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INTISARI

SDM sangat penting bagi sustu organisasi, seperti halnya dengan Badan Riset
dan Inovasi Nasionzl. Namun, agar kinerja organisasi menjadi efisien, perlu untuk
memilih karyawan. Seleksi pegawai dilakukan karena jumlah pegawai di Badan
Riset dan Inovasi Nasional (BRIN) saat imi + 14.000 pegawai berdasarkan Surat
Keputusan Kepala BRIN yang tersebar di seluruh unit kerja di lingkungan BRIN,
sehmgga menjadi surplus. Selain itu, penyempurnaan sistem admimstrasi keuangan
pemerintahan merupakan suatu keharusan yang diimbangi dengan pengembangan
aplikasi terintegrasi. Kiqﬁr.nlem_.u_:. Keuangan yaitu Sistem  Aplikasi Keuangan
Tingkat Institusi 4 0

[}a.inmm:ph’la Miﬁﬂﬂmm seliap pegawl mmﬁﬁh peran pengguna
; ‘ruang fingkup mudﬂraﬂn' nakan berbeda-

i untuk memilih klasifikasi n hasil
Pmih.mhﬂm]n dengan menerapkan metode Feature dan dilanjutkan
dengan kombinasi algoritma SVM dan KNN mnmﬁmmﬂm

Berdasarkan hasil pengujian pada 10 percobaan lﬂhdl;ﬂ! lﬂlﬁlﬂ_l}’am
}rang;mﬁas: menjadi 313 data wwan, dengan 17 vanabel karyawan.
diperoleh hasil akurasi terbaik sebesar 94,1% dan F1-Score sebesar 94.4% dalam
penul’[lml ﬂﬁr ‘menjadi 13 variabel, dengan parameter algoritma SVM C=1,
g 1 &Ilt.p.ummelcr algoritma KNN pada mlai K=0, metrik Elpﬁdaan
'ﬂ&nghﬂ. hasil pengujian kombinasi algoritma SVM-KNN tanpa melalui seleksi
fitur menghasilkan akurasi terbaik sebesar 88.2% de total 17 variabel data
umpﬁhﬂtfzr algoritma S¥M pada nilai C dﬂmmm nilai

=8 pada metrik Euclidean. Sehingaa dalum melakukan seleksi klosifikasi pegawai
}rnna‘lﬁm'mllh spesifikusi rekapitulasi kehadiran (WEO dan WFH) serta penilaian

klnm‘_h &pat menerapkan Backward Elimination pada Kombinasi algoritma SVM

Kata kunci: Selekst immm Backward Elimination, dgﬂ-mma SVM, algoritma
KNN, kombinasi
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ABSTRACT

HR ix very impertant for an organization, as is the cave with the National
Research and Inmovation Agency. However, in order for organizational performance
ta be efficiem, it is necessary o sefect emplovees. The selection of emplovees is
carried ouwt becanse the mumber of emplovees af the Nutional Research and
Innovation Agence (BRIN) is curvently - W} emprlovess based an the Decree of
the Head of BRIN spread across wa Within BRIN, so that it Bécomes a
swrplus. Tn addition, i financial administraiion

SRSl i d st h&gmred'ap;rfkuﬂan
of the Minist Finmancial Appfication

wlues, mxﬂammm:
that in selecting emplavee classifi
fwelativen specifications (WFEQ and WEH) and
ly Backward Elimination fo the combination

e ] Eliminoflaninm -n.'.l"-'- ENN

i



esiden No. 78 Tahun 2021.
Pada saat terjudinya integrasi, tidak dilakukan pemetaan pegawai schinggs
setiap pegawai bebas memilih unit kerjo yang diinginkan, hal ini
mengakibatkan pada beberapa unit kerja mengalami surplus jumiah pegawai,
saluh satunya pada Biro Manajemen BMN dan Pengadaan. Biro Manajeme



BMN dan Pengadasan BRIN adalah unit kerja Eselon 1l yang bertugas
melakukan pengelolaan asset dan pengadaan.

Disamping itu, perbaikan sistem administrasi pemerintahan melalu
pemanfasian leknologi mervpakan suatu tunfutan ogar tercapai prinsip-
prinsip pengelolsan  keuangan veng teriib. efektif, efisien. ekonomis,
transparan dan_dapat dlpen:uwwﬂikm Untuk memenuhi tuntutan
tersebut, Direktorat Jenderal Perbendaharnan. Kementerian Keuangan telah
mngkmmqﬂﬁﬁﬂnnwgmn ymg-dlpﬂﬂnthn bagi seluruh
unit kerja Instansi pemerintah Pusat di selurub Indonesis yang diberi nama
Sistem Aplikasi Kmmngan Tingkat Instansi (SAKTI) (Amriani. 2019).
Dalam melokukan kegiatan pengelolaan aset dan pengsdaan pada Biro
Manajemen BMN dan Pengadaan, setiap pegawai memiliki - level
Kewenangan aplikast SAKTL.  Sistem Aplikasi Keuangan Tingkat Instansi
(SAKTI) adalah apliksi ynng mendukung pengelolsan kevangan yang
digunakan oleh instansi pemerintah pusat yang bersumber dari Anggaran
Pendapatan Belanja Negara (APBN). Aplikasi ini mencakup seluruh proses
engelokaan keuangin negara poda Unit Kerja dimulai dari proses
Pe-nganggmn (modul penganggaran), Pelaksansan (modul Komitmen,

modul Bendahara, Modul Aset” Tetap, Modul Persediaan, dan modul
pembayaran), sampai dengan Pelaporan (modul pelaporan). Pemanfastan
aplikasi SAKT] pada Biro BMN mencakup sebagian kecil proses
pengelolaan keuangan pegara yaitu pada tohapan implementas: |modul
komitmen, modul aset tetap dan modul persedizan) ( Anwar, 2022). Selain itu

pada aplikasi SAKTI juga merupakan transformasi dari manual ke digital.



Dimana pada proses bisnis sebelumnya agar asset dapat dicatat pada aplikasi.
dari Pejabat Komitmen akan membenkan dokumen fisik ke operator asel.
Dengan adanyz aplikasi SAKT] maka penggunsan fisik kertas menjadi
berkurang.

Implementasi aplikasi SAKTI sebapaimsna diamanatkan dalam
Peraturan  Menten Kcunng;i? Nomor 223 PMK.052015 dan Nomor
131/PMKAS2016 diawali dengan tahapan uji coba terbatas mulai tahun
2015 poda Kementerian Keuangan dan mulai divjicobakan pada seluruh
Kmnlmm’l.mpuﬁa awal tahun 2&21, m:p;elﬂmkan kegiatan
pengelolaan asset pnﬂa Biro BMN, setiap pegawai memiliki otarisasi aplikasi
SAKTI dengan user kewenangan mulai dari admin, operstor, validator,
approver dan komitmen (Nugroho. 2020). Sehingga dengan adonya
kebutuhan tingkatan level kewenangan pengpuna  sasl penginputan data
[nembuat proses kerja menjadi lebih panjang,

Agar tercapainya fujuan organisasi yang felah ditetapkan dalam
pengelolnan kevangan yang efektif, efisien, dan akuntabel, untuk itu maka
diperiukan pengelolaan Sumber Daya Munusia yang baik. Kegagalan dalam
pengelolusan SDM skan berdampak buruk bagi suatu organisasi. Tidak
terkecuali dalam hal penumjukan peg:mﬂg&agm user aplikasi pada level
kewenangan karena berkaitan dengan kompetensi dari pegawai itu sendini
dalam menentukan kinerja vang bersumber dan hasil kerjanya. Disamping
ity diungkapkan berdasurkan artikel, “Hubungan Usia, Tingkat Pendidikan,
Kemampuan Bekerja dan Masa Bekerja terhadap Kinerja Pegawai dengan

menggunakan Metode Pearson Corelation”, bahwa hubungan usia dan



tingkat Pendidikan dengan kinerja bersifat linier karena perkembangan karier
meningkal selama faktor usia dan tingkat pendidikan juga meningkal
Sehingga dapat dikatakan dengan kompetensi pegawai (tingkat Pendidikan,
usia), akan menentukan kelayakan klasifikesi pengguna dengan level
kewenangan sebagai operator, validator. approver dan komitmen sehingga
ehih_efisien. Agar menghasilkan

oulan data agar da__pnl menghasilkan prediksi yang ak
 lebih efisien.

engpunakan metode Feature Selection dengan kombinasi

algoritma  klasifikasi dalam menyelesaikan permasalahan  seleksi
klasifikasi pegawai?



1.3. Batasan Masalah
Batasan Masalah pada penelitian ini agar permasalahan lebih terarah dan

1.4. Tujuan Fenelitian
Tujuan dari dilakukannya penelitian ini adalah :
4. Untuk mengetahui performa kombinasi algoritma SVM dan KNN
b. Mengetahui variable yang tepat dalam melakukan optimasi dengan
Teknik Feature Selection



tengukur dan membandinglkan tingkat akurasi sebelum dan setelah hasil
c.

penempan
d. Melakukan prediksi hasil seleksi sehingga dapat membe

efisien




BABI1

TINJAUAN FUSTAKA

Andreswari, Fauzi, 2021)."

