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Abstrak

Biaya pendidikan yang dibayarkan siswa merupakan salah satu sumber dana
tetap dalam meningkatkan kualitas pendidikan bagi sekolah swasta. Dalam
melakukan transaksi pembayaran biaya pendidikan, apabila para siswa
menunggak dalam membayar biaya pendidikan, maka hal tersebut menjadi
masalah karena dapat menghambat proses kegiatan belajar mengajar di sekolah.
Oleh karena itu, perlu adanya evaluasi yang dilakukan dalam pembayaran biaya
pendidikan. Untuk mengatasi permasalahan tersebut perlu dilakukan
pengelompokan kondisi ekonomi siswa dengan menggunakan data mining.
Penelitian tersebut dilakukan dengan menggunakan beberapa variabel seperti
jumlah pendapatan, tanggungan keluarga, pekerjaan orang tua, dengan
menggunakan data kondisi siswa. Data yang ada dianalisis diimplementasikan
kedalam bentuk pemrograman menggunakan bahasa pemrograman python
dengan algoritma Naive Bayes dan Decision Tree. Naive Bayes dan Decision
Tree merupakan salah satu metode pada Probabilistic Reasonig. Hasil akurasi
yang diperoleh algoritma Naive Bayes dan Decision Tree adalah 71%.

Kata kunci: Data Mining, Klasifikasi, Algoritma Naive Bayes, Algoritma
Decision Tree, Perhitungan Pyhton, Biaya pendidikan, luran Pendidikan Sekolah
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Abstract

One way that private schools can raise fixed funds to improve education quality is
through student tuition fees. If students are behind on their education costs, it's a
problem because it can slow down teaching and learning in schools. When
transactions are made to pay for education, this can cause problems. As a result,
a payment evaluation for educational expenses must be carried out. Using data
mining, it is necessary to group students' economic circumstances in order to
solve this issue. The examination was done utilizing a few factors, for example,
pay, family wards, parental work, utilizing understudy condition information.
Using the python programming language and the Naive Bayes and Decision Tree
algorithms, the analyzed existing data is programmed. One approach to
probabilistic reasoning is the use of novice bayes and decision trees. The Naive
Bayes and Decision Tree algorithms achieve an accuracy of 71%.

Keywords: Data Mining, Classification, the Decision Tree Algorithm, the Pyhton
Calculation, the Naive Bayes Algorithm, and Education Costs
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1.Latar belakang

Bidang pendidikan salah satu contoh peranan penting untuk memajukan
bangsa. Dunia pendidikan merupakan tempat dimana putra putri bangsa
mendapatkan ilmu, wawasan dan pendidikan karakter. Pendidikan formal dimulai
dari tingkat SD, SMP dan SMA/SMK. Untuk menunjang proses belajar mengajar

di sekolah, perlu adanya sebuah biaya pendidikan.

Salah satu kewajiban untuk mendapatkan pendidikan di sekolah adalah
melakukan pembayaran biaya pendidikan. Tidak dapat dipungkiri, biaya
pendidikan merupakan salah satu faktor penting yang digunakan untuk
mengalokasi biaya pendidikan pembangunan sekolah, untuk guru, karyawan, dan
lain-lain. Biaya pendidikan ini umumnya diterapkan oleh sekolah swasta yang
dibebankan kepada siswanya. Biaya pendidikan ini dibayarkan setiap bulan.

Dalam hal ini masalah yang muncul terkait dalam pembayaran biaya
pendidikan yaitu apabila para siswa menunggak dan tidak membayar membayar
biaya pendidikan. Hal tersebut menjadi masalah karena pembayaran biaya
pendidikan merupakan salah satu sumber dana tetap dalam meningkatkan kualitas
pendidikan sekolah. Hal itu disebabkan oleh beberapa faktor seperti : jumlah
pendapatan, tanggungan keluarga, pekerjaan orang tua. Hal tersebut menjadi
masalah yang besar karena banyaknya siswa yang terlambat dalam membayar
biaya pendidikan akan menurunkan pemasukan dana tetap sekolah. Maka perlu
adanya solusi berupa sistem klasifikasi kondisi ekonomi siswa, yang dimana dapat
diketahui faktor apa yang mempengaruhi tunggakan siswa dalam melakukan
pembayaran biaya pendidikan.

Pembiayaan pendidikan pada dasarnya lahir dari pengertian yaitu “saya
percaya” atau “saya menaruh kepercayaan”. Perkataan pembiayan pendidikan
yang artinya kepercayaan yang berarti walimurid menaruh kepercayaan kepada

seseorang untuk melaksanakan amanah yang diberikan oleh walimurid selaku



shahibul maal. Dana tersebut harus digunakan dengan benar, adil, dan harus
disertai dengan ikatan dan syarat-syarat yang jelas, sebagaimana firman Allah
SWT dalam: Q.S. An-Nisa“ (4) ayat 29:

¥5* 5 Gl e 583 038 O T Jlally l&i 20520 1R Y 15l Gl G0
ra s 5 oS e 13l

Artinya: “Hai orang-orang yang beriman, janganlah kamu saling memakan harta
sesamamu dengan jalan yang batil, kecuali dengan jalan perniagaan yang
berlaku dengan suka sama suka diatara kamu. Dan janganlah kamu membunuh

dirimu; sesungguhnya Allah adalah Maha Penyayang kepadamu”. (Q.S. An-
Nisa: 29)

Pada ayat tersebut menurut tafsir Al-Jalalain “(Hai orang-orang yang beriman!
Janganlah kamu makan harta sesamamu dengan jalan yang batil) artinya jalan
yang haram menurut agama seperti riba dan gasab/merampas (kecuali dengan
jalan) atau terjadi (secara perniagaan) menurut suatu giraat dengan baris di atas
sedangkan maksudnya ialah hendaklah harta tersebut harta perniagaan yang
berlaku (dengan suka sama suka di antara kamu) berdasar kerelaan hati masing-
masing, maka bolehlah kamu memakannya. (Dan janganlah kamu membunuh
dirimu) artinya dengan melakukan hal-hal yang menyebabkan kecelakaannya
bagaimana pun juga cara dan gejalanya baik di dunia dan di akhirat.
(Sesungguhnya Allah Maha Penyayang kepadamu) sehingga dilarang-Nya kamu
berbuat demikian”. Ayat tersebut menyuruh kita untuk menginfakkan dan
membelanjakan harta kita semata-mata untuk mencari keridhoan Allah Swt. Salah
satunya pada bidang pendidikan dengan biaya pendidikan harus direncakan dan
mencari keridhoan Allah SWT.

Menurut surat al-Mujadilah ayat 12-13, Allah SWT secara implisit telah

menyebutkan masalah pembiayaan pendidikan:
u\ﬁ)@.k\}aﬁ)ndﬁidﬁmesgjm@muu\ydﬂd}u)l\ ?“";L’ \.J\ \).m\ u.a.ﬂ\ \.@.1\_1
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Artinya adalah: “Wahai orang-orang yang beriman, sebelum melakukan
percakapan khusus dengan Rasulullah, Anda harus memberi sedekah kepada
orang miskin. Itu lebih bersih dan lebih baik untuk Anda. Namun, sesungguhnya
Allah Maha Pengampun lagi Maha Penyayang jika kamu tidak menerima (yang
akan disedekahkan). Apakah Anda khawatir menjadi miskin karena Anda
memberi uang sebelum berbicara dengan Rasul? Namun, jika Anda gagal
lakukan, dan Tuhan menyediakan Anda pengampunan, maka berdoa, berzakat,
dan ikutilah Allah dan Rasul-Nya! Dan Allah mengetahui segala sesuatu tentang
apa yang kamu kerjakan ”.

Ayat tersebut menurut tafsir Al-Jalalain “Hai orang-orang yang beriman, jika
hendak mengadakan pembicaraan khusus dengan rasul, hendaknya mengeluarkan
sebelum pembicaraan (sedekah) kalian sebelum diadakan pembicaraan khusus. Itu
lebih baik bagi kalian dan lebih bersih, dan jika kalian tidak menemukan apa
Anda bersedekah, Allah akan mengampuni Anda untuk pembicaraan khusus yang
akan Anda berikan (sekali lagi, Allah Maha Penyayang untuk Anda). Maksudnya
adalah bahwa berbicara khusus itu meskipun Anda tidak memberi sedekah
bukanlah dosa”. Di dalam ayat tersebut kita diajarkan untuk bermusyawarah untuk
menentukan biaya pendidikan yang direncakan, oleh karena itu wali murid,
komite dan pihak sekolah harus melakukan musyawarah untuk merencakan biaya
pendidikan supaya semua berjalan dengan lancar dan ikhlas di hati para wali

murid.

Berdasarkan ijma’ dan sahabat menyimpulkan bahwa Negara memiliki
kewajiban menangani pembiaya pendidikan. Pada saat Khalifah Umar dan
Utsman rela memberikan gajinya pada guru, Muadzin dan Imam Sholat Jama'ah,
dan pada Khalifah Umar memberikan gaji tersebut dari pendapatan negara yang
bersumber dari jizyah, kharaj, dan usyur.

Dalam tafsir Al-Lubab fi al-‘Ulim Al-qur’an, permasalahan sumber daya
manusia tidak bisa dikatakan sebagai memadai, ditambah dengan terbatasnya
pengetahuan tentang sirkulasi dan pengaturan anggaran pembiayaan pendidikan,
pengaturan anggaran yang tidak baik akan berdampak pada kurangnya analisis
jangka panjang tentang bagaimana, mengapa, dalam hal ini mengakibatkan tidak

ada upaya untuk mencari dan mengembangkan peluang. Pada akhirnya, lembaga



atau sekolah tersebut bersifat eksklusif dan hanya bisa mengandalkan dana

pemerintah.

Surah Ali Imran ayat: 14 :
Jiall 5 aladll s A (a3 bRl RN 5 Gl s oLl Chn o3l S8 AN G55
G i 40 3N 5 R Sl At Al s il da sl (1 ¢)
Artinya : Dijadikan indah pada (pandangan) manusia kecintaan kepada apa-
apa yang diingini, yaitu: wanita-wanita, anak anak, harta yang banyak dari jenis
emas, perak, kuda pilihan, binatang-binatang ternak dan sawah ladang. ltulah

kesenangan hidup di dunia, dan di sisi Allah-lah tempat kembali yang baik
(surga). (QS. Ali Imran :14)

Avyat tersebut di tafsirkan dari tafsir Al- Jalalain yakni “(Dijadikan indah pada
pandangan manusia kecintaan kepada syahwat) yakni segala yang disenangi serta
diingini nafsu sebagai cobaan dari Allah atau tipu daya dari setan (yaitu wanita-
wanita, anak-anak dan harta yang banyak) yang berlimpah dan telah berkumpul
(berupa emas, perak, kuda-kuda yang tampan) atau baik (binatang ternak) yakni
sapi dan kambing (dan sawah ladang) atau tanam-tanaman. (Demikian itu) yakni
yang telah disebutkan tadi (merupakan kesenangan hidup dunia) di dunia manusia
hidup bersenang-senang dengan hartanya, tetapi kemudian lenyap atau pergi (dan
di sisi Allahlah tempat kembali yang baik) yakni surga, sehingga itulah yang

seharusnya menjadi idaman dan bukan lainnya.

Pada ayat tersebut di sampaikan, ketika Allah menceritakan kondisi orang-
orang beriman dengan do’a mereka agar diteguhkan dalam keimanan, kemudia di
ceritakan bagaimana cerita orang kafir, dan yang menyebabkan kekufuran mereka,
karena terpedaya dengan kehidupan dunia, banyaknya harta, dan keturunan
(Yagin et al., 2021). Ayat ini mengajarkan kita untuk beriman kepada Allah SWT
dengan menginfakkan harta kita di jalan kebaikan yang di ridhoi Allah SWT.
Yang kita niatkan dengan niat ikhlas, harta kita untuk anak-anak kita belajar di

sekolah supaya bisa menjadi ladang pahala menuju surganya.

Oleh karena itu, para orang tua/ wali murid dan pemerintah bertanggung
jawab terhadap pendidikan anak-anak, diantaranya adalah perintah untuk

membaca dan belajar bagi individu maupun penduduk suatu negara. orang tua



wali murid dan pemerintah juga bertanggung jawab terhadap suksesnya kegiatan
pendidikan ini. Agar pendidikan berjalan dengan lancar maka perlu disertai

dengan biaya pendidikan. Hal tersebut tersirat pada surat Al- Alaq ayat 1-5:

[P (PR TIE SO TS TRPT - I SO YRLR U PR T T £ S%c o <% . e 2 s
ale alally ale ol &3SV Elh5 1580 sle e Gl GlA Gla goall &l oy 108)
T Al Gy
Artinya : Dengan menyebut nama Tuhan Penciptamu, bacalah. Dia
menjadikan manusia dari segumpal darah. Bacalah dengan teliti, dan

Penguasamu adalah Yang Maha Bijaksana, Yang menginstruksikan (manusia)
melalui firman, Dia menunjukkan kepada manusia apa yang tidak dia ketahui .

Sesuai dengan tafsir Al- Jalalain yakni “(Bacalah) maksudnya mulailah
membaca dan memulainya (dengan menyebut nama Rabbmu yang menciptakan)
semua makhluk. (Dia telah menciptakan manusia) atau jenis manusia (dari 'alaq)
lafal 'Alag bentuk jamak dari lafal 'Alagah, artinya segumpal darah yang kental.
(Bacalah) lafal ayat ini mengukuhkan makna lafal pertama yang sama (dan
Rabbmulah Yang Paling Pemurah) artinya tiada seorang pun yang dapat
menandingi kemurahan-Nya. Lafal ayat ini sebagai Haal dari Dhamir yang
terkandung di dalam lafal Igra’. (Yang mengajar) manusia menulis (dengan
galam) orang pertama yang menulis dengan memakai galam atau pena ialah Nabi
Idris a.s. (Dia mengajarkan kepada manusia) atau jenis manusia (apa yang tidak
diketahuinya) yaitu sebelum Dia mengajarkan kepadanya hidayah, menulis dan
berkreasi serta hal-hal lainnya. Pada ayat tersebut mengajak dan memerintahkan

belajar, menulis, dan membaca karena ketiganya adalah syiar Islam.

Menurut hadits Nabi Muhammad SAW, kewajiban orang tua untuk
membiayai pendidikan anak merupakan sumber untuk membayar biaya

pendidikan, yang juga dapat dipahami sebagai berikut.

“Hak seorang anak atas orang tuanya adalah memberinya nama baik dan budi
pekerti yang baik, mengajarinya menulis, berenang, dan memanah, memberinya
rejeki saja, dan menikahkannya jika sudah menemukan jodohnya.” (HR. al-
Hakim)



Secara keseluruhan hadis-hadis tersebut menekankan bahwa orang tua
memiliki tanggung jawab untuk mendidik anak-anaknya agar dapat
mengembangkan akhlak yang baik, mengamalkan ibadah, membaca Al-Qur‘an,
dan menjadi anak yang sholeh. Biaya pendidikan anak harus ditanggung oleh
orang tua anak jika anak ingin memiliki pendidikan seperti itu. Dana yang paling
stabil adalah yang berasal dari sumbangan siswa (wali murid) dan mendukung

proses pendidikan di sekolah.

Pada penelitian (Iskandar, 2019) di hasilkan akurasi 95,97% dan presisi
94,96%, yang berarti algoritma Decision Tree memiliki korelasi yang baik dalam

penelitian prediksi tunggakan pembayaran uang sekolah.

Kemudian penelitian oleh (Mugorobin et al., 2019) hasil penerapan gabungan
antara metode algoritma Information Gain dengan Naive Bayes untuk prediksi
keterlambatan pembayaran biaya pendidikan diperoleh hasil akurasi lebih baik
yaitu 90%. Sedangkan jika tanpa penerapan algoritma information gain hanya
diperoleh akurasi 80%.

Permasalahan tersebut menjadi landasan dalam penyusunan thesis ini, yang
berjudul “Prediksi Kondisi Pembayaran Biaya Pendidikan Sekolah Berbasis
Klasifikasi Ekonomi Siswa”, dengan tujuan melakukan prediksi kondisi
pembayaran biaya pendidikan dengan mengklasifikasi ekonomi siswa dan
melakukan perbandingan tingkat performansi yang dihasilkan oleh model data
mining, sehingga diperoleh metode manakah yang memiliki tingkat akurasi yang
lebih baik untuk memprediksi kondisi pembayaran dan mengklasifikasi ekonomi
siswa, pengolahan berdasarkan data atribut: penghasilan, tanggungan keluarga,
pekerjaan Orang tua. Dengan hasil prediksi tersebut dapat dibuat sebagai solusi
dalam menangani permasalahan kondisi pembayaran biaya pendidikan dan pihak
sekolah dapat melakukan tindakan berupa pembinaan terhadap siswa-siswi yang

diperkirakan akan menunggak dalam melakukan pembayaran biaya pendidikan.



