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INTISARI

Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja tiga algontma data mining,
yaitu C4.5, Artificial Neuwral Network. dan Naive Bayes, dalom memprediksi
putang biaya pendidikan mahasiswa tak tertagih. Data diperoleh dari Kampus
Institut Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi, menggunakan datn
mahasiswa dari PDDikt dan dota piutang biaya pendidikoan dari Biro Administrasi
Keuangan. Batasan penelition mencakup data mahasiswa dar tahun akademik
2020:2021, 2021/2022, dan 202272023, serta data piutang biaya pendidikan dan
tahun anggaran 2020-2023. Proses ewﬁuii menggurakan Confusion Muatrix,
dengan preprocessimngdata di Goo m]mmggl.mkun Pyﬂmn

Setelah pmnéahngm i  dilakukan proses preprocessing data.
Pengujian madel go;ﬁm &thm lign percobaan ‘dengan proporsi data
training: dﬂ'ﬂ:ﬂng dan 90:10 serts mengpunakan k-fold cross-validation
scln.njulqﬂ_msmﬁﬂﬁ atribut yang paling untuk setiap algoritma.
Hasil percobaan memu m. algoritma h.rh:lﬁ[ dengan atribut
berpenguruh  “Jumlsh Pintang UKT mahasiswa”, “Pendidikan Wali” dan
“Pekerjaan Wali”. Algoritma Artificial Neural Network tidak meniberikan kinerja
hal ini mengindikasikan adanya ketldnwm alam chlm
atr fl “Progmm Studi” dan “Jumlah Pau UKT 1swa”
ukkan neuron kurang aktif mempengaruhi model. atribut “Pe
Tm@" menunjukkan neuron akiif membeniuk janngan model. w Jjika
i-fold cross-validation menunjukkan model memilik ﬁ&m]ehﬂn

“::ﬁp\re Bayes menunjukknn kinerja baik dengan atribut berpengaruh
Piutang UKT maohasiswa”, “Jumlah Piutang BPP” dan “Umur

Sﬁmakeseiumhm penelitian ini menyimpulkan algoritma C4.5 dan Naive
Bayes memberikan hasil lehih baik dalom hal nkumn—ﬂmpﬁm&ndlngkm
in Artificial Neural Network dalam memprediksi piutang biaya pendidikan

*w
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ABSTRACT

Thiz research aims to compare the performance of three data mining
algarithms, namely C4.3, drtificiel Newral Network, and Naive Baves, in predicting
wncollectible  student  edwcation  receivables. Data was obtained  from the
Muhammadival Wakatobi Institute of Technofogy and Business Campus, wesing
student data from PDDk and education fee receivable data from the Financial
Adwministration Bureau. Research limilations include studeni data from the
2042027, 20212022, and 2022/2023 amic vears, as well ax education fee




BAB1

PENDAHULUAN

nadivah Wakatobi (ITBMW) adalah

hasiswa tak tertagih terdiri dari
beberapa macam, yaitu: 1) Tidak dibayarnyn sefurub tagihan biaya pendidikan; 2)
Resiko tidak dibayamya Sebagian piutang; 3) Tidak tedanamnya modal dalany

piutang. Menurut Carl 8 Warren (2017) terdapat dus metode untuk menilai,



mencatat atau menghapus langsung piutang usaha yang tidak dapat ditagihkan,

yaitu (Gitania Aimbu, 2021):

. Metode penghapusan langsung ( direct-write-aff methods), mencatat beban
piutang tak tertagih hanya pads saat suatu piutang dianggap benar-benar tak

Bisnis Hﬂhﬂlﬂm}ﬂh Ikﬂt-ﬂhl anun A
Dalam memprediksi piutang biaya pendidikan mahasiswa tak tertagih yang
ada di Kampus Institut Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi, maka data

vang dimiliki akan diklasifikasikan dan kemudian dibandingkan, algoritma yang
dimaksud adalah C4.5, Artificial Neural Network (ANN) dan Naive Bayes. Hal ini



dilakukan sgar peneliti dapat memperoleh nilai akurasi yang terbaik dari ketiga
algoritma tersebut. Mengapa pada penelian ini menggunakan algoritma C4.5,
ANN dan Naive Bayes? C4.5 merupakan model klasifikasi yang menyediakan
bagaimana cara agar dataset dapat dikelompokkan dengan cepat dan efektif (Erik
Dwi Anggara, 2022). ANN Artificial Neural Network menunjukkan pendekatan
vang efektif untuk tujuan yang bersifit umum untuk mengetahui pola, klasifikasi,
clustering dan khiususnya peramalan time series dengan tingkat keakuratan yang
tinggi. Naive Bayes merupakan algoritma yang bekerja secara independen dalam
mengklasifikasikan fitur objek dengan sangat mudah, efektif dan efisien (Wore Ist

Berbiears tentang algoritma vang digunakan dalam pﬁnﬂhﬁﬂﬂm@l_i
Artificial Neural Network don Naive Baves maka ada beberzpa penelitian
mﬂmlﬂiﬁl dengan algoritma dan metodologi yang digunakan pada
penelitian ini. Wori Isti Rahayu dkk menggunakan algoritma K-Means Clustering
dan Naive Bayes dengan data stmpel berjumiah 111 yait 20 data yang merupakan
cluster prioritas (€1), dan 91 data yang merupakan cluster tidak prioritas (C2)
(Wora Isti Rahayu, 2021), Kekurangan paa penelitian tersebut adalah dataset yang
digunakan hanya sedikit namun algonitma Naive baves memiliki akurasi yang
terbilang sangat tinggi vaitu 98% dibandingkan algoritma K-Means Clustering
yaitu sebesar 72%.

Dialam penelitian tersebut terdapat beberapa kekurangan vang menjadi celah
atan peluang untuk penelitian lebih lanjut yartu adalah ukuran dataset vang terbatas.

Dengan hanya 111 sampel, hasil analisis statistik dan pemodelan tidak dapat secara



luas digeneralisasi ke populasi yang lebih besar. Penelitian lanjutan dapat mencari
dataset wvang lebih bessr atan menpumpulkan lebih banyeak data  jika
memungkinkan. Penelitian tersebut juga memmjukkan bahwa algoritma K-Means
Clustering memiliki akurasi yang rendah (72%) dibandingkan dengan Naive Bayes
(98%), yang menunjukkan bahwa penggunaan algoritma harus ditingkatkan atau
diubah. Studi lanjutan-dapat mmnhﬂwﬂm'ﬂmﬁng tambahan stau mencan
metode perbaikan, Kekurangan penelitian tersebut jugn hanya dapat menilai
akurasi, untuk mendapathkan glmhm yang lebih Juas tentang kinerja model
penelitian lanjuton dopat mempertimbangkan penggunaan meirik evaluasi lain
seperti presisi dan recall. Penelitian lanjutan juga dupat dilakukan dengan studi
komparatif dengan mencoba algoritma clustering atau klasifikasi lainnya untuk
mﬂnmkjmqa dalam konteks yang sama dengan K—Mmﬂm dan
hﬁ\'e-:m}ﬂ,‘_ﬁii:mi gkan memberikon wawassn lebih dalam tﬂulnng.lganuna
mang yang paling sesuai. Untuk itu peneliti mencoba memperhatikan jumlah data
set yang akmn digunakan agar lebih banyak ].ag[ dmjm_m akan mencoba
 tiga algoritma pada penelitian kali ini yang salah satunya adalsh
algoritma Naive bayes yang akan dibandingkan dengan algoritma C4.5 dan
Artificial Neural Netwark untuk mengetahui kimerjn ketiga algoritma tersebut

dalam memprediksi pivtang I:li:ij.'a pf:m:hdllcan mahasiswa tak terta gih pada Kampus
ITBM Wakatobi.

Armo Prayogo dkk dalam penelitiannya menggunakan algoritma C4.5 untuk
menguji data nwayat transakst nasabah vang layak memperoleh biayva kredit pada
PT Astra Internasional Auto Plaju 2000 tanpa melihat apakah para nasabah tersebut



memiliki masalah atau tidak dengan cicilannya. Penelitian tersebut menggunakan
rapidminer sebagai solusi untuk menganalisis datasetnya. dengan menggunakan 8
atribut dalam pengklasifikasian kelayakan pemberian kredit pada nasabah yang
kemudian menghasilkon nilai akurasi sebesar 87.36%. nilai akurasi ini lebih baik
dibandingkan ketika peneliti menggunakan4-atribut saja yang hanya menghasilkan
nilai akurasi sebesar 79.50 %o I_An'u;ﬁzw Nawary, 2021).

Penelitian terschut berkonsentrasi padn kiasifikasi kelayakan pemberian
kredit tanpa mempertimbangkan masalah cicilan nasabiah. Menggabungkan elemen
riwayat kredit dan r.d:l:ihnmﬂuh ke dalam model klasifikasi adalah gap penelitian
yang dapat dipelajari. Hal ini akan membantu menentukan pelanggan yang layak
mendapat kredit dan mampu mengelola eicilan dengan baik. Penelitian tersebut
juga menemukan bahwa penggunasn delapan stribut dalam mengklasifikasi lebih
akurat  doripada  penggunoan empat atribut. Studi lanjutan yaim dupar
miengeksplorasi dengan menentukan siribut mana yang paling berpengaruh dalam
meningkatkan akurasi. Analisis atmbut yang lebili mendalam dapat membantu
dalam memahami kontribusi masing-masing atribut terhadap preﬂiksl kelayakan
kredit Pada penelitian tersebut hanya menggunakan satu algoritma saja sehingga
penelitian lanjutan dapat mencoba berbagni algoritma atay dengan studi komparatif
dengan membandingkan akurasi, presisi dan recal masing-masing algoritma
Elasifikasi, hal ini akan memberikan wawasan lebih dalam tentang algoritma mana
yang paling sesuai. Oleh karena itu maka penelitian kali ini akan menggunakan

algoritma C4.5 dan akan dibandingkan dengan algontma Artificial Neural Network



dan Naive Bayes untuk memprediksi piutang biaya pendidikan mahasiswa tak
tertagih.

Penelitian selanputmyn yvang dilakukan oleh Sari Dewi untuk memprediksi
keberhasilan marketing dalam menentukan layak atau tidaknya calon nasabah
kredit perbankan dengan membandingkan algoritma Neural Network, Naive Bayes,
dan K-Nearest Neighbor, Pada pmﬂﬁ&n_m_ditemuknn bahwa algoritma
Neural hemﬂmﬂhﬁhﬁﬂaﬂﬂjh‘hlh bﬂik}fﬂlasehesa: £9.91% dan
disusul oleh algoritnia K-Nearest Neighbor yaitu sebesar §7,79% dan selanjutnya

Berdasarkan penelitian tersebut dapat melakukan penelitian lanfistan dengan
meﬂlﬁ'ﬂﬂiﬂna selain tign algoritma yung telah disebutkan di atas, tenutama
]um:lhm yang lebih baik tentang algoritma yang terbaik unfuk tgas prediksi
ini. Pody penelitian kali ini juga skan membandingkan tiga algoritma klasifikasi,
dus disntaranya adalsh algoritma yang sudah digunakan _Fﬁﬂn penelitian vang
dilakukan . MS&M ity Artificial hmlmlﬁn Naive Bayes dan
dltmnhﬂa.ﬂwwalgm:lhna&m yaity €4.5 uutuhmw algoritma mana yang
memiliki performa yang lebih buik dalam memprediksi piutang biava pendidikan
mahasiswa di kampus Institut Teknologi dan Bisnis Muhsmmadivah Wakatobi.

Penelitian berikutnya adafeh yang dilakukan oleh Erik Dwi Anggara dkk.
Penelitian tersebut dilakvkan ontuk mengelompokkan data dengan bantuan
machine leaming sehingga mempermudah untuk memprediksi kelayakan seorang

karyawan dalam memperoleh promosi jabatan berdasarkan kinerjanya. Algoritma



vang digunakan dalam penelitian tersebut adalah Decision Tree dan Regresi
Logistik. dimana dan kedua algoritma tersebut ditemukan bahwa nilai akurasi
algoritma Decision Tree lebih ungzul yaitu sebesar 98,04% dengan menggunakan
500 data. sedangkan algoritma Regresi Logistik yaitu sebesar 86.2 1% sebanyak 50
data.

Berdasarkan penelitian tersebut terdapat beberapa gap penelitian yang dapat
menjadi dasar penelifian berikutnya yuitu penting tmkn;upgu_p model tersebut
pada_dataset vang lebih besar atou dalam konteks perusahaan yang berbeda.
m tersebut juga fidak menjelaskan atribut apa m dlglma.k:m dalam
pemodelin sehingga terdapat gap penelitian yang dopat dianalisis lebi mendalam
terkait artribut yang mempengaruhi keputusan promosi sehingga dapat memahami
atribut-atribut yang paling berpengaruh dalam kelayakan promosi karvawan. Selain
decision tree dan regresi logistik, penelitian selanjuinya dapat mencoba lig‘uritma
machine learning Iainnya untuk perhandingan. Dari hﬁlmn hﬂul maka
pada penelitinn kali ini akan membandingkan tiga ilw?ang sulah satunya
adalah C4.5 untuk dibandingkan dengan dua algoritma lainnya ?li'l'u Artificial
Neural Network dan Naive Bayes untuk memprediksi piutang biaya pendidikan
mahasiswa tak tertagih. -

Selanjutnya adalah penelition yang dilakukan oleh Viry Puspaning
Romadhan dkk yang membandingkan algoritma Neural Network dan regresi Linear
untuk memprediksi harga saham BMRI sehingpa dapat diketahur algoritma mana
vang memiliki performa vang lebih batk diantara keduanya. Analisis datanya

menggunakan Rapid Miner yang hasil pengujiannya diperoleh bahwa algoritma



Neural Network memberikan prediksi vang lebih baik karena memiliki tingkat error
vang lebih sedikit dibandingkan dengan algoritma Regresi Linear.

Terdapat beberapa aspek yang dapat menjadi dasor unfuk penelitian
selanjutnya dan mengisi gap penelitian dalam penelitian tersebut seperti mefakukan
analisis lebih mendalam tentang atribut yang paling berpengarub dalam prediksi
harga saham BMRI, dapat mmhmﬁ*m vector kemungkinan yang
dihasilkan Nn!ml'ﬂd'ﬂmfk ﬂuﬁwm-rmtuk rﬁn‘uﬁm alazan dibalik hasil
vang berbeda, sehingga pada penelitian kali ini penulis akan menggunakan tiga
slgoritma kiasifikisi yaity €45, Neural Network dan H_ﬁvs_.' Bayes untuk
mempemleh hasil akurasi yang lebih baik lagi dari penelition sebeltmmya.

