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ABSTRAK 

Romadhon, Manzilur Rahman. 2023. Perbandingan Algoritma K-Nearest 

Neighbor (K-NN) dan Naive Bayes Pada Data Penerima Beasiswa 

Kartu Indonesia Pintar (KIP) Kuliah. Thesis Program Studi Magister 

Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik 

Ibrahim Malang. (I) Dr. Muhammad Faisal, M.T. (II) Dr. M. Imamudin, Lc., MA 

Kata kunci: KIP, K-NN, Naive Bayes, Klasifikasi 

UU No. 12 tahun 2012 memberikan mandat untuk mewujudkan pemerataan dan 

keterjangkauan akses pendidikan tinggi yang dapat dilakukan melalui pemberian 

beasiswa. Beasiswa Kartu Indonesia Pintar (KIP) Kuliah merupakan salah satu usaha 

pemerintah untuk mewujudkan akses pendidikan tinggi bagi mahasiswa yang berprestasi 

dan kurang mampu. Namun, pemberian beasiswa harus tepat sasaran untuk menghindari 

pemborosan anggaran. Metode klasifikasi seperti k-NN dan Naive Bayes dapat digunakan 

untuk melakukan klasifikasi kelayakan penerima beasiswa KIP Kuliah. Performa dari 

kedua metode tersebut dianalisis performanya menggunakan metrik evaluasi. Pengujian 

yang dilakukan pada metode Naive Bayes menghasilkan akurasi 62,75%, presisi 65,88%, 

dan recall 88%. Sementara hasil pengujian k-NN untuk k=11 adalah akurasi 63,88%, 

presisi 66,13%, dan recall 90,88%. k-NN ternyata memiliki performa lebih unggul 

daripada naive Bayes dalam melakukan prediksi kelayakan penerima beasiswa KIP 

Kuliah berdasarkan hasil metrik evaluasi yang diperoleh. 
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ABSTRACT 

Romadhon, Manzilur Rahman. 2023. Comparison of the K-Nearest Neighbor (K-NN) 

and Naive Bayes Algorithms for Indonesia Smart Card (KIP) College 

Scholarship Recipients. Thesis Master of Informatics Study Program, Faculty of 

Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State Islamic University Malang. 

(I) Dr. Muhammad Faisal, M.T. (II) Dr. M. Imamudin, Lc., MA 

Keywords: KIP, K-NN, Naive Bayes, Classification 

Law No. 12/2012 provides a mandate to realize equitable and affordable access to 

higher education which can be done through scholarships. The Indonesia Smart Card 

(KIP) Lecture Scholarship is one of the government's efforts to realize access to higher 

education for outstanding and underprivileged students. However, the scholarship must 

be right on target to avoid wasting the budget. Classification methods such as k-NN and 

Naive Bayes can be used to classify the eligibility of KIP College scholarship recipients. 

The performance of the two methods is analyzed using evaluation metrics. Tests 

conducted on the Naive Bayes method resulted in an accuracy of 62.75%, precision of 

65.88%, and recall of 88%. While the k-NN test results for k=11 are 63.88% accuracy, 

66.13% precision, and 90.88% recall. k-NN turns out to have superior performance than 

naive Bayes in predicting the eligibility of KIP Lecture scholarship recipients based on 

the results of the evaluation metrics obtained. 
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 الملخص 

الرحمن.  رمضان منزل  المستفيدين  2023،  بأهلية  التنبؤ  الذكية .  إندونيسيا  لبطاقة  الدراسية  المنح  من   المحتملين 
(KIP) جار أقرب  باستخدام  في   .Naive Bayes وخوارزميات (K-NN) للكلية  ماجستير  رسالة 

الحكومية،  الإسلامية  إبراهيم  مالك  مولانا  جامعة  والتكنولوجيا،  العلوم  المعلوماتية، كلية  دراسة  برنامج 
 إمام الدين، الماجستير  مدمالانج. )أنا( د. محمد فيصل، الماجستير. )الثاني( د. مح 

 ، التنبؤ KIP: ،K-NN ،Naive Bayesالكلمات المفتاحية 

على تفويض لتحقيق الوصول المتساوي والميسور التكلفة إلى التعليم العالي    2012لعام    12القانون رقم  
إحدى  (KIP) "والذي يمكن تحقيقه من خلال توفير المنح الدراسية. تعد منحة الكلية "بطاقة إندونيسيا الذكية 