Penelitian lain dengan topik serupa, yaitu prediksi klasifikasi rekomendasi
minat menggunakan algoritma KNN, dimana jarak antara data baru dengan data
tetangga terdekat dikelompokkan dan dihitung dengan penggunaan Teknik metode
Euclidean dan Hamming distance. (Prasetyo, Kusrini, Arief, 2019). Menentukan
Parameter k yang terbaik pada algoritma KNN akan menghasilkan nilai akurasi yang




maksimal, Sedangkan pada algoritma SVM., dalam melokukan perhitungan
klasifikasi menggunakan salah satu atau beberapa jenis Fungsi kemnel seperti Kernel
Kuadrat, Kubik, Kemel linmer. dan Kemel Goussian. Perbedaan skala kermel
dilakukan verifikasi menggunakan fleksibilitas model vang berbeda. Kinerja dari
fungsi kernel diverifikasi dengan menggunokan confusion matrix seperti presisi,
sensitivity, specificity, dan F-measure selain akurasi, Kecuali kernel kubik, semua
kernel lainnya_menghasilkan akurasi lebih dar 85% (Karei. dkk. 2021). Untuk
mendapatkan performansi model klasifikusi yang optimal pada SVM terdapat
banyak cara. Salah sstunyas yang dilakukan Michael, A (2022) pada penelitiannya
dm@nhhi kombinasi pre-trained model pada lapisan ekstraksi fitur dan SVM
dengan funing hyperparameter GridsearchC'V' mampu menghasilkan performa
tesbaik sebesar 96% pada nilai C=0.001 dun kemel Linear. Penclitian serupa yang
dilakukan Nica Astriznda (2020) dengan menggunakan ekstraksi fitur pada Support
Vector Machine pada klasifikasi dun kelas dengan 54 data uji dan 20 data latih,
menghasilkan akurasi sebesar 100%.

Selain itu dapat jugs dilakukan dengan penerapan feature selestion, dimana
pada implementasinya dilakukan pemilihan atribut yang terbaik dari semua atribut
yung ada. Dengan penerapan feature selection pads algoritma SVM dihasilkan
peningkatan akurasi metg'a-ﬂ'i'gi]"ﬂiﬁ' {Sosomgko, .ﬂﬁﬁh’f!‘m'}]. Langkah awal dalam
proses pemilihan atribut dengan feature selection dengan teknik forward seletion
diawali dengan empty model, selanjutnya tiap vanable diinputkan hingga
tercapainya kriteria kombinasi model yang terbaik denpan formulasi tahapan seperti
pada gambar 1.



1. Membunt empty set: ¥, = (@).k = 0
2. Memilih feature terbaik: )
X' = arg maxy, erx [J(¥y + X*)]
3. Jika J{CY, +x7) > (V)
a Update Yigy =¥ +1°
b k=k+1
¢ Kembali ke step -2

Gambar 2.1. Pseudo Code Forward Selection

a F-measure 66% dengan parameter K=45, fitur=9 d
e 7L mﬂdﬂllhlrﬂim wl s
i angha | berdasarkan standar katagori

a ROC

seleksi fitur menggunakan K-Nearest Neighbs fikasi kerusakan mutu
tomat menghasilkan akurasi pada data Tatih sebesar 86,6% dan 70% pada data wji.
Perbedaan tingkat akurasi dipengaruhi oleh data yang digunakan pada proses
pelatihan dan pengujian, sehingga pertu diperhatikan duta uji yang digunakan
merepresentasikan daia pelatihan.

Dalam meningkatkan akurasi pada klasifikasi data dengan teknik kombinasi
KNN dan Relicf-F yang dilakukan Yusra, dkk (2021) menghasilkan akurasi yang
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maksimal dibandingkan hanya menggunakan KNN. Penggunaan seleksi fitur pada
KNN sebagai solusi atas atnibut yang kurang signifikan dan persentase pengaruh
vang rendah dari suatu data dalam menentukan kelas pada data baru. Dengan melalui
tahapan preprocessing yaifu cleansing. transformasi dan seleksi atribut mampu

menghasilkan akurasi sebesar 95.63% dibang ing hanya menggunakan KN sebesar
85.31%. Selain itu p )




1.1, Keasllan Penelltian

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Implementasi Metode Feature Selection pada kombinasi ;]gnrtlm.l SVM dan KNN
dalam melakukan Seleksl Klasifikasi Pegawal
(studl kasus user aplikas) S AKTI pada Badan Riset dan Inoyasl Naslonal)

Prediction of
Dinving
Behaviour al a
Trufhc
Interscction Lisme
SVM and KNN

Livamape C. De Silwn
Daphne Teck Ching Lai,
Shoow Ym Yooz A
Springer Mature Jouwrnal;
April 2021

tidak

aman di
persimpangan  bersuval
paca simyal kuming

B S meme ruflE S
 mEmm———— A
= B &
T B 0 S

dnpm mvmq‘ru]k:u. berhenti
el gt e war - tinzz.

dihurapkan Datasel
digunaken dapat
dikembangion,

dari scpi pumlsh dam

milupun paramcler atoo
atnbarinye

No Tuhul Enl:mlimi d.u-.f'z.hm o Kelemahan FPerbandingan
Penerapan Adt  Prasetyo, Kusrmi, Duri Hosil predicttion  dengan Peneliti selamutnyn | Penelibian vanz dimopuk hanya
Albgorms K |M Rudvinio ;\.rj:E wlzontima K-NN yang ditcrmpksn munghn basu | menggunakan K-Nearest
Nearest Meighbor | hurnal  Informatiks  dan mahesigwe schapyak 100 mnhm‘.w - mengzunzkan slgoriima | Neighbor sedingkan penelitian
Untuk Teknologr  Informasi; hostt klasifikasi dengun prosentase. pleorasi | Jobih dan satu sehagni | ini mengpunnkesn metode seleksi
Rekomendes Januan 2019 schessr 95,80 % denean milm K=7 sﬂn{ﬁ - perhandingan fitur Backward Elimmntion, dan

I Minai Konseniras: dopat disimpullan bahws hasil klasifikast kombimas: SVM-K-Nearesi
Di Propram Studi dopat  chzunakan  untuk merckomendasikan Neighbor
Tekmk kepadn umiversitns PGRI dulam menentukan
Informahlka komscnires: ying sesuar umtuk maohasiswa,

Universatas PGRI
Yogyikart
2 | Clussification ond | Somi Lonka  Karm, | Penclitisn i bertupuan | Pendekotan SWM dm:npi:mr.nlliﬂ, itk | Penehtian  selamuinya | Penelitian yang dimuuk

menggunekan perbandnzon K-
Mearcst Neighbor dan SVM
sedangkan penclittan 1m
menggunakan melode  seleks:
fitur Backward Elmination, dan
kombimast SVM-K-Nearesi
Neighbor

11




Tabel 2.1 { Lanjwiom)

Metode Dotn | Ares Spifudin;  Jumna] | Pepelition 1m0 berupuan | Berdssarkan hosyl umplemenizs dan model | Peneliban  selamuinye | Penchiian yang dmmguk hanya
Miming untuk | Teknologi: 2017 untuk mendapotkan model | vang dup diperoel ‘@nlmmuﬂ:! terhatk, | diharapkan  Penentusn | menggunakan WM sedangkan
sehekst calon prediksi ketepatan wokto | vaitu Support Mector ne (SYM) dengon | dsta  wmaining  dapat | peneliton  mimengzunakan
mahosiswn  pada hilus calom mahasizwe akurast E-Smw it musth juh nmnp:np_lmh: hasi] | metode selekst frinr Backword
PenCTEmAI dari nilsi excellent (sungat baik). penpujion.  Pola  dor | Elimination, dan kombinpsi
mahasiswn baru di datn  trmming  tersebwt | SVM-K-Nearest Neighbor
UNIVETHItas digunnkan schagm mule
Pamulang dalam  proses testing
dikarenakan faktor
penentn dilerimanya
calom mahasiswa
memibikn  mlam vang
_ ) Jurang konsisten.
Klasthikas: Rizky Adindn Azizah, | Penelition ini beruan | Berdasarkan penzuiian dan analisis penclitian, | Padi penclition | Peneliian | yang | dimguk
Kinerja Akndemik | Fitrn A Bachtive, Sipit | aobk membante dalom | didspatien nilad akurusi terbak se FE dapal | menggunakan K-Mearest
Siswa Adimigrohe;  Jurnal | melikukan | klasifiksi d:n.gunn]lu]mrrmmainiu.hﬂ'-‘lm  mempertimbangkan Meighbor dengan seleksi fitur
Mengpunnkan Teknologi Informasi dan | ethudap kinegs skademik | sebesar 0676, dan nilai foreanwre diperoleh | unk mengzunakon | informastion  Gain  sedangkan
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2.3, Landasan Teord
Pada penelitian ini, diperhukan definisi dengan tujuan untuk melakukan
pendalaman materi dan mempermudah dalam penulisan sehingga penyelesaian
permasalahan lebih terarah, diontaranya definisi yang digunakan sebagai
berikut:

memberikan implikasi mya dana APBN, seperti
operasional kementerian, pembiayaan proyek, sampai kepada pembayaran gaji
Pegawai Negeri yang merupakan hajat hidup banyak orang (Supristiowadi,
2017). Single Database, single entry point dan akutansi berbasis akrual
merupakan konsep dari aplikasi SAKTI. Aplikasi SAKTI digunakan oleh entitas
akuntansi dan entitas peloporan Kementerian Negaralembaga. Seluruh
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Transaksi entitas skuntensi dan entitas pelaporan dilakukon secara sistem

elektronik. Periodesasi pelaporan dan rekonsiliasi data atas transaksi dalam

SAKTI dilakukan sebanyak 14 kali meliputi Januari sampai dengan Desember,

unaudited, dan sudited.