Penelitian sebelumnya juga dilakukan oleh Victor Saputra Ginting dkk yang
mencrapkan algoritma C4.5 untuk memprediksi keterlambatan pertbayaran uang
ﬂchﬂcﬁm menggunakan bahnsa pemrograman. python untuk mengolah
datanya. Pada penelitian tersebut algoritma C4.5 mencapal nilai akurasi 73,

Kekurnngan dolam penelitian tersebu u:lnhﬂ.‘lw:nkmﬁ'}mg tidak
el besar dan lgoritns g digunakan hanya st s, shinges terdpa
bmw&mmmﬁmmm-kblh lanjut seperti dapat
mempertimbangkan penggunaan stnbut yang lebilh relevan atau mencoba

mengidentifikasi  atribut  yang pﬂ]ing bm‘pmgm‘uh dalam memprediksi
keterlambatan pembayaran uang sekolah, mengklasifikasi keterlambatan menjadi
kategori yang lebih spesifik misalnya “ringan”, “sedang” dan “parah™ yang dapat
membantu dalam pengambilan tindakan yang lebih tepat. Selain algontma C4.5.

penelitian lebih lanjut dapat mengkomparasi kinerja algoritma tersebut dengan



metode machine leaming lainnya sehingga akan memberikan wawasan lentang
algoritma mana vang paling efektif dalam kasus tersebut. Penelitian kali ini akan
menggunakan tiga algoritma ontuk membandingkan nilai akurasinya dengan
harapan mempercleh nilai akurasi yang lebih besar lagi (Victor Saputra Ginting.
2020).

Elkham Adakhi dkk yang melakukan penelitiin dengan membandingkan
tiga algoritma yaitu C4.5, Adsboost dan Naive Bayes untuk memprediksi kinerja
bank péla pasar pefiukaran saham di Negars Tehétan. Dari Ketiga algoritma
tersebut ditemukan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki performa yang lebih
baik dengan nilai akurasi 88,89% yang kemudian disusul oleh Adaboest sebesar
83.78% dan kermudian C4.5 sebesar 77.78%.

Penelitian tersebut merupakan langkah yang sangat baik dalam menerapkan
maching leaming dalam konteks keuangan. Namun, terdapat gap penelitian yang
d]pﬂduﬂkm dasar untuk studi lebih lanjut yaitu da#jﬂmunmh dalam
utrhtt atau fitur yang digunakon dalam pemodelan, atribut apa yang sangat
burp&ﬁgﬂuhﬁljm ediksi kinerja bank. Penelitisn lanjutan dapat jugn
mencoba mengkomparasi lrlgm:hnn machine leaming lainnya sehingga dapat
diketahui algoritma yang memiliki performasi yang terbak dalam kasus tersebut.
Penelitian kali ini juga membandingkan tiga algontma yang dua diantaranya adalah

algoritma vang sama pada penelitian Elkham Adakh dkk, yaitu C4.5 dan Naive
Bayes dan mencoba dengan algoritma lainnya yaitu Newral Network untuk
memprediksi pietang biaya kuliah mahasiswa tak lertagih di Kampus Institut

Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi.
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1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan celah dan kekurangan penelitian-penelitian  sebelumnya
sehingga penelitian ini dapat menganalisis lebih dalam atribut yang paling
iaya kuliah mahasiswa dan akan melihat

a. Bagaimana hasil prediksi piutang biaya pe
menggunakan algoritma C4.5, Artificial Neural Network dan Naive Bayes?

b. Bagaimana analisis atribut vang paling berpengaruh dalam memprediksi piutang
biaya kulish mahasiswa tak tertagih menggunakan algoritma C4.5, Artificial
Neural Network dan Naive Bayes?
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c. Bagaimana hasil perbandingan algoritma C4.5, Antificial Neural Network dan
Naive Baves untuk memprediksi piutang biayn pendidikan mahasiswa tak

menggunakan algoritma C4.5, Artificial Neural Network dan Naive Bayes.

b. Mengetahui lebih dalam atribut yang paling berpengaruh dalam memprediksi
piutang biayn kulizh mahasiswa tak tertagih menggunakan algoritma C4.5,
Artificial Neural Network dan Nuive Bayes.
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work melalui proses evaluasi mengumn

eroleh menyatakan bahwa algoritma New
esar 86,5 1%, rerati precision sebesar 0.8194, rerata 7
ata nilai AUC sebesar 0.9158. Walsupun saat eksekusi al
kan waktu 3,058 detik dibandingkan ¢ .
es hanya kisaran -1 detik (Igbal Taufik

kre pn kriteria yang menjadi
standar bank. Proses pemodelan dilakukan dengan validasi split dengan
menggunakan data kredit debitur eksisting tahun 2017-2020 berjumlah 1.314
dataset yang kemudian dibagi menjadi 2 bagian, yaitu 80% sebagai dats pelatihan
sedangkan 20% digunakan sebagai data pengujian.. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa algoritma Neural Network memiliki hasil yang lebih baik dengan nilai benar

13
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sebesar 84,13%, dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes hanya menghasilkan
milai sebesar 72,62% (Putri A. P, 2022).

Benkutnya adalah penelitian yang dilakukan oleh Aulia Rahmayanti dkk
yang membandingkan algoritma Naive Bayes dengan C4.5 untuk memprediksi
kelulusan tepat waktu mahasiswa. Hasil.dani penelitian tersebut menyebutkan
bahwa algoritma Cﬁ_mﬂmﬂikj_pg{.:ﬁ_nm pmgr:lahih baik dengan nilai akurasi
sebesar 90%, nilai pada recall dan precision sebesar 92% dan 94% sedangkan
algoritma Naive Bayes memiliki nilai skurasi sebesar 85%. dengan milai recall 86%
Mm 93% (Aulia Rehmayanti, 2022).

Fﬁ(ﬂ Lola dkk melakukan penelitian jrnﬁ;g mmmmbanm
memecalikan masalah pemberian beasiswa terhadap siswa yang berprestasi dengan
menm algoritma  Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation  dalam
m;:mﬂ;ﬁpﬂhsl siswa. Data testing don data trainingnya menggm nilai
ujisn sekolah. Hasil dari pengujian dengan pola arsitekiur 4-2-1, data menjadi dua
bagian yaitu 20 data pelatihan dengan persentase emor 95.6 %. Dan 20 data
punﬂfm@# erse mlﬂﬂ% Eﬂmﬁhhﬁ] tingkat ketelitian error
yang digunakan maka akan semakin kecil pesyimpangan hasil Jaringan Syaraf
Tiruan dengan target yang diinginkan (Fatni Zola, 2018).

Selanjutnya penelition dilakukan oleh Rendi Irawan dkk vang mencoba

membandingkan klasifikasi data mining untuk menganalisis prediksi kelayakan
kredit melalui metode Naive Bayes dan Decision Tree. Data calon debitur tersebut
telah diolzh melalui tshapan data mining — Naive Bayes dan Decision Tree. Data

diuji melalui validasi silang k-folds (k= 10}, Hasil dari penelitian ini odalah akurasi



metode Decision Tree (1-48) lebih tinggi dibandingkan dengan metode Naive
Bayes. Hasil perbandingan kedua algorntma adalah algortma Decision Tree (1-48)
memiliki akurasi sebesar 95.24% dan algoritma Naive Bayes memiliki akurasi
sebesar 79.59% (Rendi Irawan, 2020).

Nur Hadianto dkk dalam penelitiannyn menggunakan algoritma Neural
Network uniuk menaﬂh;iﬁkasikmjnmﬁjmmbuh bank don menggunakan
tools rapid miner unfuk pengolahan datanys vang kemudian dilanjutkan dengan
pengukuran menggunakan confusion matrix. kurva ROC. Hasil yang diperoleh
melalui pengujian confusion matrix. kurva ROC menanjukkan ailai akurasi yang
sangat fingg, dan nilai dominan AUC dan algoritma. Nilai akurasi adilah 98.24%
dengan AUC sebesar 0.979 (Nur Hadianto, 2019).

Penelitian yang dilskukan oleh Yogiek Indra Kurniawan dkk adalah untuk
membuat sebuah aplikasi yang dapat memprediksi apakah calon nasabah layak atau
tidsk untuk diberikan kredil. Prediksi yang dilakukan menggunakan metode
Klasifikssi data mining. yaitu algoritma C4.5 berdasarksn data-dats penunjang yang
dimiliki setizp nasaboh untuk mengklasifikasikan fakfor manakah yang paling
berpengaruh: pada tmﬂﬂpmth]mn kredit ‘di koperasi. Pada aplikasi yang
dibangun, algoritma Cd.5 menghasilkan pohon keputusan yang mudah
diinterpretasikan berdasarkan variabel-varisbel yang ada. Pada aplikasi terdapat
fitur yanp dapat digunakan untuk mengambil keputusan terhadap nassbah yang
akan mengajukan kredit di koperssi. Hasil pengujian blackbox pada aplikasi
menunjukkan balwa aplikasi telah dapat berjalan sesuai dengan vang diharapkan,

sedangkan hasil pengujian algoritma juga menunjukkan bahwao aplikasi telzh dapat



T3]

mengimplementasikan algoritma C4.5 dengan benar. Selaim itu, hasil pengujian
terhadap akurasi menunjukkan bahwa nilai rata-rata maksimal dani Aecwracy
mencapai 79.19% (Yogiek Indrm Kumniawan, 2021),

Penelitian berikuinya adalah yang dilakukan oleh Anisa Nizar Ahmed yang
bertujuan  berfujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor terpenting yang
menyebabkan tingginya nisiko kradit dalam pinjaman usaha kecil. Ini bertujuan
untuk menw teknik pembelajarn mesin yang dapal memprediksi kualitas
pinjaman secara akurat berdasarkan berbagai atribut yang dipertimbangkan saat
mengevaltasi pinjaman, Terdihst balrwa Naive Bayes, Decision Tree dan Random
Forest bekerja dengan akurasi yang baik lehih dari 90% dan kecepatan pada dataset
y:mgM berisi 99, 599 baris dan 25 variabel. Suku bunga sdalah faktor utama
yang menentukan risiko kredit pinjaman dan akibatnya nilainya. Faktor lain seperti
jangka wakiu pefunasan dan metode pencairan juga merupakan fakior penting yang
\ Hal ini akan

dapat dikontrol oleh UKM sebelum mengajukan pinjama

meningkatkan kemungkinan pinjaman disetujui dan juga akan meminimalkan
ik yang ditsbulkan oleh bk pembri pnjan (Abmed, 2019)
.ﬁnﬁqmlpnaﬁﬁnmg dilnl:ukan:qhh_ﬁui-jl’uni Utami dkk yang
membandingkan algoritma Neural Network, Naive Bayes dan Regresi Logistik
untuk memprediksi pﬁnyﬁkit diabetes d.é'ng:.l'n méng‘ﬁmkm tools rapid miner
dalam mengolah datanya serta dilanjutkan dengan menerapkan Evaluasi
Confussion Matrix untuk mengetahm akurasinya. Hasil yang diperoleh menyatakan
bahwa Regresi Logistik memperoleh nilzi akurasi 75.78% dan AUCnya sebesar

0,201 nilai tersebui lebith tingm bila dibandingkan dengan dua algoritma
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tandingannya yaitu Naive Bayes dengan akurasi sebesar 74.87% dan AUCnya

sebesar 0,799% serta Neural Network dengon nilai akurasi sebesar 69,27% dan
AuCrya 0,736% (Dwi Ymﬁm?sﬂ}l}.
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SCSUAI KCPICTTL YN algoritma C.45

dimginkan scrin semun ditumbahlan dengan

menu vang adl dapat alporitma najve

berguinn denzsn baik. bayes don neural

Hasil penzopian aocuracy network

yang dgat

menunjukkun bahwa mlo

rats — ratn padn sermu

dlity i mencapa

T80,
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

15 | Credu-Risk Anisa Nizar Ahmed; Mengamaiisis aplikasi Nafve Bayes, Becision Penclitinn vang
Assessment of Small | Natonal College of pinjaman tszha Tree don Random Forest diruyuk
Business Loons using | [relund: 2019 kel menzzomakan 7o deran akirnz mengrunakom
Waive Bayes, alzniritrna pembelyfsmn | yunghuik lehih den 0%, algontma naive
Diecisaon Tree and mesin-untak ‘dnn bayes. decision tree
R andom Forest menpideniifikusi kecepatan pady difssct dan random forest
fakior-fikior yang diberikan bens 99, sedanzkan penclitiom
M\dﬁmﬁu 699 haris dan 2% Yorishel 11 menggunakan
kredit finggi algoritma naive
baves, decision tree
dan neural neiwork
16 | Comparson of Dwi Yunr Utami, Elah | Membandingknn Hasil dart penelitmn mi Penelrion yang
Weural Network Wrleloh, Fuud Sur algoritma Neural sidaloh metode logistic dirujuic
Alportma, Noive Hasam, Jowmal of Network, Nojve Baves | regressaon menjad: menggumakom
Baves and Logiste Informatics and dan Logshie mictode yang memilik alporitma neural
Regression 1o Find Telecommunication Repression dengan shurasi yang bak vty network, neive baves
the Highest Accuracy | Engmesrng: 2021 menzrunikanaplkast | 75.78% dan AUC dan logistie
im Dinbetes Tapidminer dan sebesar 0801 disiesul TCETESSIon
‘mencropkan Evaluasi oleh alzoritma MNalve sednnzkan penel tan
Confusion Matry Hoyes dengan akumsy Ml menggunakan
untik memperokeh wchegar 74 874 dan naluy decision free. naive
wkurast don ROC AUCnyn sehesir (), TO0G, baves dan neural
curve selanjutnys ndalsh : network
alzontma Meural
Network dengan mils
shuras] sebesir 8037
dan nilas AUC schesar
0.736%
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2.3, Landasan Teorl

Pada penelitian ini, sangat diperlukan definisi dan informasi untuk
memperdalam materi dan mempermudah dalam pembuatan penulisan, diantaranya
ndalah sebagai berikut:

yang dicari tersebul diwakili dalem struktur yang dinamakan model. Contoh:
Regresi, Decesion Tree, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes Classification,
Neural Network. dil



2. Belajar tanpa pengawasan (Unsupervised Leaming); konsep pada metode ini
adalah tidak ada pengawasan, dimana hanya ada input data vang tersedia. dan
penggunanya dimungkinkan untuk mempelajari model yang lebih besar dan
lebih kompleks. Contoh: Clustering dan Self Organization Map (SOM).

ini, 2009), terdapat enim fungsi pada

i vt o
4. Klasifikasi

Dalam  Klasifikasi ferdapst target varisble kategori, Contoh:
penggolongan pendapatan dapat dipisshkan dalam tiga kategon. yaitu:
pendapatan tinggi, pendapatan sedang, dan pendapatan rendah.



5. Pengklusteran
Clustering merupakan pengelompokkan record, pengamatan, atau
memperhatikan dan memebentuk kelas objek-objek yang memiliki kemiripan.
Cluster adaloh kumpulan record yang meiliki kemiripan satu dengan lamnya

dari database yang tersedia. Untuk lebih jelasnya, berikut gambaran dari metode
KDD” (Novianti, 2019).
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L. Selection
Penentuan varisble yang tujuan utsmanya adalah untuk membuat
dataset target dari data asli, yaitu memilih subset dari variabel atau sampel data,
di mana penemuan harus dilakukan.
1. Prepocessing

A
melakukan tugas yang dihadapi, dan (111) representasi yang sesuai dari hasil
output.



5. Evaluation/ Interpretation
Yang dimanfastkan oleh pengguna untuk menafsirkan dan mengekstrak
pengetahuan dari pola yang ditambang, dengan memvisualisasikan pola;
interpretasi ini bissanya dilakukan dengan memvisualisasikan pola, model,
membungkus, secara iteratif

1tu, versi metode

diterapkan untuk data yang tidak lengkap (Etham Adakh, 2019),

Pohon keputusan adalah struktur berhierarki yang digunakan untuk
memprediksi kelas atan label dari data yang diuji berdasarkan serangksian
keputusan, Algoritma C4.5 secara iteratif membagi dataset menjadi subset yang



lebih kecil berdasarkan atribut yang paling informatif dalam hal pemisahan kelas.
Atribut yang paling berpengaruh mengidentifikasikan atribut yang memiliki
kontribusi signifikan terhadap prediksi model.