أن  ذلك، يجب  ومع  والمحرومين.  المتفوقين  للطلاب  العالي  التعليم  إلى  الوصول  لتوفير  الحكومة  تبذلها  التي  الجهود 
-k تكون جوائز المنح الدراسية صحيحة في الهدف لتجنب إهدار الميزانية. يمكن استخدام أساليب التصنيف مثل

NN و Naive Bayes للتنبؤ بأهلية المستفيدين من منح KIP  الدراسية للجامعات. تم تحليل أداء الطريقتين
طريقة  باستخدام  إجراؤها  تم  التي  الاختبارات  أنتجت  التقييم.  مقاييس  بلغت   Naive Bayes باستخدام  دقة 

دقة  k=11 لـ k-NN استرجاعًا. وفي الوقت نفسه، كانت نتائج اختبار  %88دقة، و  %65.88، و% 62.75
أداء%90.88واستدعاء    %66.13ودقة    63.88% أن  يبدو   . k-NN أداء الساذج في   Bayes متفوق على 

 .الجامعية بناءً على نتائج مقاييس التقييم التي تم الحصول عليها KIP التنبؤ بأهلية المستفيدين من منحة 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Undang-Undang Nomor 12 Tahun 2012 tentang Pendidikan Tinggi telah 

memberikan mandat kepada pemerintah untuk mewujudkan keterjangkauan dan 

pemerataan yang berkeadilan dalam mendapatkan akses pendidikan tinggi yang 

bermutu dan relevan dengan kepentingan masyarakat bagi kemajuan, 

kemandirian, dan kesejahteraan. Pemerintah berkewajiban meningkatkan akses 

dan kesempatan belajar serta menyiapkan manusia Indonesia yang cerdas dan 

kompetitif.(Undang-Undang (UU) No 12 Tahun 2012 Tentang Pendidikan Tinggi, 

2012). Salah satu usaha pemerintah untuk meningkatkan akses belajar kepada 

masyarakat ialah melalui pemberian beasiswa. 

Beasiswa Kartu Indonesia Pintar (KIP) Kuliah adalah salah satu jalur 

beasiswa yang ditawarkan pemerintah untuk meningkatkan akses pendidikan 

tinggi bagi masyarakat yang berprestasi dan kurang mampu secara ekonomi.(K. 

Agama, 2020) Beasiswa KIP Kuliah dulunya bernama beasiswa bidikmisi yang 

kemudian berganti nama pada tahun 2020. Sejak tahun 2015 sampai 2019, Ditjen 

Pendidikan Islam melalui Direktorat Pendidikan Tinggi Keagamaan Islam telah 

memberikan beasiswa Bidikmisi kepada 37.850 mahasiswa. Setelah 

bertransformasi menjadi KIP Kuliah, kuotanya mengalami kenaikan cukup 

signifikan. Jika pada 2019 kuota Bidikmisi hanya 11.000 mahasiswa, maka pada 

tahun  2020 menjadi 17.565 orang. (Basori, 2020). Dengan meningkatnya kuota 
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penerima KIP Kuliah, perlu dilakukan langkah yang akurat dalam menentukan 

kelayakan penerima KIP Kuliah. 

Pemberian beasiswa juga merupakan salah satu bentuk sikap tolong-

menolong dalam kebaikan. Tolong menolong terutama dalam hal kebaikan 

merupakan ajaran Al-Qur’an Surat Al-Maidah ayat 2. Menurut ayat tersebut Allah 

mengajak orang-orang mukmin untuk saling membantu dalam kebaikan dan 

takwa, seperti pemberian beasiswa kepada penerima yang layak. Allah melarang 

orang-orang mukmin saling membantu atau justru bersekongkol dalam hal 

kejelekan, seperti misalnya kecurangan yang dilakukan dalam proses pembagian 

beasiswa. 

Salah satu cara yang dapat dilakukan dalam proses seleksi penerimaan 

Beasiswa KIP Kuliah adalah dengan melakukan klasifikasi calon penerima 

beasiswa, karena hasil klasifikasi yang tepat sangat penting untuk menentukan 

kelayakan penerima beasiswa. Beberapa metode untuk melakukan klasifikasi 

kelayakan penerima beasiswa telah diusulkan oleh banyak peneliti. Seperti 

penelitian M. Kholil yang melakukan Penerapan Metode k-Nearest Neighbor (k-

NN) dalam Proses Seleksi Penerima Beasiswa.(Kholil, 2018) A. Mulyani dkk 

meneliti The Prediction of PPA and KIP Kuliah Scholarship Recipients Using 

Naive Bayes Algorithm.(Mulyani et al., 2022) G. Suganda dkk melakukan 

penelitian Penentuan Penerima Bantuan Beasiswa Kartu Indonesia Pintar (KIP 

Kuliah) Menggunakan Naive Bayes Classifier.(Suganda et al., 2022) P. A. Ani 

dan A. Andri meneliti Penerapan Algoritma Naive Bayes Untuk Klasifikasi 

Mahasiswa Penerima KIP Pada Universitas Bina Darma (Ani & Andri, 2022) A. 
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Sumiah dan N. Mirantika juga melakukan perbandingan metode K-Nearest 

