross Validation dengan jumiah 10 fold Crass' Validation Selanjutmya
dilakukan evaluasi kinerja dm'l.g.'m nﬂcnggﬁnﬁﬁaﬁ r.-aﬂfuﬂ'un matrix, Proses data
mining. pengujian, dan evaluasi menggunakan alat bantuanvaitu gython. Setelsh
mengetahui  hasil evaluasi kinmerja  algoritma, selanjuinya akan dilakukan
perbandingan dengan melihat akurasi, presisi, dan recall untuk kemudian

diketahui algoritma mana yang lebih unggul kinerjanya dalam kasus penelitian



ini dalammenganalisis kualitas butir soal yang dimana soal tersebut diterima atau
ditolak.

i [ Nawe Bayes

I S
besnosansannns -l uuuuuuu B e

Alur penelitian merupakan langkah-langkah yang dilakukan dalam melakukan
penelitian. Pencliti melaksanakan kegistan yang telsh dituangkan di dalam
penclitian seperti yang yang ditunjukan pada Gambar 3.1 yaitu alur model
penelitian, yang dimulaidri identifikasi masalah, pengumpulan data berdasarkan
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hasil dari ulangan siswa vang telah dianalisis berdasarkan tingkat kesukaran dna
dayn pembeda soal.

Selanjutnya akan dilakukan pelabelan data, dimana klasifkasi data vaitu
diterima, direvisi, dan ditolak. dan melakukan pre processing data terhadap data




BAB IV

HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Action Planing
Pada tahapan ini yang akan dilakukan yaitu pemyusunan rencana tindakan
yangtepat untuk menyelesaikan masalah.-Pada tohap ini vang dilakukan adalah

penilaian yang telahdimmﬂ:muingmasingbnﬁrmﬂ
berdasarkan kriteria yang telah ditetapkan. Adapun bentuk dari datasel yang
digunakan dalam penelitian ini dapat diliat dari tabel 1. Database butir soal.



Tabel 4. | Dataset Tingkat Kesukaran
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Tabel 4. 2 Dataset Daya Pembeda

No.soal/Kuncl Jawaban/lawaban Siswa

NA sk
NO 2:':‘ g |10|11]12f 13 14 16| 17| 18| 19| 20| 21 24| 35| 26| 27 23| 30 JE: ;:L

WA AlAa|BlelD ClBlAlA[A[E clclo[A D[ B 3
L] oA 1| 1 0] 10| 1 1 0 1l 2| 0| a 1|0 i =1
, | B 20 | o |"eNEa e ARay .  Sh | 2| a|a 3 £ E 5
3 | ¢ s 1| 1 (%1 1| 1 T 11|00 0|0 i 54
4| D S 0 | 1| 0| 1 1| 1| 1| TSN i 2| A 1|0 g 5
¢ | E 1800 1|00 gl 1|1(1]1/" 1l 2|0 a 1|4 i -
6| F RO 1 | 1)1 vlke| 2| 1| B 10|10 1|0 : =
;| G oe o | 1| 1|1 1| 0| 1 [SENEINo ) R I 1|9 i 5
g | H g1 (1 |0|0f1 1| 1| Sl f 11|01 0|1 i 34
g | 1 1) B B 55 0| v/ Nl T 1le|ef1 1|0 ; -
i [ o il s ) [ B o o|lofl xf2|1|o0 1lo|1|o0 3 £ E =
| K WIERIEWER @ ol 1| 11|01 11|00 0|1 ; 8
a5 | ik e s o (Sl ) L 10|22 5 ; zu;




Tabel 4. 2 Dataset Daya Pembeda (Lanjutan)
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Dari Tabel 4.1 dan Tabel 4.2 diatas data berisi hasil perhitungan tingkat
kesukaran dan daya pembeda danklasifikasi tiap variahel dan klasifikasi terhadap 2
variabel tersebul. Tingkat kesukaran socal adalah peluanguntuk menjawab benar
suatu soal pada tinkgat kemampuan tertentu vang biasanya dinyatakan dalam
bentuk indeks. Indeks tmgkat kesukaron ini pada umuommya dimyatakan dalam
bentuk proporsi vang besarmya berkisar 0J0-1,00, sedangkan daya pembeda adulah

suaty tes yang berfujuan untuk mengetahui perbedsan kemampuan peserta didik.