Aplikasi SAKTI mencakup seluruh proses pengelolaan kevangan negara
embags dimulai dari proses

atribut vang relevan dan tidak memperburuk data sehingga bernilai negative
maka perlu dilakukan feature selection. Feature selection adalah suatu proses
untuk menghapus fitur yang berlebihan dan tidak relevan dari dotaset awal,
sehingga waktu yang digunakan dalam melakukan eksekusi proses data menjadi
lebih singkat dan adanya peningkatan akurasi karena features yang tidak relevan
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sudah tereliminasi (Rahmansyah,dkk.2018). Seleksi fitur merupakan cara
efektif untuk melakukan reduksi data dan merupakan langkah penting yang
perlu dilakukan agar dapat memperoleh kinerja yang baik ( Yusra, 2021). Tujuan
dilakukannya seleksi fitur adalah:

a. Menghasilkan model yang lebih sederhana
b Mengurngi gt training

poer dan etode exbedded. SecaQRRIRRNRRY i ket
Bipok dapst terlibat pads geavbier 2.

Berdasarkan gambar 2 a) Metode f ukan pemilihan fitur secara
g i e oot
iteratif menambah atau menghilangkan sekumpulan fitur menggunakan akurasi
prediksi dari model klasifikasi; dan (c) Metode Embedded melakukan seleksi

fitur vang menjadi bagian tidak terpisahkan dari mode! klasifikasi.



2.3.2 Wrapper Method

Menurut Malekipirbazari, et al., (2021) pada Metode seleksi fitur wrapper
membutuhkan sebuah algoritma Machine Learning yang digunakan sebagai
black box evaluator dafam proses seleksi atau menemukan subset fitur terbaik
sehingga metode ini sangat bergantung pada jenis classifier. Secarn  umum

{7 Pesbasston |

Gambar 2.3. Komponen Utama Metode Seleksi Fitur dengan penerapan Wrapper
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1.3.2.1 Backward Elimination

kedalam feature selection tipe wrapper yang memiliki fungsi untuk
mengoptimalkan kinerja suatu model. Pemilihan variabel dilakukan dengan
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2.3.3. Data Mining

Data Mining adalah suaty istilah yang digunakan untuk menemukan
pengetahuan yang tersembunyi didalam database. Dars Miming didefinisikan
sebagai proses penemuan pola dalam dota. Beberapa aplikasi data mining fokus
pada prediksi, mercka meramalkan apa yang akan terjadi dalam situast baru don
data yang menggambatkan apa yang terjadi di masa lalu (Adnyana, 2019). Data

Targan Duns

Elaman searmy T

Gambar 2.4, Komponen Pada Metode KDD
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l. Selection
Dalam tahapan ini dilakukan seleksi variable yang memiliki tujuan utama
adalah untuk membuat dataset target dani data asli, yaitu memilih subset dari
variabel atau sampel data,

¥ represe mwwwtmg ,;-,.'- .
n transformas in, karena dengan, Tekaik t

regresi, dan sebagainya),
- Algoritma yang tepat untuk melakukan tugas vang dihadapi, dan
- Representasi yang sesuni.
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wnpa; merupakan dimana suatu data dapat
3 FE ion' Interpretation . mmﬂfmm
| . ikan
mmmmmmwmmmMm

. etahuan dari pola yang ditambang. dengan

o dmh;h dilakukan dengan
menafsirkan dan mengekstrak o )
visualisasikan

mem

Statistical
dengan yang lain. SVM dikembangkan
satu
‘kelas yang
- Bl:hempl Lkmhﬂi;fﬂtﬂ?ﬁddﬁnh}'ﬂnp:
viid
I.  Bersifat non probabilistic
1.1
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12,  Membagi data menjadi dua katagori (binary)
1.3, Masing-masing kelompok data dibatasi oleh hyperplane.

Tujuzn algoritma SVM adalah menemukan optimal hyperplane
(fungsi pemissh) yang memisahkan dua buah kelas, dengan cama

buah boundary ini.

Dalam algoritma Suppart Vector Machine. terdapat beberapa jenis
Kemel, yaitu:
b. Kernel Polynomial, digunakan untuk dataset normal,
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c. Kemel Radial Basis Function (RBF) atau Gaussian, digunakan untuk
dataset yang tidak terpisah secara linear. Jenis ini merupakan kernel yang
paling banyak digunakan karena akurasi yang tinggi.

d. Kemel Sigmoid, merupakan pengembangan dari jaringan saraf tiruan.

2.3.0 Algoritma KNN

¢. Hamming Distance
d. Minkowski Distance

Cara kerja pada algortims KNN baik dalam penentuan klasifikasi
maupun regresi adalah sebagai berikut:



)

1. Menentukan jumlah tetangga terdekat (K)

set

3. Melakukan urutan jarsk dari terdekat sampai yang terjauh dalam data set,
. ._r:.:._-:l. 1 .:. ) _.”.”,; mw

Untuk mengh st
dilakukan dengan rumus perhitungan seperti pada rumus 1.

TP

Precision = s

{a)

Recall = r: ®)



™
Accuracy = St )
Fl_jmzw [d}

recall +precisia




BARE II1

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitian

kuantitatif. Data kuas
bersifat obyektif. Penel p variabel data pegawai yang
dikumpulkan seperti variabel input nama, usia, jenis kelamin, tingkat
pendidikan. pangkat/golongan. lokasi kerja. domisili. persentasi kehadiran.
level kewenangan aplikasi SAKTI, hasil penilaian Kinerja Pegawai 2022, dan
kelayakan pegawai menjadi database dan kemudian dilakukan menjadi data
fatih dan data uji pada kombinasi algoritma SVM dan KNN.

29
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L1, Metode Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini dilakukan pengambilan dats yang akan digonakan

sebagai sumber data dengan dua bush metode yaitu:

L

o

Pengumpulan data primer, didasarkan atas SK Kepala BRIN tentang
penempatan pegawai pads Biro Manajemen BMN, SK Sekretans Utama
BRIN tentang Penetapan User Aplikasi SAKTI. selanjutnya data pegawai
didapatkan dengan permobonan data ke intemal Biro SDM BRIN berupa

persantess kehadiran WFO dan WFH. dan penilaian kinerja masing-masing

pegawai pada Biro Manajemen BMN seluma periode 2022, Disamping itu,

‘dengan pemanfzatun web Intra BRIN digunakan untuk pengimpulan data

: at/golongan, usia, tingkat pendidikan, lokasi ]{uﬁwwm
‘masing-masing pegawai dan variabel-variabel lain yang dibutuhkan.

‘Pengumpulan data sekunder, berupa studi pustaka untuk mendapatkan hasil

yang maksimal dan lebih detail dalam melakukan penelitian melalui buku
ilmiah, referensi jurnal. buku-buku ilmiah dan informasi linpya yang sesuni

33, Muetode Anallsa Data

Datam melakukan seleksi klasifikas) pegownai d1g|m=1knn model Machine

Leaming dengan beberapa tahapan yang harus dilakukan. Langkah yang

dilakukan adalah pengumpulan sumber dma yang menjadi input vaitu data

pegawal dengan file berformat .csv. Sumber data vang telah dibentuk

sefanjutnya melalul tahapan pre processing dengan tujuan menyederhanokan

dan memmlah data vang tidak memiliki nilai'null. Hal im dilakukan agar tidak
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mempengaruhi performa saat proses klasifikasi dilakukan. Berikutnya adalah
pengujian data, dan keseluruhan dataset dibagi menjadi data training dan data
testing, Proses selanjutnya adalah melakukan seleksi fitur menggunakan teknik
Wrapper Method., Backward Elimination dengan tujusn uniuk menemukan
fitur atau variabel terbaik yang akan mempengaruhi tingkat akurasi. Pada tahap
i, peneliti melakukan perbandingon dataset pengurangan variabel hasil
seleksi fitur dan dntaset tanpa seleksi fitur untuk selanjutnya diproses dengan
kombinasi SVM dan KNN dengan tujuan untuk mengelahui tingkat akurasi
terbaik. Penggunaan kombinasi SVM-KNN untuk mempercepat proses
komputasi. Dalam melakukan kombinasi algoritma. langkah awal adalah
dengan menggunakan algoritma SVM yaitu mencari support vector yang
berada dekat dengan hyperplane terbaik yang memisahkan 2 buah class, Hasil
Suppart veclor ini selanjutnyn digunakan sebagai dataset untuk di proses
menggunakan algoritma KNN. Dalam melakukan proses menggunokan
algoritma KNN, peneliti akan menentukan nilai K (tetangga le_.gﬁ_ﬂ_ﬁlt} terlebih
dahulu, untuk selanjuinya melakukan proses Klasifikasi data. Dalam
Setelah pengujian menggunakan dats p;ammhﬂﬂﬁn dengan menggunakan
data testing untuk menghasitkan peramalan seleksi klasifikasi pegawai. Hasil
dari peramalan seleksi selanjutmya dilakukan evaluasi hasil dengan penerapan
confusion matrix untuk memberikan pengetahusn model terbaik hasil
perbandingan akurasi model kombinasi algoritma SVM dan KNN dengan dan
tanpa implementasi metode Backward Elimination sehingga dapat disajikan

menjadi sebuah kesimpulan yang lebih mudah untuk dipabami.
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3.4. Alur Penelitian

Secarn garis besar, dalam melakukan suatu penelitian maka diperiukan
kerangka kerja sebagai upaya sistematis yang dilakukan peneliti agar dapat
menjawab permasalshan-permasalshan yang terjodi seperti tampak pada
gambar 3.