1.1.Pernyataan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah di atas maka permasalahan penelitian ini

adalah

1. Metode klasifikasi mana yang paling optimal dalam memprediksi kondisi
pembayaran biaya pendidikan sekolah?

2. Faktor- faktor apa yang berpengaruh dalam kinerja klasifikasi ekonomi siswa?

1.2. Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah :

1. Mengevaluasi metode Kklasifikasi dalam memprediksi kondisi pembayaran
biaya pendidikan sekolah.
2. Menganalisis faktor- faktor yang berpengaruh dalam mengklasifikasi ekonomi
siswa.
1.3.Manfaat Penelitian
Hasil dari penelitian ini dapat digunakan oleh para pihak sekolah dasar dan
sekolah menengah pertama dalam menangani biaya operasional yang bersumber

dari siswa.

1.4. Batasan Masalah

Adapun batasan masalah adalah sebagai berikut :

1. Data yang digunakan diperoleh dari data kondisi siswa di MI Miftahul Huda
Sukolilo.
2. Data siswa yang diambil Tahun Ajaran 2016/ 2017 sampai dengan 2021/2022

1.5.Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan diperlukan untuk memahami isi dari penulisan thesis.
Berikut adalah uraian singkat yang dibahas pada masing-masing bab:
BAB | PENDAHULUAN
Bab ini menjelaskan mengenai latar belakang masalah, rumusan masalah, ,
tujuan dan manfaat penelitian baik bagi obyek, ilmu, dan penyusun thesis serta
ruang lingkup penelitian. Selain hal itu bab ini juga menjelaskan tentang

sistematika penyusunan laporan.



BAB Il STUDI PUSTAKA

Bab ini menerangkan tentang studi pustaka dari laporan-laporan yang telah
ada sebelumnya dan teori-teori tentang prediksi kondisi pembayaran biaya
pendidikan sekolah berbasis klasifikasi ekonomi siswa.

BAB 111l METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini membahas tentang metodologi yang digunakan dalam penelitian
berupa metode pengumpulan data dan analisis serta kerangka berfikir penulis
dalam lakukan beberapa penelitian. ini.

BAB IV PEMBAHASAN

Bab ini membahas tentang pembahasan terhadap implementasi metode
klasifikasi dan hasil klasifikasi.

BAB V KESIMPULAN

Bab ini merupakan bab terakhir yang berisi tentang kesimpulan serta saran
dari penyusun.



BAB Il
STUDI PUSTAKA

2.1.Sistem Prediksi Biaya Pendidikan Sekolah
Penelitian terkait mengenai pembahasan prediksi kondisi pembayaran biaya
pendidikan sekolah berbasis klasifikasi ekonomi siswa telah banyak dilakukan

pada penelitian sebelumnya.

Menurut Bahtiar & Firmansyah (2017) permasalahan yang muncul terkait
pembayaran SPP vyaitu apabila para santri terlambat membayarkan SPP dari
waktu yang telah ditentukan. Hal ini menjadi masalah karena pembayaran SPP
adalah salah satu faktor penting untuk memberikan kualitas pelayanan yang baik
bagi pihak pondok. Oleh karena itu di perlukan implementasi data mining, pada
fase ini dilakukan analisis data dengan menggunakan Algoritma Naive Bayes
Classifier. Sehingga menghasilkan hasil pengujian akurasi 45 data training dan 22
data testing dari model yang dihasilkan diperoleh tingkat accuracy sebesar
63,64%.

Hasil penelitian dari Apandi et al. (2019) data yang digunakan adalah data
survei dalam bentuk kuesioner yang dibagikan kepada mahasiswa program studi
teknik informatika Politeknik TEDC Bandung yang terdiri dari beberapa aspek
atau faktor penilaian. Untuk membuat klasifikasi mahasiswa yang terlambat dan
tepat waktu dalam melakukan pembayaran SPP di Politeknik TEDC
menggunakan metode Algoritma C4.5 dengan mendapatkan hasil tingkat akurasi
tertinggi pada data partisi 2 sebanyak 80% data training dan menghasilkan

akurasi sebesar 75,00%.

Selanjutnya penelitian oleh Mugorobin et al. (2019) dengan data training dan
data testing menggunakan data kelengkapan siswa (nomor induk, nama siswa,
kelas, alamat, pendapatan orang tua, pendidikan, tanggungan keluarga dan usia)
pada tahun ajaran 2017/2018. Hasil penerapan gabungan antara metode algoritma

Information Gain dengan Naive Bayes untuk prediksi keterlambatan pembayaran
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biaya pendidikan diperoleh hasil akurasi lebih baik yaitu 90%. Sedangkan jika
tanpa penerapan algoritma information gain hanya diperoleh akurasi 80%.

Sedangkan penelitian oleh Ginting et al. (2020) Penelitian tersebut dilakukan
dengan menggunakan beberapa variabel seperti jumlah pendapatan, tanggungan
keluarga, latar belakang pendidikan orang tua dan usia orang tua. Dataset yang di
gunakan pada penelitian ini adalah dari penelitian yang sudah dilakukan oleh
Mugorobin, 2019 dan diimplementasikan kedalam bentuk pemrograman
menggunakan bahasa pemrograman python untuk menghasilkan keterangan hasil
prediksi. Hasil penelitian yang didapatkan mendapatkan tingkat akurasi sebesar
73%.

Hasil penelitian Prabowo et al. (2021) Pembayaran SPP menjadi masalah
penting di pondok pesantren Al — Arifah karena banyak dari para santri atau
orang yang belajar di pesantren terlambat membayar SPP meskipun sudah
ditetapkan batas waktu pembayaran. Untuk mengatasi masalah ini, dengan
menggunakan data mining, perlu untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang
menunda pembayaran uang sekolah. Dengan klasifikasi menggunakan algoritma

Naive Bayes dihasilkan akurasi sebesar 64.64%.

Menurut Purba et al. (2019) dalam mengumpulkan data penulis menyebarkan
kuesioner kepada mahasiswa di STIKOM Tunas Bangsa Pematangsiantar. C1
(Penghasilan Orang Tua), C2 (Jumlah Tanggungan), C3 (Pekerjaan Orang Tua),
C4 (Status Tempat Tinggal), C5 (Penyalahgunaan Uang), dan C6 (Faktor
Eksternal) adalah parameter yang digunakan. Kesimpulan penelitian adalah
algoritma Naive Bayesian Classification (NBC) dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan faktor penyebab tunggakan SPP. Hasil tes tersebut akurat
hingga 62,63 persen, dengan 39 responden menyatakan tidak disiplin karena
tidak membayar SPP, dan 116 responden menyatakan disiplin atau membayar
SPP tepat waktu. Prediksi No memiliki nilai 60,34 persen dengan presisi kelas,
sedangkan prediksi Yes memiliki nilai 69,03 persen. Class recall memiliki nilai
85,37 persen untuk benar Ya dan 36,99% untuk benar Tidak. Dengan kata lain,
variabel C1 (Pendapatan Orang Tua), C2 (Jumlah Tanggungan), C3 (Pekerjaan
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Orang Tua), dan C4 (Eksternal) Factors) merupakan empat faktor yang
menyebabkan mahasiswa tertinggal dalam pembayaran SPP. Komponen terbesar

adalah variabel luar dengan konsekuensi 0,804.

Penelitian dari Mugorobin et al. (2020) data yang digunakan dalam penelitian
ini bersumber dari Data Berbasis Pendidikan sekolah dinas tahun pelajaran
2017/2018 dan laporan transaksi pembayaran SPP Sekolah. Atribut data yang
akan digunakan sebagai variabel determinan adalah Pendapatan Orang Tua,
Tanggungan Keluarga, Pendidikan Ayah, Usia, Pendidikan Ibu dan Usia Ibu. Dari
hasil membandingkan tingkat akurasi metode Naive Bayes dengan metode K-
Nearest Neighbor diperoleh Metode Naive Bayes + Metode Information Gain
menghasilkan akurasi tertinggi yaitu 95% dibandingkan dengan metode Naive
Bayes saja yaitu 85% dan metode K-NN yaitu 81%.

Menurut Iskandar (2019) data yang diambil dari dua database master yaitu
data iuran sekolah dari SMK Angkasa, dan besaran gaji orang tua dikumpulkan
dari data dasar pendidikan SMK Angkasa Tasikmalaya yang kemudian dilakukan
analisis pada data tersebut, yang menghasilkan akurasi 95,97% dan presisi
94,96%, yang berarti algoritma Decision Tree memiliki korelasi yang baik dalam

penelitian prediksi tunggakan pembayaran uang sekolah.

Kemudian pada penelitian Abdullah et al. (2019) data didapatkan dari hasil
wawancara pada bagian administrasi guna untuk mengetahui variable yang
mempengaruhi dalam melakukan prediksi keterlambatan pembayaran SPP. Maka
dari hasil wawancara terseut, diperoleh data yang digunakan untuk memprediksi,
yaitu data siswa dan data pembayaran SPP di SMK Al-Islam Surakarta. Dari hasil
prediksi menggunakan metode k-nearest neighbor, dihasilkan Akurasi sebesar
86%.
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Bahasan kerangka teori pada penelitian ini yaitu merujuk dari penelitian

terdahulu atau penelitian sebelumnya yang relevan sebagai referensi . Berikut ini

hasil tahapan metode yang merujuk dari penelitian yang relevan sesuai dengan

bahasan penelitian ini. Kerangka teori ditunjukkan pada Gambar 2.1.

Data Numenk

» Penghasilan
arang e

» Tugkat

» hunlah

Probabilitas

Bahtinr & Firmansyah (2017)
Naive Bayes Akurast - 63 64%
Mugorobin ef ol , (2019)

Naive Baves Akurast - 90%
Prabowo et af , {2021)

Naive Bayes Alamas  63.64%
Purba er al, (2019)

Naive Bayes Akurasi - 8537 %

tDZEEAn
Mugoroba of al,, (2020)
Naive Bayes Akurad : 95%
Analisis
{ (Data Kondisi Outpat
| Eko Naive Bayes (95%)
Ekonomi Permboboten nive Bayes o
| Siswa) dan

» Apandi et @l , (2019) Degision Tree (95:97%)

Data Kategorial

» Nama Siswa

~LP

» Pckegnan
orang aua

Algontma C4.5 Akums - 807
Ginting of al | (2020)

Algoritma C4.5 Akurast - 73%
Iskandar {2019)

Algoritma C4.5 Akurasi : 95.97%

Dermat Keanggotaan

Abduliah er al, (2019)
KNN Akurasi - 86%
Mugorobit of al., (2020)

KNN Akurasi - 81%

Gambar 2. 1 Kerangka teori

Kerangka teori dijelaskan melalui langkah- langkah yang dilakukan sebagai

berikut :

a. Data yang digunakan diperoleh dari data kondisi siswa di Ml Miftahul Huda
Sukolilo

b. Adapun jurnal yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel
2.1.



Tabel 2. 1 Daftar Jurnal

No Nama (tahun) Judul Subjek Penelitian Metode Hasil Akurasi
1 1. Agus Bahtiar Klasifikasi Ketepatan Waktu | Pondok Pesantren Al — Algoritma Naive Diperoleh tingkat accuracy Sebesar
2. Mulyawan Pembayaran SPP Di Pondok | Arifah Bayes 63,64%
3. Suryani Pesantren Al-Arifah
4. Dindin Firmansyah Menggunakan Algoritma
(2017) Naive Bayes
2 1. Tri Herdiawan Apandi Menganalisis Kemungkinan | Politeknik Tedc Algoritma C4.5 Diperoleh tingkat akurasi tertinggi
2. Roby Bayu Maulana Keterlambatan Pembayaran pada data partisi 2 sebanyak 80%
3. Rian Piarna SPP Dengan Algoritma C4.5 data training dan menghasilkan
4. Dwi Vernanda (Studi Kasus Politeknik akurasi sebesar 75,00%.
(2019) Tedc Bandung)
3 1. Mugorobin Optimasi Metode Naive Data kelengkapan siswa Metode Naive Bayes | Penerapan algoritma information
2. Kusrini Bayes Dengan Feature (nomor induk, nama siswa, gain menghasilkan tingkat akurasi
3. Embha Taufig Luthfi Selection Information Gain kelas, alamat, pendapatan 90%, sedangkan tingkat akurasi
(2019) Untuk Prediksi orang tua, pendidikan, tanpa algoritma hanya 80%.
Keterlambatan Pembayaran | tanggungan keluarga dan
Sumbangan Pembinaan usia) pada tahun ajaran
Pendidikan Sekolah 2017/2018
di Smk Al-Islam Surakarta
4 1. Victor Saputra Ginting Implementasi Algoritma Smk Al-Islam Surakarta Algoritma C4.5 Mencapai tingkat akurasi 90%.
2. Kusrini C4.5 Untuk Memprediksi dengan variabel seperti
3. Emha Taufiq Keterlambatan Pembayaran | jumlah pendapatan,
(2020) Sumbangan Pembangunan tanggungan keluarga, latar
Pendidikan Sekolah belakang pendidikan orang
Menggunakan Python tua dan usia orang tua.
5 1. Candi Prabowo Teknik Klasifikasi Pondok Pesantren Al — Algoritma Naive Model yang dihasilkan diperoleh
2. Lukman Nul Hakim Pembayaran SPP Arifah (Buntet Pesantren Bayes. tingkat accuracy sebesar 63,64%.
3. Cep Lukman Rohmat Berdasarkan Tingkat Cirebon)
4. Ade Rizki Rinaldi Ketepatan Pembayaran

(2021)
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No Nama (tahun) Judul Subjek Penelitian Metode Hasil Akurasi
6 1. Ledis Pebriani Purba Memprediksi Faktor Data Mahasiswa di Algoritma Naive Model yang dihasilkan diperoleh
2. Dedy Hartama Tunggakan Uang Kuliah STIKOM Tunas Bangsa: Bayes. tingkat accuracy sebesar 85.37 %.
3. Ekairawan Menggunakan Metode Naive | C1 (pendapatan orang tua),
4.  Anjar Wanto Bayes C2 (pekerjaan tanggungan),
(2019) C3 (pekerjaan orang tua), C4
(status tempat tinggal), C5
(penyalahgunaan uang), dan
C6 (faktor eksternal)
7 1. Mugorobin Estimation System For Late | Data Berbasis Pendidikan Algoritma Naive Model yang dihasilkan diperoleh
2. Kusrini Payment Of School Tuition | sekolah dinas tahun Bayes. tingkat accuracy dengan
3. Embha Taufig Luthfi Fees pelajaran 2017/2018 dan Algoritma KNN menggunakan Metode Naive Bayes
(2020) laporan transaksi 95% , dan dengan metode K-NN
pembayaran SPP Sekolah. yaitu 81%.
Atribut data yang akan
digunakan sebagai variabel
determinan adalah
Pendapatan Orang Tua,
Tanggungan Keluarga,
Pendidikan Ayah, Usia,
Pendidikan Ibu dan Usia
Ibu.
8 Iskandar (2019) Parents’ Sum of Salaries Data iuran sekolah dari Algoritma Decision | Model yang dihasilkan diperoleh
Analyses towards School SMK Angkasa dan besaran Tree tingkat accuracy sebesar 95,97%
Tuition Fee Arrears gaji orang tua
Potential with Decision Tree
Method
9 1. Robi Wariyanto Abdullah | Prediksi Keterlambatan Data siswa dan data Algoritma K-Nearest | Model yang dihasilkan diperoleh
2. Kusrini Pembayaran Spp Sekolah pembayaran SPP di SMK Neighbor tingkat accuracy sebesar 86%
3. Emha Taufig Luthfii Dengan Metode K-Nearest Al-Islam Surakarta

(2019)

Neighbor (Studi Kasus Smk
Al-Islam Surakarta)
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Dari hasil rujukan penelitian terdahulu yang di uraikan di atas, maka di
gunakan metode Naive Bayes dan Decision Tree, dengan pengembangan aplikasi

menggunakan Python sebagai alat bantu analisis.



BAB Il
DESAIN PENELITIAN

3.1. Desain Penelitian

Metode analisis data menggunakan Naive Bayes dan Decesion Tree yang
merupakan  sebuah  pengklasifikasian ~ probabilitas  sederhana  yang
mengaplikasikan asumsi  ketidaktergantungan yang tinggi. Keuntungan
menggunakan Naive Bayes dan Decesion Tree adalah metode ini hanya
membutuhkan jumlah data pelatihan (data training) yang kecil untuk menentukan
estimasi parameter yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian. Berikut ini
adalah desain penelitian dengan metode Naive Bayes dan Decision Tree, dapat

ditunjukkan pada Gambar 3.1.