Semakin tingai indeks yang dimiliki oleh butir saal, maka semakin baik butir soal
knrmm:hki mﬁmwm tenmmpmm tersebut didik yang
pandai dan kurang pandai, dimana indeks daya pembeda berkisar dari -1,00 sampai

dﬂw +1. Dalam melakukananalisis butir soal tujuannva adalah dengan'melihat
kelayakan soal, dimana klasifikasi analisis soal tersebut dikonversikon kedalam
formut numerik, dimana vang bernilai 0 adalah soal diterima. bernilai | adalsh soal
direvisi, dan bemilsi 2 soal ditolak. '

4.1. 2. Frepocessing

Pada. tahap ini dilakukan poses pemilihan variabel sibul yang akan
digunakan d:hmpm data mining menggunakan dgu:inm Naive Bayes dan
Suppert Vecior Machine (SVM). Vannbe nmbﬂmﬁmmkan adalah varizbel
tingkat kesukaran soal dan dayva pembeda.

Dalam penelitian ini data yang terkumpul dari hasil jawaban siswa pada
ulangan harian perlu disiapkan agar siap untuk analisis. Langkah pertama adalah
pengumpulan data, yang melibatkan pencatatanjawaban siswa pada butir soal vang
dipilih dari ulangan harian. Data yang telsh diproses kemudian dibagi menjadi

dataset pelotihan dan dataset pengujian, dan atribut dapat diberikan bobot sesux
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tingkat kepentingannya. Setelah itu dengan membuat data frainimg dan data resiing
dengan perbandingan B0% datatraining dan 20% data testimg.
a. Pemilihan Variabel

Dalam peneliban ini, pemilihan variabel menjadi aspek penting. Vanabel-
vartabel atribut yang akan digimakan dalam proses data tingkat kesulitan soal, dan
daya pembeda. Pemilthan varisbelmemungkingkan analisis butir soal yang lebih
efisien dan akuraf, Varisbel-varisbel atribut ini akan menjodi dasar dalam
melakukan klasifikasi menggunakan algeritma Naive Bayes dan SVM dalam
mengetahtii itngkat kinerja yang lebih baik dari kedua algonitma tersebut.
b. Transformasi data

Pada tahap ini data dipastikan menggunakan format file Microsoft excel
aga.rihtu. dapal diproses sesuai dengan algoritma data mining Maive Bapes dan
algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan bantuan bahasa pemrograman
pvthon dalam proses training data dan juga testing data.
c. Reduksi data

Data yang telah melalui proses seleksi dan transformasi selanjutnya akan
melalui proses reduoks: datn, Pﬁulﬂmp ini-daty pwtnitrm'il.ﬂ:lel tingkat kesukaran
soal dan daya pembedadianalisis. Selanjutnya data tersebut akan dikategorisasikan
menjadi tiga kategori data pada setiapvariabel. Data yang telah dikategorikan dapat
dilihat pada tabel 4.3. Kategori nilai data,

Tabel 4. 3 Kategori nilai data (tingkat kesukaran)

Knicna Kochiswen Kepuiusm
0.30s.d0,70 Thienma
B.10540,39 B

Tingkut Kesukuran 0,71 s.d 0,90 Direvisi
<00, 11} don =(1,20 Ditolak




Tabel 4. 4 Kategori nilai data (daya pembeda)

=4,30 Dhiterma
Dayu Pembeda 0,10 s.d0.29 Ditrevist
0,10 Ditelak

4.1.3. Pembaglan Data

Pada pembagian data ini dilakukan pembagian data diantaranya data latih
dan dat uji dimana untukmengoptimalkan analisis butir soal dengan menggunakan
algoritma klasifikasi Noive Baves dan Support Fecror Mac/iime {SVM). Dato yang
digunakan dalam penelitian ini sebanyak tiga puluh (30) recarddata vaitu soal
ulingan harjan siswa SMP