l-r-n-n:!-_
Implementasi

i | L b it AL Ma“sa

Kesimpulan

Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian
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Terdapat Empat besaran proses diantaranya:
a. Persiapan
» Identifiknsi Masalah, Studi Literatur, dan Pengumpulan Data (Dataset)
Tahap ini merupakan Langkah dalam menentukan rumusan
masalah, batasan masalah dan latar belakang dari penelitian. Dalam hal

b. Implementasi
ditekankan kepada bagaimana proses pengolahan datanya. Data yang
telah dikumpulkan, diolah menggunakan algoritma Machine leaming
dengan dengan Teknik kombinasi yaitu SVM dan KNN setelah melalui



proses seleksi fitur untuk menentukon seleksi pegawai pengguna aplikasi
|. Pra Proses Data
o P

2. Proses Data
» Skenario Penelitian
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memupakan Jangkah dalam menentukan jumlah fiur dan nilai
parameter-parameter yang diperlukan, diantaranya:
a) Seleksi Fitur Backward Elimination
Pada tahap ini, peneliti tidak melakukan tuning pembatasan
fitur yang akan dicapai sehingga hasil eliminasi fitur yang akan
n hasil dan perhitungan

dilakukan (Putri dkk. 2018),

dari pengujian nilai € dar rentang 0.001-1 menghasilkan akurasi
tertinggi pada c=1, sedangkan nilai gamma menghasilkan akurasi
tertinggi pada 0.01, dilanjutkan 0.1 dan semakin menurun sampai
dengan gamma=10. Pada penelitian yang dilakukan Nurkholis, dkk
{2021) pada algoritma SVM memiliki akurasi terbaik pada nilai C
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dengan rentang 1,0-30. Parameter C sangat penting untuk
mengontrol kompleksitas model. Pemilihan nilai C didasarkan pada
tujuan meminimalkan nila ermor dan keseimbangan bins-variance,
Nilai C yang lebih kecil cenderung memberikan model yang lebih
toleran terhadap kesalahan klasifikasi dan dapat menghasilkan

RO KN N A Mintukan nilai K (tetangga
terdekat) yang tepat agar menghasilkan akurasi yang baik pada saat
pemodelan dengan mempertimbangkan pada besarnya jumish data
yangtersedia karcna waktu pemrosesan yang lama jika dataset sangat
besar (Ginting, Permana, 2018). Pada penelitian ini, penentuan
parameter nilai K menggunakan iterasi untuk mencari error rate
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minimal pada kombinasi SVM-KNN tanpa seleksi fitur, dan dengan
K = Jjumlah data training.
Metriks perhitungan jarak digunakan untuk menentukan tingkat

Dalam melakukan kombinasi algoritma, langksh awal adalah
dengan menggunakan algoritma SVM yaitu mencari support vector
vang berada dekat dengan hyperplane terbaik yang memisahkan 2
buah class. Hasil Support vector ini selanjutnya digunakan sebagai
dataset untuk di proses menggunakan algoritma KNN. Dalam
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melakukan proses menggunakan algoritma KNN, peneliti akan
menentukan nilai K (tetangga terdekat) terlebih dahulu, untuk
selanjutnys melakukan proses klasifikasi data. Dalam menentukan
nilai K akan didasarkan pada jumlah dataset yang akan diuji. Setelah
pengujian menggunakan data training, kemudion  dengan

dengan penelitian tahap 1. namun ang mem
: can proses kombinasi SVM da
seloksi ﬁmmmﬂa&w i Bt
¥ imination mermilikt hajuan untok oS AR

dianggap tidak signifikan. Selanjutnya hasil seleksi fitur dilakukan
penerapan kombinasi dengan algoritma SVM dan KNN. Setelah
pengujian menggunakan dafa training,  kemudian  dengan
menggunakan data festing (uji) untuk menghasilkan peramalan
seleksi klasifikasi pegawai.
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3. Evaluasi Model

Tahap ini bertujusn memberikan pengetahuan dengan
melakukan perhitungan akurasi, presisi, recall dan Fl-Score pada
semua skenario penelitian yang telah dilakukan dengan menggunakan




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data
Duta yang digunakan adalah data vang didapatkan dari Surat Keputusan
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Tabel 4.1 Parameter yang skan digunakan

Parametar SV, Parameter KNN,
Kernel AEF Matrik Eudidean
c Gamma K
1 1 0.01 |
2 5 .01 E|
3 1 0.1 g
4 5 0.1 g
5 1 001 15
& g 0.01 15
7 1 a1 15
8 5 o1 15

Hasil penelitian yang telah diuji dievaluasi menggunakan confusion
miatrix untuk melihat seberapa baik akurasi yang didapat dari masing-masing
percobaan. Penelitian tahap kedun adalsh melakukan klosifikasi kelavakan
pegavwal dengan kombinasi algontma SVM dan KNN tanpa menggunikan
seleksi fitor dimanh parameter vang digunakan seperti pada tatel 4.2 dibawah.
Dakan melakukan penelitian, langkah awal adalah pemilahan variable dan data
mentehawal hasil penitaian kinerja pegawai selama porode 2022, Data tersebut

dapat dilihat pada tabel 4.3 berikut ini.

Tabel 4.2 Set Parameter SWM-KNN tanpa Seleksi Fitur

Alzorima mewl’ml Purameter Percoboan 2
5VM Kemnell RBF Kemnell RBF
KNN | K= iterasi; K = /jumlah data training:
metrik = cuchdesn P I T e




Tabel 4.3 Hasil Penilaian Kinerja Pegawai Periode 2022

MW (IDF MEF PARIE PANGEAT GOL|IAEATAN FENLIZASAN |FERIDDE FERIODE IABATAMN MiL&! EELAYARAN NILay AATING PERILAKL |PREDINAT
ALLAI SELESAI ATAEAN AKHIR AKHIR EERIA KIKER A
LANGSUNGE |HADL PERILAKLY
EERAA KERIA
I adrofd [ 15640 |Adi Rehardis | Pemibing Pengeloh Penmeholy 20101 |2023-1F-31 [|TeiWabwir |Pembion (Ve | Pemmeicin 108 DIFERTAHANEAN [106 SESLIAI S
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Pada tabel 4.3
| 1M3hmdwmﬁhndmpwmm1pmﬂﬁmﬁnup
pegawai selama periode 2022 yang berjumlah 321 record data.
Data kedua -
Keputusan Kepala BRIN tentang penempatan dari masing-masing pegawai.
zan pada penelitian in:




Tabel 4.4 Data Penempatan Pegawai pada Biro BMN

o] Nama NP Panglai/ Kel. Fanpsi Jabaimn Penupasan’ Penempaion Unit Kerjo Induk Hombasse Unit
Calungan
1 1 3 4 5 [ 7 B 9
2431 | Kusni Eddy: 5E | 196706251903 | Penaia-Hl'c Penpadnon Harang | Penpelsla Purignibian | Melsksaria, Fongsi  Penyelofami | Biro Manajesnen Barang Milik | KA Thanerin (Bachrodan
21K ian Jasa Rarane ) Ahl Muds dan Penguduan Borans Josz Mepara dan Pengadaan Jumiif Habibie)
2437 | Ramanda Rieki | (9FOTIE2MS | Peman Moda- | Pengasiing Barane | Peipelsly Pengnibinn | Pelaksana  Fangsi  Pempedid Eimn M n Barangz Milik | KA Thamrin | Bachrslin
ASE 021480 Iz imn Jam ‘Hasrmnylaa Ahli Peramm dan Ponenidann BamnoToes Meparn dan Pengaduan Jumid Habibae)
437 | I Novita | 9711102008 | Penada-Ilke Pengaduan Harang | Penmta Barens dan Fasa Pelaksana  Fumgs: F‘qlg:.iri:um Rimn Manajemen Bammg Milik | Kf Ancol  {Apnilami
Frirmvammi 1 12(s01 idan Jama dan Penznidaan Bomng ' lass Mepnra dan Pengadaan Soepiarmo|
2434 | Conng ISH 1D 042008 | Penatn  Mudos | Pengssani Hsrang | Penelssh Ketupshan | Pelaksans Fungwi Pengehiann | BmoAanojemen Harang Milik | KS imot Submtn
Murjania, 5.E (LUEL IE‘a e T Harany s Jasa slan Pengzaidaan Barng Yiss Meepum dan Pengasdaan {Serwono Prawirnband o)
2435 | Firrn  Yendra, | 19H411122008 | Penotn Mhuals | Penpsdoniy Betsng | Penelash Kebijpkun | Peloksnna Fongs: Pengelidoan | Bimo Manojemen Barang Mifik | KST Serposy | Bachradan
5K {FL2013 Tkl - 1il'G dan Jass Haramy dam Jasa slun Pengnidfann Harang lass Megarn dan Pengadaan Jumif Habibie)
2436 | T Panghai | 197006171904 | Penain-lIl'g Penpastnais. Barane | Pengeliols Pengadaan | Peloksana Fonpsi Pempulcdonn | Bine Manajemen Barmng Milik | KST Serpong | Bachroadim
Soosizwan, 5T | LI dan Beranplaxa Ahli Peramn | dan Pengnibion Bomngises Meparn dan Pengaduan hmil Habibie)
437 | Tabo I96S11T19% | Penada Tk 1| Penpsdoan Hamme | Penpelola Pengadaan | Pelakszna Fongsi  Pemgelolom Fim Manajemen HBammgz Milik | KST Serpong | Bachredin
Prihamiora, SE | @1 1802 It'd ddan Jama Baramp Jawa Ahl Manls aan Pongnidaan Barmangaws Nepnra dan Pengacdaan Jumuf Habibiej
MR | Rd Memny | 196511041986 | Penstn Tk - | Pengeelosn Hemme | Peopelnls Pengnifinn | Peloksnna Fungsi Penpededann | Bimo Manopemen Barang Mifik | KST Serpong (Baclhradin
Limnawatl, SE K20 I dart Tz Baramr e Ahll Miuks o Prengatbann Bamng Insa Mepnra dan Pengasdaan Jusul Hahibiz)
M3 | Sulasm, SE 1 TI23001%ER . | Penatn Tk I | Pengssloon Hzrsng | Pengehils Pongailing | Peloksnns Fangs: Penpelolaon | Biro Mannjemen Barang Mifik | KST Serpoey | HBachradan
U120 mid dan Jass Haratip Tei AhH Wudy o Pensmdaan Hamne Tass Mezara dan Pengadaan Jumuf Hahibig|
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Dari Tabel 4.4, terlibat beberapa atribut yang serupa dengan tabel 4.3