Neighbour dan Naive Bayes untuk rekomendasi penentuan mahasiswa penerima 

beasiswa.(Sumiah & Mirantika, 2020) 

Algoritma Naive Bayes memiliki kelebihan dalam kecepatan, membutuhkan 

data training sedikit, dan kemudahan menentukan probabilitas prediksi tetapi 

memiliki kelemahan dalam hal probabilitas hasil prediksi kurang dapat 

diandalkan. K-NN memiliki kelebihan mudah digunakan dalam klasifikasi biner 

dan multiclass dengan baik dan metodenya cukup mudah dipahami dan 

dilaksanakan. Namun k-NN memiliki kelemahan dalam hal kecepatan karena 

metode ini menghitung jarak antar semua poin sehingga membutuhkan waktu 

yang lebih lama.(Verdhan, 2020) 

Penelitian ini akan melakukan perbandingan algoritma Naive Bayes dan K-

NN untuk mengetahui performa kedua algoritma tersebut. Penggunaan metode k-

NN dan Naive Bayes terbukti dapat meningkatkan akurasi dan performa dalam 

klasifikasi pengenalan emosi dibandingkan penggunaan satu metode seperti k-NN 

atau Naive Bayes.(Lee, 2015). Kombinasi k-NN dan Naive Bayes dengan 

pembobotan atribut juga mengungguli metode tradisional Naive Bayes dan k-

NN(Jiang et al., 2006). Penggunaan Metode berbasis jarak yaitu k-NN dan 

algoritma berbasis statistik yaitu Naive Bayes dalam dalam sebagian besar kondisi 

dapat mengungguli algoritma lain dengan menggunakan kelebihannya dan 

menghindari kelemahannya.(Ferdousy, Elma Zannatul, Md Mafijul Islam, 2013) 

Perbandingan metode k-NN dan Naive Bayes akan digunakan dalam 

penelitian ini untuk mencari nilai akurasi terbaik dalam melakukan klasifikasi 
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Kelayakan Penerima Beasiswa KIP Kuliah. Pada penelitian ini penggunaan 

metode K-Nearest Neighbor (k-NN) dan Naive Bayes diharapkan dapat 

meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam melakukan klasifikasi kelayakan 

penerima beasiswa KIP Kuliah. Selain itu dengan peningkatan akurasi metode 

diharapkan dapat mempermudah proses pengambilan keputusan penerima 

beasiswa KIP Kuliah yang layak. 

1.2 Pernyataan Masalah 

Berdasarkan latar belakang masalah di atas, masalah yang akan dijadikan 

pokok pembahasan dalam penelitian ini sebagai berikut: 

a. Bagaimana perbandingan algoritma k-NN dan Naive Bayes untuk 

melakukan klasifikasi kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah? 

b. Bagaimana performa dan akurasi algoritma k-NN dan Naive Bayes pada 

data calon penerima beasiswa KIP Kuliah? 

1.3 Tujuan Penelitian 

a. Melakukan analisis perbandingan metode Naive Bayes dan k-NN pada 

data calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 

b. Melakukan analisis performa dan akurasi algoritma Naive Bayes dan k-

NN untuk klasifikasi kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 

1.4 Manfaat Penelitian 

a. Membantu dalam proses seleksi karena dapat melakukan klasifikasi 

kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 

b. Meningkatkan efektivitas dalam pengelolaan beasiswa dengan melakukan 

klasifikasi kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 
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c. Membantu dalam pengambilan keputusan yang lebih baik dan tepat 

d. Membantu mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi kelayakan 

calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 

e. Mengetahui performa algoritma Naive Bayes dan k-NN dalam 

menyelesaikan masalah kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah 

1.5 Batasan Masalah 

Adapun Batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut: 

a. Penelitian ini hanya digunakan untuk kelayakan calon penerima beasiswa 

yang mendaftar melalui jalur KIP Kuliah. Dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah data pendaftar KIP Kuliah tahun 2022 di Universitas 

Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang dari berbagai jalur masuk.  

b. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma Naive Bayes dan k-NN 

dalam proses prediksi kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah. 

c. Penelitian ini dilakukan pada periode tertentu, sehingga hasil yang 

diperoleh hanya berlaku untuk periode tersebut saja. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang diusulkan oleh penulis dengan judul “Perbandingan 

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Naive Bayes Pada Data Penerima 

Beasiswa Kartu Indonesia Pintar (KIP) Kuliah” merupakan penelitian lanjutan 

yang diambil berdasarkan beberapa penelitian terdahulu yang telah dilakukan oleh 

peneliti-peneliti sebelumnya dengan topik serupa. 