Proses [aith data dan uji data dilakukan sebanyak tipa puluh kali (10) karena
pada tahap pengujianmenggunakan metode K-Fold Cross Validation dengan K =
10. Alssan penggunaan K=10 yuitu untuk memperbanvak kemungkinan hasil
prediksi wntuk data baru yang akan muncul pada kasus dengan algoritma yang
sama, yung bisa dijadikan acuan pengetahuan untuk penelitian yang menggunakan
algoritma yang sama. Hasil tingkat kinerja dengan parameter akurasi, recall, dan
presisi masing-masingakan ada 10 hasil, yang kemudian akan didapatkan rata-rata
akurasi, recall, dan presisi dari masing- masing alguulma_ penelitian ini akan
memberikan hasil vang vahd dan berharga dalam up:rya meningkatkan efisiensi dan
okurasi analisis butir soal menggunakan algoritma klasifikasi, yangnantinys akan
diimplementasikan melaln pemrograman algoritma Pyethon. Proses selanjutnya
vang membahas tentang metode pengujian akan dijelaskan pada poin 4.2 Action

Taking.
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4.2, Action Taking

Dalam penelitian ini, pembagian data menjadi aspek kunei dalam rangka
mengoptimalkan analisisbutir soal dengan penerapan algoritma klasifikasi Nabe
Boves dan Support Vector Mackine (SVM). Hasildan analisis butir seal
menggunakan data wji ini seperti penyempurnasn prosedur analisis atan
implementasi hasil yang didapatkan dlﬂhml jawaban siswa dan kemudian
pengujion, dengan mﬂngmmh'.f-ﬁum Cross Validation yang nantinya

Dalam penelitian analisis butir soal dengan fokus pada perbandingan kinerja
menjadi kunei untuk mendapatkan hasil akurasi yang maksimal, Pertama, pada
ﬁﬁnﬁﬁﬂ'ﬁf#ﬁ:ﬂu}ts, langkah pertama optimasi melibatkan pemilihan fitur vang
plﬁng l&fmiﬂ fine-tuning parameter mthlng,am parameter -f.aplace
smoothing, Proses i bertwjuan  untuk mningﬁhn m.ku:m prediksi
model(Guo, Lt & Zhang, 2012). Selanjutny. pada algoritma SVM, optimasi
meliwmim:'mmﬁﬁ rw t[‘.'.'}ju oa diperlukon untuk
menghindar di'b?ﬁtlfﬁgliﬁu ‘underfitting. Penggunnan metode validasi silang
sangat disarankan untuk ‘menemukan kombinasi m?cr yang optimal (Wang,
Wen, Zhang. & Wang.2014).

Selain itw, untuk meningkatkon kehandalan hasil, implementasi validasi
data, ini mencakup pemisaghan datasel menjadi subset pelatihan, validasi, dan
pengujian, memastikan bahwa model memiliki kinerjo vang baik pada data.

Pemilihan datasel yang tepal juga menjadi fokus, dengan langkah-langkah
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eksplorasi awal untuk mengidentifikasi dan menyertakan fitur yang paling relevan.
Kemudian, untuk memastikan transparansi dan reproduktibilitas metodologi,
langkah dokumentasi cermat dari setiap tahap, termasuk pengolaban duata dan
pengaturan parameter. diterapkan. Selain itu pemilihan dankonstruksi fitur dapat
ditingkatkan, memungkinkan model untuk menangkap pola vang lebih kompleks.