Secara umum Langkah-langkah C4.5 dalam membangun sebuah pohon

Entropy(S) = E(S) =Z —pilogs (p)

i=1
Keterongan:
8 = himpunan kasus berdasarkan partisinya
N = jumlah partisi



P, = probabilitas tiap kelas
3. Kemudian menghitung nilai gain dengan rumus sebagai berikut:
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Gain(4,5) = Entropy(S) — Z Entropy(5))

Atau Gain (A8) = H{S} H(AS)

model generalisasi matematis dari human cognition atan pemhaman manusia
berdasarksn asumsinya sebagai proses infofrmasi yang terjadi pada elemen
sederhana atau biasa disebut dengan neuron. Selain itu isyarat yang mengalir
dianatars neuron ataw sel syaraf tersebut akan melalui suatu sambungan
penghubung. Sambungan penghubung tersebut masing-masing memiliki nilai



bobot yang seswal Setiap sel syaraf tersebul merupakan fungsi dari aktivasi
terhadap isyarat dan hasil penjumlahan berbobot yang masuk kepada sel syaraf
yang digunakan untuk menentukan output dan isyaratnya (Viry Puspaning
Ramadhan, 2022}).

Neural network juga dapat diartikansebagai satu set unit input/output yang
terhubung dimana tiap relasinya mﬁxﬁl}ﬁbﬂbﬂ.ﬂml Metwork i merupakan
sistem adaptif yang dapat merubsh strukfurnys untuk memecahkan masalah
tersebul. Secarn sederhana Neural Network adalah sebuah alat pemodelan data
sw-;inmr. Neural Networ dopat digunakan mmmhuhungnn
yang kompleks antara input dan output untuk menemukan puhapahpd& dota.
Neuron juga terdici dari satu output. Outputnya adalah terbentuk dari pengolahan
hﬂ:l:lagmh:lgntatﬁ neuron (Dewi, 2019),

Hackpropagation merupakan salih satu bagian ﬂmial}gurm:;]anngm
s;.rm:if tiruan yang dalom teknik pembelajarannya dilakukan dengan cara
nilai error dalom mpﬂmh&junnnyl Metode i bekerja melalui proses
iterative dengan menggunakan km‘qmlpndm frining’ (membandingkan nilai
prediksi dari jaringan deﬁgan setiap data lnnmg} Pada setiap prosesnya, bobot
relasi dalam jaringan dimodifikasi agar memngurang nilai Mean Square Error
(MSE} antara nilai prediksi dan jaringan dengan mils realnya. Disebut sebagai
metode backpropagatian dikarenakan modifikast relasi janngan saraf tersebut

dilakukan dengan arah mundur dari lapisan output layver hingma laver pertama dari



hidden layer (Kusrini. 2009). Tiga langkah utama pada metode Backpropagation,
vaitu (Zulinda, 2019):

I Data dimasukkan dalam input jaringan (Feedforward).

2. Perhitungan dan propagasi balik dari error yang ditemukan (Backpropagation)
3, Pembaharuan bobot dan bias,

4= fldin) (2
Kemudian kirimkan sinyal tersebut ke samua lapisan neuron pada lapisan
selanjutnya (lapisan output)
Langkah 5 :Untuk setiap neuron pada lapisan output (Yk, k=1.2, ... m),
jumlahkan bobotnya dengan sinyal inputnys masing-masing:
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(3)
+ DL Z W

Yin, = Woy -

erapkan fungsi aktivasi untuk menghitung nila sinyal output: .\
- Ve = f(¥,)

turuman i ahanmya
it i i -
- F Zuny) N
perubahan o nanti untuk mengubah o
(digunakan
; bobotnya (di
o ﬁ‘l’u = m_ﬁ._;.x;
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Kemudian hitung perubahan biasnya (digunakan nanti untuk mengubah nilai vq;)

Avy; = a.§; (1
Perbaharui BoBot dan Bias
Langkah 8  : Untuk setiap neuron pada lapisan keluaran (Yk.k=1.2,..., m) ganti
nilai bobot dan biasnya (j =0

peluang di masa depan be an di masa sebelumnya schingga
dikenal sebagai Teorema Bayes. Rumus Naive Bayes Classifier ditunjukkan di
hawah ini (Novianti. 2019):

P[H|x):%‘?"" (1)

Keterangan:
X : Diata class yang belum diketabui
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H : Hipotesis data class spesifik

PiHIX)  :Probabilitas hipotesis H berdasar kendisi X (posteriori probebilitv)
P(H) : Probabilitaz hipotesis H (price probabilit)

P(XIH} : Probabilitas X berdasarkan kondisi H (fike hood profabhilin)

P(X) : Probabilitas X {evidence probabiling)

Pada konteks Algoritma Naive Bayes, analisis atribut merupakan langkah
penting dalam mlmm atribut-atribul atau fituefitue yang digunakan dalam
proses lasifikasi yang mempengarubi hasil prediksi Atribut yang digunakan
dalam Algoritma Naive Bayes dupat dianalisis untuk menggan
suaty atribuf terhadap hasil prediksi. Ini melibatkan mengidentifikasi atribut-atribut
yang paling berpengaruh dalam pemisahon kelas atau dalam pmmm
Atribut yang paling berpengaruh adalah yang memberikan kontribusi signifikan
dalam membedakan kelas-kelas atau dalam membuat prediksi yang akurat

ibarkan kontribusi

2.1.5 Evaluasi dan Valldasl Model

K-fold validation digumskan dalam pengembangan sebush madel, dimana
dataset m menjadi dua bagian yuitu data :rmﬂngxh.u data testing. data ini
dibagi menjadi ukuran k-sama agar dapat meningkatkan hasil akurasi. Untuk k-

sendiri ditentukan menjadi 10 partist dan kemudian diutangi kembali sebanyak 10
kali lipat apar kinerja dan keakuratan model ditemukan dengan nilai rata-rata.
Beberapa parameter evaluasi vang sering digunakan dalam penelitian
Elasifikasi antara lain adalah Confusion matrix yang merupakan suatu metode yang
sering digunakan dalam melakukan perhitungan akurasi pada pembelajaran data

mining. Metode i melakukan perhitungan dengan menghasilkan 4 keluaran, vaitu:



recall, precision, akurasi dan error rate. Cara kerja confusion matrix yaitu menilai
kinerja model klasifikasi sesuai jumlah objek yang diprediksi dengan benar dan
salah (Dewi, 2019),

Confusion matrix terdiri dari nilai-nilai seperti berikut ini (Novianti, 2019):

2.3.6 Blayn Pendidikan dan Biaya Kuliah

Biaya pendidikan adalah sejumiah biaya berupa uang yang harus dibayarkan
oleh pesertn didik kepada lembaga tempat ia mengenyam pendidikan. Selain itu
juga ada biaya-biaya yang dibutuhkan seperti membeli peralatan, transportasi,



4]

makan, tempat tinggal dan lainnya. Namun, dari hal yang perlu dibayarkan dalam
menempuh pendidikan tersebut adalah biaya pendidikan yang dibayarkan kepada
lembaga pendidikan tersebut. Besamya biaya pendidikan yang dibayarkan peserta
didik tergantung dari ketentuan lembaga pendidiken tersebut. {Hendr, 2021).

Pada dasarnya biaya pendidikan mesupakan dun hal penting yang perlu
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- Biaya penyclenggaran pendidikan (BPP), biays ini berupa niaya
penyelenggaran pendidikan wajib dan biays penyelenggaran pendidikan
tambahan (SKS)

- Biaya praktikum

Dana kegiatan mahasiswa (DKM)

|||||||

biaya pendidikan semesteran atau tahunan.

2. Skema piutang menengah: Memberikan jangka wakiu pembayaran hingga 6-
12 bulan setelah lagihan dikeluarkan. Skema ini diterapkan pada bisya
pendidikan yang lebih besar seperti biaya pendaftaran. biaya kuliah.



3. Skema piutang jangka panjang: Menawarkan pembayaran secara cicilan atau
dengan menggunakan skema pinjaman untuk membantu mahasiswa membayar
biaya pendidikan. Jangka wakiu pembayaran dapat mencapai beberapa tahun,
tergantung pada jumlah piutang dan persyaratan yang ditetspkan oleh Kampus
ITBM Wakatobi.

3. Resiko keterlambatan pelunasan piutang

4. Resiko tidak tertanamnya modal dalam piutang.



BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.1.1 Jenls Penelitian

— e ik i
sumber data yang dignnakan adalah:

a Pengumpulan data primer yaitu data mahasiswa yang diperoleh secarn
langsung dari Pangkalan Data Pendidikan Tinggi (PDDikt) lnsttut
Teknologi dan Bisnis Muhammadiyah Wakatobi Tahun Akademik
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20202021, 2021/2022, dan 2022/2023; serta data internal Biro Administrasi
Keuangan Institut Teknologi dan Bisnis Muhammadivah Wakatobi 2020,

b.  Pengumpulan data sekunder yaitu data yang diperoleh dari literatur, buku,

menggunakan StandardScaler memiliki twjuan untuk menormalkan atau
menstandarisasi nilai-nilai fitur numerik. Hal tersebut perlu dilakukan agar
tidak mempengaruhi performa proses klasifikasi yang akan dilakukan.
Pembersihan data yang dilakukan juga dengan mengisi missing value dengan



nilai rata-rata, median, modus stau yang lainnya. Proses pembersihan data
tersebut melalui proses imputasi mengmunakan SimpleTmputer yang
bertujuan untuk mengisi nilai yang hilung (missing value) dengan nilai yang
relevan. Tahapan ini dilakukan agar dataset lengkap dan dapat digunakan

unakan pada penelitian ini setelah

9, Pekerjaan Ayah/Tbu'Wali dengan parameter : Tidak Bekerja; Nelayan:
Petani; Peternak; PNS/TNUPolri; Karyawan Swasta; Pedagang Kecil:
Pedagang besar; wiraswasta; wirsusaha; buruh: pensiunan; tenaga
leerja Indonesia; tidak dapat diterapkan; sudah meninggal.

10. Penghasilan dengan parameter: kurang dari Rp. 1000.000; Rp1000.000
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2.000.000; Lebih dari Rp. 2000.000; Kurang dari Rp. 500.000;

Kurang dari Rp. 500000 - Rp. 999.999; Rp. 1.000.000 -
Rp.1.999.999; Rp 2.000.000 — 4.999.999; Rp. 5.000.000 — Rp.
20.000.000; Rp Lebih dari 20.000.000; Tidak berpenghasilan.

1. Keterangan

yaitu:
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*  Dengan mengubah proprosi data training dan data testing dapat memahami
bagaimana algoritma tersebut berperilaku dengan berbagai ukuran dataset
raining dan testing.

«  Dengan mengubah proporsi data training dan data testing dapat menguji
kemampuan model dalam menggene

Datam beberapd kasus, perubahan proporsi data training dan data testing
dapat mempengaruhi kinerja model. Dengan melakukan pengujian
menggunakan herbagai proporsi dapat menentukan proporsi optimal yang
menghasilkan kinerja ferbaik pada algoritma yang digunakan. Ini
membantu dalam menyesuaikan model dengan cara yang lebih baik dan
memaksimalkan hasil yang diinginkan,




» Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah sampel dalam satu kelas
jauh lebih banyak atau lebih sedikit daripada kelas lainnya. Dalam kasus
ini, mengubah proporsi data training dan data testing dapat membantu
dalam mengevaluasi dan mengatasi masaloh ketidakseimbangan kelas

menjadi k subset.
- Percobaan 7: Algoritma Naive Bayes dengan proporsi data training dan data.
testing adalah 80:20.



- Percobaan §: Algoritma Naive Bayes dengan proporsi data training dan data
testing adalah 90:10.

- Percobaan 9 Algoritma Maive Bayes menggunakan validasi silang (cross-
validation) yaitu k-fold cross-validation untuk membagi dutaset menjadi k

mbs E'.'_*_:_; \ :'.5" dalam pmpﬂm' data

(TN), False Positi False Negative mgan pads tahap ini akan
menghasilkan 3 keluaran, yaitu: recall, precision, akurasi,
e Analisis atribut yang paling berpengaruh dalam model.
Dalam tahapan analisis ini, akan diperiksa atribut-atribut vang
digunakan dalam model prediksi untuk mengidentifikasi mana yang memiliki
dampak atau kontribusi terbesar pada hasil prediksi.
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3.4. Alur Penelitian
Secara garis besar langkah-langkah penelitian dapat dilihat dalam kerangka
konseptual berikut ini.




Alur penelitian tersebut memiliki tahapan sebagai berikut:

1. Tahapsatu: menentukan judul peneliian, mencari studi literatur terkait dengan
penelition yang akan dilakukan dan merumuskan permasalohan yang akan
dianalisis dari gap penelitian studi literatur yang telah dikumpulkan serta

memilih algoritma yang akan digunakan, berdasarkan studi literatur schingga

pada tahap ini akan dilskukan percobaan dan pengujian
pac pmliﬁnnhﬁ_;ﬁﬁ:w{‘u, Nsural Ne

Network dan Naive Bayes,

4, Tahap empat: pada tahap ini akan menerapkan Confusion Matriks
untuk memperoleh milai akurasi masing algoritms yang digunakan dan
menganalisis atribut yang berpengarub dari masing-masing model kemudian
nilai-nilai akurasi tersebut akan dibandingkan untuk mengetahui persentase
nilai akurasi yang terbaik dari ketiga algoritma tersebut.



BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Metode klasifikasi vang digunakon dalam tahop ini adalah algoritma C4.5,
Neural Network dan Naive Bayes. Sebelum melanjutkan ke tshap pengujian,
terlebih dahulu dilakukan tshap preprocessing data. Pada saat pengujian klasifikasi,
hasil penelitian yang lelah dinji dievaluasi, digunakan tiga kali percobaan yaitu
percabann pertamia dengan proporsi data training dan dita testing 80:20, percobaan
kedua dengmn proporsi dala training dan data testing 90:10, dan percobaan keliga
dengan menggunakan k-fold cross validation atot validasi silang  kemudian
dilakukan tahap evaluasi menggunakan Confision Matrix.

Data pertama yang digunakan adalah dats mahasiswa vang diperoleh dari
Pangkalan Daty Pendidikon Tinggi (PDDikti) Institut Teknologi dan Bisnis
Muhammadiyah Wakatobi Tahun Akademik 202002021, 20212022, dan

202272623 Datn tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.1 berikut ini.

Tabel 4.1 Data beberapa Mahasiswa dari PDDikti

e " o
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Pada Tabel 4.1 menunjukkan beberapa data mahasiswa dari Pangkalan Data

Pendidiken Tingot melalui situs https://pddikti-sdmin. kemdikbud.go.id/admin/

untuk periode Tahun Akademik 20202021, 20212022 dan 20222023 berjumlah

260 record data.