Penelitian oleh Mulyani et al yang berjudul The Prediction Of PPA And 

KIP Kuliah Scholarship Recipients Using Naive Bayes Algorithm melakukan 

prediksi diterima atau ditolaknya calon pendaftar beasiswa PPA dan KIP-K di 

Universitas Teknologi Garut. Peneliti menggunakan 145 data mahasiswa dan 

menggunakan metode Naive Bayes sebagai pengklasifikasi. Hasilnya nilai akurasi 

sebesar 80% untuk PPA dan 91% untuk beasiswa KIP-K. 

Suganda et al juga meneliti Penentuan Penerima Bantuan Beasiswa Kartu 

Indonesia Pintar (KIP) Kuliah Menggunakan Naive Bayes Classifier yang 

menghasilkan nilai akurasi 88.21%. dataset yang diolah ialah 100 data calon 

penerima bantuan KIP Kuliah di Universitas Catur Insan Cendekia periode 

2019/2020. Atribut data yang digunakan diantaranya penghasilan orang tua, 

rekening listrik, luas tanah bangunan, dan jumlah tanggungan orang tua. 

Penelitian Ani & Andri melakukan Penerapan Algoritma Naive Bayes 

Untuk Klasifikasi Mahasiswa Penerima KIP Pada Universitas Bina Darma 

menggunakan metode Naive Bayes dengan teknik CRISP-DM. data yang diolah 
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adalah 342 data mahasiswa penerima KIP dan diolah dengan bantuan tool 

Rapidminer. Nilai akurasi yang diperoleh adalah 49,15%. 

Perbandingan Metode K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes untuk 

Rekomendasi Penentuan Mahasiswa Penerima Beasiswa pada Universitas 

Kuningan adalah penelitian yang telah dilakukan oleh Sumiah & Mirantika untuk 

menghasilkan sebuah sistem informasi berbasis visual basic.net dan sql server. 

Data yang digunakan untuk penelitian adalah dari database penerimaan 

mahasiswa baru, data riwayat akademik mahasiswa 2010 dan file mentah 

penerimaan beasiswa tahun 2012. Selain itu juga data nilai IPK mahasiswa 

semester 4 digunakan sebagai sumber data yang akan diolah. Hasil penelitian 

menunjukkan Nilai akurasi K-NN 100% dan Naive Bayes 99,89% 

Metode Naive Bayes Untuk Penentuan Penerima Beasiswa Bidikmisi 

Universitas Mulawarman merupakan judul yang diambil Dahri, D untuk 

melakukan analisis tentang Penentuan Penerima Bidikmisi menggunakan metode 

Naive Bayes. Penelitian ini menghasilkan sebuah aplikasi sistem pendukung 

keputusan untuk membantu bagian proses seleksi. Variabel yang digunakan antara 

lain pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua, dan jumlah tanggungan. Namun 

dalam penelitian ini masih menggunakan data penerima dari jalur SNMPTN saja. 

Hasil akurasi yang diperoleh ialah 85,56%. 

Risman et al melakukan penelitian dengan judul Penerapan Metode K-

Nearest Neighbor Pada Aplikasi Penentu Penerima Beasiswa Mahasiswa Di 

STMIK Sinar Nusantara Surakarta. Penelitian ini bertujuan untuk membangun 

sebuah aplikasi penentuan calon penerima beasiswa yang daapt mempermudah 
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tim seleksi dalam menentukan calon penerima. Metode pengumpulan data 

dilakukan dengan wawancara dan observasi dan implementasi sistem 

menggunakan bahasa pemrograman PHP dan database mysql. Pengujian 

dilakukan dengan mengambil 22 data sampel sehingga diperoleh nilai akurasi 

dengan metode k-nearest neighbor sebesar 90,90% 

Noviana et al melakukan penelitian Analisis Rekomendasi Penerima 

Beasiswa Menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Algoritma 

C4. 5. Peneliti mengambil sampel 1000 data calon penerima beasiswa 

Peningkatan Prestasi Akademik (PPA). 907 mahasiswa diklasifikasikan dengan 

benar menggunakan metode K-NN dan 883 mahasiswa diklasifikasikan dengan 

benar menggunakan metode C4.5. Hasil penelitian menunjukkan akurasi 

algoritma K-NN sebesar 90,7% sedangkan pada algoritma C4.5 memiliki akurasi 

sebesar 88,3%. Penelitian dilakukan untuk mengklasifikasi dan membantu 

menentukan yang layak mendapatkan beasiswa PPA dari Universitas Sebelas 

Maret.  