Uji coba iteratif dan pengupjinui'm modef menjadi langkoh terakhir,
melibatkan penyesuaian pmmmm evaluasi model pada dataset
pengujian. Proses m d;.llhhmmﬂmfunmk menupﬁ-kiumjn optimal,

Sehingga penelition dapat mengoptimalkan kinerja algoritma Naive Bayes

dan SVM. memastikanhasil analisis butir soal pilihan ganda mencerminkan dengan
akurat karakteristik dan kompleksitas dataset yang digunakan.
4.2.1, Penerapan Algoritma Naive Bayes
4.2.1.1. Analisis Perhitungan Algoritma Naive Bayes

Unituk melakukan klasifikasi dibutuhkan dua variabel yaitu kategor tingkat
kesukarun dan kategoridaya beda karenovanabel tingtﬂ:mn ﬁnﬂ'ayn beda
aan digunakan schagai informasi dalam mengambil sebush keputusan pemilihan
bun.rsull}ﬂnghk

Metode ini melakukan klasifikasi dengun menghitung nilai dari probabilitus
Fixly) dengan mngetnhui.pmbnhﬂ-ih:m_ﬁ. penentuan untuk kelss dalam
klasifikasi dilakukon dengan memilih milai max dari Pixly) berdasarkan
probabilitas. Keuntungan dan klasifikasi adalah membutuhkan sejumlah data
pelatthan dengan relatif kecil untuk memperkimkan parameter yang diperlukan
untuk klasifikasi. Berdasarkan algoritma Naive Bayes berikutini persamaan untuk

menghitung nitai P{xfy):



Ly
[ Y

1+P{(X{V )i

P2

(1)

dimana :
P(X!Y') = Postenioriprobability yaitu nilai probabilitas X berdasarkan kondisi Y
MYIX) = probabilitas Y yang ditentukan X adalzh benar
P(X) = Peluang evidence penyakit XP(Y') =Probabilitas dari nilai Y
Analisis metode Naive Bayes menggunakan acuon dalam pemilihan butir
soal pilihan geinda menurutaturan Nitko seperti pada pada tabe] 4.5
Tabel 4. § Pernilibon soal pilihan ganda berdnsarkan ganda berdasarkan aturan

nitko
Kriteria Koefisien Keputusan

Tingkat .30 s.d 0,70 Diterima
s D.105d0.29 Direvisi
0.71 5.d 0.90 Dhreviss

<0, 10 dom = 0,940 Ditolak
Hl}rn PE‘IHb’EdU =), 3l Ihterima
0.10=sd 029 Direvisi

=010 Ditolak

Sumber: (Surapranata, 2006 47)
Dari tabel 4.5 kemudian digunakan menjadi dota training Seperti pada tabel 4.6

Tabel 4. 6Dita training klasfikasi butir soal

No.| Kategori | Kateporjdayd  Hasil
kesukaran beda
[ Diterima Diterima | Diterima
2 Diterima Diirevisi Direvisi
3 Diterima Ditolak Ditolak
4 Direvisi Diterima Direvisi
5 Direvisi Direvisi Direvisi
f Direvisi Diitolak Ditolak
7 Ditolak Diterima Ditolak
] Ditolak Direvisi Ditolak
] Ditolak Ditolak Ditolnk
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Tingkat kesukaran:
Jumlah benar = 19

Jumlah user = 20
P(Tingkat kesukaran) = 19/20 = 0,05

&Mﬂmwﬁmﬁmﬁmﬂw#wﬂ
butirsoal yang memiliki indeks daya beda sebesar 0.2 merupakan contoh soal yang

Bagaimana menentukan apa yang harus dilakukan pada soal yang memiliki
kesukaran= direvisi dan daya beda=direvisi? Berdasarkan data training vang
terdapat



57

pada tabel 4.6 maka untuk mengambil keputusan  dengan
menggunakanmetode NaiveBayes Classifier adalah sebagai berikut:

Pertama menentukan besamya peluang pads masing- masing kelas
diterima.revisi, dan ditolak yitu:

P(hasil=diterima)=. p(hasil=revisi==, dan p(hasil=ditolak}= >

—Il’ﬂ’{keminundlrwmi tmaﬂd:muijx ¥
hasil=direvisi) x P(hasil-direvisi

=0,67 x 0,67 x0.33
=15

P{kesukaran=direvisi | daya beda=direvisi | hasil=ditolak)
=| P(P(kesukaran=direvisi | hasil=ditolak)* P(daya beda=direvisi | hasil=ditolak)
x Pihasil=ditolak)})}
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4 1.8
=X3%a
=02x02x055