Dhata kedua yang digunakan data piutang mahasiswa bersumber dani data

internal Biro Administrasi Kevangan ITBMW uniuk Tahun Anggaran 2021, 2022,

dan 2023, Data yang telah diimport ke bentuk x1s. D.nl‘il‘mhng Mahasiswa tersebut
terdiri dari Data Piutang Binya Sarana dan Prassrana Pembangunan terdiri dari 7

Atmbut dan Data Piutang Uang Kuliah Tunggal terdiri dari 5 Atribut. Tabel 4.2

merupakan tampilon Data Piutang Biaya Sarana dan Prasarana Pembangunan.
Tabel 4.2 Data Piutang BPP

‘ _ Prmbayuran DPF Usng

220572070006 Fatrmr - 2 - [1ooo.00g | Leon,o00
22057 20N | Bambang - - - -
I0FT2010008]  Jamalu - | S00.000 | 300,000 E000.000 | 2.800,000
2057201 (024 | Wa Ewa - - [i3ou 006 | 1 300,000
IM0ETX01026] Yumi - - = |Lo00.000 | 1.000,000
22054247000 | - Bantung 5 = | 300,000 600,008 | 2.300,000
12040000 | | Rostimni - - | 3pioon |2oo0000 | 2300000
220043000002 | Am M = - |1Eon,000 | 1E00,000
II05THHM01T] Nl ¥ - | 500,000 | 300,000 [2.000.000 | 2 800,000
120572010031 | Subarions = | anbao0 [ oooo000 | 2300000

Pada Tabel 4.2 menunjukkan beberapa data pintang mahasiswa untuk biaya

sarana dan prasarana pembangunan untuk Tahun Anggaran 2020, 2021 dan 2022

berjumlah 264} record data.

Tabel 4.3 merupakan tampilan Data Piutang Uang Kuliah Tunggal. Tabel

ini menampilkan informasi terkait piotang yong terkail dengan uang kuliah tunggal.



Tabel 4.3. Data Piutang UKT

NI Nama Mahasiswa |Jumlsh Piotang ""‘"rhmt"“ Salde Tahun
120572010006 | Frinsm 5 000,000 2. 000.000 100,000
130572010003 | Bambang 5 000,000 3, 10RL, 000 100,000
120572010008 | Jamalu 5 000,000 2000000 30000
130572010024 | WaEwi 5 000,000 = (AL 000 L
120572010026 | Yum 5 000,000 2,500,000 SOHL 000
130542470003 | Bmdang Sudarmo 5 {000,000 3.000,000 100,000
120942020001 | Rostiana 50000, 000 5. 000,000 Z
TNHI020002 | Am Marayarch S {00, 00 = {HRL 000 5
TI05TZ000017 |l Yakin 500000, 0000 1000000 00000
TI0572010021 7| Sulationg S JA0L 0T 200000 2.000.000

Pada Tabel 4.3, terdapat bebernpa data piutang Uang Koliah Tonggal (UKT)
mahastswa untuk Tahun Anggaran 2020, 2021, dan 2022 Jumiah total record data
dalam tabel ini adalah sebanyak 260,

Hasil datn setelsh digabungkan dan dus sumber data winma menjady satu
datazel, Data hasil penggobungan per atribut dapat dilihat sebagai berikut ini:

'Fri.l'.: fdatmmet]

MIM" Cracusz FeErgurusn Tinggl SrogEempieEnosi  Joaisng
a JIDHSEL 0001 I 1 1
I 1 Tnon 1
1

R L LI

255 EEFSEITZO023
256 I ITIC0TY
257 133GNITORS
25 223SNETR002E

55 37704 F0Z0030

(SR R ]

Tampilan di atas menunjukkan dataset pada Google Colaboratory dengan
atribut output berupa keterangan status piutang dengan parameter 1) piutang
tertagih dan 2) piutang tak tertagih.

Dataset lerdiri dari 16 atribut dan 260 record data. 16 atribut tersebut terdin

dari 15 atribut input dan | atribut output atau target yaitu status piutang,



Hitung jumlah atribut

jumlah afribut = len(datasst.coltmns) — 1| # Msnguranod 1
karana kolom terakhir adsalah kolom target

print{"Tumlah atribut:®, jumizh atcibut)

Jumlah atribuot:z 18

Hitung jumlah record

jumlah record = len(dataset)

print ("Jumlah record:", jomlak record)

Jumlah record: 260

Hitung jumlah itemsst l:lntuh ‘BE




Tabel 4.4 Jumlah Atribut yang digunakan

Mo Akt Jummilah
| KiM 259
2 Status I

3 Perzurusn Tinggi ]

4 | Progam Studi 3

5 lenpang I

6 | Alamaot Keluralan' Desa 50
7 | Alamnt Kecamutun 7

# | Perduhikon Wali [

4 | Pekerjoon Wali 14
10 | Penghasilan Wili 3
11 | Keternnzan 1
12 | Jumioh Piutang UKT Mahasiswa | 21
13 | Unwer Protang UK T Mahosiswa - | 3
14 | Jumluh Piusung BPP 4
1 57| Pmwer Prutans BPP 3
16 ["Biafus Putang 2

Berdasarkan Tabel 4.4 terdopat 16 atribut yvang digunakan yaita NIM
terdapet 260 nilni, Status terdapast | milsi, Pergurusn Tinggi terdopat | nilad,
Program Studi 3 nilai, jenjang | nilai, alamat kelurahamddesa terdapat 50 nilai,
Alamat Kecamatan 7 nilai, Pendidikan Wali 8 nilai, Pekerjaan Wali 14 nilai,
keterangan | milai, Jumlah Piutang UKT Mahasiswa 31 nilai, Umur Piutang UKT
Mahasiswa 3 nilai, Jumiah Piutang BPP 24 nilai. unmr piutang BPP terdapat 3 nilai
dan Status plutang memiliki 2 nilai.

4.1. Pembersihan Dxata

Tahapan selanjutnya setelah memiliki dataset hasil penggabungan maka
dilakukan proses preprocessing dats  dengan  StandardScalsr.  Proses
preprocessing vang dilakukan pads fitur-fitur numerik dengan menggunokan

StandardScal=r memiliki tujuan untuk menormatkan stau menstandarisasi nilai-
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nilai fitur numerik. Ini dilakukan untuk menghilangkan perbedaan skala atau
besaran vang mungkin ada di antara fitur-fitur numerik dalam dataset.

Melakukan preprocessing pada fitur—fitur numeric
from :kleaﬁi.preprnnen'siug import StandardScaler
sc = StandardScaler ()

% train = =c.fit transfommix train)

1:ta£|t = s:.trah;Enmtﬂ_testT
Melakukan impotasi pada fitur-
valu=

from sklearn.

imputer = Sl

memilik: missing

sehingga dataset dapat digunakan secara keseluruhan untuk analisis dan pemodelan.
Imputasi membantu mencegah kehilangan informasi yang berharga vang dupat
mempengaruhi performa model machine leaming atau analisis statistik yang
menggunakan dataset tersebut.



4.3, Hasll Percobaan dan Pengujian Model menggunakan Algoritma €4.5.
Percobaan | adalsh melakukan percobaan dengan menggunakan Algoritma

C45 dengan proporsi data training dan data testing adalah 80:20. Pengujian

dilakukan dengan cara membagi dataset menjadi dua bagian yaitu data testing dan

¥

DecisionTreeClassifiar()
t [x train, y krain)

y__pred = :la.nsiﬁ.a

Proses tersebut merupakan proses menggunakan Algoritma C4.5 untuk
menggunakan objek imputer yang sama yang telah digunakan untuk mengimputasi
data training sebelumnya. Hal ini penting untuk memastikan konsistensi imputasi
di antara data training dan duta testing. Metode predict () digunakon untuk



melakukan prediksi menggunakan model Decision Tree yang telah dilatih
sebelumnya. Prediksi dilakukan pada data training (x_te=t), dan hasil prediksi
akan disimpan dalam variabel y_pred.

Hasil prediksi akan disimpan dalam variabel ;_pr=4 yang dapat digunakan
untuk evaluasi performa model. Evaluasi medel menggunakan confusion matrix
seperti tampilan gambar berikut: '

e O unak
i :-'.1-
FLom - % E

Evaluasi mg
from 5
e -
0B

o Akurasi (Accuracy): Akurasi menggambarkan seberapa baik model dapat
mengklasifikasikan dengan benar keseluruhan data. Rumus akurasi adalah:

EOSS:
Akurasi = (TF &+ TH) / (TP # TH + FP & FH)

Dalam kasus ini, akurasi = {16 +29) / (16 + 2 + 5 + 29) = (L85 atau 85%.
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b. Presisi (Precision): Presisi mengukur seberapa baik model dapat
mengidentifikasi dengan benar positif dari semua prediksi positif. Rumus
presisi adalah:

makefile
Presigs = T0 ) [TP + FD)

Dalam kasus ini, presisi = 16 / (16 $:5) =1

Setelah proses pembagian dataset maka dilakukan percobaan dan pengujian

Membangun model Decision Tree (C4.5)
from =klsarn.tree import DecisicnTreeClassifisr
classifier = DeclsionTreeClassifiar()
classifier.fit(x train, ¥y train)

e :



{Lanjutan)
DecisionTreellassifier()

Melakukan prediksi pada data uji

® test = imputer,transform|x test)

Gunakan imputer yang sams untuk data oji
y pred = classifier.predict {x test]

Proses menggunakan Algoritma C4.5 untuk melakukan prediksi pada data

dapat ditampilkan seperti Tabel 4.6 di bawah ini:
Tabel 4.6 Tabel Conflision Matrix:




Dari confusion matrix di atss, kita dapat menghitung beberapa metrik
a.  Akurasi {(Accuracy): Akurasi menggambarkan seberapa baik model dapat
mengklasifikasikan dengan benar keseluruhan data. Rumus akurasi adalah:

ECES

TF + TH + FP + Fh}

2 +47) = 0.92 atau 92%.

Presisi =TR [ [TP & EP]
i ini, presisi =7/ (7 +2)=0.78 atau 78%.

Percobaan 3 dila

dilakukan dengan menggunakan validasi silang (cross-validation) yaitu k-fold
cross-validation untuk membagi datnset menjadi k subset.

tnisialisusi model Docision Tree (C4.5) dan jumlah subset (fold) untuk k-fold cross-
mﬁi“—‘ = DeoisionTreeClassifiac()

k=353 # Jumlah subset (fold)
kf = EFald{n splits=k, shoffle=Trus, random state=J)



Proses k-fold validation dengan k subset yaitu 5. Dataset dibagi menjadi 5
subset yang sama hesar selanjutnya model dilatih dan diuji 5 kali, setiap kali
menggunakan salah satu subset sebagai data testing dan k-1 subset lainnya sebagai
data training.
yang dapat ditampilkan sebagai be;

for- Eraj

ukan proses k-fold cross-validation

i BE :max:] :
1 mod BY sutsct train
der, fit [§Ftrain, y_train)
51 meEmggunakan-subsst taat
= glassifier. prﬂlut{x tast)
tung s v

e A 1135 Térupalian proses mengyll Gan mengevaluasi kinerja model
algoritma C4.5, pertama
fold. Untuk melakukan ini, KFold digunakan untuk membagi dots menjadi subset
k, di mana masing-masing subset digonakan sebagai data testing dan data training.
Selanjutnya, melatih model C4.5 (fit) dengan menggunakan data training (x_train,
y_train) dari setiap subset, dan kemudian dilakukan prediksi (predict) pada data
testing (x_test) dan menyimpan hasil prediksi dalam y_pred. Kemudian. dengan
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menggunakan fungsi confusion_ matrix dari scikit-learn, dapat dihitung confusion

matrix untuk setiap iterasi dari hasil prediksi dan nilai sebenarnya (y_test).
Tahapan selanjuinya adalsh menghitung rata-rata akurasi, presisi dan recall

yang dihasilkan dari seluruh akurasi masing-masing subset. Proses tersebut dupat

on: 0. ?Bﬂ224511B122392
: 0.B1B5635348413350

Hendnpatkan feature im

feature  importanoe = classifier.feature importances

Menampilkan featurse importence untuk setiap atribut

for i, importance dn emumerate|feature importance):
print(f'Feature [i}: (importance)}'}

Feature 0: 0.020561080852963094

Feature 1: 0.0

Feature 21

Feature 3: D.016633604743083

Teature 43

Feature 3t 2236406021 733304



{Lanjuotan)

Feature 6: 0.026837691363765314
Feature 71 0.05733479386137377
Featore #i 0.05474465148378192
Featoure 3: 0.014130434782608694
Feature 10: 8.0

Feature 11: 0.6537544914645002

Feature 1Z; 0.002343840373710144¢6
Feature 13: 0,.124603934464965563
Feature 14: 0.0

model. Ini mungkin karena atribut ini tidak memiliki peran signifikan dalam
konteks permasalahan yang dipecahkan oleh model.
c) Feature 2 (Perguruan Tinggi): 0.0

Atribut Perguruan Tingg memiliki “feature importance” 0.0, yang
menunjukkan bahwa atribut ini tidak memiliki kontribusi dalam pembuatan
keputusan model.
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d) Feature 3 (Program Studi): 0.0167

Atribut Program Studi memiliki "feature importance” sekitar 1.67%. Ini
menunjukkan bahwa atribut Program Studi memiliki kontribusi positif yang
rendah terhadap pembuatan keputusan dalam model,

e) Feature 4 {Jenjang): 0.0

i) Feature 8 (Pekerjaan Wali): 0.0547

Atribut Pekerjaan Wali memiliki "feature importance” sekitar 5.47%. Ini

menunjukkan bahwa atribut ini memiliki kontribusi positif vang cukup
signifikan terhadap pembuatan keputusan dalam model.
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i) Feature 9 (Penghasilan Wali): 0.0141

Atribut Penghasilan Wali memiliki "feature importance” sekitar 1.41%.

Ini menunjukkan bahwa atribut ini memiliki kontribusi positif yang rendah
terhadap pembuatan keputusan dalam model.

k) Feature 10 (Keterangan): 0.0

12.46%. Ini adalzh sala
keputusan dalam model.
o) Feature 14 (Umur Piutang BPP): 0.0
Atribut Umur Piutang BPP memiliki "feature importance” 0.0, yang
menunjukkan bahwa atribut ini tidsk memberikan kontribusi apa pun dalam



Atribut yang paling berpengaruh sangst mudah dikenali karena muncul pada
bagian atas pohon keputusan. Untuk menampilkan pohon keputusan sebagai berikut

Munculkan gambar pohon  keputusan
plt.figurelfigeize= (20, 10)]

plot tree(classifier, f£illed=Trus,
feature names=dataset.columns[i-1],

class_pames=np.unique(y).astyps (]

r'), rounded=Trus)
plt.show()




4.4. Hasll Percobaan dan Pengujian Model menggunakan Algoritma Artificial

Mearul Network.
Percobaan 4 dilakukan dengan menggunakan Algoritma Artificial Neural
Network. Pengujian dilakukan dengan cara membagi dataset menjadi dua bagian
si perbandingan pengujian 80:20.