Start \l/
Melihat hasil akurasi prediksi
Identifikasi masalah c
E
; :
b T Evaluasi
E Mengumpulkan Data Siswa, Data &
S|  Orang tua J/
@
=
< v
- Melakukan seleksi data (Data Jika
— Pre processing) Sesuai
hacil
v
Melakukan analisis 2 metode
— Tidak Y
, a
s 1. Naive Bayes
x -
= 2. Decesion Tree Kesimpulan
. \”
[_.
Menghitung Akurasi
Prediksi
\

Gambar 3. 1 Desain Penelitian
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3.1.1. Perencanaan
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1. Pada tahap awal yaitu tahap perencanaan, peneliti melakukan identifikasi

masalah dengan menentukan

masalah, parameter dan solusi permasalahan.

latar belakang masalah, mencari rumusan

2. Data yang digunakan diperoleh dari data kondisi siswa di Ml Miftahul
Huda Sukolilo. Data siswa yang di ambil Tahun Ajaran 2016/ 2017 sampai
dengan 2021/2022 ditampilkan pada Tabel 3.1. Untuk mengumpulkan
informasi yang berkaitan dengan studi kasus penelitian.
Tabel 3. 1 Data siswa
Kel Tgl Lahir .
Kode No . . | Tempa Ting | Tahun
No Sistem Induk Nisn Nama amil ¢ Lahir (Yyyy- Alamat kat Masuk
n Mm-Dd)
Gandon
Barat Rt.
2051824 .
1 | 5233450 | 1123 Aan | Malang | 1/12/2008 | 2 RW |6 2016
5e+17 Krono Aji 02
10cc01 .
Sukolilo
Jabung
2051824 . .
2 | 527dob3 éé1+11273 PA;T;:Z” L | Malang | 2/25/2011 Jag‘l’(?g'” 4 2018
8bd002 g
Abdillah
2051824 :
3 52c7207 | 11123 Dwi L | Malang | 31172013 | K@mpun 5 2020
5e+17 Kurnia g Anyar
a0a401
Santoso
Kp.
2051824 | | 1100 Abellita e
4 5257820 ' Yuniar P Malang | 6/18/2010 ’ 5 2017
738f01 | ¢t/ Syaputri Rw. 01
yap Sukolilo
Jabung
JI. Gatot
Subroto
2051824
5 | 5233458 | 11123 Achmad |\ | \alang | 471072000 | REO4 | g 2016
5e+17 Arifin Rw. 03
10cc02
Kemantr
en
Perumna
2051824 11123 Achmad s Jabung
6 52a197b 5é+17 Fawaidul L Malang | 10/25/2011 | Permai 3 2019
410c01 Hmi Kemantr
en
2051824 Achmad Tebelo
7 | 52ectee | L1123 | 8L o, L | Batam | 4/20/2008 | Sidomul |6 2016
5e+17 | 3654
43bb01 Permana Yo
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Kel Tgl Lahir .
Kode No . . | Tempa Ting | Tahun
No Sistem Induk Nisn Nama ami t Lahir (Yyyy- Alamat kat Masuk
n Mm-Dd)
2051824 | | 110 égcimad Gandon
8 527d0b3 | oo Firmansva | L | Malang | 6/4/2010 | Barat 4 2018
8bd003 A y Sukolilo
2051824 Addini
9 | 521970 | 123 Nafisatur | P | Malang | 4132012 | FaTPU | 3 2019
410c02 Rohmah g Any
2051824 )
10 | 5230628 | 1123 Adelia P | Malang | 12717/2007 | J-Ra¥a 1 g 2016
5e+17 Zahira Sukolilo
77f901
2051824 1 4153 é::rrg?dll
418 | 527d0b3 | - P | Malang | 9/25/2011 | Sukolilo | 4 2018
5e+17 Mukaroma
8bd049 A
Zaki
419 | 205+l | 11123 Ahmad | L | Malang | 9/15/2009 | Sukolilo |5 2017
9 Se+17 .
Ramadhani
JI. Dewi
Zaky Sartika
2051824
420 | 527dops | 11123 Syahbana 1} | \ralang | 7742012 | RUO4 | 4 2018
8bd0da 5e+17 Putra Rw.04
Wicaksono Kematre
n

Dari tabel 3.2. dapat dilihat bahwa data siswa memiliki 10 atribut yaitu:
Tabel 3. 2 Tabel data siswa

Atribut Kriteria
Kode Sistem Memiliki
Memiliki
No Induk Tidak memiliki
Memiliki
NISN, Tidak memiliki
Nama, Memiliki
Kelamin Memiliki
Tempat Lahir, Memiliki
Tgl lahir (yyyy-mm-dd), Memiliki
Alamat, Memiliki
Tingkat, Memiliki
Tahun Masuk Memiliki
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Pada Tabel 3.1. disebutkan bahwa data siswa memiliki 10 atribut, kode
sistem merupakan kode sistem siswa yang dimiliki siswa dari sistem
pemutakhiran data EMIS, 2051824523345A10CC0O1 sampai dengan
2051824527D0B38BD04A. Atribut no induk didaptkan siswa dari sekolah, waktu
awal masuk sekolah. Atribut NISN merupakan nomor induk sekolah nasional
yang diperoleh siswa dari Diknas, NISN ini diperoleh siswa mulai sekolah di TK,
jika ada siswa yang tidak menempuh sekolah TK maka pihak sekolah yang akan
mendaftarkannya. Atribut nama merupakan atribut penting untuk identitas siswa.
Atribut kelamin merupakan data yang mengkategorikan jenis kelamin para siswa
laki-laki atau perempuan. Atribut tempat tanggal lahir, merupakan atribut yang
berisi tempat dimana siswa itu di lahirkan. Data ini diperoleh dari kutipan akta
kelahiran siswa. Sedangkan atribut alamat, merupakan data domisili siswa sesuai
dengan kartu keluarga (KK). Untuk atribut tingkat merupakan data yang
menandakan siswa berada pada tingkatan kelas berapa, 1,2,3,4,5, dan 6.
Sedangkan tahun masuk merupakan tahun dimana siswa ini pertama kali masuk di
sekolah. Data ini bisa di lihat pada buku induk siswa dan ditampilkan pada Tabel
3.3.

Tabel 3. 3 Data orang tua

No Nama Pekerjaan Penghasilan Orang Jumlah
Orang Tua Tua Per Bulan Tanggungan
1 | A'an Krono Aji Swasta 1,500,000 2
2 | Aan Rian Pratama Swasta 1,500,000 1
3 | Abdillah Dwi Kurnia Santoso | Petani 500,000 1
4 | Abellita Yuniar Syaputri Tni 3,000,000 4
5 | Achmad Arifin Tni 3,000,000 5
6 | Achmad Fawaidul IImi Guru 500,000 2
7 | Achmad Galih Permana Swasta 1,500,000 3
8 | Achmad Revi Firmansyah Swasta 1,500,000 7
9 | Addini Nafisatur Rohmah Swasta 1,500,000 2
10 | Adelia Zahira Swasta 1,500,000 1
418 | Zahrotul Sarirotul Mukaromah | Wirausaha 3,000,000
419 | Zaki Ahmad Ramadhani Swasta 500,000 2
Zaky Syahbana Putra
420 | Wicaksono Swasta 1,500,000 3
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Dari tabel 3.4. dapat dilihat bahwa data siswa memiliki 4 atribut yaitu:
Tabel 3. 4 Tabel Atribut data orang tua

Atribut Kriteria
Nama, Memiliki
Pekerjaan orang tua Memiliki
Penghasilan orang tua per bulan | Memiliki
Jumlah tanggungan Memiliki

Pada Tabel 3.4.. disebutkan bahwa data orang tua memiliki 5 atribut, atribut
nama merupakan atribut penting untuk identitas siswa, nama yang di munculkan
adalah nama siswa. Atribut pekerjaan orang tua, atribut ini berisi macam- macam
pekerjaan yang di miliki oleh orang tua, yaitu swasta, pegawai negeri, guru, TNI,
dan wiraswasta. Pada atribut penghasilan orang tua perbulan merupakan atribut
yang berisi data penghasilan orang tua mulai dari jumlah gaji Rp. 500.000 — Rp.
5.000.000. Tanggungan orang tua adalah jumlah tanggungan anak yang masih di
biayai orang tua.

3. Selanjutnya data yang sudah di kumpulkan merupakan data yang belum
terstruktur, maka membutuhkan pre-processing, pre-processing dilakukan pada
proses data training melalui :

a. Cleansing
Pada proses ini, data yang diperoleh dibersihkan dari atribut yang kosong,
menghapus data yang kosong, melakukan penghapusan data yang kurang
penting dan hanya mengambil data siswa dan atribut dari data orang tua siswa
yang berguna sebagai parameter prediksi pembayaran biaya pendidikan
pendidikan. Data siswa yang dihapus adalah atribut no, nama, kode sistem, no
induk, nisn, tempat lahir, tgl lahir (yyyy-mm-dd), alamat, tingkat, tahun masuk.
Dimana data siswa yang sudah dicleaning terlihat di Tabel 3.5.

Tabel 3. 5 Data siswa sudah di normalisasi

No Nama Kelamin
1 A'an Krono Aji L

2 Aan Rian Pratama L




No Nama Kelamin
3 Abdillah Dwi Kurnia Santoso L
4 | Abellita Yuniar Syaputri L
5 Achmad Arifin L
6 | Achmad Fawaidul llmi L
7 | Achmad Galih Permana L
8 Achmad Revi Firmansyah P
9 Addini Nafisatur Rohmah P
10 | Adelia Zahira P
418 Zahrotul Sarirotul M.ljkaromah P
419 | Zaki Ahmad Ramadhani L
420 | Zaky Syahbana Putra Wicaksono L
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Data orang tua yang dihapus adalah atribut nama. Dimana data orang tua yang

sudah dicleaning dapat dilihat pada Tabel 3.6.

Tabel 3. 6 Data orang tua sudah di normalisasi

No Pekerjaan Orang Tua Penghasilagﬁ;gng Tua per Taig;ndigan
1 Swasta 1,500,000 2
2 Swasta 1,500,000 1
3 Petani 500,000 1
4 Tni 3,000,000 4
5 Tni 3,000,000 5
6 Guru 500,000 2
7 Swasta 1,500,000 3
8 Swasta 1,500,000 7
9 Swasta 1,500,000 2
10 Swasta 1,500,000 1
418 Wirausaha 3,000,000 2
419 Swasta 500,000 2
420 Swasta 1,500,000 3
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. Data Integrasi

Data yang telah bersih dari mising value dan perulangan data selanjutnya
digabungan kedalam satu tabel utama yang dapat digunakan sebagai data akhir
data kondisi siswa. Data yang sudah diintegrasikan akan dilakukan seleksi

atribut untuk memilih data yang relevan sesuai pada kebutuhan yang akan

dicapai. Adapun data hasil integrasi pada Tabel 3.7:

Tabel 3. 7 Data sudah di normalisasi

No Nama Kelamin Pekerjaan Penghasilan Orang Jumlah
Orang Tua Tua Per Bulan Tanggungan

A'an Krono
1 | Aji L Swasta 1,500,000 2

Aan Rian
2 Pratama L Swasta 1,500,000 1

Abdillah

Dwi Kurnia Petani 500,000 1
3 | Santoso L

Abellita

Yuniar Tni 3,000,000 4
4 | Syaputri L

Achmad
5 | Arifin L Tni 3,000,000 5

Achmad

Fawaidul Guru 500,000 2
6 | lmi L

Achmad

Galih Swasta 1,500,000 3
7 Permana L

Achmad

Revi Swasta 1,500,000 7
8 | Firmansyah | P

Addini

Nafisatur Swasta 1,500,000 2
9 Rohmah P

Adelia
10 | Zahira P Swasta 1,500,000 1

Zahrotul

Sarirotul Wirausaha | 3,000,000 2
418 | Mukaromah | P
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Zaki Ahmad
419 | Ramadhani | L Swasta 500,000 2

Zaky
Syahbana
Putra Swasta 1,500,000 3

420 | Wicaksono L

Tabel 3.7. merupakan tabel penggabungan antara tabel siswa dan tabel orang
tua. Yang menjadi tabel kondisi siswa, dengan memiliki 5 atribut, yaitu : nama,
kelamin, pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua per bulan dan jumlah
tanggungan orang tua.

c. Data Selection

Data —data kondisi siswa tahun ajaran 2016/ 2017 — 2021/ 2022. Untuk data

untuk pengujian dan pelatihan yaitu data kondisi siswa yang terlambat, tepat

dan tidak bayar. Data yang dibutuhkan yaitu data nama, kelamin, pekerjaan
orang tua, penghasilan orang tua, dan tanggungan orang tua. Ditampilkan pada

Tabel 3.8. yaitu :

Tabel 3. 8 Data selection

Kela Pekerjaan Penghasilan Jumlah Actual
No Nama min Orang Orang Tua Per Tanggungan Class
Tua Bulan ggung
A'an Krono
1 | Aji L Swasta 1,500,000 2 Terlambat
Aan Rian
2 | Pratama L Swasta 1,500,000 1 Tidak Bayar
Abdillah
Dwi Kurnia Petani 500,000 1
3 | Santoso L Terlambat
Abellita
Yuniar Thi 3,000,000 4
4 | Syaputri L Terlambat
Achmad _
5 | Arifin L Tni 3,000,000 5 Tepat
Achmad
Fawaidul Guru 500,000 2
6 Imi L Terlambat
7 é;lhi?:ad L | Swasta 1,500,000 3 Terlambat
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Kela Pekerjaan Penghasilan Jumlah Actual
No Nama min Orang Orang Tua Per Tanggungan Class
Tua Bulan ggung
Permana
Achmad
Revi Swasta 1,500,000 7
8 | Firmansyah P Tepat
Addini
Nafisatur Swasta 1,500,000 2 _
9 | Rohmah P Tidak Bayar
Adelia
10 | Zahira P Swasta 1,500,000 1 Terlambat
Zahrotul
Sarirotul Wirausaha | 3,000,000 2
418 | Mukaromah P Tepat
Zaki
Ahmad Swasta 500,000 2
419 | Ramadhani L Terlambat
Zaky
Syahbana
Putra Swasta 1,500,000 3
420 | Wicaksono L Tepat

d. Transformation

Pada tahapan ini yaitu melakukan konversi atribut yang bekerja. Tujuan dari

konversi atribut yaitu merubah atribut bernilai kontinu (tidak terhingga)

menjadi atribut dengan nilai nominal (berhingga). Terdapat dua cara untuk

melakukan normalisasi data dengan membagi range data dari data yang terkecil

sampai data yang digunakan. Berikut data kategori ditunjukkan pada Tabel 3.9.

Tabel 3. 9 Kategori kriteria gaji

Kriteria gaji Parameter
500—1juta | Cukup c
1,1-25juta | Cukup tinggi cT
2,6 - 4 juta Tinggi T
4,1- 10 juta Sangat tinggi ST

Tabel kategori kriteria gaji di jelaskan bahwasannya gaji orang tua sebesar

500.000 — 1.000.000 masuk dalam kriteria gaji cukup yang di parameterkan
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menjadi c, gaji orang tua sebesar 1.100.000 — 2.500.000 masuk dalam kriteria gaji
cukup tinggi yang di parameterkan menjadi ct, gaji orang tua sebesar 2.600.000 —
4.000.000 masuk dalam Kkriteria gaji tinggi yang di parameterkan menjadi t,
sedangkan gaji orang tua sebesar 4.100.000 — 10.000.000 masuk dalam kriteria
gaji sangat tinggi yang di parameterkan menjadi st. Berikut data kategori
ditunjukkan pada Tabel 3.10.

Tabel 3. 10 Kategori tanggungan orang tua

Kriteria jumlah tanggungan orang tua Parameter
1-2 Cukup c
3-10 Banyak B

Tabel kategori tanggungan orang tua di jelaskan bahwasannya jumlah
tanggungan anak yang dibiayai orang tua dengan jumlah 1-2 anak masuk dalam
kategori jumlah cukup yang di parameterkan menjadi c, sedangkan jumlah
tanggungan anak yang dibiayai orang tua dengan jumlah 3-10 anak masuk dalam
kategori jumlah banyak yang di parameterkan menjadi b. Berikut data kategori
ditunjukkan pada Tabel 3.11.