=002

Sehingga keputusan dar soal yang memiliki tingkat kesukaran = direvisi
dan daya beda=direvisi adalah direvisi dengan nilai peluang yang paling besar yaitu

0,15

i nilai klasifikasi 26 kasus, pada kehlq#g
7 o i e e
ik ‘ m wﬁfm :gpﬂ[ klasifiks

pada klasifikasi analisis bu

Vector Machine sebagai berikut:

Yhasifikositepar 26+ 2
Yilasifileasi training ~ 27 + 3

frop - Ddasiasisaldy 1546
Phlaxtiiias training 30 =T

Akurasi = = 10,9333 = 03%




4.1.1.12. Amnallsis Perhltungan Algoritma Support Vector Machine

Menurut penelitian (Sukmawati « al., 2013) Support Vector Machine
(SVM) adalah suatumetode atau algoritma untuk melakukan klasifikasi maupun
prediksi. Prinsip kerja dari metode ini adaloh mencan muang pemisah yang paling
optimal dan sustu dataset dalam kelas yang berbeda. Dalam kehidupan sehari-hari,
kitn sering diperhadapkan pada persoalan-persoalan vang tidak linearatau data yang
tidak dapat benar-henar dipisabkan secam linear vaify suatu kondisi dimana ada
sebuah garis atau bidang yang dapat menjad: pemisah antar beda kelas.

ne.

Flagl= Z 7 iy 4

[T

Diman:

ns = Jumlah support vector

ari = Nilai bobot sctiap titik data

yi = Kelas dats

= [ = Variabel support vectaor

x+ d = Dat yang akan diklasifikasikan
b = Nilai error atau bias

Tabel 4. 8§ Dataset Training SYM

No soal Tingkat Kesukaron (X1) . Daya Pembeda (X:) Kelas (v)
I 0,835 03 -1
2, 04 0.6 |
3. 165 0.3 i
4 0.5 0,10 2

- Karena ada dua fitru (X, dan Xz), maka w juga akan memiliki 2 fitur
Wi dan W2 )
- Formulasi yang digunakan adalah sebagai berikut :



»  Meminimalkan nilai ;
HIWF = (WE + W23
» Syarat:

yilwxi+ by = 1,

paan berikut ;1. ( wl-0.85+

* Menjumlahkan persamaan (1) dan (4)
(DE5wl-03W2-b)=1
(wl-02w2-2b)=1

TTES wiTas WA=

+

* Menjumlshkan persamaan (2) dan (3)
{D,4wl+n.ﬁw2+h‘,i:>!
(0.65wl+03w2+b)=1

.1_




6l
035wl +01w2+b=0
b=35wl-0,1 w2
= Menjumlahkan W1 ke dalam persamaan (1) dan (2)

b=-35wl-0,] w2
Sehingga didapatkan persamaan hyperplane :
Wil.X1+W2. X2+b=0

10. X1 +21,6 X2 -35505=1

10XE+21,6 22355, =0

XI=216%2-3551

Mizalkan diketetabn data uji/data testing sebagni benkut :

Diketntabmi : ffx) =-10 X1 + 21,6 X2— 3551

Kelas = signifix))

Tabel 4. 9 Hasil Klasfikasi SVM

x1 ¥ Hasil klasifikasi
Fix}=-10x1 + 21,6 x2 -355,1
0.85 0,1 -1
55 0,1 -1
0,56 0.3 +1
o7 0.2 -1
05 -0,2 -1

Proses tahap analisis klasifikas: untuk ol goritma Noive Bayes dengan hasil
Confussionmatrix sebagal berikut:

Tabel 4. 10 Hasil Confusion Matrix SVM

Kelas klasiikas:
Positif Negatif
Positif 2% 3
Negatif 4 A
Total 27 5
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Berdasarkan pada tabel diatas hasil dari perbandingan pada variabel status
positif diperolehdengan nilai klasifikasi 26 kasus, pada kelas yang masuk pada
status negatif tetapi pada klasifikasi masuk kedalam status positif sebanyak 6 kasus.
Untuk klasifikasi status negatifyang tepat klasifikasi sehanyak 2 kasus namun,
terdapat 3 kasus untuk yang salahklasifikasioleh sistem. Total data untuk kelas pada




df=pd.read_csv{r”/content/datal. cav”)

df.sample(s)
No Kesukaran TH Pembeda 0P Klasifikasi E
18 15 055 1 01 0 9 !
28 29 oro 1 02 0 o
1
o
i
Y Klaskfikasl
30.000000

sesaui dengan kebutuhan analisis atau pemodelan yang akan dilakukan. Hal ini dapat
meliputi transformasidata, seperti normalisasi atau standarisasi, encoding variabel
kategorikal menjadi bentuk numerik, atsu pengubahanskals data untuk
menghindari bias. Selain i, dalam prosespreprocessing, fitur-fitur yang tidak
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meningkatkan efisiensi analisis.
Statistik deskriptif tentang dats dalam suatu DataFrame (dalam konteks
ini, DataFrame dinotasikan sebagai df). Statistik deskriptif ini mencakup berbagai

a4 15 a7s o a1 o
18 15 o.ss 1 a1 B
1. 1 110 2 @ A
17 1a anT 1 ax 1
18 iz o085 o e
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data yang tepat, sehingga dapat memastikan bahwa data yang digunakan dalam
analisis atau pembelajaran mesin memiliki kualitas yang baik. relevan, dan sesuai
dengan kebutuhan model atau algoritma yang akan diterapkan oleh penelitian. yaitu
penggunamn algoritma Support Vectar Machine dan algoritma Naive Bayes.

3

B
= e
ia 2
i7 :
18 w
12 1
2@ B

1

Gambar 4. 3 Data Naive



D =train,s test,y tealn,y test<traln test split(k,y.test size-d.d,randon_state-1)

] printiz_traln.shaps)
arintin test shape)
prist{y_trair.chaps)
print(y test shape)

{34, 5)
{8, &}
{34,)
8]

Cross valldation Scoras)
1. 2, Ge6SE8AT 1.
Average Ecoret B.33233

Gambar 4. 5 Source Code Hasil Pengujian Cross Validation

K=10 padaalgortima Naive Baves.
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4.2.2.Skenario Algoritma Support Vector Machine

Algoritma Suppart Vector Machine merupakan algoritma yang dilakukan
untukklasifikasi analisis kualitas butir soal dengan menggunakan dataset yang telsh
dapat diliat padaGambar 4.6.

bar 4.7 dibawah ini.

Index([ "8, "Resukaran®, "TE', "Pembada®, "OR', "Klasifikazl'], dtype="obiact”)

X =gf.dropi| Klasifikast' ], axissl)

#X = of drap{df.coliensa]. splie]', "), axlsel)
By o of['Class’] )

y = of[ 'Klasifiiasi’)

Gambar 4. 7 Klasifikasi Kelas
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Pada gambar 4.8 ini menghasilkan variabel X, yang berisi data yang akan
digunakansebagai fitur atau atribut dalam analisis atau model. Sedangkan variabel
menghasilkan variabel y, yang berisi data target atau label yang akan digunakan
dalam analisis atau model Variabel X akan digunakan untuk mengekstraksi pola
atau menghasilkan prediksi, sementara y akan digunakan untuk memvalidasi dan

#_train.describe()

Coanibar 4, § Source Code Thita Trataing din Testtng SVM
Setelah itu dilakukan preprocessing data, dengan melakukan preprocessing
data yangtepat, sehingga dapat memastikan bahwa data yang digunakan dalam
analisis atau pembelajaran mesin memiliki kualitas yang baik, relevan, dan sesuai
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dengan kebutuhan model atau algoritma vang akan diterapkan oleh penelitian, yaitu
penggunaan algoritma Support Vector Machine dan algoritma Nafve Bayves.

o Eesikaran ™ Penbeda DR
count 24000006+01 24000006401 2.4000008+0% 24000000 2 4000002+01
mean  TADMETET DIETIENT SS5UMM5eT 0000000 -2 77555817
st 10215086400 1021508¢400 10215086400 1021508 10215086400
min -
5%
50%
75%

.......
nasiin

Pada gamabr 4.10 menunjukann hasil hasil rata-r
validation.