% _trainm,
tezt sizes

Eshin test split(x, ¥,

Setelsh proses
percobaan dan pengujian model dengan menggunakan google colabormtory dapat
ditampilkan sebagai berikut:

Membangun model Neuml Network dengan TensorFlow

model = £f.keras.models.Sequential(]
tf.keras.layers.Dense (128, activation="r=lu",

input_shape=(x_train.shape[1],)],
tf.keras.layers.ODropout (0.3}, & Add dropout layer
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{Lanjutan)
tf.keras,layers.Danse (64, activations'rela'),
tf.keras.layers.Dense|l, activation='sigmoid')

11
Mengompilas model

model.coopllie joptimizer="adam’, loss='binary crossentropy’,
metrics=]"'scouracy' )

T | :--:-.:..: .Hkﬁﬂﬂ sigy ) _meﬂ :NHIH Ehl
ompilasi dengan menggunukan optimizer Adam, loss fi
(karens mupslah Ilasifikasi & ner), dan metrik  cvalu x

Ransican dats
ch dengan ukuran 32,
; atihan akan mengupdate
cter el bt T e TNT i, i yang
ditentukan. Model yang telah dilatih digunakan untuk melakukan prediksi pada data
uji {x_test),

Mengompilns: mode|

model.compli= (optimizer="adsm', loss='birary crossentropy,
metrios=[‘sccurscy’ )



{Lanjutan)

Melatih model

model.fit (x_train, y_train, batch size=31, epochs=20,
validation split=0.3; verhose=l]

Epoch L1/20

8/8 [ ; ] — 1= 25me/step — loss:
0.6464 — dccuracy: 0.1556 — wal loss: —0.1333 — wal accuracy:
O.3462
Epoch 2720
878 | = ke Sms/step - loss: -
0.1351 - aocusos Ie wal 1 - L

r OL.S0ET +MLLME: —2. i

=—=]|= O3 Tms/

2pss; —3.4135 —

gl Tl

'ﬂf-ﬂﬂ

5.3067 - aocuracy:
0.3462

Epoch /20

g/8 | 1 - Bz Tms/step - loss: -
#.8885 — accuracy: 0.5067 — wal loss: -10.0128 - val _acouracy
0.3162

Epoch 10/20

8/ [ ] - 0= Tms/step - loss: -

B.6311 — accoracy: 0.5087 — wal loga: -12.524]1 - wval accuracoy:

0.3962
Epach 11/20
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{Lanjutan)
a/e [ { = 05 Tms/step - losz: —
10,7383 = apcyuracy: 0.3067-— wval loss: -15.4377 =

val accuracy; 0.34682

Epoch 12/20

8/8 | ] = 0= Tms/step - loss: —
13,5027 - accureqgy: 0.3067 - val loss: -19.0739 -
':ra'l_acm:.::acj-: 0.,3462
Epoch 13720

8/a [
16.7328 - acooracy :
val_aoouracy: 462

Epoch 14/20

0= Bms/step - loes: —
+B218 —

loss: -

— S 1
sccuracy: 0.35087 - val losss
;o 0.3462 ]

TN ’II"' U_E s
Hfteuracy: 0:5007 = val Je=s: -43.9663 3
38 0. 5162 B

val_aoouracy: 0,336
Epoch 20/20
B8/ [ : ] — 0= Tms/step - loss: -

68,9124 - arcuracy: 0.35067 — wal loss: -36.1762 —
val acocuracy: 0.3462

Prediksi dilakukan dengan menggunakan metode predict(), yang
menghasilkan probabilitas prediksi kelas positif (dalam hal ini. > 0.5 dianggap
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sebagai kelas positif). Hasil prediksi ini kemudian diubah menjadi bentuk biner (0
atau 1) menggunakan threshold 0.5. Selama proses pelatihan, setiap epoch akan
mencetak informasi seperti loss dan accuracy untuk membantu memonitor
performa model. Hasil evaluasi model, termasuk accuracy, juga dapat dievaluasi

Matrix. Hasil Confusion Matrix di atas jika ditu
ca dapat ditampilkan seperti Tabel 4.7 di baw
P A7 Tikal 1:. :,.“

Dari confusion matrix di atas, kita dapat menghitung beberupa metrik
evaluasi sehagai berikut:
@ Akurasi (Accuracy): Akurasi menggambarkan seberapa baik model dapat
mengklasifikasikan dengan benar keseluruhan data. Rumus akurasi adalah:

EOEE
Akuras: = (TP # TH) / (TP # TN # FP + FH)
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Dalam kasus ini, akurasi = (34 + 0)/ (34 + 0+ 29 + 0} = 0.54 atau 54%.

b. Presisi (Precision): Presisi mengukur seberaps baik model dapat
mengidentifikasi dengan benar positf dari semua prediksi positif. Rumus
presisi adalah:

makefila
Presisi = I / 4B

------

Eecall =38 F [(TR:+ BN)

us ini, recall *ﬂf'wm = | atau 100%.

frain_test split dengan proporsi 90% untuk data training dan 10% untuk data
testing.

Tahapan selanjutnya menerapkan teknik oversampling untuk menangani
ketidokseimbangan kelas dalam data, proses tersebut dapat ditampilkan pada
gambar berikut
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oversample = RandomOverSampler {sampling strategy='minority')

x, ¢ = oversample. fit resampie(x, ¥)

Proses ini mermupakan proses yang harus dikerjakan jika terdapat
ketidakseimbangan kelas dalam data, dimana kelas positif memiliki jumizh yang

pling maka dilakukan

beberapa lapisan Dense. Lapisan pertama memiliki 128 neuron dengan fungsi
aktivasi ReLU, yang sesuai dengan jumlah fitur pada input. Kemudian
menambahan lapisan dropout untuk mencegah overfitting. Lapisan kedua juga
memiliki 64 neuron dengan fungsi aktivasi ReLU. Lapisan terakhir memiliki |
neuron dengan fungsi aktivasi sigmoid, vang digunakan untuk masalah klasifikasi



biner. Model dikompilasi dengan menggunakan optimizer Adam, loss function
binary_crossentropy (karena masalah klasifikasi biner), don metnk evaluasi

Iﬂnn;;h
Tahapn di bawah ini adalah proses melntih model dengan menggunakan
data training (x_t a5 dan y_t<352). Dtadipecah menjadi batch dengan ukuran

= bms/step - loss: -
1.0808 — aceuracy: 0.4980 — wal loss: -2.6782 — wal accuracy:
0.4483

Epoch 5/20

8/ [ ] - 0= lUme/step - loss: =
2,132 = accuaracy: 0.4980 = wal lossr —3.BZ13 — wal accuracy:
0.4483

Epoch 6/20
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{Lanjutan)

a/e [ { = 05 Sms/step - losz: —
3.9093 - aocoracy: 0.4980 - wal loss: -53.2894 — val sccuracy:
0.4483

Epoch 7/20

BfB [ ] = 08 Tmsfstep - lomg: —
5.5114 - accuracy: 0.4380 - wal loss: -7.2041 - val acturacyt
8.4483
Epoch 8/20
8/a [
7.6291 - acours
0.4483
Epoch 9720 ¢
B/8 (= ' |- Os Fmsfsleg - loss: -
9.5724F= @ecuragys 0,491 ] 1258508 8), accuracy:

0= Tms/step - loes: —
y 7327 — yal acocuracy:

= : 1
sccuracy: 0.4980 - wal losss
r: 0.4483 ’

b= Gms /= =
-22.0764 =

35.3893 - acouracy:

val accuracy: 0.44688
Epoch 15/20
B8/ [ === ] — 0= Tms/step - loss: -
45,3758 - asccuracy: 0.4980 — val lo=s: -56.5932 —

wal acouracy: 0.4483 '

Epoch 16420

878 | 1 - 0 Tms/step - logs: -
56,8195 — sccuracy: 0.4980 — val_loss: —-63.9336 -

val accoracy: 0.4483

Epoch 17/20
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{Lanjutan)
a/e [ { = 05 Tms/step - losz: —
£%.9285 — sccuracy: 0.4980 — val loss: -85.602Z -

val accuracy; 0.4483

Epoch 18/20

B/B [ ] = 0= 5Sms/step - loss: —
§5.1883 - accuragy: 0.4980 - val loss: -103,3Z77 -
va'l_.ar_'v:u_racjl': 0.4483
Epoch 19420

8/a [
101.3752 - accurgesy
val aocuracy: 3

0z Ems/step — loss: —
i IZE,EE!ID =

om = confusion matrix(y test; y pred)
pript (cm}
[T18 4]
[I4 0]]
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Proses evaluasi model pada tahapan di atas merupakan evaluasi model
menggunakan Confusion Matrix. Hasil Confusion Matrix di atas jika dituliskan
dalam bentuk tabel maka dapat ditampilkan seperti Tabel 4.8 di bawah ini:

Tabel 4.8 Tabel Confusion Matrix:

ECS58

Akurast = (TP & TH) / (TP + TH + T + B

c. Recall (Sensitivitas atau True Positive Rate): Recall mengukur seberapa baik
positif. Rumus recall adalah:

makefile )
Recall = T2 / (TP # FN)
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Dalam kasus ini, recall = 18 / (18 + 0) = 1 atau 100%.

Percobaan 6 dilakukan dengan menggunakan Algoritma Artificial Neural
Network. Pengujian dilakukan dengan validasi silang (cross-validation) yaitu k-
fold cross-validation untuk membagi dataset menjadi k subset.

Proses di bawah im menggunak: assifier dari scikit-learn untuk

nlah sub=et (fold)
| ‘_Epliu=k, shoffie=Tru=, random

data training dan testing, dan proses ini akan diulangi lima kali.

Setelah proses pembagian data training dan data testing sesuai fold atau
subset, dilakukan proses k-fold cross-validation yang dapat ditampilkan sebagai
berikut:



h{:lﬁ.‘hhnk—i:lﬂmwﬂihﬁuﬂ

for train_inde=, test index in kf.split(x):
x _trainm, x test = x[train index], x[test index]
¥ train, ¥ test = y[train index], y[test index]

§ Melatih model pads sobeet- train
classifier.fit{x train, y train)

§# Drediksi menggunaksn subsatgmst
y pred = oplassifier.predig &

§ Henghitgs
om = CoffaElon msErlx

e lterasi

o akurasi, o 5 recall

frpred = y tes|
S pr 'ﬁ__sm‘.::e{Lt'
e rhnall_smreig;bestq ¥.p "

pend [recall)

tersebut wm e -!
ma Artificial Neural Network (ANN)

K Fold digunakan
masing subset digunakan
Network (ANN) (fit) denga ming (x_train, y_train) dari
setiap subset, dan kemudian dilakukan prediksi (predict) pada data testing (x_test)
dan menyimpan hasil prediksi dalam y_pred. Kemudian. dengan menggunakan
fungsi confusion_matrix dani scikit-learn, dapat dihitung confusion matrix untuk
setiap iterasi dari husil prediksi dan nilai sebenarnya (y_test).
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Tahapan selanjutnya adalah menghitung rata-rata akurasi, presisi dan recall
yang dihasilkan dari seluruh akurasi masing-masing subset. Proses tersebut dapat
ditunjukkan sebagai berikut:

Menghitung rata-rata akurasi, presisi, dan recall dan semua terasi

mean_scouracy = np.mean (accuracies)

mean precision = np.mean (precisig
mean_recall = np.mean(recalls),

print (F'M¥=an §
print [£"Meg
print |7

Tahap berikutnyn dari pengujian model me

atribut’ dan bobot = iats
datazat.columns{1-1 y . BONG
model.layers{0].get_weights(} [011:. 010)
Menamplkan DataFrome
print (atribut dan bobot)
Nama Atribut Bobot
HIM 0.0L39B46
Btatus 0.113110
Pergursan Tinggl 0.173028
Program Stodi —-0.265025
Jenjang 0.137330

da oLl k3 o



{Lanjutan)

5 Blamat Kelurahan /Dess 0.02B&58
6 Alamat Fecamatan 0.112230
T Pendidikan Wali -0.048588
B DPekerjaan Walli -0,018708
E Penghasilan Wali -0.Z36636
10 Keterangan 0.114750
11 Jumlsh Piutang UKT Mshasi=zwa —-0.175040
Omur Pintang UXT Mshasizws =0.055177

Jumlah Piutang BER =0
miis Plutang

besar:
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a) Perguruan Tinggi (Bobot: 0,179026)

Bobot positif cukup besar menunjukkan peningkatan nilai atribut ini
akan memberikan kontribusi positif terhadap aktivasi neuron. Hal ini berarti
bahwa neuron akan lebih cenderung diaktifkan oleh nilai yang lebih tinggi dari
atribut Perguruan Tinggi.

Program Studi (Bebet: -0,265025)

diutang UKT Mahasiswa (Bobot: -0.175040)
Bobot negatif yang cukup besar menunj

Pengujian dilakukan dengan cara membagi dataset menjadi dua bagian yaitu data

testing dan data training dengan proporsi perbandingan pengujian 80:20.
Membagi dutaset menjad datn lutih dan dot wji
from sklearn.model selsction import train test split

x_traim, x test, ¥ train, ¥y btest
train test split(x,y,test size=0.Z0, random state=0)



Tahapan ini menunjukkan proses pembagian dataset menggunakan
train_test split dengan proporsi 80% untuk dats training dan 20% untuk data
testing.

Setelah proses pembagian dutaset maka dilakukan percobaan dan pengujian
dapat ditampilkan sebagai

Kemudian model Naive Bayes yang telah dilatih untuk melakukan prediksi pada
data uji. Metode predict() digunakan untuk menghasilkan prediksi berdasarkan data
uji yang diberikan.



87

Hasil prediksi akan disimpan dalam variabel v_pred yang dapat digunakan
untuk evaluasi performa model. Evaluasi model menggunakan confusion matrix
Evaluas model mengrumakan confusion matnx
from sklegrpn.metrics import confusion matrix
om = oonfusion_matrix|y test, y peed)
print (cm) '

117 1]
{1 33j]

5055
Akuras: = (TP # TH) / (TP = TN + FP + FH)

Dalam kasus ini, akurasi = (17 +33) /(17 + 1 + 1 + 33) = (.95 atau 95%.
b. Presisi (Precision): Presisi mengukur seberapa baik model dapat
presisi adalah:
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maksfile
Presisi = T8 / [T? = FP)

Dalam kasus ini, presisi = 17/ (17 + 1) = 0.94 atau 94%.

c. Recall (Sensitivitas atau True Positive Rate): Recall mengukur seberapa baik
model dapat mendeteksi dengan benar positif dari semua data sebenarnya yang
positif. Rumus recall adalah:

makef:lz

i

| ..;,: -atos mmuniﬂ%ﬁn proses

Membangun model Marve Bayes denpan GoussianNB

from sklearn.naive bayes import SaussianNB
classifier = GaussianlB{)

classifier.fit(x train,y_traim)

GaussanMNB

FasssianNBE()



{Lanjutan)

Melakukan prediksl pada dats uji
vy pred = classifier.predict {x_test]

Pada proses ini merupakan langkah membuat objek klasifikasi Naoive Bayes

Evaluast mofel MeEpuriitian Contasion atr
from sklearn.metri confus
om = confusion matrie(ye e 5
wrint (om)
L7 o
[-2 17}

menggunakan Confusion Matrix. Hasil Confusion Matnx di atas jika dituliskan
dalam bentuk tabel maka dapat ditampilkan seperti Tabel 4.10 di bawah ini:



Tabel 4.10 Tabel Confusion Matrix:

makefile

| Presisi = TP / (TP 4 FP)

makefile
FEecall = TP / (TE + FH)

Dalam kasus ini, recall =7/ (7 + 0) = | atau 100%.
Percobaan 9 dilakukan dengan menggunakan Algoritma Naive Bayes.
Pengujian dilakukan dengan menggunakan validasi silang (cross-validation) yaitu
k-fold cross-validation untuk membagi dataset menjadi k subset.
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Inisialisasi model Naive Bayes dan jumlsh subset (fold) untuk k-fold cross-validation
olaesifier = CatussianHB()

k=459 kJumlah subset (fold)
kf = KFoldi{n_splits=k, shuffle=True, random state=T)

Tahapan ini menunjukkan proses k-fold validation dengan k subset yaitu 5.