Sumarlin S meneliti tentang Implementasi Algoritma K-Nearest Neighbor 

Sebagai Pendukung Keputusan Klasifikasi Penerima Beasiswa PPA dan BBM. 

Penelitian ini menghasilkan sebuah aplikasi Sistem Pendukung Keputusan untuk 

menentukan penerima beasiswa PPA dan BBM. Data yang digunakan adalah data 

penerima beasiswa PPA dan BBM tahun 2012/2013. Penerima PPA sebanyak 177 

mahasiswa sedangkan penerima BBM sebanyak 133 mahasiswa dan sebanyak 60 

mahasiswa tidak lolos seleksi keduanya. Pengujian menggunakan metode K-NN 

dengan cross validasi, confusion matrix dan kurva ROC. Akurasi yang diperoleh 
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untuk beasiswa PPA sebesar 88,33% dengan 227 dataset record, sedangkan untuk 

beasiswa BBM diperoleh akurasi sebesar 90% dengan 183 dataset record. 

Penelitian M. Riyyan dan Firdaus melakukan Perbandingan Algoritme 

Naive Bayes Dan K-NN Terhadap Data Penerimaan Beasiswa (Studi Kasus 

Lembaga Beasiswa Baznas Jabar). Model klasifikasi yang digunakan akan diuji 

menggunakan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan nilai yang berbeda 

pada setiap metode yang digunakan. Metode Naive Bayes memperoleh nilai 

akurasi sebesar 80%, presisi sebesar 82,82% dan recall sebesar 92,47%. 

Sedangkan metode K-NN memperoleh nilai lebih kecil dibandingkan Naive 

Bayes yaitu akurasi 78,97%, presisi 82,61% dan recall 91,10% dimana nilai K 

yang digunakan K=7. 

Tabel 2.1 Penelitian terdahulu yang telah dilakukan 

No Peneliti Judul Metode Hasil 

1 
(Mulyani et 

al., 2022) 

The Prediction Of PPA And KIP 

Kuliah Scholarship Recipients 

Using Naive Bayes Algorithm 

Naive 

Bayes 

Nilai akurasi 80% 

untuk PPA dan 91% 

untuk KIP-K 

2 
(Suganda et 

al., 2022) 

Penentuan Penerima Bantuan 

Beasiswa Kartu Indonesia Pintar 

(KIP) Kuliah Menggunakan Naive 

Bayes Classifier 

Nilai akurasi 

88,21% 

3 
(Ani & Andri, 

2022) 

Penerapan Algoritma Naive Bayes 

Untuk Klasifikasi Mahasiswa 

Penerima KIP Pada Universitas 

Bina Darma 

Nilai akurasi 

49,15% 

4 

(Sumiah & 

Mirantika, 

2020) 

Perbandingan Metode K-Nearest 

Neighbor dan Naive Bayes untuk 

Rekomendasi Penentuan Mahasiswa 

Penerima Beasiswa pada Universitas 

Kuningan 

K-NN dan 

Naive 

Bayes 

Nilai akurasi K-NN 

100% dan Naive 

Bayes 99,89% 

5 
(Dahri et al., 

2017) 

Metode Naive Bayes Untuk 

Penentuan Penerima Beasiswa 

Bidikmisi Universitas Mulawarman 

Naive 

Bayes 

Nilai akurasi 

85,56% 

6 
(Risman et al., 

2015) 

Penerapan Metode K-Nearest 

Neighbor Pada Aplikasi Penentu 

Penerima Beasiswa Mahasiswa Di 

STMIK Sinar Nusantara Surakarta 

K-NN 
Nilai akurasi 

90,90% 

7 
(Noviana et 

al., 2019) 

Analisis Rekomendasi Penerima 

Beasiswa Menggunakan Algoritma 

K-Nearest Neighbor (K-NN) dan 

K-NN dan 

C4.5 

Nilai akurasi K-NN 

90,7% dan C4.5 

88,3% 
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Algoritma C4. 5 

8 
(Sumarlin, 

2015) 