Tabel 3. 11 Kategori pekerjaan orang tua

Kriteria pekerjaan orang tua Parameter

Swasta S

Petani P

TNI T

Guru G

Wirausaha w

PNS PN

Swasta S

Tabel 3.11. menjelaskan macam- macam pekerjaan yang di miliki oleh orang
tua, yaitu swasta di kategorikan s, pegawai negeri sipil dikategorikan s, guru
dikategorikan g, TNI dikategorikan T, dan wiraswasta di kategorikan w.

Berikut adalah hasil dari kategori data kondisi siswa pada Tabel 3.1.1.



Tabel 3. 12 Data kondisi siswa
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Penghasilan

Jumlah

Kela | Pekerjaan Actual
No Nama min Orang Tua Orang Tua Per | Tanggun Class
Bulan gan
1 A'an Krono Aji L P Ct C Terlambat
Aan Rian Tidak
2 Pratama L S Ct C Bayar
Ahbdillah Dwi
3 | Kurnia Santoso L Pn C C Terlambat
Abellita Yuniar
4 Syaputri L T T C Terlambat
5 Achmad Arifin L S T C Tepat
Achmad
6 | Fawaidul llmi L G C C Terlambat
Achmad Galih
7 | Permana L S Ct C Terlambat
Achmad Revi
8 Firmansyah P w Ct C Tepat
Addini Nafisatur Tidak
9 Rohmah P w Ct C Bayar
10 | Adelia Zahira P T Ct B Terlambat
Zahrotul Sarirotul
418 | Mukaromah P w T B Tepat
Zaki Ahmad
419 | Ramadhani L Pn C C Terlambat
Zaky Syahbana
420 | Putra Wicaksono L S Ct C Tepat

Penentuan sistem prediksi pada Tabel 3.12. dilakukan berdasarkan analisa

pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua perbulan dan jumlah tanggungan orang

tua. Berdasarkan Tabel 3.12. diperoleh prediksi kondisi pembayaran biaya

pendidikan sekolah terhadap klasifikasi ekonomi siswa, yang di mana jenis

kelamin L, pekerjaan orang tua P, penghasilan orang tua perbulan CT dan

tanggungan orang tua C, dia di prediksi membayar terlambat. Tabel 3.12.

menjelaskan prediksi kondisi pembayaran biaya pendidikan sekolah terhadap
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klasifikasi ekonomi siswa, yang di mana jenis kelamin L, pekerjaan orang tua S,
penghasilan orang tua perbulan CT dan tanggungan orang tua C, dia di prediksi

membayar tidak bayar.

3.1.2. Tindakan / Pelaksanaan
1. Pada tahap kedua yaitu tahap pelaksanaan peneliti memasukkan atribut.
Berikut adalah desain sistem pada tahapan pelaksanaan proses prediksi

pembayaran biaya pendidikan pendidikan.

Data kondisi Naive Bayes dan Klasifikasi
siswa Decision Tree

Gambar 3. 2 Desain Sistem

a. Proses input data adalah memasukkan data kondisi siswa.

b. Setelah melakukan input data, dilakukan proses prediksi kondisi pembayaran
biaya pendidikan sekolah menggunakan metode Naive Bayes dan metode
Decision Tree.

c. Setelah proses prediksi dilakukan, selanjutnya dilakukan klasifikasi ekonomi

siswa.

3.1.3. Pengamatan

Tahap ke tiga adalah tahap pengamatan merupakan suatu tindakan untuk
mengetahui kinerja system yang telah dibangun. Berikut konsep model sistem
yang akan di bangun ditampilkan pada Gambar 3. 3.

Gambar 3. 3 Konsep model
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Berdasarkan Gambar 3.3. tentang konsep model di jelaskan bahwa atribut
atau parameter yang digunakan nantinya akan dilakukan proses pemberian actual
class agar mempermudah dalam pengumpulan dataset.

Selanjutnya dilakukan perhitungan probabilitas pada masing-masing
parameter, kemudian dapat diterapkan pada algoritma Naive Bayes. Setelah
probabilitas masing-masing parameter sudah di temukan, selanjutnya dilakukan
menghitung prior dan likelihood sehingga akan menghasilkan nilai posterior. Nilai
posterior tertinggi akan di pilih untuk diproses sehingga akan menghasilkan nilai
prediksi actual class terlambat, tepat dan tidak bayar.

Proses selanjutnya menerapkan algoritma Decision Tree, setelah nilai
probabilitas masing-masing parameter sudah diketahui, langkah selanjutnya
menentukan berapa banyak kasus yang perlu diputuskan terlambat, jumlah hasil
yang mungkin tepat, dan jumlah hasil yang mungkin tidak bayar, setelah itu
dilakukan langkah menghitung entropy untuk semua kasus, menghitung entropy
untuk sub kasus (berdasarkan atribut) dan menghitung gain untuk setiap atribut.
Atribut dengan gain tertinggi dapat menjadi node akar. Node akar yang terbentuk
akan di jadikan model dalam memprediksi actual class terlambat, tepat dan tidak

bayar.

Setelah sudah diketahui hasil prediksi actual class, dalam tahap ini
selanjutnya dilakukan pengamatan hasil prediksi, dimana hal-hal yang perlu
diamati adalah nilai precision, nilai recall dan nilai acuracy.

1. Tahap yang terakhir adalah melakukan penulisan atau menyimpulkan hasil
penelitian yang telah dilakukan. Beberapa hal yang akan disampaikan yaitu
hasil prediksi dan nilai kinerja dari sistem prediksi yang telah dibangun.

2. Pada tahap ini dilakukan evaluasi dari model yang sudah diciptakan dari

masing-masing algoritma.



BAB IV
METODE NAIVE BAYES

4.1.Desain

Desain yaitu deskripsi atau definisi tentang langkah-langkah peneliti dalam
melakukan pemecahan masalah yang akan diteliti. Melalui langkah-langkah pada
desain penelitian, peneliti bisa menjelaskan secara jelas langkah-langkah apa saja
yang diteliti dan dapat memberikan kesimpulan hasil. Berikut desain penelitian
yang dibuat penulis bisa diperlihatkan pada Gambar 4.1.
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Tentang Gambar 4.1 flowchart naive bayes, menjelaskan proses yang
dilakukan untuk menentukan nilai suatu kelas h € H dari suatu dokumen x € X
dengan H = {h1,h2, h3,...,hp} dan X= {x1, x2, X3, ...., xq. Sedangkan penentuan
kelas dalam Klasifikasi dokumen dilakukan dengan cara memiliki nilai maksimum
dari p(h|x) berdasarkan distribusi probabilitas.

P ={p(h|x)|h € H dan x € X}

Sehingga dokumenx kel dapat direpresentasikan sebagai vektor, dan nilai
fitur dokumen yaitu x= {fl, f2, f3,..., fin), nilai-nilai dari elemen setiap vector
adalah nilai untuk fitur fj pada himpunan fitur F={f1, 2, {3, ..., fn} dengan fij
adalah nilai dari fitur ke j pada dokumen x ke i.

Berdasarkan algoritma naive bayes adalah persamaan perhitungan nilai dari
probabilitas p(h|x) sebagai berikut persamaannya (Arhami & Nasir, 2020).

likelihood.Prior

Posterior = R — 4.1)
_ P(x|h)*P(R)

P(hlx) = === (4.2)

Keterangan :

P(h|x) = Probabilitas hipotesis berdasarkan kondisi posterior
P(h) = Probabilitas hipotesis prior probabilitas
P(x|h) = Probabilitas berdasarkan kondisi h
P(x) = Probabilitas x

Langkah selanjutnya dalam melakukan proses prediksi menggunakan
metode Naive Bayes diperlukan proses normalisai data terlebih dahulu bertujuan
untuk membersihkan datadari atribut yang kosong, menghapus data yang kosong,
melakukan penghapusan data yang kurang penting dan hanya mengambil data
siswa dan atribut dari data orang tua siswa yang berguna sebagai parameter
prediksi pembayaran biaya pendidikan, yang dapat di lihat pada Tabel 3.12.
Nama, kelamin, pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua perbulan dan
tanggungan orang tua.

Langkah selanjutnya setelah data ditentukan, menghitung jumlah tepat,
terlambat dan tidak bayar dari tabel penelitian didapatkan berjumlah 420 dataset
dengan 7 atribut dan terbagi 3 class yaitu terlambat sebanyak 300 data, tepat
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sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data. Dari dataset sebanyak 420
dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 75:25, data training 75% (315 record)
sisanya akan dijadikan sebagai data testing 25% (105 record). Perhitungan
probabilitas kemungkinan tepat waktu, terlambat dan tidak bayar menentukan
faktor tunggakan pembayaran baiya pendidikan dilihat pada persamaan di bawah
ini, yaitu : Yang terlambat membayar biaya pendidikan adalah :

P(Terl bt)—300—09523
erlambat) = == =0.

Sedangkan yang tepat waktu adalah :

72
P(Tepat) = 3E= 0.2285

dan yang tidak bayar adalah :

48
P(Terlambat) = 3= 0.1523

Setelah menentukan probabilitas setiap prior, hitunglah probabilitas setiap
kriteria dan komponen yang membentuk setiap kriteria. Sehingga dalam
menentukan probabilitas setiap kriteria dilakukan dengan menghitung jumlah
terlambat, tepat dan tidak bayar. sehingga perhitungan probabilitas setiap kriteria
dapat dilihat pada tabel berikut.

Kemungkinan parameter pekerjaan orang tua , berdasarkan data yang
dikumpulkan, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.1,
tentang hasil probabilitas pekerjaan orang tua. Hasil perhitungan probabilitas pada

parameter pekerjaan orang tua.

Tabel 4. 1 Pekerjaan Orang Tua

. Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Pekerjaan Tidak Tidak
Orang Tua | Terlambat | Tepat b Terlambat | Tepat

ayar bayar
S 143 27 23 0.4766 0.375 0.4791
P 29 8 5 0.0966 0.1111 0.10417
T 38 11 7 0.1266 0.1527 0.1458
G 12 6 3 0.04 0.0833 0.0625
W 46 15 5 0.1533 0.2083 0.10417




. Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Pekerjaan Tidak Tidak
Orang Tua | Terlambat | Tepat Terlambat | Tepat

bayar bayar
PN 32 5 5 0.1066 0.0694 0.1041

Probabilitas parameter penghasilan orang tua per bulan , berdasarkan data
yang terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.2,
tentang hasil probabilitas penghaislan orang tua per bulan. Hasil perhitungan

probabilitas pada parameter penghaislan orang tua per bulan.

Tabel 4. 2 Penghasilan orang tua per bulan

Penghasilan Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Orangu-:}: Per Terlambat | Tepat E;?/Zl: Terlambat Tepat Tidak bayar
C 55 17 10 0.1833 0.2361 0.2083
CT 127 23 21 0.4233 0.3194 0.4375
T 117 31 16 0.39 0.4305 0.3333
ST 1 1 1 0.0033 0.0138 0.0208

Probabilitas parameter jumlah tanggungan , berdasarkan data yang
pada Tabel 4.3,

tentang hasil probabilitas jumlah tanggungan. Hasil perhitungan probabilitas pada

terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat

parameter jumlah tanggungan.

Tabel 4. 3 Jumlah Tanggungan

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Jumlah Tidak
Tanggungan Terlambat | Tepat bayar Terlambat Tepat Tidak bayar
C 224 56 37 0.7466 0.7777 0.7708
B 76 16 11 0.25333 0.2222 0.2291

Langkah selanjutnya adalah menentukan probabilitas masing-masing

kriteria, proses perhitungan data testing no. 316.

\ 316 \ NABILA SANDRA AURELYA RAMADHANI ] P

P lcTt |4 |B |2]
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P(336|Terlambat)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Terlambat)xP(Penghasilan orang tua
= T|Terlambat)x P(Jumlah tanggungan = C|Terlambat)
= 0.4766x 0.39x0.7466 = 0.1387

P(336|Tepat) = P(Pekerjaan orang tua
= S|Tepat)xP(Penghasilan orang tua
= T|Tepat)x P(Jumlah tanggungan = C|Tepat)
=0.1111x0.3194 x 0.2222 = 0.0078

P(336|Tidak bayar)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Tidak bayar)xP(Penghasilan orang tua
= T|Tidak bayar)x P(Jumlah tanggungan
= C|Tidak bayar) = 0.1041x 0.4375 x0.2291 = 0.0104

Setelah nilai terlambat, tepat dan tidak bayar pada data 336 sampai dengan
420 diketahui. Selain itu, perhitungan maksimal untuk setiap klasifikasi dilakukan
oleh penulis. Pengumpulan data dari responden 336 sampai dengan 420 untuk

menentukan bagaimana memaksimalkan nilai probabilitas yaitu:

P(336|Terlambat)
P((336|Terlambat)P(336|Tepat) + P(336|Tidak bayar))
0.1387
- 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

Hob Terlambat =

= 0.8840

P(336|Tepat)
P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
0.0078
- 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

Hob Tepat =

= 0.0497
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Hob Tidak bayar
B P(336|Tidak bayar)
~ P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))

~ 0.0104
~ 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

= 0.0662

Hob Tidak bayar< Hob Tepat < Hob Terlambat, sehingga diperoleh

prediksi = “Terlambat”.

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan
tidak bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan

adalah actual class tidak bayar yang memiliki nilai paling tinggi.

4.2.Uji Coba

Pada tahap selanjutnya yaitu melakukan pengujian penerapan algoritma naive
bayes dengan menerapkan 5 skenario percobaan. Percobaan pertama, melakukan
perbandingan data uji 80:20 dengan semua parameter, percobaan kedua,
melakukan perbandingan data uji 75:25 dengan semua parameter, percobaan
ketiga, melakukan perbandingan data uji 70:30 dengan semua parameter,
percobaan keempat, melakukan perbandingan data uji 60:40 dengan semua
parameter, dan percobaan kelima, melakukan perbandingan data uji 50:50 dengan
semua parameter. Dari penerapan kelima percobaan tersebut akan dihasilkan nilai
performa algoritma naive bayes (accuracy, precision, recall dan fl-score dari
masing-masing percobaan. Berikut adalah langkah-langkah penerapan percobaan

yang digunakan :

4.2.1. Percobaan Pertama Data Uji 80:20
Pada percobaan ini, data yang digunakan adalah data yang sama dengan
Tabel 3.1.1. tentang tabel kondisi siswa, langkah selanjutnya menghitung jumlah
tepat, terlambat dan tidak bayar berdasarkan tabel penelitian. Berikut percobaan
pertama dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama
Skenario pertama dilakukan dengan 420 dataset, 3 atribut (pekerjaan orang

tua, penghasilan orang tua per bulan, dan jumlah tanggungan) dan terbagi 3 class
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yaitu terlambat sebanyak 300 data, tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar
sebanyak 48 data. Menghitung jumlah dataset keseluruhan dari masing-masing
actual class prediksi, terlihat pada tabel 4.4:

Tabel 4. 4 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario pertama

Jumlah Data Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar
420 300 72 48

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Perhitungan probabilitas kemungkinan tepat waktu, terlambat dan tidak
bayar menentukan faktor tunggakan pembayaran biaya pendidikan dilihat pada
Tabel 4.5 :

Tabel 4. 5 Probabilitas actual class uji coba 80:20 skenario pertama

Probabili Terlambat Tepat Tidak Bayar
Ar;’ a| ('::tas 300/ 336 = 72/ 336= 48/ 336=
ctual &1ass 0.8928 0.2142 0.1428

Setelah probabilitas dari masing-masing prior dan probabilitas masing-masing
actual class diketahui, Setelah itu, tentukan probabilitas masing-masing Kriteria
dan hitunglah komponen-komponen penyusun setiap kriteria yang menyusun
kriteria. Sehingga dalam menentukan probabilitas setiap kriteria dilakukan dengan
menghitung jumlah terlambat, tepat dan tidak bayar. Sehingga perhitungan
probabilitas setiap kriteria dapat dilihat pada tabel berikut.

Probabilitas parameter pekerjaan orang tua , berdasarkan data yang
terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.6,
tentang hasil probabilitas pekerjaan orang tua. Hasil perhitungan probabilitas pada

parameter pekerjaan orang tua.

Tabel 4. 6 Pekerjaan orang tua uji coba 80:20 skenario pertama

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Pekerjaan Orang Tua Terlambat | Tepat Tidak Terlambat | Tepat Tidak
Bayar Bayar
S 143 27 23 0.4766 0.375 0.4791
P 29 8 5 0.0966 0.1111 0.10417
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T 38 11 7 0.1266 0.1527 0.1458
G 12 6 3 0.04 0.0833 0.0625
W 46 15 5 0.1533 0.2083 0.10417
PN 32 5 5 0.1066 0.0694 0.1041

Probabilitas parameter penghasilan orang tua per bulan , berdasarkan data
yang terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.7,
tentang hasil probabilitas penghasilan orang tua per bulan. Hasil perhitungan

probabilitas pada parameter penghasilan orang tua per bulan.