Dada EELi.iP_ iterasi
.a.r_'mu:anjr = np.m
precision = : bag: [
recall = recall smre!y test, y_p.reﬂ}

acouraciss.append{acocoracy)
precisions.append{precision)
recalls.append (recall)
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Tahapan ini merupakan proses menguji dan mengevaluasi kinerja model
algoritma Naive Bayes, pertama-tama menggunakan cross-validation dari subset k
atau fold. Untuk melakukan ini, KFold digunakan untuk membagi data menjadi
subset k, di mana masing-masing subset digunakan sebagai data testing dan data
training. Selanjutnya, melatih model Naive Bayes (fit) dengan menggunakan data

y = Op.mein |accuracies)
L pEE: - o e B o1 -'
mezn resall

print 1
print =3n Frecisioh: (mes
print (f"Mean Recall
Mean Accuracy: 0.368
Mean Precisign: 0.84
Mean HRecall: 0.8355903538&87569

Tahapan ini menggambarkan proses untuk menghitung dan menampilkan
rata-rata akurasi, presisi dan recall dari semua iterasi. Hasil yang diperoleh vaitu



7

rata-raty akurasi sebesar .86 atau 86 persen, rata-rata presisi sebesar 0.84 atau 84
persen dan rata-rata recall diperoleh sebesar 0.83 atau 83 persen.

Tahap berikutnya dari pengujian model menggunakan Algoritma Naive
Bayes adalah menganalisis atribut yang paling berpengaruh terhadap model. Proses
ini dapat ditunjukkan sebagai berikut

||.'-u|||—|.-_1 1l: :-._-_. L ._:'-': Iy _-_ kﬂ.l!lﬁ!i.ﬂﬂ:] }'BBE

Bf'Atribut [atributi:')

ordisiot ibat] ')

Atr it
DrophsHEFE¥=
Btribob 13
Probabilitas ¥ondisionals OG0
Atribut 23 = —
Probabilitas Kondisional: 0.0

Atribot 33

Drobabilites ¥ondisional: 0.03541602245783174
Btribot 41

Probabilitas Kondisional: 0.0

Atribut 53

Probabilitss Mondisional: -0.173077415221298%
Rtribat 63

Probabilitas Hondisionals 0.10932336436181703




{Lanjutan)

Btribot 7

Probabilitas Xondisional: 0.135368221213185937
Atribut B:

Probabilitss Nondisional: 0.00345324649181067788
Rtribot 93

Probabilitas ondisional: -0.22242TZ4237036353
Atribut 1D:

Drobabilitas Xondisionals 0.0
Atribot Il
Probahilitas
Atribut 12%
Probabilita
Atribut

positif (0.035). Ini
4) Atribut 5 memiliki probabilitas kondisional negatif (-0.173). Ini
menunjukkan bahwa nilai atribut 5 cenderung lebih rendah untuk Kelas 1.
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5) Atribut |1 memiliki probabilitas kondisional yang sangat tinggi (0.919).
Ini menunjukkan bahwa stribut 11 adalah salah satu atribut paling
berpengaruh dalam membedakan Kelas 1.

6) Atribut 13 dan Atribut 14 juga memiliki probabilitas kondisional positif

yang cukup tinggi (0.599 dan 0.474), yang menunjukkan bahwa atribut |3

i
12, 13, dan 14 adalgh atribut paling berpengarub dalam membedakan
Kelas 2.



4.0, Pembahasan

Pembahasan hasil percobaan dan pengujian model menggunakan Algoritma
€4.5 melalui percobaan |, percobaan 2 dan percobann 3 yaitu dengan proporsi data
training dan data testing B0:20 dan 90:10 serta menggunakan k-fold cross-

validation. Pengujisn tersebut memperoleh hasil sebagai berikut:

yang ada.
Dalam pengujian dengan mengmmakan proporsi dota training sebesar 90%
dan data testing sebesar 10%, algoritma C4.5 mencapai akurasi sebesar 92%,
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Akurasi yang tinggi menunjukkan kemampuan algoritma untuk melakukan
Klasifikasi yang benar.

Presisi sebesar 78% menunjukkan bahwa algoritma C4.5 dapat
mengidentifikasi sebagian besar instance yang relevan dengan benar sebagai
positif, namun ada ruang untuk perbaikan dalam mengurangi kesalahan klasifikasi
false positive.

apn baik algontma C4.5

total instance positif yang ad

Dhiri percobaan 1, percobaan 2 dan percobaan 3 ini, akurssi yang tinggi
menunjukkan bahwa algoritma C4.5 berhasil dalam melakukan klasifikasi pada
dataset yang diberikan. Dengan hasil terbaik pada proporsi data training dan data

testing 90:10.



0%

Dari analisis atribut yang paling berpengaruh, dapat dilihat balwa beberapa
atribut memiliki kontribusi vang signifikan terhadap pembuatan keputusan dalam

model C4.5, sementara yang lain memiliki kontribusi yang rendah atau bahkan
tidak berpengaruh sama sekali. Atribut "Jumish Piutang UKT mahasiswa® adalah
atribut yang paling berpengaruh dalam model ini, diikuti oleh "Pendidikan Wali"

mprioritaskan atribut-atribut yang

sungat mudah
BT R sl pobon
1 hasil yang sejalan dengan hasil fears
ang UKT mahasiswa®, "Pendidikan Wali" dan "P

Prestsi :

Recall 104 100 9%

Tabel 4.12 menunjukkan bahwa pada pengujian dengan menggunakan
proporsi data training sebesar 80% dan data testing sebesar 20%, Algoritma
Artificial Neurnl Network menghasilkan akurasi sebesar 54%. Akurasi ini

menunjukkan sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi vang benar dari total



data yang diuji. Dalam kasus ini, akurasi yang rendah menmunjukkan bahwa model

tidak mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat keakuratan yang tinggi.
Presisi sebesar 54% menunjukkan seberapa baik model Artificial Neural

Network dalam mengidentifikasi instance yang relevan sebagai positif (klasifikasi

Network dalam mengidentifikasi sebagisn instance yang relevan dengan benar

rendah menunjukkan adanya banyak false positive.
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Recall sebesar 100% menunjukkan seberapa baik model Antificial Neural
Network dalam menemukan dan mengklasifikasikan semus instance positif dengan
benar dari total instance positif yong ada. Recall yang tingm menunjukkan bahwa
model tidak mengabaikan instance positif, tetapi dalam hal ini jugn menghasilkan
banyak false positive.

Dalam pengiqm_mengglmmmwnlidaum algoritma Artificial
Neural Network mampu mengklusifikasikan data dengan akurasi sebesar 86%.
Akurasi mengukur nﬂﬁm:mnﬁ ﬂnpat melakukan klasifikast yang benar dari
total data yung diuji. Presisi sebesar 85% menunjukkan bahwa algoritma C4.5 dapat

mengidentifikasi sebagian besar instance yang relevan dengan bemar sebagai
positif, namun ada ruang untuk perbaikan dalsm mengurangt kesalahan Klasifikasi

false pasitive. Recall sebesar 79% menunjukkan seberapa baik algoritma C4.5
dalam menemukan dan mengklasifikasikan instuonce positif secara keseluruban dari
fotal instance positif yang ada.

Dalam percobasn 4 dan percobaan 5, hmmum bahwa
Algm&rﬁﬁehlwmkmg digmlkﬁi_igiﬁfmn&ptfmamberﬂmn
kinerja yang baik dalam klasifikasi paca dataset yang diberikan. Akurasi, presisi,
dan recall yang rendah menunjukian bahwa model tessebut tidak cocok atau perlu
disesuaikan lebih lanjut dengm'l. dataset tersebut atau mungkin memerlukan
muodifikasi pada arsitektur atan parameter Neural Network yang digunakan.

Namun, pengujian & dengan metode k-fold cross-validation menunjukkan
hasil yang lebih baik dengan akurasi sebesar B6%., presisi sebesar 85%, dan recall

sebesar 79%. Metode k-fold cross-validation menghasilkan evaluasi vang lebih
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stabil dan obyektif karena model dievaluasi pada subset data yang berbeda-beda,
dan kemudian hasil rata-rata dari evaluasi tersebut digunakan untuk mengukur
performa model secara keseluruhan. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki
tingkat keakuratan dan performa yang lebih baik ketika diuji dengan metode k-fold
cross-validation dibandingkan dengan pembagian data 80:20 atau 90:10.




2

Pada pengujian dengan menggunakan proporsi data traming sebesar 80%
dan data testing sebesar 20% vang ditampilkan pada Tabel 4.13. Algoritma Naive
Bayes menghasilkan akurasi sebesar 95%. Akurasi ini menunjukkan sejauh mana
model dapat melakukon klasifikasi vang benar dari total data yang diuji. Dalam
kasus ini, akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa model Naive Bayes mampu
melakukan klasifikasi dengan n.rtghtm,png tinggi pada dataset yang
diberikan. P‘m iﬁiesar Bﬂi ‘___ can sebermpa hﬂk model MNaive Bayes
dalam mengidentifikasi instance yang relevan sebagai positif (klasifikasi benar)
dari total instance yang diklasifikasikan sebagai positif. Presisi yang tinggi

mentinjukkan sedikitnya false positive, yaitu instance yamg seharusnya
diklasifikasikan sebagai negatif tetapi terklasifikasikan schagai ptﬂ&if Reeall
sebesar 94% menunjukkan seberapa baik model Naive Bayes dalam menemukan
dan mﬂMﬂﬂ{:ﬂ.ﬂ mstance posiif secars keseluruhan don ol instance
pasitif yang ada. Recall yang tinggi menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi
sebqhn bessr instance positif dengan benar dan tidak mengabaiksn instance
positif

‘Selanjutnya. hasil pengujian Algoritma Naive Blyps dengan proporsi data
training dan data testing Fﬂilﬂadqhh-whdm menggunakan proporsi
data training sebesar 90% dan data tcstmg sebesar [0%, Algoritma Maive Bayes
mencapai akurasi sebesar 92%. Akurasi yang tinggi menunjukkan bahws model
Naive Bayes mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat keakuratan yang cukup
tinggi pada dataset yang diberikan. Presisi sebesar 78% menunjukkan seberapa baik

model Naive Bayes dalam mengidentifikasi sebagian instance yang relevan dengan
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benar sebagai positif dari total instance yang diklasifikasikan sebagai positif. Presisi
yang cukup tinggi menunjukkan sedikitnya false positive, tetapi masih terdapat
it petatkan il g Faelabn, R B g,
Recall sebesar 100% menunjukkan seberapa baik model Naive Bayes dalam

Dalam percobaan 7, p
menghasilkan kinerja yang baik dengan akuras nggi dan nilai presisi serta
recall yang memadai.

Dengan hasil analisis atribut yang paling berpengaruh tethadap model,
dapat disimpulkan bahwa atribut Jumlah Piutang UKT Mahasiswa, Jumlah Piutang
BPP, dan Umur Piutang BPP adalah atribut paling berpengaruh dalam membedakan
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kelas 1. sementara atribut Jumiah Piutang UKT Mahasiswa, Umur Piutang UKT
Mahasiswa, Jumiah Piutang BPP, dan Umur Piutang BPP adalah atribut paling
berpengaruh dalam membedakan kelas 2. Probabilitas kondisional membantu
dalam memahami kontribusi relatif atribut pada klasifikasi yang dilakukan oleh
model Naive Bayes,

Naive Bayes)

kurasi dari Algoritma C4.5,
Artificial Neural Network dan Naive Bayes dibuat juga dalam diagram batang
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Perbandingan Akurasi

i‘ll- ] :'-u"'.: ::-r. BHBi] Pei e ndli

Artificial Neural Network dan

e Algoritma Naive Bayes memiliki performa yang baik dalam ketiga percobaan
dengan akurasi yang tinggi dan presisi yang relaif stabil

Dalam pengujian Artificial Neural Network dengan proporsi data training

dan data testing sebesar 80:20 dan 90:10 yang menghasilkan nilai akurasi, presisi
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yang sangat rendah dapat dijelaskan bahwa dalam kasus ini, nilai presisi dan skurasi
sangat rendah, sedangkan recall memiliki nilai yang tinggi. Hal ini menunjukkan
diperhatikan bahwa hasil confusion matrix ini




BABYV

Mahasiswa" sebagai atribut yang paling berpengaruh, diikuti oleh “Pendidikan
Wali” dan “Pekerjaan Wali"

2. Hasil percobaan menggunakan Artificial Neural Network menunjukkan bahwa
Algoritma Artificial Neural Network yang digunakan tidak memberikan
kinerja yang baik dalam klasifikasi pada dataset yang diberikan untuk

17
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memprediksi piutang biaya pendidikan mahasiswa tak tertagh. Alurasi,
presisi, dan recall yang rendah menunjukkan bahwo model memiliki
kecenderungan untuk memprediksi kelas negatif dengan benar, tetapi tidak
dapat mengidentifikasi dengan baik kelas positif. Perlu diperhatikan bahwa
hasil confusion matrix ini dapat menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas
dalam data, di mana kelas pcﬁﬂfmﬁﬁhm!uh vang jauh lebih sedikit
menghasilkan akurasi yang tinggi. hal ini menunjiikkan dengan menggunakan
k-fold cross-validation berhasil memprediksi piutang biaya pendidikan
mahasiswa tak tertagih dengan baik. Analisis atribut yang paling berpengaruh
dari model Algoritma Neural Network menunjukkan neoron akan lebih
cenderung kurang aktif oleh nilai yang lebih tinggi dari beberspa atribut vang
bernifai negatif. sedangkan neorun akan lebih cenderung diaktifkan oleh nilai
yang lebih tinggi dari atribul yang bernilai positif seperti atribut “Perguruan
Tinggi™ pada pengujian model ini. Atribut “Program Studi® dan *Jumlah
Pivang UKT Mahssswa” menukkan peninghat i pads kedus st
ini mengakibatkan newron akan lebih cenderung kurmang aktif dalam
membentuk jaringan model Anificial Neurnl Network:
Percobaan mnggum.ik.a;n Mgmum Naive Enyes menunjukkan bahwa
Algoritma Maive Baves merupakan metode yang cocok untuk masalah
klasifikasi piutang biaya pendidikan mahasiswa tak tertagih. Algoritma im
mampu memberikan tingkat akurasi dan presisi yang baik yang sangat penting

dalom menmdentifikasi piutang yang perlu ditagih. Selain itu algoritma ini
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konsisten dalam berbagai kondisi pengujian. Analisis atribut yang paling
berpengaruh terhadap algoritma Naive bayes untuk pemisahan kelas 1 yaitu *
Jumlah Piutang UKT Mahasiswa”, “Jumlah Piutang BPP" dan “Umur Piutang
BPP™ sedangkan atribut yang paling berpengaruh untuk pemisahan kelas 2

", “Umur Piutang UKT Mahasiswa”,

5.1, Saran
Berdasarkan kesimpulan tersebut, berikut adalah beberapa saran yang dapat
diberikan uniuk penelitian selanjutnya.