Data ketiga yang digunakan adalah data penempatan pegawai yang




Tabel 4.5 Penempatan Pegawai berdasarkan role SAKTI

. : i e oty e, NEEE KEWENANGAN JARATAN
N NAMA NIP PANGEAT! GINLONGAN FENUGASANTPENEMPATAN PENGGLNA PERBENDAHARAAN
Suhlmldi-hr'!:hlmuﬁmpi Pen pacdan = ) .
2 ) . ;
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Hiig.. & Pt B b s Ero i «
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Tabel 4.5 menunjukkan beberapa data penempuatan pegawai
“berdasarkan level kewenangan yang berbeda-beda yaitu operator, komitmen,
validstor maupun sebagai approver.

Data selanjutnya yang digunakan adalah rekapitulasi kehadiran
masing-masing pegawai selama periode 2022 yang didapatkan dari Biro SDM.
Dengan tambakan data ini, selanjuiinya akar bung menjadi satu dataset

Secara  manuak, -.l'.ll .



Tahel 4.6 Dataset Utama

N | MAMA |EELAM (PERDIDIKAN | GOLONGAN| PENUGASAN BASE [WFO |WFH | USIA | MILAI : EELAYARAN
o0 epoln Bim T
embinn
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Pada tabel 4.5 meropakan dutaset hasil penggabungan dur banyak dota
sumber dimana pada dataset memmjukkan beragam atribut mulai dan nomor,
nama, jenis kelamin, homebase, jumlah kehadiran WFO — WFH, nilai sampai
dengan faktor kelayakan yang berjumlsh sebanyak 1% atnbut. Dari tabel diatas,
kemudian dilakukan penggolongan dats_ secara manual mengingat terlalu

heterogennya data set sperti pada tabal 4.7 berikut ini.

Tabel 4.7 Penggolongan Data

g

Pangkat/Golongan Penggolongan Data

Jura Tingkat |- 1/'d

Pengatur Muda - 1I/a
Pengatur Muda Tingkat1 - IlFb
Pengatur - ll/c

Pengatur Tingkat | - H/d
Penata Muda - lifa

Penata Muda Tingkat | - lilfb
Penata - I/c

Penata Tinghat | - 1Il/d
Pembina - IW/a

Pembina Tingkat | - Wb

WO B |l | O U | L P | s

i
(=]

.
o
!ﬂELﬂmummhmhﬂH

Mo MOLHIL SAKTI Penggolongan Data
1 Persediaan 1
z Aszet Tetap 2
3 Komitmen 3
4 Administrator 4
Mo Role User Penggolongan Data
1 Administrator 1
2 Operator 2
3 Valdator 3
4 Approver 4




Dari data pada tabel 4.6 vang merupakan dataset utama, kemudian di
simpan pada penyimpanan yang disediakan pada jupyter notebook seperti
pada gambar 4.1 dibawah ini.
|t o s 5

ot 1]

R
el O

pembersihan data yang tidak relevan salah satunya terhadap data yang bersifut
null. Selanjutnys dilakukan transformasi data sehingga diperoleh pola yang
lebih mudah dipahami dan agsr memudabkan dalam proses pengolahan
nantinya. Dari dataset pada gambar 4.1 ditunjukkan jenis format tipe data yang



Jangkah yang akan dilakukan selanjutnya.

Ta [M1 #F Anda()

iilave “pasday,oores, Frme Relslreee -
Sowgeinken:: 313 smitries, 0 e 307
Gwtw columes Chobel 18 godeers) |

®  Column Mer-fagl 1 Courtt Drype

latid

at berjalan yang
ditunjukkan pada gam . ikut in jpan ini, peneliti juga
menghapus atribut ‘Nama' karena pada saat dilakukan transformasi menjadi
katagorikal, diketahui memiliki hasil katagorikal yang sejenis dengan atribut
‘Na'



R

E!!!E

dipastikan dataset sudah op untuk dikakuk shan untuk selanjutnya
g das i DAY oasct. ikeiai
terdapat 313 record data yang ditunjukkan pada baris dan jumlah atribut
sehanyak 17 yang ditunjukkan pada kolom.

4.3. Proses Data Mining

metode untuk menemukan informasi penting dan tersembunyi dari data
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sehingga hasilnya memberikan pengetahuan. Proses ini menjadi tahap utama
dalam melakukan data mining. Metode yang digunakan dalam proses ini adalah
tahapan pertama adalah melakukan seleksi fitur dengan backward ellimination.
Dataset hasil seleksi fitur selanjutnya digunakan untuk melakukan klasifikasi
pada setting C, gamma dan

Pada gambar 4.6 menunjukkan penentuan atribut independent (x) dan
atribut target berupa atribut kelavakan sebagai target (y). Dalam membangun
seleksi fitur, peneliti yang menentukan jumlah atribut yang akan digunakan
vaitu sejumlah 13 atribut seperti pada gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Arsitekiur Model Seleks: Friur

Dan percobaan atas penerapan yang dilakukan dengan menentukan
hasil atribut sebanyak 13 memberikin hasil pengujian berupa Fitur yang

tereliminasi dalam melakukan seleksi fitur dari 17 atribut menjadi 13 atribut

intependent dapat dituliskan kedalam bentuk tabefd 8.

Tabel 4.8 Hasil Seleksi Seleks: Fitur

rﬁi Atribut Sebelum Seleks| | Atribut Setelah Seleksi
ol

1 NO NO

2 MAMA

3 JENIS KELAMIN

4 PENDIDIKAN =

5 GOLONGAN GOLONGAN

& PENUGASAN PENUGASAN

7 MODUL SAKTI MODUL SAKTI

8 LISER SER

E] HOME BASE HOME BASE

10 DOMISILI DOMISILI

1t AREA -

12 WFOD WFO

13 WFH WFH

14 USIA usia

15 MILAI MILAI

16 RATING KERIA RATING KERIA
17 PREDIKAT KINERIA PREDIKAT KINERIA
18 KELAYAKAN [Target) KELAYAKAN [Target)




4.3.2 Hasll Percobaan dan Pengujian Pada Kombinasi SVM-KNN
a. Pada Nilal C = 1; gamma = 0.01 dan Nilal K=9
Percobaan pertama adalah melakukan percobaan dengan
menggunakan parameter algoritma SVM berupa nilai C =1 dan gamma
= 0,01 pada kemel Radial Base Function (RBF) dengan proporsi data

R T p——
ilsarm . model mmm%m m:r

e | i
1951, y_rala, yTOET - tratetast_sslit(x, y, toss_Slgeal

from sklearn.svm- dmport SWC
tlassifler simaSWC{kernala"rtd", randon statedd, o5, gumms-d.a1)
classifier_swm Fit{x_train, y_train)

SWC{C=1, gamma=i Bl, random STate=2)

Gambar 4.9 Pengujian Model pada parameter C=1 dan gamma =0.01



Berdasarkan proses pengujian yang telah dilakukan pada
gambar 4.9 dengan menggunakan algoritma SVM maka menghasilkan
support vector sejumlah 114 record data. Pencarian support vector
dilakukan untuk kebutuhan dataset baru pada tahopen selanjutnya

menggunakan algontma KNN. Suppart Vector adalah kumpulan data

parameter yang telah ditentukan yaitu pada nilai tetangga terdekat, K =
9 dengan perhitungan jarak ke tetangga terdekat menggunakan metric
Euclidean. Prediksi akan dilakukan pada data training (x_cest) dan
hasil prediksi akan disimpan pada variabel y_pred.
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Gambar 4.11 Pengujian Model pada Algoritma KNN nilai K=0

dengan parameter C=1, Gamma=0.01 dan K=9 seperti pada gambar 4.12
dapat dituliskan dalam bentuk tabel 4. 9 berikut,

Tabel 4.9 Tabel Evaluasi Kinerja Percabaan kel

Aktual Positif 16 2
| Akual Neganf 2 15




Dari Tabel 49 memudahkan peneliti dalam melakukan
perhitungan nilai akurasi, presisi dan recall untuk mengetahui kinerja
dari penerapan seleksi fitur dengan kombinasi algoritma SVM-KNN
poda nilai C=1, Gamma=0.01 dan K=9, sehagai berikut:

Akurasi = — 02T 36415 _ g gnc avau BR.5%

TP4TN+FP+FN 1542332

train test
berdasarkan parameter yang telah ditentukan seperti pada gambar 4.13
dibawah ini.

fran sklearn.sva Isport Sut
£lassifier SUR-EVCkernsl-"rbF", randcm_state-d, C-S, PoMa.8.01)
r_'tzssthr_,ﬂ.l \f!.'tl.':_pnjﬂ'l y,_trl.'l:n