Implementasi Algoritma K-Nearest 

Neighbor Sebagai Pendukung 

Keputusan Klasifikasi Penerima 

Beasiswa PPA dan BBM 

K-NN 

Nilai akurasi PPA 

88,33% dan BBM 

90% 

9 
(Riyyan & 

Firdaus, 2022) 

Perbandingan Algoritme Naive 

Bayes Dan K-NN Terhadap Data 

Penerimaan Beasiswa (Studi Kasus 

Lembaga Beasiswa Baznas Jabar) 

Naive 

Bayes dan 

K-NN 

Nilai akurasi Naive 

Bayes 80% dan K-

NN 78,97% 

2.2 Perbandingan Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang diusulkan oleh penulis dengan judul “Perbandingan 

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Naive Bayes Pada Data Penerima 

Beasiswa Kartu Indonesia Pintar (KIP) Kuliah” memiliki beberapa kesamaan dan 

juga perbedaan dengan beberapa penelitian terdahulu yang telah dilakukan. 

Berdasarkan tabel di atas, beberapa kesamaan yang ditemukan antara penelitian 

terdahulu dengan penelitian yang penulis lakukan adalah: 

▪ Metode yang sama 

▪ Melakukan perbandingan metode yang sama 

▪ Menggunakan data yang serupa yaitu penerima KIP Kuliah 

Sedangkan perbedaan penelitian terdahulu dengan penelitian yang penulis lakukan 

ialah: 

▪ Penelitian ini membandingkan dua metode 

▪ Penelitian ini menggunakan dataset penerima KIP Kuliah di UIN Maulana 

Malik Ibrahim 

Berikut ini tabel perbandingan penelitian terdahulu dengan penelitian yang 

sedang dilakukan oleh penulis berdasarkan Judul penelitian: 
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Tabel 2.2 Perbandingan penelitian terdahulu dengan penelitian sekarang 

No Peneliti terdahulu Persamaan Perbedaan 

1 (Mulyani et al., 2022) 
▪ Metode Naive Bayes 

▪ Data KIP Kuliah 

▪ Perbandingan K-NN dan 

Naive Bayes 

▪ KIP di UIN Malang 

2 (Suganda et al., 2022) 
▪ Metode Naive Bayes 

▪ Data KIP Kuliah 
Perbandingan metode 

3 (Ani & Andri, 2022) 
▪ Metode Naive Bayes 

▪ Beasiswa KIP di UBD 

▪ Perbandingan metode 

▪ Beasiswa KIP di UIN 

Malang 

4 
(Sumiah & Mirantika, 

2020) 

▪ Perbandingan K-NN dan 

Naive Bayes 

▪ Data beasiswa 

Data KIP 

5 (Dahri et al., 2017) ▪ Metode Naive Bayes 
▪ Perbandingan metode 

▪ Data KIP 

6 (Risman et al., 2015) 
▪ Metode K-NN 

▪ Data beasiswa 

▪ Perbandingan metode 

▪ Data KIP 

7 (Noviana et al., 2019) 
▪ Metode K-NN 

▪ Data beasiswa 
▪ Perbandingan metode 

8 (Sumarlin, 2015) ▪ Metode K-NN ▪ Perbandingan metode 

9 
(Riyyan & Firdaus, 

2022) 

▪ Perbandingan K-NN dan 

Naive Bayes 

▪ Data Baznas 

Data KIP UIN Malang 

Selain beberapa penelitian diatas, beberapa penelitian sebelumnya yang 

berkaitan dengan topik implementasi Naive Bayes telah banyak dilakukan. Seperti 

yang dilakukan oleh Budiman dan Umami yang melakukan penelitian di SMK 

YPM 14 Sumobito Jombang.(Budiman & Umami, 2022) M. R. Romadhon dkk 

menganalisis performa Naive Bayes, logistic regression, dan K-Nearest 

Neighbour untuk prediksi kesembuhan pasien covid-19.(Romadhon & 

Kurniawan, 2021) Sumarni adi mengimplementasikan Naive Bayes untuk 

klasifikasi penerima beasiswa di AMIKOM yang menghasilkan akurasi sebesar 

97,66% dengan sampel 386 data.(Adi, 2018) Heni sulistiani menerapkan 

algoritma klasifikasi yaitu Naive Bayes dengan menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 80%.(Sulistiani, 2018) 

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan, dapat diketahui 

bahwa metode naive Bayes dan k-NN dapat digunakan untuk melakukan 
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klasifikasi kelayakan mahasiswa penerima beasiswa. Namun, beberapa penelitian 

hanya menggunakan salah satu metode saja dan menggunakan obyek penelitian 

yang berbeda. Oleh karena itu, dalam penelitian ini dilakukan penelitian untuk 

mengetahui perbandingan dari kedua metode tersebut dalam memprediksi 

kelayakan mahasiswa jalur KIP Kuliah. 