Tabel 4. 7 Penghasilan orang tua per bulan uji coba 80:20 skenario pertama

. Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas

Penghasilan Orang Tidak Tidak
Tua Per Bulan Terlambat Tepat Terlambat Tepat

bayar Bayar
C 55 17 10 0.1833 0.2361 0.2083
CT 127 23 21 0.4233 0.3194 0.4375
T 117 31 16 0.39 0.4305 0.3333
ST 1 1 1 0.0033 0.0138 0.0208

Probabilitas parameter jumlah tanggungan , berdasarkan data yang terkumpul,
hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.8, tentang hasil
probabilitas jumlah tanggungan. Hasil perhitungan probabilitas pada parameter
jumlah tanggungan.

Tabel 4. 8 Jumlah Tanggungan uji coba 80:20 skenario pertama

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Jumlah Tidak Tidak
Tanggungan Terlambat | Tepat bayar Terlambat Tepat Bayar
C 224 56 37 0.7466 0.7777 0.7708
B 76 16 11 0.25333 0.2222 0.2291

Langkah selanjutnya adalah menentukan probabilitas masing-masing Kriteria,

proses perhitungan data testing no. 336.

| 336 | NICO BARI' PRATAMA L s R
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P(336|Terlambat)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Terlambat)xP(Penghasilan orang tua
= T|Terlambat)x P(Jumlah tanggungan = C|Terlambat)
= 0.4766x 0.39x0.7466 = 0.1387

P(336|Tepat) = P(Pekerjaan orang tua
= S|Tepat)xP(Penghasilan orang tua
= T|Tepat)x P(Jumlah tanggungan = C|Tepat)
=0.1111x0.3194 x 0.2222 = 0.0078

P(336|Tidak bayar)

= P(Pekerjaan orang tua

= S|Tidak bayar)xP(Penghasilan orang tua

= T|Tidak bayar)x P(Jumlah tanggungan

= C|Tidak bayar) = 0.1041x 0.4375 x0.2291 = 0.0104

Setelah nilai terlambat, tepat dan tidak bayar pada data 336 sampai dengan

420 telah diketahui. Selanjutnya penulis melakukan perhitungan maksimal
masing-masing klasifikasi. Perhitungan data responden 336 sampai dengan 420

untuk menghitung pemaksimalan nilai probabilitas yaitu:

Hob Terlambat

P(336|Terlambat)
- P((336|Terlambat) + P(336|Tepat) + P(336|Tidak bayar))
0.1387
- 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

= 0.8840

P(336|Tepat)
P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
0.0078
~ 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

Hob Tepat =

= 0.0497
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Hob Tidak bayar
B P(336|Tidak bayar)
~ P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))

~ 0.0104
~ 0.1387 + 0.0078 + 0.0104

= 0.0662

Hob Tidak bayar< Hob Tepat < Hob Terlambat, sehingga diperoleh prediksi =

“Terlambat”.

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan tidak
bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan adalah

actual class terlambat yang memiliki nilai paling tinggi.

Proses selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menentukan nilai akurasi, recall, presisi, dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah. Berikut tampilan dari confusion matrix

ditunjukkan pada Tabel 4.9.

Tabel 4. 9 Confusion matrix

Correct Classification
Classification Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif FN TN

Keterangan :

e TP adalah jika hasil prediksi sama dengan nilai actual class

e TN adalah jika alternatif tidak di tunjuk oleh prediksi dan nilai actual class

o FP adalah jika alternatif disebutkan di nilai prediksi dan tidak disebutkan di
nilai actual.

o FN adalah jika nilai actual tidak di tunjuk oleh hasil prediksi

Dari tabel 4.9, maka rumus untuk mencari akurasi, presisi, recall dan f1-score :
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Akurasi = ———8 % 100% 4.3)
TP+TN+FP+FN
.. TP
Presisi = TP x100% 4. 4)
TP
Recall = x 100% (4.5)
FP+TP
F1 — score = 2x(Recall x Precision x 100% (4. 6)

(Recall+Precision)
Dari hasil proses klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses selanjutnya
yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi naive bayes yang

ditampilkan pada hasil confusion matriks, ditunjukkan pada Tabel 4.10.

Tabel 4. 10 Hasil confusion matrix uji coba 80:20 skenario pertama

Classification
Correct _
Classification Terlambat | Tepat Tidak
Bayar
Terlambat 0 16 0
Tepat 0 57 0
Tidak Bayar 0 11 0
Total 0 84 0

Berdasarkan Tabel 4.11 tentang hasil confusion matrix percobaan 80:20
skenario pertama metode naive bayes maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian :

Akurasi = %xlOO% =67

57
27457

Presisi = x 100% = 68%

Recall = %me% = 1%

2x(1x68)

— a10
1+68 81%

F1 — score =

Pada hasil perhitungan persamaan di atas, dihasilkan akurasi dengan metode
naive bayes diperoleh = 67%, presisi= 68%, dan recall = 1%, serta F1-score =
81%, dapat dilihat pada Tabel 4.11.
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Tabel 4. 11 Hasil uji coba 80:20 skenario pertama

Perbandingan Hasil Klasifikasi
Data . Correct .
Atribut e Akurasi
. . Classification . F1-
Training | Testing Presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
orang tua
80% 20% 2.Penghasilan | Tepat 0.68 1.00 081 | 67%
3. Jumiah Tidak Bayar | 0.00 | 0.00 | 0.00
tanggungan

b. Skenario Kedua
Skenario kedua dilakukan dengan 420 dataset, 2 atribut (pekerjaan orang tua
dan penghasilan orang tua per bulan) dan terbagi 3 class yaitu terlambat sebanyak
300 data, tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data. Menghitung
jumlah dataset keseluruhan dari masing-masing actual class prediksi, terlihat pada
Tabel 4.12:
Tabel 4. 12 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario kedua

Jumlah Data Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar
420 300 72 48

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Perhitungan probabilitas kemungkinan tepat waktu, terlambat dan tidak
bayar menentukan faktor tunggakan pembayaran biaya pendidikan dilihat pada
Tabel 4.13:

Tabel 4. 13 Probabilitas actual class uji coba 80:20 skenario kedua

Probabili Terlambat Tepat Tidak Bayar
Ar;’ a| ('::tas 300/ 336 = 72/ 336= 48/ 336=
ctual t1ass 0.8928 0.2142 0.1428

Setelah probabilitas dari masing-masing prior dan probabilitas masing-masing
actual class diketahui. Setelah itu, tentukan probabilitas masing-masing kriteria
dan hitunglah komponen-komponen penyusun setiap kriteria yang menyusun
kriteria. Sehingga dalam menentukan probabilitas setiap kriteria dilakukan dengan
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menghitung jumlah terlambat, tepat dan tidak bayar. Sehingga perhitungan
probabilitas setiap kriteria dapat dilihat pada tabel berikut.

Probabilitas parameter pekerjaan orang tua , berdasarkan data yang
pada Tabel 4.14,
tentang hasil probabilitas pekerjaan orang tua. Hasil perhitungan probabilitas pada

terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat

parameter pekerjaan orang tua.

Tabel 4. 14 Pekerjaan orang tua uji coba 80:20 skenario kedua

. Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Pekerjaan Tidak Tidak
Orang Tua Terlambat Tepat B Terlambat Tepat
ayar Bayar
S 143 27 23 0.4766 0.375 0.4791
P 29 8 5 0.0966 0.1111 0.10417
T 38 11 7 0.1266 0.1527 0.1458
G 12 6 3 0.04 0.0833 0.0625
W 46 15 5 0.1533 0.2083 0.10417
PN 32 5 5 0.1066 0.0694 0.1041

Probabilitas parameter penghaislan orang tua per bulan , berdasarkan data
yang terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.15,

tentang hasil probabilitas penghasilan orang tua per bulan. Hasil perhitungan

probabilitas pada parameter penghasilan orang tua per bulan.

Tabel 4. 15 Penghasilan orang tua per bulan uji coba 80:20 skenario kedua

Penghasilan Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Orané]u'll';: Per Terlambat | Tepat ggﬂ? Terlambat Tepat ;gzlﬁ
C 55 17 10 0.1833 0.2361 0.2083
CT 127 23 21 0.4233 0.3194 0.4375
T 117 31 16 0.39 0.4305 0.3333
ST 1 1 1 0.0033 0.0138 0.0208

Langkah selanjutnya adalah menentukan probabilitas masing-masing kriteria,

proses perhitungan data testing no. 336.

‘ 336 ‘ NICO BARI' PRATAMA
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P(336|Terlambat)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Terlambat)xP(Penghasilan orang tua = T|Terlambat)

= 0.4766x 0.39 = 0.1858

P(336|Tepat) = P(Pekerjaan orang tua
= S|Tepat)xP(Penghasilan orang tua = T|Tepat)
=0.1111x 0.3194 = 0.0354

P(336|Tidak bayar)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Tidak bayar)xP(Penghasilan orang tua = T|Tidak bayar)
= 0.1041x 0.4375 = 0.0455

Setelah nilai terlambat, tepat dan tidak bayar pada data 336 sampai dengan
420 telah diketahui. Selanjutnya penulis melakukan perhitungan maksimal
masing-masing Klasifikasi. Perhitungan data responden 336 sampai dengan 420

untuk menghitung pemaksimalan nilai probabilitas yaitu:

Hob Terlambat

B P(336|Terlambat)
~ P((336|Terlambat) + P(336|Tepat) + P(336|Tidak bayar))

~ 0.1858
" 0.18587 + 0.0354 + 0.0.0455

= 0.6966

P(336|Tepat)
P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
0.0354
~ 0.1858 + 0.0354 + 0.0455

Hob Tepat =

= 0.1327

Hob Tidak bayar
B P(336|Tidak bayar)
~ P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))

B 0.0455
"~ 0.1858 + 0.0354 + 0.0455

= 0.1706
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Hob Tidak bayar< Hob Tepat < Hob Terlambat, sehingga diperoleh prediksi

= “Terlambat”.

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan tidak
bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan adalah

actual class terlambat yang memiliki nilai paling tinggi.

Proses selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan
proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive
bayes yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.16.

Tabel 4. 16 Hasil confusion matrix percobaan 80:20 skenario kedua

Correct Classification
Classification Terlambat | Tepat | Tidak Bayar
Terlambat 0 16 0
Tepat 0 57 0
Tidak Bayar 0 11 0
Total 0 84 0

Berdasarkan Tabel 4.16 tentang hasil confusion matrix percobaan 80:20
skenario kedua metode naive bayes maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian :

Akurasi = %xlOO% =67%

57
27+57

Presisi = x 100% = 68%

Recall = %wa% = 1%

2 x(1x68)

— Q10
1+68 81%

F1 — score =

Pada hasil perhitungan persamaan di atas, dihasilkan akurasi dengan metode
naive bayes diperoleh = 67%, presisi= 68%, dan recall = 1%, serta F1-score =
81%, dapat dilihat pada Tabel 4.17.



44

Tabel 4. 17 Hasil uji coba 80:20 skenario kedua

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e . | Recal F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi
| Score
1.Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 | 0.00
80% 20% orang tua Tepat 0.68 1.00 |081 67%
2.Penghasilan "oy Bavar | 000 | 000 | 0.00

c. Skenario Ketiga
Skenario ketiga dilakukan dengan 420 dataset, 2 atribut (pekerjaan orang tua
dan jumlah tanggungan) dan terbagi 3 class yaitu terlambat sebanyak 300 data,
tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data. Menghitung jumlah
dataset keseluruhan dari masing-masing actual class prediksi, terlihat pada Tabel
4.18:
Tabel 4. 18 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario ketiga

Jumlah Data Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar
420 300 72 48

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Perhitungan probabilitas kemungkinan tepat waktu, terlambat dan tidak
bayar menentukan faktor tunggakan pembayaran biaya pendidikan dilihat pada
Tabel 4.19:

Tabel 4. 19 Probabilitas actual class uji coba 80:20 skenario ketiga

Probabili Terlambat Tepat Tidak Bayar
Ar;’ a| ('::tas 300/ 336 = 72/ 336= 48/ 336=
ctual t1ass 0.8928 0.2142 0.1428

Setelah probabilitas dari masing-masing prior dan probabilitas masing-masing
actual class telah diketahui. Setelah itu, tentukan probabilitas masing-masing
kriteria dan hitunglah komponen-komponen penyusun setiap Kkriteria yang
menyusun kriteria. Sehingga dalam menentukan probabilitas setiap kriteria
dilakukan dengan menghitung jumlah terlambat, tepat dan tidak bayar. Sehingga

perhitungan probabilitas setiap kriteria dapat dilihat pada tabel berikut.
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Probabilitas parameter pekerjaan orang tua , berdasarkan data yang

terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat

pada Tabel 4.20,

tentang hasil probabilitas pekerjaan orang tua. Hasil perhitungan probabilitas pada

parameter pekerjaan orang tua.

Tabel 4. 20 Pekerjaan orang tua uji coba 80:20 skenario ketiga

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas

Pekerjaan Orang Tua Terlambat | Tepat Tidak Terlambat | Tepat Tidak
Bayar Bayar

S 143 27 23 0.4766 0.375 0.4791
P 29 8 5 0.0966 0.1111 0.10417

T 38 11 7 0.1266 0.1527 0.1458

G 12 6 3 0.04 0.0833 0.0625

W 46 15 5 0.1533 0.2083 0.10417

PN 32 5 5 0.1066 0.0694 0.1041

Probabilitas parameter jumlah tanggungan , berdasarkan data yang terkumpul,
hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.21, tentang hasil

probabilitas jumlah tanggungan. Hasil perhitungan probabilitas pada parameter

jumlah tanggungan.

Tabel 4. 21 Jumlah Tanggungan uji coba 80:20 skenario ketiga

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Jumlah Tanggungan Terlambat | Tepat Tidak Terlambat Tepat Tidak
bayar Bayar
C 224 56 37 0.7466 0.7777 0.7708
B 76 16 11 0.25333 0.2222 0.2291

Langkah selanjutnya adalah menentukan probabilitas masing-masing kriteria,

proses perhitungan data testing no. 336.

‘ 336 ‘ NICO BARI' PRATAMA

s

C E

P(336|Terlambat)

= P(Pekerjaan orang tua

= S|Terlambat)x P(Jumlah tanggungan = C|Terlambat)

= 0.4766x0.7466 = 0.3558
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P(336|Tepat)
= P(Pekerjaan orang tua = S|Tepat)x P(Jumlah tanggungan
= C|Tepat) =0.1111x0.2222 = 0.0246

P(336|Tidak bayar)
= P(Pekerjaan orang tua
= S|Tidak bayar)x P(Jumlah tanggungan = C|Tidak bayar)
= 0.1041x 0.2291 = 0.0238

Setelah nilai terlambat, tepat dan tidak bayar pada data 336 sampai dengan
420 telah diketahui. Selanjutnya penulis melakukan perhitungan maksimal
masing-masing Klasifikasi. Perhitungan data responden 336 sampai dengan 420

untuk menghitung pemaksimalan nilai probabilitas yaitu:

Hob Terlambat
B P(336|Terlambat)
P((336|Terlambat) + P(336|Tepat) + P(336|Tidak bayar))
B 0.3558
0.3558 + 0.0246 + 0.0238

= 0.8802

P(336|Tepat)

Hob Tepat =
00 ePAL = B (316[Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
_ 0.0246 — 0.0608
"~ 0.3558 4+ 0.0246 + 0.0238
Hob Tidak bayar

P(336|Tidak bayar)
- P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
0.0238
- 0.3558 + 0.0246 + 0.0238

= 0.0588

Hob Tidak bayar< Hob Tepat < Hob Terlambat, sehingga diperoleh prediksi

= “Terlambat”.

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan tidak
bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan adalah
actual class terlambat yang memiliki nilai paling tinggi.
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Proses selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan
proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive
bayes yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.22.

Tabel 4. 22 Hasil confusion matrix uji coba 80:20 skenario ketiga

Correct Classification
Classification Terlambat | Tepat | Tidak Bayar
Terlambat 0 16 0
Tepat 0 57 0
Tidak Bayar 0 11 0
Total 0 84 0

Berdasarkan Tabel 4.22 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian :

0+57+0

Akurasi = x100% = 67%

57
27+57

Presisi = x 100% = 68%

Recall = %wa% = 1%

2 x(1 x 68)

1468 81%

F1 — score =

Pada hasil perhitungan persamaan di atas, dihasilkan akurasi dengan metode
naive bayes diperolen = 67%, presisi= 68%, dan recall = 1%, serta F1-score =
81%, dapat dilihat pada Tabel 4.23.