SVC(ces, gemsct.ul, randon stotesd)
Gambar 4.13 Pengujian Model pada parameter C=5 dan gamma =0.01
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Berdasarkan proses pengujian yang telah dilakukan pada
gambar 4.13 dengan menggunakan algoritma SVM maka menghasilkan
support vector sejumlah 76 record data seperti ditunjukkan pada gambar
4.14. Pencarian support vector dilakukan untuk kebutuhan dataset baru
pada ahapan sclanjutnys menggunakan algritma KNN. Support Vector

'nji {?_tﬂﬂt] denman data hasil prediks veored) m_ﬂ:gmmkm

confusion matrix untuk menghasilkan nilai TP, TN, FP dan FN sehingga
dapat dilakukan perhitungan akurasi. presisi, dan recall seperti pada

tampilan gambar 4.15: SElsasomeTyn Lt confanion ST
R e
g
Gambar 4.15 Evaluasi Kinerja pada percobaan kel



Proses evaluasi kinerja pada gambar 4.15 dari pemodelan
algoritma SVM-KNN dengan parameter C=5, Gamma=0.01 dan K=0
dapat dituliskan dalam bentuk tabel 4, 10 berikut,

Tabel 4.10 Tabel Evaluasi Kinerja Percobaan ke2

model mhm mengy . ST
lihml'fmetric goikit learn EPﬂﬁpldlgnmhnr-l.l&

precisian  mamall fi-score  mppert

L L5 | L LAl 18

1 i.mm o RiF i

ke ) g3 2
e .82 LR BT g_q.
weigted mg S ] BEL o

Gambar 4.16 Classification Report Percobaan ke 2



¢. Pada Nilal C = 1; gamma = 0.1 dan Nilal K=9

Percobaan ketign adalah melakukan percobaan dengan
menggunakan parameter algoritma SVM berupa nilai C =1 dengan nilai
parameter gamma menjadl = 0.1 pada kernel Radial Base Function
(RBF) dengan proporsi data training

dan data testing yang sama T0:30

‘Gambar 4.17 Pengujian Model pada parameter C=1 dan gamma =0,

'y

Tahapan berikutnya yang dilakukan seperti pada percobaan ke |
yaitu dengan melakukan pembangunan model KNN seperti pada gambar
4.11, Hasil prediksi yang telah dilakukan selanjutnya perlu dilakukan
evaluasi kinerja pemodelan untuk mengukur seberapa baik kinerja
kombinasi algoritma SVM dan KNN dengan membandingkan data hasil



uji [y test] dengon data hasil prediksi (v pred) menggunakan
canfusion mairix unfuk menghasilkan nilai TP, TN, FP dan FN sehingga
dapat dilakukan perhitungan akurasi, presisi, dan recall seperti pada
tampilan gambar 4.19:

ﬂ - omﬁu.l.m_ptr'kﬁ.r et

- TR+ S =
TP4TN+FP+F 174154240

™™ 17
TP+FN _ 17+0

Recall = = 1 atau 1009



d.  Pada Nial C =5; gamma = 0.1 dan Nilal K=9
Percobaan selanjutnys membangun model  dengan  nilai
parameter algoritma SVM pada nilai €=, nilai gamma = (.1 dan nilai
K = 9. seperti pada gambar 4,20. Berdasarkan proses pengujian yang
telah dilakukan pada gambar 4.20 dengan menggunakan algoritma SVM,
d data seperti pada

uwvmwmmc—im amm
fuim yaig il P!ﬂ- .

racal!seperhpudl tE

h— :I'.L!wn,rb‘&: mﬂﬁ:LuL-Iri:\r
= Cgnfusion qutﬁt,}r_rlﬂ

""’_.‘.’.-‘!’

[[1z .z]

ITru]g

Gambar 4.21 Evaluasi Kinerja pada percobaan ked



Proses evaleasi kinerja pads gambar 4.2 dan pemodelan
algoritma SVM-KNN dengan parameter C=5. Gamma=0.| dan K=0
dapat dituliskan dalom bentuk tabel 4. 12 berkut,

Tabel 4.12 Tabel Evaluasi Kinerja Percobaan ked

Aktual Positif 12 2

|oAkiml Nepaif | 11

Dani Tabel 412 memudohkan peneliti dalam melakukan
‘perhitungan nilai akuasi, presisi dan recall untuk mengetahui kinerja
dari pencrapan seleksi fitur dengan kombinasi algoritma SVM-KNN
padn nilai C=5, Gamma={.1 dan K=19, sehagai berikiztt

Akurasi = ——1% = 211 _ () 884 atau B8.4%

TRFTN+FREF AT+1141%2

TP 1

Presisi = —— = ——=10.923 atau 92.3%
™ 12 _
i it e R

. Pada Nilal C = 1; gamma = 0,01 dan Nilai K=15

“Pada percobaan ke 5. dengan nilaj parameter C=1, gamma=(.01
untuk algoritma SVM misks dapst dikatokan pembangunan model
algoritma kembali seperti pada percobaan ke 1, yang membedakan
adalah nilai parameter tetangga terdekat K=15 pada penerapan algoritma
KNN. Dengan proporsi data training dan data testing adalah 70:30, dan
pembangunan model algoritma SVM vang sama dengan gambar 4.9,
sechingga menghasilkan support vector sejumlah 114 record datn.

Langkah berikutnya sebagai bagian dan kombinasi SVM-KNN adalah



data support vector yang menjadi dataset baru kemudian dilatih dan diuji
menggunakan algoritma KNN dengan melakukan pembangunan model
seperti pada gambar 422 yang didasarkan parameter vang telah
ditentukan yaitu pada nilai tetangga terdekat, K = 15 dengan perhitungan
jarak ke tetangga terdekat menggunakan metric Euclidean. Prediksi akan
dilakukan pads data training (x_test)dan hasil prediksi akan disimpan

hr t‘m: dengan data_hasil prudlkm

=n_matrie}
Tk
Gambar 4.23 Evaluasi Kinerja pada percobaan ke3

Proses evaluasi kinerja dari pemodelan algoritma SVM-KNN
dengan parameter C=1, Gamma=0.01 dan K=15 seperti pada gambar
4.23 dapat dituliskan dalam bentuk tubel 4. 13 berikut,



Tabel 4.13 Tabel Evaluasi Kinerjn Percobaan ke3

Prediksi | Prediksl
Positif | Negatif
Aktual Posiaf 17 |
Aktual Nepatil 2 15

Dari Tabel 4.13 memud;hkﬂ.n peneliti dalam  melakukan
perhitungan nilai akurasi, presisi dan recall untuk menpetahui kinerja
dari penerapan seleksi fitur dengan kombinasi algoritma SVM-KNN
pada nilai C=1, Gamma=0.01 dan K=15, sebagai beérikut:

B T 2 = Y
Afewrast = TELTNAEPEEN  17+154241 0.914 atau 91.4%

S R - 17 s Y ;
Presisi b i U.Egdmﬂ_ﬁtﬁ

P _— Y _ (1944 atau 94. 4%

fecall = TPLEN 1T+

1. Pada Nilal C = 5; gamma = 0.01 dan Nilal K=15

Percobaan berikutnya yaitu percobaan ke 6, ‘dengan nilai
parameter C=3, gamma=0.01 maka pembangunan model algorima
‘kembali seperti pada percobaan ke 2. dengan perbedaan nilai parameter
tetangga terdekat K=135 pada pencrapan algoritma KNN. Dengan split
data yang sama 70:30, dan pembangunan model algoritma SVM yang
sama dengan gambar 4,15, sehingga menghasilkan support vector
sejumiah 76 record data. Langkah benkutnya dengan melakukan
pembangunan model Algoritma KNN seperti pada gambar 4.22 yang
didasarkan parameter yang telah ditentukan yaitu pada nilai tetangga
terdekat. K = 15 dengan perhitungan jarak ke tetangga terdekat

menggunakan metric Euclidean. Hasil prediksi selanjutnya dilakukan



evaluasi kinerja pemodelan umtuk mengukur seberapa baik kinerja
kombinasi algoritma SVM dan KNN menggunakan confusion matrix
untuk menghasilkan nilai TP, TN, FP dan FN sehingga dapat dilakukan
perhitungan akurasi, presisi. dan recall seperti pada tampilan gambar
424,

Akurasi = — -1 — W _ 587 6 atau B2.6%

TP+TN+FF+FN 14+5+3+1

Presisi = = 0.B23 atau B2.3%

I'?-I-.FF 14+13

Rmuzr: = %— 0.933 atau 93.3%




g. Pada Nilal C = 1; gamma = 0.1 dan Nilal K=15

Pada Percobaan ke7, dengan nilai parameter C=1, gamma=({.1
maka pembangunan model algoritma kembali seperti pada percobaan
ke 3, dengan perbedaan nilai parameter tetangga terdekat K=15 pada

penerapan algoritma KNN, Dengan split data yang sama 70:30, dan

S EFLE |1l."] 11:L1]

Gambar 4.25 Evaluasi Kinerja pada percobaan ke7

Proses evaluasi kinerja dari pemodelan algoritma SVM-KNN
dengan parameter C=1, Gamma=0,1 dan K=15 seperti pada gambar 425
dapat dituliskan dalam bentuk tabel 4.15 beriku,
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Tabel 4.15 Tabel Evaluasi Kinerjn Percobaan ke7

Prediksi | Prediksl
Positif | Negatif
Aktual Positif L 1
Aktual Nepatil 3 14

Selanjutnya peneliti melakukan perhitungan nilai akurasi,
presisi dan recall berdusarkan nilsi TP, TN, FP dan FN vang ditampilkan
pada tabel 4.15 untuk mengetahui kinerja dart penerapan seleksi fitur
dengan kombinasi algoritma SYM-KNN sebagai bertkut:

SERNNEETN . 114 S o
Akurast T WPITN+FP+FN | 16+18+3%0 = 0882 atau 88. 2%
Presisi = ——= —— = (1842 atau 84 20

TP+FP  16+3

™ 18

R e 0941 atan 94, 1%

Reeall =
h. Pada Nilal €= 5; gamma = 0.1 dan Nilal k=15

Percobaan selanjutnya merupakan percobasn terskhir untuk
penggunasn ﬁtme’t-m_tﬁhﬁ.'ﬂi]nkukﬂn seleksi fitur yaitu pada nila
c=5, gamma=0.| dan nilai K =I5. Dalam pemodelan SVM dilakukan
seperti pada percobann ke 4 vang ditunjukknn pada gambar 4.20, dengan
melakukan split data yang samn 70:30, sehinggn menghasilkan support
vector sejumlah B85 record data. Selanjutnys membangun model
Algoritma KNN seperti pada gambar 4.22 dengan nilai K = 15, dan
metric Euclidean. Untuk melakukan evaluasi kinetja pemodelan SWVM-
KNN pada akurasi, presisi, dan recall menggunakan confusion matrix

seperti pada tampilan gambar 4.26.
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Gambar 4.26 Evaluasi Kinerja pada percobaan kel
Proses evalussi kinefja dori pemodelan algoritma SVM-KNN

dengan parameter (=5, Gamma=0.1 dan K=15 seperti pada gambar 4.26

a. Pada Nilal K dengan Minlmum Error Rate
Penelitian lain yang dilakukan percobaan adalah melakukan
terlebih dabulu. Setting parameter pada pengujian ini adalah
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pengpunasn Kemel vang sama yaitu RBF (Radial Base Function),
namun tidak dilakukan penentuan nilai C dan gamma. Dalam
membangun model SVM, dataset yang digunakan adalah dataset awal
dengan split data yang sama 70:30 seperti terlihat pada gambar 4.27.

BARRS, A ML Tk, YL o Brkn At apldiin, 7, Lk biacl.d, Siwon AtED)

s sEiryer. ra St W
EINRNSEARr meme kT L T

o




Untuk melakukan evaluasi kinerja pemodelan SVM-KNN
dilakukan menggunakan confusion matrix dengan parameter Nilai K=8
berdasarkan hasil error rate terendah seperti pada gambar 4.30 dan dapat
dituliskan dafam bentuk tabel 4.17.

algoritma SVM dan KNN tanpa dilakukan seleksi fitur dengan settting

parameter penggunasn kemel RBF tanpa menentukan nilai C dan
gamma. dan dengan parameter nilai K=jumlah data training. Dalam
membangun model SVM, split data dan pemodelan yang digunakan



‘sama dengan percobaan Pada Nilal K dengan Minimum Error Rate
seperti pada gambar 4.27 sebelumnya.
111 record data. Support Vector ini kemudian digunakan sebagai dataset

Gambar 4.32 Evaluasi Kinerja
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Tabel 4.18 Tabel Evaluasi Kinega

| 2 | x 5
|E 3 IT ! .
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Tabel 4.19 Tobet Atribut Utama

No Atribut Sebelum Seleksi
1 MO

2 NARMA

3 JENIS KELAMIN

4 PENDIDIEAN

5 GOLONGAM

B PENUGASAN

7 MODUL S8KTI

] USER

5 HOME BASE

10 DOMISILI

1k AREA
12 WFO
13 WFH

14 LISIA

15 NiLAL

16 RATIMNG KERIA
17 PREDIKAT KINERIA

Target RELAYAKAN [Target)

Selanjutnya dengan mengeunakan rumus matemntika untuk
menghitung jumlah kombinasi yang dilakukan python adalsh sebagai
benkut:

n!
€Ok =gm—
C(1713)= 17! 17x16xisx14sid|

13i17—i3)l  13){4x3xri)
= 2380 kombinasi fitur

Dengan menggunakan python, Kombinasi terbaik dalam
pemodelin  seleksi fitur backward elimination memberikan hasil
pengujizn sebesar 89% dan disajikan peda tzbel 4.20. Sehingga dapat

dikatakan pemodelan seleksi fitur telah siap digunakan untuk proses
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selanjutnya  yaitu  dipergunakan untuk  pengujian  klasifikasi

menggunakan kombinasi algoritma SVM dan KNN,

Tabel 4.20 Tabe!l Atribut Seteloh Seleksi

Mo | Atribut Setelah Seleksi
1 MO
2 GOLONGAN
3 PENUGASAN
4 MODILL SAKTI
5 LISER
(3 HOME BASE
T DOoMISIL
[ WFO
] WFH
10 Usia
11 NiLAI
12 RATING KERJA
13 PREDIKAT KINERIA
Target RELAYAKAN

Selanjutnya pada percobaan yang telah dilakukan sebanyak 10
kali kombinasi dengan penerapan seleksi fitur pada 8 kali percobaan,
dan 1 kali percobaan tanpa penerapan seleksi fitkwr dengan atnibut
maksimal |7 atnibut, dimana setap skemario pengujian yang telah
dilakukan menggunakan proporsi data yang sama yaitu dengan
pembagian data latih 70% dan data uji 30% poda dotaset klasifikasi
kinerja pegawai berdasarkan user SAKTL dengan penggunaan kernel
RBF menghasilkan nilai evaluasi yang beragam seperti ditunjukkan

pada tabel 4.21.
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Tabel 4.21. Hasil Pengujisn dengan [0 kali kombinasi

Parameter|
Dataset
Percabsan | Dataset | Jumlah | "o U | erbentuk rﬁ:& Confusion Matrix
ke- Awal | Atribut (Bupport |
& Gamma o K Alkurasi{¥)| Preskci (M) | Recall (W)

1 13 1 0.01 114 5 BE.S BE.9 8339
2 13 5 0.01 75 5 BLE 78.9 100
3 13 1 01 111 g 94,1 29.4 100
4 13 5 01 a8 C] Baa 523 857
5 13 1 0.01 114 15 51.4 894 54 4
6 13 5 001 76 15 BLE 823 533
7 13 i 01 111 15 BH.2 B2 341
8 3 13 5 0.1 85 15 923 92.8 528

min-errar
3 17 | swter| Auto 111 rate, EE3 84 100

pada K=8

K=rfjumiah
10 17 | Aute | Auto 111 t“:‘:‘]’;“' 853 g3 95.2

Pada percobaan pertama dan kedus berdasarkan tabel 4.21. dengan
menggunaken Kombinasi SVM-KNN dengon seleksi fitur pada pammmeter C=1.
pammp={t.01. dan Nilai K=% mampu menghasilkan support secior sebagai
dataset baru paling banyak vaitw 114 data, sedangkan pada parameter C=3,
gamma=0L01, dan Nilsi K=0 menghasilkan support vector 76 record data. Pada
percoboan pertama, pemodelan menghasilkan dengan tingkat akurasi dalam
melakukan klasifikasi sebesar 88.3%, prosisi 88.0% dan recall 88.9%, yong
arfinya penerapan seleksi fitur pada kombinasi SVM-KNN bekega dengan
cukup baik dan algoritma mampo melakukan klasifikasi yang benar, kelepatan
model dalam identfikasi pengukuran dalam mengidentifikasi dengan benar
instance positif dan prediksi bernilai positif. dan kemampuan mendeteksi benar

positif dart semua data positif. Sedangkan pada percobaan kedua, nilail Akurasi
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vang dihasilkan sebesar 82.6% odaloh nilai skwrasi terkecil dzn 10 kah
pereobaan yang dilakukan. Hal im dipengaruhi oleh faktor support vector yang
dikasilkan tidak terlalu besar mengakibatkan varissi data dolam melakukan
pelatihan dan pengujian terbatas sehinggn hasil model algoritma berpengaruh.
Nilal Presisi 78.9% menunjukkan kombinasi parameter vang dipilih masth
kurang sesuai karena Pm:lﬂlﬂn mengﬁhﬂil!lﬁbe.bnmpa false positif . Dan
percobaan pertamia dan kedua; dapat dipahami hahwa nilai parameter C yang
lebah kecil mampu nmghﬂmkhﬂtjlvnng lebih baik.

Pads percobaan ketigs dan keemput dengan nilai C=1 dan 5.
pamma={.1 dan Nilai K=9, masmg-masing mnngl'msillm supprot vector | 111
pada nilai C=1 dan support vector sebesar 85 record data pads nilai €=5. Hasil
dari pmlhlﬂhﬂi ra, pemodetan menghasilkan akurasi sebesar 94.1%, presisy
89.4% dan recall 100%, yang artinya kinerja pemodelan, semakin baik pada
seffting parameter gamma 0.1, hal ini menunjukkan pemodelan mampu
melakukan klasifikasi yang tepat, dan kemampuan dalam mendcteksi benar
positif dari semua data positifirecall) adalah 100°%, Sedangkan pada percobaan
keempat, masing-masing nilui akurasi, presisi dan recall adalah 88 4%, 92.3%,
dan 85.7%. Dengan nilai presisi 923% artinys
menghasilkan false pcsili.f-)rung rendah vaitu mangkﬁsiﬁkasl data negatif

pemodelan  mampu

terklasifikasi menjadi positif. Namun nilai akurasi yang tidak cukup baik dan
percoboaan lainnya dipengamihi oleh jumiah sepport vector vang tidak terlalu
bamyak. Dari percobasn ketiga dan keempat, dapat dipahami bahwa nilai
parameter € vang lebih kecil dengan nilai gammao yang lebih tingg dan

percobaan pertama dan kedun mampu menghasilkan kinerja yang lebih baik.