1.
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Dalam penelitian ini, Algoritma Neural Network fidak memberikan kinerja
yang baik dalam memprediksi piuting biaya pendidiken mahasiswa tak
tertagih. Oleh karena itu, penclitian selanjutnya dapat mempertimbangkan
eksplorasi metode atau modifikasi algoritma Neural Network untuk

yang lebih kuat dalam memprediksi piutang
tertagih. Menggunakan teknik ensemble leaming dapat menjadi pilihan untuk
A ER RS i,

Penelitian selanjutnya dapat melibatkan penggunasn dataset yang lebih besar
dan beragam.

hiaya pendidikan mahasiswa tak
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6. Melakukan penelition komparatif yang lebih luss dengan melibatkan
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Percobaan |

import nunpy:- as np.

import matplotlib.pyplot as plt
import pandae a= pd

Membaca datassk

datasst = pd.resd csv('/content

Fr=posssing.ev')

e /MyDrive/S,~Oata-Finis—

I I S

Elamat Helur : - Fendidikan Wali &

1]

1 3
2 22 2 5
3 26 1 2
4 20 2 5
255 43 1 3
256 28 I 5
257 ek 1 5
258 16 s 5
25% 16 Z 5

Pekerjaan Wall Denghszilan Wali Esterangan
0 3,0 2.0 1

13



1 2.0 4.0 3
2 2.0 5.0 1
3 11.0 2.0 1
4 21-.': 4.0 1
235 5.0 6.0 1
256 3.0 5.0 1
257 5.0 4.0 1
258 16.0 2.0 1
259 5.0 2.0 T
Jumlahk Pistang UET Mahasi UET Mahasiswa

7

1000000

N P R

2000000
2300000
3&&0%!

karans kolom- terakhie: E“

print [“‘;hnnlad: atrib
Jumlah atribuoti 15

Hitung jumlah record
jumlah record = len(datasat) _
print {*hmlah record:®, jumlah record)
Jumlah record: 260
Hitung jumlsh itemset untuk setisp atribut
for column in dataset.columns;
Fumlzh itemset = datazet {column] .nondique ()
‘print ("Himlah itemset untuk atrih-ut" ‘molumn, e,

Jumlah itemset])
Jumlak itemset untok atribot HIM 3 233

Lo



Jumlah items=t untok atribot Statos 1 1

Jumlah itemsst wntuk atribut Pergurusn Tinggi 3 1

Jumlah itemset wntuk atribut Drogram Studi ; 3

Jumlah itsmset untuk atribut Jerjang 1 1

Jumlakh itemset ontuk atribot Alamat Kelurahan /Desa @ 50
Jumlsh itemset ontok astribot HBlamat HEecamatan § 7

dJumlsh itemsst ontuk atribot Pendidikan Wali ;.8

Jumlah itemset ontok atribot Pekerijaan Walil i 14

Jumlah itemsst wntuk atribut Penghasilan Wali 1 &
Jumlah-itemset ontuk stribot Beterangan 1 1

Jumlsh itemset ontuk atribut Jumlah@Biotsng UET Mahas{igwa : 31
dJumlsh itemsat ontuk atribot Umgsl UET Mahasi=wa 7 3
Jumlah item==t ik, atribat ing EPP 3 24

Jumlah itemsst tribug

Jumlah itemsgiEl atrihi

Membagi da :
from s ! e, !
x_teais, o y_train, ¥ =P, v,
T 35 e e Ee=0)

g pada Fltur-fi

y_pred = classifier.predict (x_test
Fvaluasi model mengounakan confusion matrix
from sklearn.metrics import confusion matrix
cm = ponfusion matrix(y test, y pred)
print'{om)

[117 1]

[ & 28]]
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import numpy == np

import matplotiib.pyplot as plt

impeort pandas 3= pd

Membacz dataset

dataset = pd.cead csvl!/content fdrive /MyDrive/3. -Data-Finls—
Drepasesing.csvt)

x = dataset.iloc[:; s-1l.values
¥ = dataset.iloo[y :

&
a
E
£

3
3
5
2
5
4 4w Laa A
255 44 i ]
256 28 1 5
237 28 1 5
258 15 i 5
259 16 F s 5
Pekerjzan Walli Penghasilan Wali ¥eterangam
1] ‘3.0 2.8 1
i 2.0 4.0 1
F 2.0 3.0 rE
3 11.8 2.0 1
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4 2.0 4.0 1
255 5.0 6.0 1
256 9.0 5.0 1
237 3.0 4.0 1
258 16.0 2.0 1
259 3.9 B.D 1

Jumlah Piutang UET Mahasiswa Umur Pistang UET Mahasisws %
1700000

.

IS RS T O T O RV X B

2300000
2880000,
2000000

sl B

2300000

dJumlsh record: 260
Hitung jumlah itemset untok setiap atribut
for column in dataset.columns:
jumlah_itemset = dataset|column).nunigue ()
print ("Nmlah- itemset untuk-atribot”, colimm, "7,

jumlsh itemset]

Jumlah itemset ontuk atribot HIM : 239

Jumlah 1temset wntuk atribut Statos 3 1

Jumlak itemeet ontuk atribot Perguruan Tinggi @ 1
Jumlah itemset untok atribot Program Studi 3 3
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Jumlah itemset untok atribat Jenjang 1 1

Jumlah itemsst ontuk atribut fAlamat Eelurahan fDesa 1 50
Jumlah itemset untuk atribut Rlamat Becamatan § 7

Jumlah itsmset untuk atribut Pendidikan Wali 1 &

Jumlak itemset ontuk atribut Pekerjaan Wali : 14

Jumlsh items=et ontuk atribot L"Eﬂghasilan Hali : 8

Jumlsh itemset uwntuk atribot Esterangan 3 1

Jumlah itemset vntuk atribuot Jumlah Piotang DET Mahasiswa : 31
Jumlah itemsst wntuk atribuot Umur Piwtang UET Mihasiswa 1 3
Jumlah-itemset ortuk stribot Jomlah Piutang BPEF 1 24

Jumlsh item=set ontuk atribot Omor B ang BPP : 3

Jumlsh itemset wntuk atribot ] fatsng 1 2
Membagl datazet mesfadi data Eq
from sklaarn.m Elech

gst Eplit
Solit(x, ¥

¥_prs

Evalull =] menJgLn

from sklearn.metrics __

om = confusicn matrdaeds

print (cm)
(L7 8
[-2 17]1]
lpip install scikit-learn

RBequirement already satisfied: soikit-lsarn in
fusr/local/lib/python3, 10/dist-packages {1.2.2)

Beguirement aslready =ati=fied: numpy>=1.17.3 in

Jusr/local /lib/python3.10/di=t-packages (from scikit-learn)
(1.23.59)

Requiremsnt already satisfied: sZoipy»>=1.3.2 inm
fusr/local/lib/python3.10/dist-packages (from soikit-learn)
(151330 )
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Fequirement already =atisfied: joblib»=1.1.1 in

fosri/localflib/python3, 10/dist-packages (Erom scikit-learn)

{1.3.2)

Heguirement already satisfied: threadpoolctls=2.0.0 in

Susr/local/lib/python3. 10/dist-packages (from scikit-Iearn)

{F.2.8)

Mendapatkan feature Importance

feature importance = classifier.featurs importamces

Menampilkan feature importsnce wntuk setiap atribut

for i, importance in enumerate (feature importancs):
print(f'Featurse [i): (impog 4

Featore 0:¢ 0.,0Z2036LGA0E5236803

Feature 1: 0.0

Feature

Feature

Feature 4
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Percobaan 3

import nmpy S5 np

import matplotiib.pyplet a= plt

import pandas = pd

Freim skleam.mdﬂ_s'aler:tinn {mpore mgn_.?al__ﬂcqru_r EFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.impute Import SimpleImputer

from sklearn.tree :].mpﬂrt Decisig eClasgifier

from sklearn.ms atrix, precision socore,
recall scors

X trainm, ‘x|
¥ _tralm, y tes

$ Melgtikh model pads subset train
classifier.Eit{x train, y train)

§ Dradlksi mengounskan subsst test
y pred = olassifier.predict(x test)

# Menghitung confusion matrix pads setiap iterasi
cm = confusion matrix(y test, y pred)
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$ Menghitung den menyinmpan akurasi, presisi, dan recall
pada setiap jterasi

‘accuracy = np.neanif_p;td == y_tesk)

precicion = precicion score(y bast, y pred)

recall = recall score(y best, y pred)

‘accuracies, appeu.d.{ accuracy)
precisions . append{precision]

-_J:'nc:alh appandltat:alll

-ﬂu* o. 7252246&£ﬁ?}:§!:
3 0. 818563536841
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Percobam 4

lmport mumpy == np

import matplotlib.pyplet as plt

import papndas 3= pd

import tensorflow as tf

from =klearn.model selection dmport train test split
from sklezrn.preprocessing loport StandardScaler
from sklearn;impute Import Simplstmeutor

from sklearn.metrigs import g on matrin

from iﬂ!leaﬂh ar ll* ot : ¥\ EIZSHIIFJH
datzzet =ipd. e D Hata—Fints—
Prepos -~ = -

;g_l'_t m — 1mpo g
¥ test = imputer.tra

Membangun model Neural &

model = tf.keras.models.Sequential ([
tf.keras. layers.Dansae (128, activation="ralu'!,
input shape=(x train.shape{1],)},
tfikeras.layers.Dropout (0.5), & Add dropout layer
tf.keras. layers.Dense (64, activation='r=lu'},
tf. kéras.layers.Dense (], activation="sigmoid!}

1
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model.conpile (optimizer="adam*, loss="binary crossentropy',
metrics=]'zceouracy' ]|

Melatih modet

model.fit I:-K tti.i.rl, ¥ _train, batch | .a;j._'za—'_‘iz apu-::hFlﬂ
walidation Bpht:ﬂ 1, werbose=1]

Epoch 1/20

878 [ bls 29msSstep - loms: 006464
- acouracy: 0,155 val losg ] _acouracy: 0.3462
Epoch 2/20 :

g/8 {=== ap - lossr =001351

- gocurac
Epoch 3
B/8 : : s, st=p 55y —0. 8014
- SECHESS ¥ al Ihgst -1, gl BOpuratgs . 1462

gy 0.3462

oss; -1,.5132
[ . 3462

_ === =fstep - lbsss =2.1260
y210. 5067 ~ val m_,-a.mi ~ val acAREHES RIS

=1 = 0= Tmsfstep - LeEsi =3.0434
'ﬂiﬁ:-— val accuragy: U5

i) A L .h-j F h 1‘11131"51.3! =‘E‘
ﬁ?—ﬁim%wdiﬂ anuracy

———1 - 0s Imefetep = 'lckss s, 3067
JOHGET- - vni_l&hn‘u-—ﬁ !113-6 - val e ey D352

&. 3483

=] - 0=/Tmafaten’- fhE=: -6.0845
[ 10.0128 Sl Seemragie . 1462

p-— less: —-H.6311
Pruracy: 0.3462

ap — loss: -
10,7383 - acouracy; — val acouracy:
0.3482
Epoch 12/20
a/8 1 ] = 05 TImsfstep - loss: -
13.5027 - acouracy; 0.5067 — val loss: -13.075% - val acooracys
Q.34E62 ' '

Epoch 13/30

a/8 1 ] - Us Bms/step - lossi -
16,7328 - aconracy: 0.5GET - val lossr -23.6218 - val acomracy:
03962

Epoch 1420 )

8/8 | ] - 0= Bms/step - loss: -
19:9161 - scouracy: 0.5067 - wal lossy —-2%.1703 - val scouracy:
0.3462
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Epoch 15/20

8/8 | E | — s Gms/step — loss: —
25,1071 - accoracy: 0.5667 - val_lossi -36.0063 - val accoracy:
03462

Epoch 16/20

a/8 ] - G= éms/step — lossi —
30.8245 - scouracy: 0.5067 - wal lossy —-43.9665 - val scouracy:
0.3462

Epoch 17/20

a/8 1 1 = 05 Imsfstep - loss: -
38,0286 - acouracy; 0.5067 — val lp#s: -34.0458 - val acouracys
Q.3462 ' '

Epoch 18/20 .

/8 ] s /step — logsg —

48,8363 - acgdr

- yal accoracy:
B.3462

Epoch 138
8/8 - 0x i s =: -
558985 =" accur=oyr Q-S08Y ="val_loss: 739842 - VAl Sccuracy:

o

atribot dan bobot = pd.DEEE =
datasst.columns[:=1], 'Schat's
model.layers[0].get_wedght=() [T] [z, G]§)
Menampilkan DataFrame

print (atribut dan bobot)
Hama Btribut Bobaot
NTM 0.019846
Btatus 0.1I13110
Perguruan Tinggi O.173026€
Program Stodi -0.265025
Jenjang 0,157%30

o L
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Alamat Kelurahan /Desa 0.028&698
Alamat Fecamatan 0.112230
Pendidikan Wali -0.046582
Pekerjaan Wali -0.016708
Penghasilan Wali -0.236636

i@ Keterangan §.114730
11 Jumlah Pigtang UET Makassiswa -0.175040
12 i Pigtang DET Mahasiswa -0.053177
13 Jumlah Pivtang BPP -0.17384%
14 Umur Pintang BPP -0.0Z23839

RE1EE g LA

Percobaan 5

1EpoIT N
Ampes

i d._EMW?M kg
cav') ) L I
A= iocls, :-1].valies
¥ ocf:, -1],values

crapkon oversampling unl WML aml ketidaksoimbs

v="minority')

*® train, X test,.y
test size=0.10, random state=l
Melakukan preprocessing pada fitur-fitur numeric

Se=st split(x, v,

sc = StandardScaler ()

‘% train = sc.fit tranaformix train)

x_ test = so,transform({x_fest) )

Melakukan imputasi pada fitur-fitur yang memiliki missing value

imputer = Simplelmputer(strategy='mean’)
*x_train imputer.fit transform{x_train)
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x_test = imputer.transform{x_test)
Membangun model Neural Network dengan TensorFlow

model = tf.

keras.models.Sequential (]

tf.karas.layers.Dense (128, activation="r=lu'y

input_shape=(x_train.shape[l],)),
tf.keras.layers.ODropout (0.5}, & fAdd dropout layer
tf. kéras, layers.Danse (64, activations'relua'),

tf.keras.layers.Dense(l, a

n

-— a -
Epodh
g/8°
2, TI08

3] --:!._‘\_ L
Iﬁm’iiﬂj

E?:qsau - vnl_;uhuﬂ -1.7388 - vdl accurs

on="sigmoid'})

txain. hatch

spiit=n.1,

- =—————————=1 - g 2ms/ctep =CHo : LRl 2E
3399 vﬂ#n@igﬁﬂ* val_sccursey: OuA483

i) IJ:ﬂ h Eﬂl&j‘lstl!pii
ﬂ—ulm-ﬁ, ﬁ*‘viﬂ

] - 059

), 4311

4]

e -1.1508
E3

e e ! = s fateps - logs: -1.5408

acyd 04 14383

ep - loss: -
fval accuracy:

0. 445:

Epoch 6/20

a8 | —=— e IR e — 10ss: —3.9033
- acouracy: 004930 Al lThEse =S OHGE = wal S -ocuracy: 004483
Epoch 1/20

8rE | ] = 0= Tmefstep - los=: -5,.5114
- acouracy: 0,4380 - val loss: —7.2041 — wval accuracy; 0.4483
Epoch 8720

8/ | }.= 0= Tms/step - loss: -7.6231
- aocuracy: 0.4980 - val loss; —-9.7327 - wal accuracy; 0.4433
Epoch 9720 '

a/8 ] - Bz é&ms/step — loss: -3,5724
- scopracy: 0:4980 - vwal loss: —-312.9868 - val sceoracy: 0.4483
Epoch 10/20
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8/8 | ] - &= éms/step - loss: -
12,9874 - acouraoy: 0.49%80 — val lpss: —17.0872 - vel acouraocy:
0.4483