4.3, Evaluation

Pada tahap ini akan dilakukan penarikan kesimpulan terhadap hasil
tiga poin yang akanditampilkan yaitu yang pertama hasil pengujian algoritma Naive
Bayes lerhadap data yangdigunkan dengan menggunakan metode K-Fold Cross
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Validation, hasil pengujian algoritmaSupport Vector Machine (SVM) terhadap data
yang digunakan dengan menggunakan metode K-Fold Cross Validation, serta
melakukan perbandingan tingkat kinerja dari kedusalgoritma tersebut. Jumiah K
pada K-Fold Cross Validation yang digunakan adalah K=10.Alasan penggunaan
K=10 yaitu untuk memperbanyuk kemungkinan hasil prediksi untuk data baru yang
akan muncul pada kasus dengan algoritiayang sama, yang bisa dijadikan acuan

Algoritny

[ | #rem sklearn.meteics |ngers ioslrscy scors, confusion matrly, classification_report

[ 1 print(TActuracy of Gaisaisefid:=™ , sccuracy scope(y. test,y pred)"168}

Accuracy of GoussiankE: d88.8

[ 1 print"om of GoessiendE:" , confusion matrix{y test,y pred))

e of Gmussianis: [[28 8]
(e 28]
% i1
Gambar 4, 11 Source Code Confusion Matrix Naive Baves
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Hasil asifikasr data menggunakan algoritma Naive Haves dapat dilihat
pada Gambar 4.11. Dalam penelitian pada algoritma Naive Baves mendapatkan
nilai accuracy sebesar 100%, precision sebesar 100%, recal! sebesar 100% dan f1-
score sebesar 100%

4.3.2. Hasll Evaluasl Algoritma Suppert Vector Machine (SYM)
Pada tahap ini akan dilakukan pengujian algoritmn Support Vector Machine

o E¥8] prine('Cross-velidecion with Lingsr kerneliiningh’ format(disear, scores))

Cross-valldation with linear kernel:
[, L7 : . BEeSBEET 1, 1.
L ¥ . 28 . 1 ]
*[4a] primul sverage cross-validetion with Limwar karnali{s af} ' formst{dinear_scores.meani)))
fwarage cross-valldatlon with 1ieear Kernel (90667
Gambar 4. 12 Hasil Cross Validstion Maive SVM



433. Perbandingan Tingkat Kinerja Algoritma

Setelah dilakukan penerapan algoritma klasifikasi Naive Baver dan
algortitma Support Vector Machine (SVM) pada data hasil ulangan siswa, dan
kemudian dilakukan pengujisn validasi dengan menggunakan metode K-Fald
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dapal mentransformasi data ke dalam dimensi vang lebih tinggi,

memungkinkannya menangani hubungan vang lebih kompleks antara fitur.
Sehaliknya, Naive Bayes berasumsi independensi fitur, yang mungkin tidak
selalu terpenuhi dalam situasi di mana data sangat kompleks atau tidak linier.

4. Hosil pengujian yang didapatkan oleh algortima Naive Bayes dan Support
73



Vector Machine Dari rumus di atas dapat dijelaskan bahwa variable tingkat
kesukaran dan daya pembeda mampu yang untuk melakukan proses perhitungan
akurasi pada konsep machine learning.

5. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan mengidentifikasi perbedaan kinerja
antara algoritma Naive Bayes dan Suppert Vector Machine (SVM) dalam

atsumerubah variasi perbandingan jumlah *K' pada metodepengujian K-Fold

Crass Validation.

2. Dalam penelitian ini, pengalaman kesalahan dataset menunjukkan betapa
krusiglnya pemilihan dataset yang sesusi dengan tujuan penclitian.
Menganalisis kembali dataset dan memastikan kesesusian dengan fokus

74



butir kualitas soalpilihan ganda.
3. Diharapkan penelitian selanjutnya dapat memberikan koniribusi yang lebih
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