Pada percobaan kelima don keenwm dengan nilai C=| dan 3,
pgamma={.0] menghasilkan dataset yang sama dengan percobaan petama dan
kedua yaitu 114 dan 76 record data. Dengan perubahan nilai tetangoa terdekat
menjadi K=15, masing-masing pemodelan menghasilkan akurasi sebesar
91.4%, presisi 89.4% dan recall 94.4%, pada nilan C=1; dan akurasi 82.6%,
presisi 82.3% dan recall. 92.3% pada nilai C=5, yang artinya hasil kinerja
pemodelan cukup baik dalam menggunakan nilsi K lebih tinggi. Pada
percobaan kelimn dznﬂlwﬂ;ﬁ artinya kemampuan pemodalan dalam
mielakukan klasifikasi memiliki tingkat keakuratan yang lebih baik pada 114
record data don kemampuan dalam mendeteksi nilai yang W negatif
namun aktual positif dari semua data positif (recall) odalah 94.4%, Sedangkar
pada pwmm kelima, menghasilkan skurasi $2.6% yang nnmw ﬁn;hd:

un dalam melakukan klasifikosi masih perly ditingkatknn.
Dmpn m‘h presisi yaitu kemampuan pemodelan mmdfmiﬁk
klasifikasi dengan benar data positif diklasifikasi sebagai positif sebosar 82.3%
disehabkan prediksi data positif namun aktual negatif yang masih tinggi. Dari
akurasi pada parameter C din gamma g#pg;.w-ﬁilmnnya dilakukan

percobaan.

Pada percobaan ketujuh dan kedelapan adalah percobaan dengan
penerapan nilai C=1 dan 5, gamma=0.1 pada setting parameter K=15. Dengan
perubahan nilai tetangpa terdekat lebih tinggi menjadi K=135, masing-masing
pemodelan menghasilkan akurasi sebesar BR2%, presisi 84.2% dan recall

04.1%, pada nilai C=1: dan akurasi 92.3%, presisi 92.8% dan recall 92.8% pada



nilai C=5. Pada percobaan ketujuh. dopat dijelaskan bahwa kemampuon
pemodelan dalam melakukan klasifikasi dengan tepat menghasilkan akurasi
BR.2%. pado 111 record data dan kemampuan dalam mendeteksi nilai yang
diprediksi negatif namun aktual positif dari semua data positif (recall) adalzh
94.1%. Dengan niloi presisi 84.2% artinya masih terdapat identifikasi beberapa
false positif yang dilakukan pemodelan. Pads percobaan kedelapan,
menghasilkan akurasi 92.3% ying artinya tingkat kcakuratan pemodelan dalam
melakukan klasifikasi meningkat dmﬂ;mpenggunm K=15 namun masih lebih
rendah dari akurasi yang dihasilkan pada percobaan ketiga pada K0 . Dengan
nilai presisi 92.8% artinya hasil pemodelan menumjukkan sedikithiya false
positif. Dari percobaan ketujuh din kedelapan, penggunaan nilsi K yang tinggi
memiliki pengaruh terhadap nilai evaluasi kinerja pada penggunaan parameter
'Cdan gamma yang sudah sebelumnya dilakukan percobaan.

Pada percobaan berikuinya yaitu percobaan kesembilan, pemelition
dilakukan tanpa menggunakan seleksi fitur pada Kombmasi SVM-KNN
mampu menghasilkan support vector sebagai dataset baru sebanyak 111 data,
dengan Nilai K yang didupatkan dari nilai error rate terendah pada iterasi yong
dilakukan sehingga mendapatkan nilai K=8. hasil pengujian dari pemodelan
yaing dibvait menghasilkan akurasi §5.29%, peesisi $4% dan recall 100%. Atinya
kemampuan pemoedelan dalam melakukan ketepatan klasifikasi adalah sebesar
BRB.2%. Nilai presisi yang dihasilkan menunjukan pemodelan masth
mengidentifikasi beberapa false positif yaitu pada FP sejumlah 4. Nilai recall
100F% menunjukksn kemampuan pemodelan dalam  menemukan dan

mengklasifikasi  positif instance’ dengan  bemar. Pada percobaan  ima



membuktikan kemampuan kombinasi algoritma SVM-KNN tanpa seleksi fitur
sudah cukup baik namun tidak lebih baik dari pemodelan SVM-KNN dengan
seleksi fitur dalam melakukan seleksi klasifikasi pegawai pada user SAKTI di
Biro BMN.

Pada  percobaan  terakhir, nand . penelitian  dilakukan tanpa
LKNN dengan Nilai K=15

telah dilakukan dapat dinterpretasikan kedalam diagram seperti pada gambar
433,
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Gambar4.33 Perbandingan Milai Akurasi

Sedangkan visualisasi dari perbandingan nilai Presisi dan Recall dapat
ditunjukkan pada gambar 4.34,

Presisi dan Recall

PERCOBAAN
KE

Gumbar 4.34 Perbandingan Nilai Presisi dan Recall

Hasil penelitian kami menunjukkan bahwa dengan dilakukan penerapan
seleksi fitur backward elimination pada kombinasi algoritma SVM-KNN
mampu menghasilkan akurasi, presisi dan recall yang lebih baik dan penerapan

kombinasi algoritma SVM-KNN tanpa seleksi fitur sehingga dapat dikatakon



83

berhasil menaikkan kinerja klasifikasi ditunjukkasn dengan nilai percobaan

terbaik seperti pada tabel 4.22 benkut.

Tabel 422 Tabel Perbandingan Hasil Seleksi Fitur dan Tanpa Seleksi Fitur

WTM Atribut. | Akarsie) %) T
Dengan Seleksi Fitur i3 94.1 85.4 100
{Perc ke 3 dan 8) 13 323 92.8 92.8
Tanpa Seleksi Fitur z .
1 Ea 100
(Percke 9) 0 [

Mammn perlu diperhatikan penggunaan parameter € don gamma pada
SWM serta nilui tetangpa terdeknt K pada alporitma KNN turut berpengaruh
terhadap hasil kinerja pemodelan, Selanjutnya dengan penelaahan lebib jauh,
diterakin hasil evaluasi padn percobasn ke 3 dan percobaan ke 8 dengan
pencrapan seleksi fitur pada kombinasi algoritma SYM-KNN menghasilkan
nilai nkurasi, presisi don recall vang mendekaty seperti dijelaskan poda tabel

4.23 berikut.

Tabel 423 Tabel Perbandingan Evaluasi Kinerjn Percobaan ke3 dan keS8

FiN o : I
Acc, Presisi, Recall 94,1 59.4: loo 92.3: 91 E: 92.R

Berdasarkan tabel 4.23 diatas, selanjutnya peneliti melskukan perhitungan nilai

Kesalzhan Klasifikasi dan F-1 Score sebagai berikut:



# Percobaan 3

FP+ FN 2+0

ke Kot kst = TN FP T FN - 174157270

= 0.059 aton 5.9%

2x Recall x Presisi 2 x 1x 0894
F—i.!'mﬂ‘!='x i = i =ﬂ.mmﬂﬂ

Recall + Presisi 1+ 0.8294

F-1 Score sebesar 94.4% yang mana menggambarkan perbandingan rata-rata
dari nilai presisi dan recall yang dibobotkan. Sedangkan pada percobaan ke §
hanya mampu menghasilkan nilai kesalahan klasifikasi terbaik pada 7,7%
dengan nilai F-1 Score sebesar 92.8%,



Sedangkan Jika yang diperlukan adalah seberapa sering pemodelan
tepat dalam melakukan prediksi, maka percobaan ke 8 yang memiliki nilai
terbaik yaitu pada skor presisi 92.8% dibandingkan percobaan ke 3 yang
menghasilkan skor presisi 89.4%,

seleksi klasifikasi pegawai dengan parameter nilai C yang rendah C=1. nilai

gamma yang tinggi vaitu pada 0.1 dan nilai K=9, pengujian mampu
menghasilkan akurasi terbaik yaitu padn 94.1%. dan F1 score sebesar 94.4%.



BABY

n seleksi klasifikasi pegawai m:

asi lehih baik sebesar 94.1% dibandingkan
2%. Hal ini sesuai dengan 2 penelitian ferdahuly yang

siinsvation dapat. dijadikan. pertimbiongan dalen’ pernodelen Kasifikas
jousalinies o gy it kil okl ptrioglasi ak bt

# DR R R R CRIRa
pada rumusan masalah kebutuhan keakuratan pemodelan dalam



akurasi terboik sebesar 94.1% dengan nilai F1 Score sebesar 94.4% pada

percobaan ke 3 penerapan seleksi fitur dengan menggunakan parameter C
= |, nilai Gamma = 0.1 dan Nilai tetanggn terdekat K pada K=9. Akurasi

terendah pada percobaan ke 2 dengan parameter C=5, Gamma=0.01 dan
Nilai K=9, sebesar 82.6%.

1. Menambah jumlah data yang lebih besar dengan atribut yang lebih banyak
sehingga hasil pengujian didapatkan lebih baik lagi.

2. Penclitian ini menggunakan proporsi data 70:30, diharapkan penelitian
selanjutnya dapat melakukan perbandingan train-test-split yang berbeda -



beda, karena hal ini dapat memberikan pengaruh hasil pemodelan yang
berbeda.
‘3. Perlu menambah variasi nilai parameter baik parameter C, gamma maupun
ilsi K sehingga dspat mengetahu kinerja pemodelan yang lebih beragan
4. Dalam penelitian ini menggunakan metode evaluasi kinerja confusion
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