2.3 Landasan Teori 

2.3.1 Kartu Indonesia Pintar Kuliah 

Kartu Indonesia Pintar Kuliah atau disingkat menjadi KIP Kuliah adalah 

bantuan sosial berupa biaya pendidikan yang diberikan oleh pemerintah kepada 

mahasiswa yang tidak mampu secara ekonomi dan memiliki potensi akademik 

baik untuk melanjutkan studi pada program sarjana (S1). (Rektor, 2022) KIP 

Kuliah adalah perluasan dari Program Indonesia Pintar (PIP) dimana PIP adalah 

bantuan berupa uang tunai, perluasan akses, dan kesempatan belajar dari 

pemerintah yang diberikan kepada peserta didik yang berasal dari keluarga tidak 

mampu. PIP semula hanya diberikan kepada anak yang menempuh pendidikan 

dasar dan menengah. Kemudian pada tahun 2020 PIP juga diberikan kepada 

mahasiswa dengan nama Kartu Indonesia Pintar Kuliah (KIP Kuliah).(M. Agama, 

2020) 

Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang sebagai salah satu 

PTKIN di Indonesia menjadi salah satu kampus yang menerima calon mahasiswa 

jalur KIP Kuliah. Sasaran program KIP Kuliah adalah untuk mahasiswa yang 

diterima di Universitas islam negeri maulana malik Ibrahim malang yang 
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memenuhi persyaratan untuk mendapatkan KIP Kuliah. Sedangkan tujuan KIP 

Kuliah sebagaimana tertuang dalam Petunjuk Teknis KIP Kuliah adalah untuk: 

a. Meningkatkan akses dan kesempatan belajar bagi peserta didik yang tidak 

mampu secara ekonomi dan berpotensi akademik yang baik 

b. Meningkatkan prestasi dan motivasi belajar mahasiswa, khususnya bagi 

mereka yang memiliki keterbatasan ekonomi 

c. Menjamin keberlangsungan studi mahasiswa sampai tuntas dan tepat 

waktu, serta mampu berprestasi 

d. Melahirkan lulusan yang berkarakter, mandiri, produktif, dan memiliki 

kepedulian sosial, sehingga mampu memutus mata rantai kemiskinan 

Alur pendaftaran KIP Kuliah Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim 

Malang 

1. Siswa membaca dengan seksama juknis pendaftaran kip kuliah uin. 

Beberapa hal yang perlu diperhatikan antara lain; ketentuan umum dan 

perysaratan 

2. Siswa mendaftar secara online pada laman http://kip.uin-malang.ac.id. 

Username: nomor peserta (sesuai dengan bukti pendaftaran jalur). 

Password:tanggal lahir (thn-bln-tgl). Contoh: 1999-11-01 

3. Panitia melakukan seleksi secara online dan juga melakukan verifikasi 

lapangan terkait kondisi sebenarnya yang sifatnya sampel 

4. Siswa memperhatikan jadwal pengumuman kelayakan dan ketentuan 

lainnya, sebagaimana pada website pmb.uin-malang.ac.id 
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Gambar 2.1 Alur Pendaftaran KIP Kuliah UIN Maulana Malik Ibrahim Malang 

2.3.2 Algoritma Naive Bayes 

Algoritma Naive Bayes dimulai dengan teorema Bayes yang ditemukan oleh 

ahli matematika Inggris, Thomas Bayes, pada tahun 1763. (Zhang, 2018) 

Penerapan teorema Bayes untuk masalah klasifikasi muncul pada tahun 1950-an, 

ketika algoritma ini digunakan dalam sistem pengenalan tulisan tangan. Pada 

1980-an, algoritma Naive Bayes mulai digunakan dalam pengenalan suara dan 

teknologi pengolah kata. Pada tahun 1990-an, algoritma ini mulai digunakan 

dalam machine learning dan digunakan dalam banyak aplikasi, seperti pengenalan 

wajah, penyaringan spam, dan klasifikasi teks. 