Tabel 4. 23 Hasil uji coba 80:20 skenario ketiga

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
T ] Atribut e .. | Recal F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | pregisi
| Score
i Terlambat 0.00 0.00 0.00
80% 20% 1.Pekerjaan 67%
orang tua Tepat 0.68 1.00 | 081
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Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e . | Recal F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi
| Score
2.Jumlah .
tanggungan Tidak Bayar 0.00 0.00 | 0.00

d. Skenario Keempat
Skenario keempat dilakukan dengan 420 dataset, 3 atribut (penghasilan orang
tua per bulan, dan jumlah tanggungan) dan terbagi 3 class yaitu terlambat
sebanyak 300 data, tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data.
Menghitung jumlah dataset keseluruhan dari masing-masing actual class prediksi,
terlihat pada Tabel 4.24:
Tabel 4. 24 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario keempat

Jumlah Data Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar

420 300 72 48

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Perhitungan probabilitas kemungkinan tepat waktu, terlambat dan tidak
bayar menentukan faktor tunggakan pembayaran biaya pendidikan dilihat pada
Tabel 4.25 :

Tabel 4. 25 Probabilitas actual class uji coba 80:20 skenario keempat

Probabili Terlambat Tepat Tidak Bayar
Ar;’ a| ('::tas 300/ 336 = 72/ 336= 48/ 336=
ctual t1ass 0.8928 0.2142 0.1428

Setelah probabilitas dari masing-masing prior dan probabilitas masing-masing
actual class telah diketahui. Setelah itu, tentukan probabilitas masing-masing
kriteria dan hitunglah komponen-komponen penyusun setiap Kriteria yang
menyusun kriteria. Sehingga dalam menentukan probabilitas setiap kriteria
dilakukan dengan menghitung jumlah terlambat, tepat dan tidak bayar. Sehingga

perhitungan probabilitas setiap kriteria dapat dilihat pada tabel berikut.



49

Probabilitas parameter penghasilan orang tua per bulan , berdasarkan data

yang terkumpul, hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.26,

tentang hasil probabilitas penghasilan orang tua per bulan. Hasil perhitungan

probabilitas pada parameter penghasilan orang tua per bulan.

Tabel 4. 26 Penghasilan orang tua per bulan uji coba 80:20 skenario keempat

. Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Penghasilan Orang Tua Tidak Tidak
Per Bulan Terlambat | Tepat Terlambat Tepat

bayar Bayar

C 55 17 10 0.1833 0.2361 0.2083

CT 127 23 21 0.4233 0.3194 0.4375

T 117 31 16 0.39 0.4305 0.3333

ST 1 1 1 0.0033 0.0138 0.0208

Probabilitas parameter jumlah tanggungan , berdasarkan data yang terkumpul,

hasil perhitungan probabilitasnya dapat di lihat pada Tabel 4.27, tentang hasil

probabilitas jumlah tanggungan. Hasil perhitungan probabilitas pada parameter

jumlah tanggungan.

Tabel 4. 27 Jumlah Tanggungan uji coba 80:20 skenario keempat

Jumlah Kejadian Di Pilih Probabilitas
Jumlah Tanggungan Terlambat | Tepat Tidak Terlambat Tepat Tidak
bayar bayar
C 224 37 0.7466 0.7777 | 0.7708
B 76 11 0.25333 0.2222 | 0.2291

Langkah selanjutnya adalah menentukan probabilitas masing-masing kriteria,

proses perhitungan data testing no. 336.

| 336

‘ NICO BARI' PRATAMA

Cc E

P(336|Terlambat)

= P(Penghasilan orang tua

= T|Terlambat)x P(Jumlah tanggungan = C|Terlambat)
= 0.39x0.7466 = 0.2911




50

P(336|Tepat) = P(Penghasilan orang tua
= CT|Tepat)x P(Jumlah tanggungan = B|Tepat)
= 0.3194 x 0.2222 = 0.0709

P(336|Tidak bayar)
= P(Penghasilan orang tua
= CT|Tidak bayar)x P(Jumlah tanggungan = B|Tidak bayar)
= 0.4375 x0.2291 = 0.1002

Setelah nilai terlambat, tepat dan tidak bayar pada data 336 sampai dengan
420 telah diketahui. Selanjutnya penulis melakukan perhitungan maksimal
masing-masing Klasifikasi. Perhitungan data responden 336 sampai dengan 420

untuk menghitung pemaksimalan nilai probabilitas yaitu:

Hob Terlambat

P(336|Terlambat)
- P((336|Terlambat) + P(336|Tepat) + P(336|Tidak bayar))
0.2911
~0.2911 + 0.0709 + 0.1002

= 0.6298

P(336|Tepat)

Hob Tepat =
0o Tepa P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
B 0.0709 — 01533
©0.2911+0.0709 + 0.1002
Hob Tidak bayar

P(336|Tidak bayar)
- P((316|Terlambat) + P(316|Tepat) + P(316|Tidak bayar))
0.1002
~0.2911 + 0.0709 + 0.1002

= 0.2167

Hob Tidak bayar< Hob Tepat < Hob Terlambat, sehingga diperoleh prediksi
= “Terlambat”.

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan tidak
bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan adalah

actual class terlambat yang memiliki nilai paling tinggi.
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Proses selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan
proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive
bayes yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.28.

Tabel 4. 28 Hasil confusion matrix uji coba 80:20 skenario keempat

Correct Classification
Classification Terlambat | Tepat | Tidak Bayar
Terlambat 0 16 0
Tepat 0 57 0
Tidak Bayar 0 11 0
Total 0 84 0

Berdasarkan Tabel 4.28 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes
maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian :

Akurasi = %xlOO% =67%

57
27+57

Presisi = x 100% = 68%

Recall = %wa% = 1%

2x(1x68)

— a10
1+68 81%

F1 — score =

Pada hasil perhitungan persamaan di atas, dihasilkan akurasi dengan metode
naive bayes diperolen = 67%, presisi= 68%, dan recall = 1%, serta F1-score =
81%, dapat dilihat pada Tabel 4.29.

Tabel 4. 29 Hasil uji coba 80:20 skenario keempat

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
- ] Atribut lassificati — F1- Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
i Terlambat 0.00 0.00 0.00
80% 20% 1.Penghasilan 67%
2.Jumlah Tepat 0.68 |1.00 |o0.81
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Perbandingan Data Hasil Klasifikasi

T ] Atribut Correct - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall Score

tanggungan | Tidak Bayar 0.00 0.00 | 0.00

4.2.2. Percobaan Kedua Data Uji 75:25

Pada percobaan ini, data dan atribut yang digunakan adalah data yang
sama dengan percobaan pertama. Langkah-langkah yang dilakukan sama dengan
percobaan pertama dengan menghitung jumlah dataset dan probabilitas. Berikut
percobaan kedua dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama

Skenario pertama dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
pertama di percobaan pertama, yaitu dari dataset sebanyak 420, dengan 3 atribut
(pekerjaan orang tua, penghasilan dan jumlah tanggungan), dataset dibagi menjadi
2, dengan perbandingan 75:25, data training 75% (315 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 25% (105 record).

Dari hasil proses klasifikasi proses selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi
kinerja dari metode klasifikasi naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi,
presisi, recall dan F1-score. Dengan menggunakan confusion matrix nilai
performa dari metode naive bayes dapat diketahui. Dari confusion matrix Kita
dapat mengetahui klasifikasi jumlah data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengevaluasi kinerja dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.30.

Tabel 4. 30 Hasil confusion matrix uji coba 75:25 skenario pertama

Correct Classification
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 20 0
Tepat 0 72 0
Tidak Bayar 0 13 0
Total 0 105 0




53

Berdasarkan Tabel 4.30 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian :

0+72+0
105

x100% = 68%

Akurasi =

Presisi = ——x 100% = 69%
0+33

Recall = ixlOO% =1%
7240

2x(1x81)
1+81

F1 — score = =81%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 68 % dengan

metode naive bayes , presisi = 69%,
dilihat pada Tabel 4.31.

Tabel 4. 31 Hasil uji coba 75:25 skenario pertama

recall= 1% , dan F1-score= 81%, dapat

Perbandingan Hasil Klasifikasi
Data . Correct .
- Atribut e Akurasi
Trai Tes Classification . F1-
. . Presisi | Recall
Ning ting Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
orang tua
75% | 25% | 2.Penghasilan | Tepat 0.69 1.00 081 | 6goe
3. Jumlah Tidak Bayar 000 | 000 | 000
tanggungan

b. Skenario Kedua

Skenario kedua dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario kedua di

percobaan pertama, yaitu dari dataset sebanyak 420, dengan 2 atribut (pekerjaan

orang tua dan penghasilan), dataset dibagi menjadi 2, dengan perbandingan

75:25, data training 75% (315 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing

25% (105 record).

Dari hasil proses klasifikasi proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui

performa dari metode klasifikasi naive bayes dengan cara menghitung nilai

akurasi, presisi, recall dan F1-score. Dengan menggunakan confusion matrix nilai
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performa dari metode naive bayes dapat diketahui. Dari confusion matrix kita
dapat mengetahui klasifikasi jumlah data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.32.

Tabel 4. 32 Hasil confusion matrix uji coba 75:25 skenario kedua

Correct Classification
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 20 0
Tepat 0 72 0
Tidak Bayar 0 13 0
Total 0 105 0

Berdasarkan Tabel 4.32 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian :

0+72+0

Akurasi = leOO% = 68%
Presisi = —2—x 100% = 69%
33+0

Recall = %wa% = 1%

2x(1x81)

1481 81%

F1 — score =

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 68 % dengan
metode naive bayes , presisi = 69%, recall= 1% , dan F1-score= 81%, dapat
dilihat pada Tabel 4.33.

Tabel 4. 33 Hasil uji coba 75:25 skenario kedua

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e . F1- Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
75% 25% orang tua Tepat 0.69 1.00 0.81 68%

2. Penghasilan Tidak Bayar 0.00 0.00 0.00
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c. Skenario Ketiga

Skenario ketiga dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario ketiga di
percobaan pertama, yaitu dari dataset sebanyak 420, dengan 2 atribut (pekerjaan
orang tua dan jumlah tanggungan), dataset dibagi menjadi 2, dengan perbandingan
75:25, data training 75% (315 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing
25% (105 record).

Dari hasil proses Kklasifikasi proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui
performa dari metode Klasifikasi naive bayes dengan cara menghitung nilai
akurasi, presisi, recall dan F1-score. Dengan menggunakan confusion matrix nilai
performa dari metode naive bayes dapat diketahui. Dari confusion matrix kita
dapat mengetahui klasifikasi jumlah data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.34.

Tabel 4. 34 Hasil confusion matrix uji coba 75:25 skenario ketiga

Correct Classification
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 20 0
Tepat 0 72 0
Tidak Bayar 0 13 0
Total 0 105 0

Berdasarkan Tabel 4.34 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes
maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian :

0+72+0
105

Akurasi = x100% = 68%

Presisi = —2>—x 100% = 69%
0+33

Recall = %x100% = 1%

F1 — score _ 2x(x81) _ 81%
1+81
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Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 68 % dengan
metode naive bayes , presisi = 69%, recall= 1% , dan F1-score= 81%, dapat
dilihat pada Tabel 4.35.

Tabel 4. 35 Hasil uji coba 75:25 skenario ketiga

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1.Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
75% 25% orang twa 't 069 | 1.00 | 0.81 |68%
2.Jumlah
tanggungan | Tidak Bayar 0.00 0.00 | 0.00

d. Skenario Keempat

Skenario keempat dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
keempat di percobaan pertama, yaitu dari dataset sebanyak 420, dengan 2 atribut
(penghasilan dan jumlah tanggungan), dataset dibagi menjadi 2, dengan
perbandingan 75:25, data training 75% (315 record) sisanya akan dijadikan
sebagai data testing 25% (105 record).

Dari hasil proses Kklasifikasi proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui
performa dari metode klasifikasi naive bayes dengan cara menghitung nilai
akurasi, presisi, recall dan F1-score. Dengan menggunakan confusion matrix nilai
performa dari metode naive bayes dapat diketahui. Dari confusion matrix kita
dapat mengetahui klasifikasi jumlah data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.36.

Tabel 4. 36 Hasil confusion matrix uji coba 75:25 skenario keempat

Correct Classification
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 20 0
Tepat 0 72 0
Tidak Bayar 0 13 0
Total 0 105 0
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Berdasarkan Tabel 4.36 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes
maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian :

0+72+0
105

Akurasi = x100% = 68%

Presisi = lx 100% = 69%
0+33

Recall = 22 x100% = 1%
7240

2x(1x81)
1+81

F1 — score = =81%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 68 % dengan
metode naive bayes , presisi = 69%, recall= 1% , dan F1-score= 81%, dapat
dilihat pada Tabel 4.37.

Tabel 4. 37 Hasil uji coba 75:25 skenario keempat

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
T ] Atribut lassificati - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1.Penghasilan Terlambat 0.00 0.00 0.00
5% 25% 2.Jumlah Tepat 0.69 1.00 0.81 | 68%
tanggungan Tidak Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

4.2.3. Percobaan Ketiga Data Uji 70:30
Pada percobaan ini, data dan atribut yang digunakan adalah data yang

sama dengan percobaan pertama. Langkah-langkah yang dilakukan sama dengan
percobaan pertama dengan menghitung jumlah dataset dan probabilitas. Berikut
percobaan kedua dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama

Skenario pertama dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
pertama di percobaan pertama. Pada skenario pertama dari dataset sebanyak 420,

dengan 3 atribut (pekerjaan orang tua, penghasilan dan jumlah tanggungan)
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dataset dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 70:30, data training 70% (294
record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 30% (126 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.38.

Tabel 4. 38 Hasil confusion matrix uji coba 70:30 skenario pertama

Classification
Correct
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 25 0
Tepat 0 84 0
Tidak Bayar 0 17 0
Total 0 126 0

Berdasarkan Tabel 4.38 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes
maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian
0+84+0

Akurasi = 796100% =67%

84

Presisi = TR 100% = 67%
84
Recall = 42+84xlOO% =1%
F1 — score = 2xQx67) _ 80%
1+67

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 66 % dengan
metode naive bayes , presisi = 67%, recall= 1% , dan Fl-score= 80%.,dapat
dilihat pada Tabel 4.39.
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Tabel 4. 39 Hasil uji coba 70:30 skenario pertama

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
T ] Atribut e - F1- Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1.Pekerjaan | Terlambat 0.00 | 0.00 | 0.00
orang tua
70% 30% 2.Penghasilan | Tépat 067 | 1.00 | 080 | g6
3. Jumlah Tidak Bayar 0.00 | 000 | 0.00
tanggungan

b. Skenario Kedua

Skenario kedua dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario kedua di
percobaan pertama. Pada skenario kedua dari dataset sebanyak 420, dengan 2
atribut (pekerjaan orang tua dan penghasilan) dataset dibagi menjadi 2, dengan
perbandingan 70:30, data training 70% (294 record) sisanya akan dijadikan
sebagai data testing 30% (126 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.40.

Tabel 4. 40 Hasil confusion matrix uji coba 70:30 skenario kedua

Classification
Correct
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 25 0
Tepat 0 84 0
Tidak Bayar 0 17 0
Total 0 126 0

Berdasarkan Tabel 4.31 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
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Hasil pengujian

Akurasi = %me% = 67%

84

Presisi = x100% = 67%
42484
Recall = —2—x100% = 1%
42484
F1 — score = 2xQx67) _ 80%
1+67

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 66 % dengan
metode naive bayes , presisi = 67%, recall= 1% , dan F1-score= 80%, dapat
dilihat pada Tabel 4.41.

Tabel 4. 41 Hasil uji coba 70:30 skenario kedua

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct ;
T ] Atribut lassificati - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
Terlambat 0.00 0.00 0.00

1. Pekerjaan
70% 30% orang tua Tepat 0.67 1.00 0.80 | 66%

2. Penghasilan Tidak Bayar 0.00 0.00 0.00

c. Skenario Ketiga

Skenario ketiga dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario ketiga di
percobaan pertama. Pada skenario ketiga dari dataset sebanyak 420, dengan 2
atribut (pekerjaan orang tua dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,
dengan perbandingan 70:30, data training 70% (294 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 30% (126 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah

data uji yang benar dan yang salah.
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Dari hasil proses klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode Klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.42.