Epoch 11/20

BrE | ] = 0= Gmefstep - loss: -
17.8413 - acooracys; 0,4580 - val loss: -22.0764 - vll_an_cura::g':
0.4453

Epoch 12/20

8/8 | ] — U5 Tms/step — lossi -
22,4693 - aconracy: 0.4%80 - val lossr -28.427% - val acomracy:
0,883

Epochk 13/20
8/8 | ] [ufms/stap — loss: -
29,3386 - acou g Oud I | R [ TR

] 05 8
0.4330 — val loss: -10

S - = st cp - loss: -

122.7431 - aocoracy? 72 - val accuracy:
0.4453 '
<keras.src.callbacks

¥_pred probs = model.predick (x test)

y pred = (y pred probe > 0.3).astype{int)
Iy = ] - 0= Sdmsictep

Evaluasi model menggunakan confusion matrix

om = confusicon matrix(y test, y pred)
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print [em}
[[{18" 0]
114 8]

Percobaan 6

import nunpy as np
lmport metplotlib.pyplot as
lmport pandas as

from sklearn.m LT evgl =core, KFPold

il read Bs'uf{.‘.fmhhﬂi- ire Sy D

¥ ‘:_-eq:

max iter=1000,
k=3 § Jumlsh
kf = KFold{n splits=k, shuffle=True, rsndom stata=l)

Inisialisasi hﬂmmkmmymmmlm:kummmdmmud:dmlm-

accuracies = [}

precisions = []

recalls = []
Melakukan k-fold cross-validation

for train indew, test index in kf.split(x):
x_trainm, x test = x[train index], x[test index]
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y_train, y test = y[train index], y[test:index]

# Melatih model pada submet train
classifier.fit{x train, y train)

$# Pradiksl mengounaksn subsst test
y_prad = qlais_aifiiii:.ﬂ_ﬂ_!ﬂip’c [x_tast)

$ Menghitong confusion-mat fa setisp fterasi
o = gonfusiog.ms d
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e

import nmpy S5 np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas a= pd

dataset = pd,read c=v('/content/drive/MyDrive/S, -Data-Finis-
Preposesing.esv?)

® = dataset.ilocf:,1=1] . values
¥ = dataset.iloc[:,-1].values
print {x}

[12.2054247=411
2 nuuununa+ ;

... 3.00000002+00

00002002400

Mio=111 100000000400 1.
2406 3.0000000e+00]
411 1 unua__

22 EREL Eas
I 11 11 P

22

from sklearn.mode]l selection import train test split
x trainm, % kest, y train, ¥y test =

train test splitix,y,test size=0,20, random state=0)
print {x train)

[12.21572012411 1.00000002+00 1.0000000=400 ... 3.0000000=+00
2,3000000e+08 3,0000000e+00]
[2.225424Te+11 1.000000024+00 1., 0000000e+00 ... Z.00000002+00

2.3000000e+06 3.0000000e+00]
[2.2034202e411 " 1,0000000e+00 1.0000000e+00 ... 3.0000000e+00
2.8000000e406 3. 000000024+00]

e
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[2.2157201e+11 1.0000000=+00 1.0000000e+00 ... 3.0000000e+00
1,0000000e4+06 3,0000000e+00]
12.20657201e411 1.0000000e+00 1.0000008e+400 ... 1.0000000e+00
§.0000000e+05 2.0000000e+00)
[2.22542472411 1,0000000e+00 1.0000000e+00 ... 1.0000000400
2.3000000e406 3,0000000e+001]
print(x _tesk).
[[2.2257201e+11 1.0000000e+00 1.0000000=+00 3.0000000e+00
1. 00000002400
2.8000000e401 1,0000000e+00 5.0000000e4+00
5.000000024+00
1.0000000e400 3.00000 ..0000000= 2.0000000e4 06
2.,0000000e400]
12. 2154241E+1

9,0000000e+00

1.0000000+0
2.0000000e+00] T .

[2.2054247e+11 1.0000000e400° 100000002400, 00000002+00
1. 00000002400

3,0000000e400 3,0000000e+00 3,0000000:+00 2,0000000=4+00
2.0000000=+00

1.0000008e+00 0.0000000e+00 1.0000000:+00 2.5000000e+06
3., 0000000e+00]

[2.2094202e411 1.0000000e+00 1.0000000:400 2.0000000e00
1, 0000000e+00
1.6000000e401 2,00000002400 5.0000000e4+00 5,00000002400
&,0000000=+00

1.0000000e+00 4.0000000e+06 3.00000G0s+00 2.B000000e+06
3.00000002400]
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[2.2057201e+11 1.0000000=+00 1,0000000=+00 3.0000000=4+00
1,0000000e400

2.7000008e+01 1.0000000e+00 4.0000008=400 1.0000000e+00
1.0000000e+00

1.,000000Ce+00 0,0000000=400 1,0000000400 1,30000002406
z+unnuuuna+uul

[2.21%4202e+11
1.0000000e+00

$.0000000e+01 2, 0000000e+00 3.,0000000e+00 3,0000000e+00
4, 000000000

1.0000000e400 0,0000000=+00 1.0CR@MO00=400 1,0000000e+06
2.00000002400] e

[2.2254227=411 18000000100 400000000400 1.0000000e400
1,00000002400 :

2, 2000000489 100000 aER00 SEO000000=%00 T RR000000e+01
6.0000000e

1. 000Ca00es0E 1.4 JODe+] i B i B0+ 06

1.00000002+00 1.0000000e+00 Z.00000002+00

000000024000 330900000800

We+00 40000004
5 0,00000002400 1.9000000=4+08
1y ﬂﬂﬂ@m 3.:%“&_34-“ 3.08

1.00080 2400 5. 0000000

0,000 2400 2, 00000

3.0000000e+90 1.0000000e+ GOS0

00, 3,00000002+06 3.0000000=40

DO0ODD0AT oOO0e+0O

..... O T I e 00 R0 B 3000000406
3, 0000000e+00
[2.2037201e+11 1.00000002+00 120 00e: R000000024+00
1.0000000e+00 :
2.8000000e+01 1.0000000e+00 5,0000000=4+00 9.0000000=24+00
4, 00000002500
1.0000000e400 0,0000000=+00 1.0000000=400 2.8000000s+06
3.00000002+00]
[2.2234202=411 1.0000000=400 1.0000000=+00 2.0000000=400
1,0000000e+00
4.1000000e401 1.00000002+00 2.0000000e400 3. 00000002400
2.0000000=400
1.000000Ce+00 0,00000002400 1.0000000400 2,30000002406
3,0000000=400)
[2.2254247e+11 1.0000000e+00 1.0000000e+00 1.0000000e+00
1.0000000e+00
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1.3000000e401 2.0000000=400 5,0000000e400 3.0000000s400
6. 00000002400

1.00000082+00 0.0000000e400 1.0000000e400 2.3000000:+06
3.0000000e400]

[2.2137201e+11 1,00000002400 1.000000Ce400 3.0000000=400
1,00000002+00

1. 0000000e+01 2.0000000e+00 5.0000000e+00 Z.000000024+00
5.0000000e400

1.0000000e+00 0.0000000e+00 1.0000000e+00 2,0000000e+06
2.0000000e400]

[2.2194202e411 1,0000000=+00 1.0QRMI00=400 2,0000000=+00
1.00000002+00

0.22171482

0.22171482

ri1zx2
L'z 22 211 21 211

from sklearn.impute import Simplelmputer:

.j_uputﬂr = mmtﬂ [Hmtewﬁdnm W ]
x train = imputer.fit transform{x train)

Membangun model Naive Bayes dengan GaussianNB
from sklearn.naive bayes import SadssianiB

_nia.miffc.r E {'ﬂnsn'_ianliﬂ-”
classifier.fit (x train,y train)
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a3

GaussianNE()

y_pred = classifier.predict (x_test)
Evﬂnmmudn{manggumhu matrix

from skleacn.metrics import nqnfnsinn  miatrdix
'm*nmpthﬁtmmtﬂﬁb' teﬁ‘:.r_ ¥
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e

import nmpy S5 np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas a= pd

dataset = pd,read c=v('/content/drive/MyDrive/S, -Data-Finis-
Preposesing.esv?)

® = dataset.ilocf:,1=1] . values
¥ = dataset.iloc[:,-1].values
print {x}

[12.2054247=411
2 nuuununa+ ;

... 3.00000002+00

00002002400

Mio=111 100000000400 1.
2406 3.0000000e+00]
411 1 unua__

22 1L2%83 234
I 11 11 P
122
1121

112222272

from sklearn.mode]l selection import train test split
*x trainm, % kest, y train, ¥y test =

train test splitix,y,test size=0,10, random state=0)
print {x_train)

[12.2034202e411 1.00000002+00 1.0000000=400 ... 2.0000000=+00
1,0000000e+08 2,0000000e+00]
[2.2257201e+11 1.00000002+00 1-,0000000e+00 ... Z.00000002+00

2.8000000e+06 3.0000000e+00]
[2.2034202e411 " 1,0000000e+00 1.0000000e+00 ... 2.0000000e+00
2,0000000e435 2., 000000024+00]

e
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[2.2157201e+11 1.0000000=+00 1.0000000e+00 ... 3.0000000=+00
1,0000000e4+06 3,0000000e+00]
12.20657201e411 1.0000000e+00 1.0000008e+400 ... 1.0000000e+00
§.0000000e+05 2.0000000e+00)
[2.22542472411 1,0000000e+00 1.0000000e+00 ... 1.0000000400
2.3000000e406 3,0000000e+001]
print(x _tesk).
[[2.2257201e+11 1.0000000e+00 1.0000000=+00 3.0000000e+00
1. 00000002400
2.8000000e401 1,0000000e+00 5.0000000e4+00
5.000000024+00
1.0000000e400 3.00000 ..0000000= 2.0000000e4 06
2.,0000000e400]
12. 2154241E+1

9,0000000e+00

1.0000000+0
2.0000000e+00] T .

[2.2054247e+11 1.0000000e400° 100000002400, 00000002+00
1. 00000002400

3,0000000e400 3,0000000e+00 3,0000000:+00 2,0000000=4+00
2.0000000=+00

1.0000008e+00 0.0000000e+00 1.0000000:+00 2.5000000e+06
3., 0000000e+00]

[2.2094202e411 1.0000000e+00 1.0000000:400 2.0000000e00
1, 0000000e+00
1.6000000e401 2,00000002400 5.0000000e4+00 5,00000002400
&,0000000=+00

1.0000000e+00 4.0000000e+06 3.00000G0s+00 2.B000000e+06
3.00000002400]
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[2.2057201e+11 1.0000000=+00 1,0000000=+00 3.0000000=4+00
1,0000000e400

2.7000008e+01 1.0000000e+00 4.0000008=400 1.0000000e+00
1.0000000e+00

1.,000000Ce+00 0,0000000=400 1,0000000400 1,30000002406
z+unnuuuna+uul

[2.21%4202e+11
1.0000000e+00

$.0000000e+01 2, 0000000e+00 3.,0000000e+00 3,0000000e+00
4, 000000000

1.0000000e400 0,0000000=+00 1.0CR@MO00=400 1,0000000e+06
2.00000002400] e

[2.2254227=411 18000000100 400000000400 1.0000000e400
1,00000002400 :

2, 2000000489 100000 aER00 SEO000000=%00 T RR000000e+01
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1.3000000e401 2.0000000=400 5,0000000e400 3.0000000s400
6. 00000002400
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from sklearn:impute isport Simplalmputer:

12212222112

imputsr = SimpleImputer (strategy='mean’)
% train = imputer,fit transform{x_train)
Membangun model Naive Baves dengan GaussianNB

From skl=arcn .'-:na_'i.'n'g_i':jajraa iuq:er.t.Gaus.a'j.a.nlm
classifier = BapssianNB{)
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classifier,fit (x train,y train)
GaunssianhB()

= clagsifier.predict(x test)

E’I’E]I.I.lil model menggunakan confusion matrix

from sklearn.metrics tmport co

kelas

atribut prob kondizdis

print (F*At

print (£° Frnhabil‘taﬁ Hnnﬂisinna
print ()

Probabilitas kondisional wntuk felas 1:

Atribut 0%
Probabilitas Hondisional: -0,12317651850308532

prob stribut]*)

Atribat 13
Probabilitas Hordisionalsy 0.0

Atribut 33
Drobabilitas Eondisional: 0.0
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Btribut 33
Probabilitas Rondisional: 0.03541602246783174

Atribuot 43
Probabilitas Hondisiomal: 0.0

Atribut 51
Probabilitas Kondisional: -0.17307741522129483

Atribut &1

Pruhﬂ!j_lit_is Eondisiomal: 0.1093250 181703

Atribut 7:
Probabilitas B

Atribot 2
Probabi

Kondisionals §,3152383154627335

ars uw#m&maua

3l 0.47424467047004

Probabiidtss Eondisional antuk Y=lss Z:
Atril ¥ N
Prob3 ax Eondis 683C124

Atribo " T
Probabilitas Hondisisnalz 0,

Atribut 2%
Probabilitas Hondisional: 0.0

Atribot 3
Probabilitas Hondisiomal; -0.024637233021100442

Atribut 4;
Drobabilitas Eondisional: 0.0

Atribut S:
Drobahilitas Hondisionaly 0,13040168015394704

Atribut 6
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Probabilitas Hondisionaly —0.07603284377343797

Atribot Ti
Probabilitas Hondisional: -0.05416313736387074

Atribot 81
Frobsbilitss Hondisionali -0,002423540812596002

Atribut 33
Drobabilitas Eondisionalr 0.1547319046924266

Atribut 10
Probabilitas igdgnal: 0.0

Atribot 11:
Probabilitas

Atrib
Praf

=1 #
1atrEhs . 3 ; B =iconals
{prob :

At ribrE palane ey
Probabilitas Hondis
Atribut paling berpehim
Probabilitas Eondizidna

Sl Atribut 11 dengan

Rtribut 3 dengan

=
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Percobaan 9

import nmpy S5 np

import matplotiib.pyplet a= plt

import pandas = pd

Frrim slleam.mbcﬁﬂ._sbler:tinn {mpore mgx_._?al_:cqmr EFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.impute Import SimpleImputer

from sklearn.naive bayes import S88EsisnNH
from skleazn.me 5 import gg atrix, precision soore,
recall scors

precisions = []
recalls = [} 5
Melakukan k-fold cross-validation

for train index, test index in kf.split(x}:
‘% traim, 'x test = d[train index], :[tezt_imlm_:_]
A traim, y test = y[train_index], y[test_index]

$ Melatih model pads subeet train
classifier.fit{x train, y train)

§ Dradliksi mengounskan subsst test
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y_pred = glassifier.predict(x test)

§ Menghitung confunion matrix pada setiap (teras|
om = confusion matrix(y tect, y pred)

$ Menghitong dian menyimpan akurasi, presisi, dan recall
yaida setiap itsrasi

agouracy = np.mean(y _pred = y_t=st)

precision = precision score st, ¥ pred)

raoall = recs soore(y & 4

i [Scouraciss).
231 {:ﬂ_t__‘gﬁlﬂi.ﬂna} b

¥ E35590953680 15680
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