Tabel 4. 42 Hasil confusion matrix uji coba 70:30 skenario ketiga

Classification
Correct
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 25 0
Tepat 0 84 0
Tidak Bayar 0 17 0
Total 0 126 0

Berdasarkan Tabel 4.42 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes
maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
Hasil pengujian

Akurasi = %“;"me% =67%

. . 84 o) — 2770
Presisi = 2iea X 100% = 67%
84 o — 10
Recall = 42+84x100A) =1%
F1 — score = 2xQx67) _ 80%
1+67

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 66 % dengan
metode naive bayes , presisi = 67%, recall= 1% , dan F1-score= 80%, dapat

dilihat pada Tabel 4.43.

Tabel 4. 43 Hasil uji coba 70:30 skenario ketiga

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut lassificati - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
70% 30% orang tua | et 067 | 1.00 | 0.80 |66%
2. Jumlah
tanggungan | Tidak Bayar 0.00 0.00 0.00

d. Skenario Keempat
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Skenario keempat dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
keempat di percobaan pertama. Pada skenario keempat dari dataset sebanyak 420,
dengan 2 atribut (penghasilan dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,
dengan perbandingan 70:30, data training 70% (294 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 30% (126 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.44.

Tabel 4. 44 Hasil confusion matrix uji coba 70:30 skenario keempat

Classification
Correct
Classification Terlambat Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 25 0
Tepat 0 84 0
Tidak Bayar 0 17 0
Total 0 126 0

Berdasarkan Tabel 4.44 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian

0+84+0

76 x100% = 67%

Akurasi =

84
42+84

Presisi = x100% = 67%

84

e x100% = 1%

Recall =

F1 — score _ 2x(1x67) _ 80%
1+67
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Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 66 % dengan
metode naive bayes , presisi = 67%, recall= 1% , dan F1-score= 80%, dapat
dilihat pada Tabel 4.45.

Tabel 4. 45 Hasil uji coba 70:30 skenario keempat

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
. ] Atribut e - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1.Penghasilan Terlambat 0.00 0.00 0.00
70% 30% 2.Jumlah Tepat 0.67 1.00 0.80 | 66%
tanggungan - Tigay Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

4.2.4. Percobaan Keempat Data Uji 60:40

Pada percobaan ini, data dan atribut yang digunakan adalah data yang
sama dengan percobaan pertama. Langkah-langkah yang dilakukan sama dengan
percobaan pertama dengan menghitung jumlah dataset dan probabilitas. Berikut
percobaan keempat dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama

Skenario pertama dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
pertama di percobaan pertama. Pada skenario pertama dari dataset sebanyak 420,
dengan 3 atribut (pekerjaan orang tua, penghasilan dan jumlah tanggungan)
dataset dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 60:40, data training 60% (252
record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Kklasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.46.

Tabel 4. 46 Hasil confusion matrix uji coba 60:40 skenario pertama



Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0
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Berdasarkan Tabel 4.46 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian

0+117+0

x100% = 69%

Akurasi =

117
51+117

x100% = 1%

x100% = 70%

Presisi =

117
0+117

Recall =

2x(1x70)
1+70

F1 — score = =82%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 69 % dengan

metode naive bayes , presisi = 70%,
dilihat pada Tabel 4.47.

recall= 1% , dan Fl-score= 82%., dapat

Tabel 4. 47 Hasil uji coba 60:40 skenario pertama

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
. ] Atribut lassificati - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 | 0.00 | 0.00
orang tua
60% 40% 2. Penghasilan | Tépat 070 | 1.00 | 0.82 | ggop
3. Jumlah Tidak Bayar 0.00 | 000 | 0.00
tanggungan

b. Skenario Kedua

Skenario kedua dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario kedua di

percobaan pertama. Pada skenario kedua dari dataset sebanyak 420, dengan 2

atribut (pekerjaan orang tua dan penghasilan) dataset dibagi menjadi 2, dengan
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perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan dijadikan
sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.48.

Tabel 4. 48 Hasil confusion matrix uji coba 60:40 skenario kedua

Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.48 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian:

0+117+0
168

x100% = 69%

Akurasi =

Presisi = 111717x 100% = 70%

51+

117
0+117

Recall = x100% = 1%

2 x(1 x 70)
1+70

F1 — score = =82%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 69 % dengan
metode naive bayes , presisi = 70%, recall= 1% , dan Fl-score= 82%, dapat
dilihat pada Tabel 4.49.
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Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
: Correct .
. ] Atribut e - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 | 0.00
60% 40% orang tua Tepat 0.70 1.00 0.82 | 69%
2. Penghasilan "0 Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

c. Skenario Ketiga

Skenario ketiga dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario ketiga di

percobaan pertama. Pada skenario ketiga dari dataset sebanyak 420, dengan 2

atribut (pekerjaan orang tua dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,

dengan perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi

naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.

Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes

dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah

data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses

selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes

yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.50.

Tabel 4. 50 Hasil confusion matrix uji coba 60:40 skenario ketiga

Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.50 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
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Hasil pengujian

0+117+0

Akurasi = leOO% = 69%

117

Presisi = ECTTE 100% = 70%
Recall = —-x100% = 1%
0+117
F1 — score = 2xx70) _ 82%
1+70

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 69 % dengan
metode naive bayes , presisi = 70%, recall= 1% , dan Fl-score= 82%, dapat
dilihat pada Tabel 4.51.

Tabel 4. 51 Hasil uji coba 60:40 skenario ketiga

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
. ] Atribut e . F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisj | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
60% 40% orangtua ot 070 | 1.00 | 0.82 | 69%
2. Jumlah
tanggungan | Tidak Bayar 0.00 0.00 0.00

d. Skenario Keempat

Skenario keempat dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
keempat di percobaan pertama. Pada skenario keempat dari dataset sebanyak 420,
dengan 2 atribut (penghasilan dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,
dengan perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Kklasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.52.
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Tabel 4. 52 Hasil confusion matrix uji coba 60:40 skenario keempat

Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.52 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian

0+117+0

Akurasi = leOO% = 69%

117
51+117

Presisi = x 100% = 70%

117
Recall = mxlOO% =1%

2x(1x70)
1+70

F1 — score = =82%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 69 % dengan
metode naive bayes , presisi = 70%, recall= 1% , dan F1l-score= 82%, dapat
dilihat pada Tabel 4.53.

Tabel 4. 53 Hasil uji coba 60:40 skenario keempat

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
. ] Atribut A - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall Score
1. Penghasilan Terlambat 0.00 0.00 0.00
60% 40% 2. Jumlah Tepat 0.70 1.00 0.82 | 69%
1anggungan I riqak Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

4.2.5. Percobaan Kelima Data Uji 50:50
Pada percobaan ini, data dan atribut yang digunakan adalah data yang
sama dengan percobaan pertama. Langkah-langkah yang dilakukan sama dengan
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percobaan pertama dengan menghitung jumlah dataset dan probabilitas. Berikut
percobaan keempat dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama

Skenario pertama dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
pertama di percobaan pertama. Pada skenario pertama dari dataset sebanyak 420,
dengan 3 atribut (pekerjaan orang tua, penghasilan dan jumlah tanggungan)
dataset dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 50:50, data training 50% (210
record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 50% (210 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.54.

Tabel 4. 54 Hasil confusion matrix uji coba 50:50 skenario pertama

Correct Classification
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 34 0
Tepat 0 151 0
Tidak Bayar 0 25 0
Total 0 210 0

Berdasarkan Tabel 4.54 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian:

Akurasi = %mm% =71%

115

cor11s ™ 100% = 72%

Presisi =
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151
Recall = YT x100% = 1%
F1 — score = 2xQx72) _ 849%
1+72

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 71 % dengan
metode naive bayes , presisi = 72%, recall= 1% , dan F1l-score= 84%, dapat
dilihat pada Tabel 4.55.

Tabel 4. 55 Hasil uji coba 50:50 skenario pertama

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e . F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan | Terlambat 0.00 | 0.00 | 0.00
orang tua
50% 50% 2. Penghasilan | Tepat 072 | 100 | 084 | 770
3. Jumlah Tidak Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00
tanggungan

b. Skenario Kedua

Skenario kedua dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario kedua di
percobaan pertama. Pada skenario kedua dari dataset sebanyak 420, dengan 2
atribut (pekerjaan orang tua dan penghasilan) dataset dibagi menjadi 2, dengan
perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan dijadikan
sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.56.

Tabel 4. 56 Hasil confusion matrix uji coba 50:50 skenario kedua

Classification

Correct
Classification Terlambat | Tepat Tidak bayar

Terlambat 0 30 0
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Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat Tidak bayar
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.56 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian

0+151+0

10 x100% = 71%

Akurasi =

115
59+115

x100% = 1%

x100% = 72%

Presisi =

151
0+151

Recall =

2x(1x72)
1+72

F1 — score = = 84%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 71 % dengan
metode naive bayes , presisi = 72%, recall= 1% , dan F1l-score= 84%., dapat
dilihat pada Tabel 4.57.

Tabel 4. 57 Hasil uji coba 50:50 skenario kedua

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
o ] Atribut A - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
50% 50% orang tua Tepat 0.72 1.00 0.84 | 71%
2. Penghasilan 4. Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

c. Skenario Ketiga

Skenario ketiga dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario ketiga di
percobaan pertama. Pada skenario ketiga dari dataset sebanyak 420, dengan 2
atribut (pekerjaan orang tua dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,
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dengan perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.58.

Tabel 4. 58 Hasil confusion matrix uji coba 50:50 skenario ketiga

Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.58 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian

0+151+0
210

x100% = 71%

Akurasi =

115
9+115

x100% = 1%

x100% = 72%

Presisi = -

151
0+151

Recall =

2x(1x72)
1+72

F1 — score = = 84%
Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 71 % dengan
metode naive bayes , presisi = 72%, recall= 1% , dan F1-score= 84%, dapat

dilihat pada Tabel 4.59.
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Tabel 4. 59 Hasil uji coba 50:50 skenario ketiga

Perbandingan Data Hasil Klasifikasi
. Correct .
. ] Atribut e - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 0.00 0.00
50% 50% orangtua ot 072 | 1.00 | 084 | 71%
2. Jumlah
tanggungan | Tidak Bayar 0.00 0.00 0.00

d. Skenario Keempat

Skenario keempat dilakukan dengan langkah yang sama pada skenario
keempat di percobaan pertama. Pada skenario keempat dari dataset sebanyak 420,
dengan 2 atribut (penghasilan dan jumlah tanggungan) dataset dibagi menjadi 2,
dengan perbandingan 60:40, data training 60% (252 record) sisanya akan
dijadikan sebagai data testing 40% (168 record).

Langkah selanjutnya untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi
naive bayes dengan cara menghitung nilai akurasi, presisi, recall dan F1-score.
Dengan menggunakan confusion matrix nilai performa dari metode naive bayes
dapat diketahui. Dari confusion matrix kita dapat mengetahui klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi naive bayes
yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 4.60.

Tabel 4. 60 Hasil confusion matrix uji coba 50:50 skenario keempat

Classification
Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 30 0
Tepat 0 117 0
Tidak Bayar 0 21 0
Total 0 168 0

Berdasarkan Tabel 4.60 tentang hasil confusion matrix metode naive bayes

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.
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Hasil pengujian

0+151+0
210

x100% = 71%

Akurasi =

115
59+115

x100% = 1%

x100% = 72%

Presisi =
151
0+151

2x(1x72)
1472

Recall =

F1 — score = 84%

Pada hasil perhitungan cofusion matrix, dihasilkan akurasi = 71 % dengan
metode naive bayes , presisi = 72%, recall= 1% , dan Fl-score= 84%, dapat
dilihat pada Tabel 4.61.

Tabel 4. 61 Hasil uji coba 50:50 skenario keempat

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
. ] Atribut e - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presisi | Recall
Score
1. Penghasilan Terlambat 0.00 0.00 0.00
50% 50% 2.Jumlah Tepat 0.72 1.00 0.84 | 71%
tanggungan ' riqak Bayar 0.00 | 0.00 | 0.00

4.3. Kesimpulan
Setelah melakukan uji coba sebanyak 5 percobaan prediksi , dengan masing-
masing percobaan terdapat 4 skenario menggunakan metode naive bayes, maka

dapat kita simpulkan pada Grafik 4.1.

Naive Bayes Akurasi

72%
70%
68%
66%
i 64%

62%

Tingkat Akuras

1A 1B 1C 1D 2A 2B 2C 2D 3A 3B 3C 3D 4A 4B 4C 4D 5A 5B 5C 5D
Strategi

m Naive Bayes Akurasi
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Grafik 4. 1 Hasil uji coba akurasi untuk semua skenario

Dari Grafik 4.1, di jelaskan bahwasannya akurasi tertinggi terdapat pada
skenario 5A, 5B, 5C, dan 5D dengan nilai akurasi :71%.

73%
72%
71%

Naive Bayes Presisi

Tingkat Presisi
(o)} (¢)] [e)] ~
S 2 2
X X X

66% -
65% -
64% -

Strategi

Grafik 4. 2 Hasil uji coba presisi untuk semua skenario

Dari hasil Grafik 4.2, dijelaskan bahwasannya hasil presisi tertinggi
terdapat pada skenario 5A, 5B, 5C, dan 5D dengan nilai presisi: 72%.

1%

Naive Bayes Recall
1% -

1% -

Tingkat Recall

Strategi




76

Grafik 4. 3 Hasil uji coba recall untuk semua skenario

Dari hasil Grafik 4.3, dijelaskan bahwasannya hasil recall tertinggi

terdapat pada semua skenario dengan nilai recall: 1%.

85%

Naive Bayes F1-Score

84%

83%

82%

81%

Tingkat F1-Score

80%

79%

78%

1A 1B 1C 1D 2A 2B 2C 2D 3A 3B 3C 3D 4A 4B 4C 4D 5A 5B 5C 5D
Strategi

Grafik 4. 4 Hasil uji coba f1-score untuk semua skenario

Dari hasil Grafik 4.4, dijelaskan bahwasannya hasil fl-score tertinggi
terdapat pada skenario 5A, 5B, 5C, dan 5D dengan nilai f1-score: 84%..

Dari grafik 4.1 sampai 4.4 yang ditampilkan, maka dapat di simpulkan
skenario 5A, 5B, 5C, dan 5D menghasilkan akurasi tertinggi yaitu 71%, presisi =
72%, recall= 1% , dan F1-score= 84%, dengan parameter skenario 5A
menggunakan semua parameter (pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua, dan
jumlah tanggungan orang tua), sedangkan pada skenario 5B menggunakan 2
parameter (pekerjaan orang tua dan penghasilan orang tua), skenario 5C
menggunakan 2 parameter (pekerjaan orang tua dan jumlah tanggungan orang
tua), dan skenario 5D menggunakan 2 parameter (penghasilan orang tua dan

jumlah tanggungan orang tua.

Jadi kesimpulannya pada penggunaan metode naive bayes, dengan
melakukan perbandingan data uji 50:50 dan menggunakan semua parameter,

memiliki pengaruh dalam mengklasifikasi ekonomi siswa.



BAB V
METODE DECISION TREE

5.1.Desain

Desain yaitu deskripsi atau definisi tentang langkah-langkah peneliti dalam
melakukan pemecahan masalah yang akan diteliti. Melalui langkah-langkah pada
desain penelitian, peneliti bisa menjelaskan secara jelas langkah-langkah apa saja
yang diteliti dan dapat memberikan kesimpulan hasil. Berikut desain penelitian

yang dibuat penulis bisa dilihat pada Gambar 5.1.
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Gambar 5. 1 Desain penelitian decision tree
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Gambar 5.1. tentang flowchart decision tree, menjelaskan proses yang
dilakukan untuk menentukan nilai suatu kelas. Sebuah obyek yang
diklasifikasikan dalam pohon harus dites nilai entropy nya. Entropy adalah ukuran
dari teori informasi yang dapat mengetahui karakteristik dari impuryt dan
homogenity dari kumpulan data. Dari nilai Entropy tersebut kemudian dihitung
nilai information gain (IG) masing-masing atribut. Semakin kecil nilai Entropy
maka akan semakin Entropy digunakan dalam mengekstrak suatu kelas. Entropy
digunakan untuk mengukur ketidakaslian S.sistem informasi atau disebut dengan
processing system. Pemilihan atribut sebagai simpul, baik akar maupun simpul
internal didasarkan pada nilai Gain tertinggi dari atribut-atribut yang ada. Rumus

menghitung nilai entropy mengunakan persamaan (Arhami & Nasir, 2020):

Entropy(S) = Xi-, —pi Log, pi (5.1

Keterangan dari Persamaan :
S : himpunan kasus.

n :jumlah partisi S

Pi : proporsi Si terhadap S

Langkah selanjutnya yaitu menghitung gain. Information gain adalah salah
satu attribute selection measure yang digunakan untuk memilih test attribute tiap
node pada tree. Atribut dengan informasi gain tertinggi dipilih sebagai test atribut
dari suatu node.

Gain (S,A) merupakan perolehan informasi dari atribut A relative terhadap
output data S. Perolehan informasi didapat dari output data atau variable
dependent S yang dikelompokkan berdasarkan atribut A, dinotasikan dengan gain

(S,A). Menghitung nilai information gain menggunakan Persamaan :

Gain(S,A) = Entropy(S) — 2?:1% * Entropy(S;) (5.2)

Keterangan dari Persamaan :

S : himpunan kasus.
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A : Atribut.
n :jumlah partisi atribut A.

|Si|] : jumlah kasus pada partisi ke i.

IS| : jumlah kasus dalam S.

Langkah selanjutnya dalam melakukan proses prediksi menggunakan metode
decision tree diperlukan proses normalisai data terlebih dahulu bertujuan untuk
membersihkan data dari atribut yang kosong, menghapus data yang kosong,
melakukan penghapusan data yang kurang penting dan hanya mengambil data
siswa dan atribut dari data orang tua siswa yang berguna sebagai parameter
prediksi pembayaran biaya pendidikan, yang dapat di lihat pada Tabel 3.12.
Nama, kelamin, pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua perbulan dan
tanggungan orang tua.

Langkah selanjutnya setelah data ditentukan, menghitung jumlah tepat,
terlambat dan tidak bayar berdasarkan tabel penelitian didapatkan berjumlah 420
dataset dengan 7 atribut dan terbagi 3 class yaitu terlambat sebanyak 300 data,
tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data. Dari dataset sebanyak
420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 75:25, data training 75% (315
record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 25% (105 record).

Data kondisi siwa tersebut lalu diklasifikasikan menjadi 3 bagian, yaitu
pembagian berdasarkan pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua, jumlah
tanggungan.

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian S (Terlambat) = 143, S (Tepat) = 27, S (Tidak
bayar) = 23, hasil jumlah kejadian P (Terlambat) = 29, P (Tepat) = 8, P (Tidak
bayar) = 5, hasil jumlah kejadian T (Terlambat) = 38, T (Tepat) = 11, T (Tidak
bayar) = 7, hasil jumlah kejadian G (Terlambat) = 12, G (Tepat) = 6, G (Tidak
bayar) = 3, hasil jumlah kejadian W (Terlambat) = 46, W (Tepat) = 15, W (Tidak
bayar) = 5, sedangkan hasil jumlah kejadian PN (Terlambat) = 32, PN (Tepat) = 5,
PN (Tidak bayar) = 5. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.1.
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Tabel 5. 1 Klasifikasi berdasarkan pekerjaan orang tua

Pekerjaan Orang Tua Jumlah Kejadian Di.PiIih
Terlambat | Tepat | Tidak bayar
S 143 27 23
P 29 8 5
T 38 11 7
G 12 6 3
W 46 15 5
PN 32 5 5

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian C (Terlambat) = 55, C (Tepat) = 17, C (Tidak
bayar) = 10, hasil jumlah kejadian CT (Terlambat) = 127, CT (Tepat) = 23, CT
(Tidak bayar) = 21, hasil jumlah kejadian T (Terlambat) = 117, T (Tepat) =31, T
(Tidak bayar) = 16, sedangkan hasil jumlah kejadian ST (Terlambat) = 1, ST
(Tepat) = 1, ST (Tidak bayar) = 1. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.2.

Tabel 5. 2 Klasifikasi berdasarkan penghasilan orang tua per bulan

Penghasilan Orang Tua Jumlah Kejadian Di Pilih
Per Bulan Terlambat | Tepat | Tidak bayar

C 55 17 10

CT 127 23 21

T 117 31 16

ST 1 1 1

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian C (Terlambat) = 224, C (Tepat) = 56, C (Tidak
bayar) = 37, sedangkan hasil jumlah kejadian B (Terlambat) = 76, B (Tepat) = 16,
B (Tidak bayar) = 11. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.3.

Tabel 5. 3 Klasifikasi berdasarkan jumlah tanggungan

Jumlah Kejadian Di Pilih
Terlambat Tepat | Tidak bayar
C 224 56 37
B 76 16 11

Jumlah Tanggungan




Setelah masing-masing klasifikasi

81

kejadian parameter telah diketahui,

langkah selanjutnya adalah proses perhitungan entropy dan gain. Hasil ectropy

dan gain dapat di lihat pada Tabel 5.4.

Tabel 5. 4 Node awal

Atribut Jumlah | Terlambat | Tepat bayar Entropy Gain

Total 420 300 72 48 1.1405

S 193 143 27 23 1.0832

P 42 29 8 5 1.1901

Pekerjaan Orang T 56 38 11 7 1.2158
Tua G 21 12 6 3 13787 | 0.0120

w 66 46 15 > 1.1308

PN 42 32 S 5 1.0299

C 82 55 17 10 1.2272

Penghasilan Orang | CT 171 127 23 21 1.0795
Tua Per Bulan T 164 117 31 16 11294 | -0.4887

ST 3 1 1 1 1.5849

Jumlah Tanggungan 817 224 >0 37 1.1575
B 103 76 16 11 10855 | 0.0006

Pada perhitungan tabel node awal dapat diketahui bahwa atribut dengan Gain

tertinggi adalah pekerjaan orang tua dengan nilai 0.0120, sehingga atribut

pekerjaan orang tua dapat menjadi node akar.

5.2.Uji Coba

Pada tahap selanjutnya yaitu melakukan uji coba penerapan algoritma

decision tree dengan menerapkan 5 skenario percobaan. Percobaan pertama,

melakukan perbandingan data uji 80:20 dengan semua parameter, percobaan

kedua, melakukan perbandingan data uji 75:25 dengan semua parameter,

percobaan ketiga, melakukan perbandingan data uji 70:30 dengan semua

parameter, percobaan keempat, melakukan perbandingan data uji 60:40 dengan
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semua parameter, dan percobaan kelima, melakukan perbandingan data uji 50:50
dengan semua parameter. Dari penerapan kelima percobaan tersebut akan
dihasilkan nilai performa algoritma naive bayes (accuracy, precision, recall dan
fl-score dari masing-masing percobaan. Berikut adalah langkah-langkah

penerapan percobaan yang digunakan :

5.2.1. Percobaan Pertama Data Uji 80:20
Pada percobaan ini, data yang digunakan adalah data yang sama dengan

Tabel 3.1.1. tentang tabel kondisi siswa, langkah selanjutnya menghitung jumlah
tepat, terlambat dan tidak bayar berdasarkan tabel penelitian. Berikut percobaan
pertama dilakukan menjadi 4 skenario, yaitu :
a. Skenario Pertama

Skenario pertama dilakukan dengan 420 dataset, 3 atribut (pekerjaan orang
tua, penghasilan orang tua per bulan, dan jumlah tanggungan) dan terbagi 3 class
yaitu terlambat sebanyak 300 data, tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar
sebanyak 48 data. Menghitung jumlah dataset keseluruhan dari masing-masing
actual class prediksi, terlihat pada tabel 5.5:

Tabel 5. 5 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario pertama

Jumlah Data Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar
420 300 72 48

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Data kondisi siwa tersebut lalu diklasifikasikan menjadi 4 bagian, yaitu
pembagian berdasarkan pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua per bulan,
jumlah tanggungan.

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian S (Terlambat) = 143, S (Tepat) = 27, S (Tidak
bayar) = 23, hasil jumlah kejadian P (Terlambat) = 29, P (Tepat) = 8, P (Tidak
bayar) = 5, hasil jumlah kejadian T (Terlambat) = 38, T (Tepat) = 11, T (Tidak
bayar) = 7, hasil jumlah kejadian G (Terlambat) = 12, G (Tepat) = 6, G (Tidak
bayar) = 3, hasil jumlah kejadian W (Terlambat) = 46, W (Tepat) = 15, W (Tidak
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bayar) = 5, sedangkan hasil jumlah kejadian PN (Terlambat) = 32, PN (Tepat) = 5,
PN (Tidak bayar) = 5. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.6.

Tabel 5. 6 Klasifikasi pekerjaan orang tua uji coba 80:20 skenario pertama

Keri Jumlah Kejadian Di Pilih
Pekerjaan Orang Tua Terlambat | Tepat | Tidak bayar
S 143 27 23
P 29 8 5
T 38 11 7
G 12 6 3
W 46 15 5
PN 32 5 5

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian C (Terlambat) = 55, C (Tepat) = 17, C (Tidak
bayar) = 10, hasil jumlah kejadian CT (Terlambat) = 127, CT (Tepat) = 23, CT
(Tidak bayar) = 21, hasil jumlah kejadian T (Terlambat) = 117, T (Tepat) =31, T
(Tidak bayar) = 16, sedangkan hasil jumlah kejadian ST (Terlambat) = 1, ST
(Tepat) = 1, ST (Tidak bayar) = 1. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.7.

Tabel 5. 7 Klasifikasi penghasilan orang tua uji coba 80:20 skenario pertama

Penghasilan Jumlah Kejadian Di Pilih
Orang Tua Per Bulan Terlambat | Tepat | Tidak bayar

C 55 17 10

CT 127 23 21

T 117 31 16

ST 1 1 1

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian C (Terlambat) = 224, C (Tepat) = 56, C (Tidak
bayar) = 37, sedangkan hasil jumlah kejadian B (Terlambat) = 76, B (Tepat) = 16,
B (Tidak bayar) = 11. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.8.

Tabel 5. 8 Klasifikasi jumlah tanggungan uji coba 80:20 skenario pertama

Jumlah Kejadian Di Pilih
Terlambat | Tepat | Tidak bayar
C 224 56 37

Jumlah Tanggungan




Jumlah Tanggungan

Jumlah Kejadian Di Pilih

Terlambat

Tepat

Tidak bayar

B

76

16

11

Setelah masing-masing klasifikasi kejadian parameter telah diketahui,

langkah selanjutnya adalah proses perhitungan entropy dan gain. Hasil entropy

dan gain dapat di lihat pada Tabel 5.9.

Tabel 5. 9 Node awal uji coba 80:20 skenario pertama

84

Atribut Jumlah | Terlambat | Tepat g'dak Entropy Gain
ayar
Total 420 300 72 48 1.1405
S 193 143 27 23 1.0832
P 42 29 8 > 1.1901
Pekerjaan T 56 38 11 7 1.2158
Orang Tua G 21 12 6 3 1.3787 0.0120
W 66 46 15 5 1.1308
PN 42 32 S S 1.0299
C 82 55 17 10 1.2272
Penghasilan CT 171 127 23 21 1.0795
Orang Tua Per
Bulan T 164 117 31 16 11294 | -0.4887
ST 3 1 1 1 1.5849
Jumlah 317 224 56 37 1.1575
Tanggungan B 103 76 16 11 1.0855 | 0.0006

Pada perhitungan tabel node awal dapat diketahui bahwa atribut dengan Gain

tertinggi adalah pekerjaan orang tua dengan nilai 0.0120, sehingga atribut

pekerjaan orang tua dapat menjadi node akar.

Dari hasil proses klasifikasi proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui

performa dari metode klasifikasi decision tree dengan cara menentukan nilai

akurasi, presisi, recall dan F1-score. Dengan menggunakan confusion matrix nilai
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performa dari metode decision tree dapat diketahui. Dari confusion matrix Kita
dapat mengetahui klasifikasi jumlah data uji yang benar dan yang salah.

Dari hasil proses Klasifikasi tentang hasil uji coba dilakukan proses
selanjutnya yaitu untuk mengetahui performa dari metode klasifikasi decision tree

yang ditampilkan pada hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 5.10.

Tabel 5. 10 Confusion matrix

Classification
Correct
Classification Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif FN TN

Keterangan :

e TP adalah jika hasil prediksi sama dengan nilai actual class
e TN adalah jika alternatif tidak di tunjuk oleh prediksi dan nilai actual class
e FP adalah jika alternatif disebutkan di nilai prediksi dan tidak disebutkan di

nilai actual.

e FN adalah jika nilai actual tidak di tunjuk oleh hasil prediksi

Dari hasil proses Kklasifikasi dilakukan proses selanjutnya yaitu untuk
mengetahui performa dari metode klasifikasi decision tree yang ditampilkan pada

hasil confusion matrix, ditunjukkan pada Tabel 5.11.

Tabel 5. 11 Hasil confusion matrix uji coba 80:20 skenario pertama

Classification

Correct
Classification Terlambat | Tepat | Tidak bayar
Terlambat 0 16 0
Tepat 1 56 0
Tidak Bayar 1 10 0
Total 2 82 0
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Berdasarkan Tabel 5.11 tentang hasil confusion matrix metode decision tree

maka dilakukan pengujian sesuai rumus.

Hasil pengujian :

0+56+0

Akurasi = TxlOO% =67%

Recall = =2 x 100% = 98%
1+56

5

.. 6
Presisi = v x100% = 68%
F1 — score = 2x(98x 68) _ 81%
98+68

Pada hasil perhitungan persamaan di atas, dihasilkan akurasi dengan metode
decision tree diperoleh = 67%, presisi= 68%, dan recall = 98%, serta F1-score =

81%, dapat dilihat pada Tabel 5.12.

Tabel 5. 12 Hasil uji coba 80:20 skenario pertama

Perbandingan Data Correct Hasil Klasifikasi
T ] Atribut lassificati - F1- | Akurasi
Training | Testing Classification | presjsi | Recall
Score
1. Pekerjaan Terlambat 0.00 |0.00 0.00
orang tua
80% 20% 2.Penghasilan | Tepat 068 1098 081 | 669
3. Jumlah Tidak Bayar | 0.00 | 0.00 | 0.00
tanggungan

Berdasarkan perhitungan kemungkinan actual class terlambat, tepat dan tidak
bayar, maka dapat di hasilkan prediksi pada data baru yang di inputkan adalah
actual class terlambat yang memiliki nilai paling tinggi. Hasil node akar dapat

dilihat pada gambar 5.2.

B
|
)

i

Gambar 5. 2 Node akar percobaan 80:20 skenario pertama
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b. Skenario Kedua
Skenario kedua dilakukan dengan 420 dataset, 2 atribut (pekerjaan orang tua
dan penghasilan orang tua per bulan). dan terbagi 3 class yaitu terlambat
sebanyak 300 data, tepat sebanyak 72 data, dan tidak bayar sebanyak 48 data.
Menghitung jumlah dataset keseluruhan dari masing-masing actual class prediksi,
terlihat pada tabel 5.13:
Tabel 5. 13 Jumlah dataset uji coba 80:20 skenario kedua

Jumlah
Data
420 300 72 48

Jumlah Terlambat Jumlah Tepat Jumlah Tidak Bayar

Dari dataset sebanyak 420 dibagi menjadi 2, dengan perbandingan 80:20, data
training 80% (336 record) sisanya akan dijadikan sebagai data testing 20% (84
record). Data kondisi siwa tersebut lalu diklasifikasikan menjadi 2 bagian, yaitu
pembagian berdasarkan pekerjaan orang tua dan penghasilan orang tua per bulan.

Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian S (Terlambat) = 143, S (Tepat) = 27, S (Tidak
bayar) = 23, hasil jumlah kejadian P (Terlambat) = 29, P (Tepat) = 8, P (Tidak
bayar) = 5, hasil jumlah kejadian T (Terlambat) = 38, T (Tepat) = 11, T (Tidak
bayar) = 7, hasil jumlah kejadian G (Terlambat) = 12, G (Tepat) = 6, G (Tidak
bayar) = 3, hasil jumlah kejadian W (Terlambat) = 46, W (Tepat) = 15, W (Tidak
bayar) = 5, sedangkan hasil jumlah kejadian PN (Terlambat) = 32, PN (Tepat) = 5,
PN (Tidak bayar) = 5. Hasil klasifikasi dapat di lihat pada Tabel 5.14.

Tabel 5. 14 Klasifikasi pekerjaan orang tua uji coba 80:20 skenario kedua

. Jumlah Kejadian Di Pilih
Pekerjaan Orang Tua Terlambat | Tepat | Tidak bayar
S 143 27 23
P 29 8 5
T 38 11 7
G 12 6 3
W 46 15 5
PN 32 5 5
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Klasifikasi parameter pekerjaan orang tua, dari data yang dikumpulkan,
diperoleh hasil jumlah kejadian C (Terlambat) = 55, C (Tepat) = 17, C (Tidak
bayar) = 10, hasil jumlah kejadian CT (Terlambat) = 127, CT (Tepat) = 23, CT
(Tidak bayar) = 21, hasil jumlah ke