Naive Bayes adalah sebuah metode klasifikasi yang berakar pada Teorema 

Bayes. Karakteristik utama dari Naive Bayes adalah asumsi (naif) yang sangat 

kuat akan independensi dari setiap kondisi atau peristiwa. Sebelum menjelaskan 

Naive Bayes, perlu dijelaskan Teorema Bayes terlebih dahulu yang menjadi 

landasan dari metode Naive Bayes.(Wibawa et al., 2018) 

Teorema Bayes adalah rumus matematika yang digunakan untuk 

menghitung probabilitas posterior suatu peristiwa berdasarkan probabilitas a priori 

dan probabilitas likelihood. Pada teorema Bayes, jika terdapat dua kejadian yang 

terpisah, misalkan A dan B, maka teorema Bayes dapat dirumuskan seperti 

berikut: 
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𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 

Persamaan Teorema 

Bayes(Arifin & Syalwah, 2020) 

dimana 

P(A|B) = Probabilitas hipotesis A berdasarkan kondisi B (posteriori probability) 

P(B|A) = Probabilitas hipotesis B berdasarkan kondisi hipotesis A (likelihood) 

P(A)    = Probabilitas hipotesis A (prior probability) 

P(B)    = Probabilitas dari B (evidence) 

2.3.3 Algoritma K-Nearest Neighbor 

K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah salah satu algoritma yang digunakan 

dalam penyelesaian masalah klasifikasi. Prinsip operasi K-NN adalah mencari 

jarak terpendek antara data yang akan diuji dengan tetangga terdekat dalam data 

latih.(Nikmatun & Waspada, 2019) Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) 

merupakan salah satu algoritma yang paling sederhana untuk menyelesaikan 

masalah klasifikasi dan seringkali menghasilkan hasil yang kompetitif dan 

signifikan.(Adeniyi et al., 2018) Untuk menghitung jarak, dapat menggunakan 

Euclidean distance. Rumus Euclidean distance ditentukan dalam persamaan 

berikut:(Id, 2021)                      

𝑑(𝑝, 𝑞) = √(𝑝1 −  𝑞1)2 + ⋯ + (𝑝𝑛 −  𝑞𝑛)2

= √∑ (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2
𝑛

𝑖=1
 

Rumus Eucledian 

Distance 

 

dimana 

p = data latih 

q = data uji 

i   = variabel data 

d  = jarak 

n  = dimensi data 

Alur penghitungan k-Nearest Neighbor 
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a. Menentukan nilai K. Nilai K sebaiknya bilangan asli ganjil agar tidak terjadi 

hasil voting seimbang. 

b. Menghitung jarak eucledian antara data uji dan semua data training 

c. Tentukan tetangga terdekat dengan data uji 

d. Pada kasus klasifikasi, dilakukan penghitungan jumlah titik terdekat 

berdasarkan kelas. Titik yang baru akan masuk ke kategori yang memiliki 

tetangga terdekat terbanyak.(Id, 2021) 

Tabel 2.3 Kelebihan dan kekurangan algoritma K-NN dan Naive Bayes 

Kelebihan Kekurangan 

Algoritma Naive Bayes 

1. Sederhana, mudah, cepat, dan sangat kuat 

2. Bekerja sangat baik pada data yang clean 

atau noisy 

3. Membutuhkan data training yang sedikit, 

dengan asumsi data training yang diambil 

merupakan representasi dari populasi 

4. Mudah untuk menentukan probabilitas 

prediksi 

1. Umumnya tidak cocok untuk dataset 

dengan atribut numerik besar 

2. Probabilitas yang diprediksi kurang dapat 

diandalkan 

3. Dalam beberapa kasus, ada data yang tidak 

terdapat dalam training tetapi muncul 

dalam data testing, sehingga probabilitas 

yang dihasilkan menjadi salah 

Algoritma K-Nearest Neighbor 

1. Dapat digunakan untuk klasifikasi biner dan 

klasifikasi multiclass dengan baik 

2. Metodenya cukup mudah untuk dipahami 

dan dilaksanakan 

3. Metodenya kuat dan tidak mempengaruhi 

outlier ketika nilai K besar 

1. Akurasi bergantung pada nilai K sehingga 

terkadang kesulitan mencari nilai yang 

paling optimal 

2. Metode ini bergantung distribusi kelas agar 

tidak overlapping 

3. Tidak adanya output spesifik sebagai 

model dan jika nilai K kecil, itu 

dipengaruhi secara negatif oleh outlier 

4. Metode ini melakukan perhitungan secara 

intensif karena disebut lazy learner. Jarak 

dihitung antar semua poin, oleh karenanya 

metode ini bukan metode yang 

cepat.(Verdhan, 2020) 

2.3.4 Kajian Integrasi Sains dan Islam 

Menurut perspektif Al-Qur’an, pemberian beasiswa juga dapat 

dikategorikan sebagai bentuk syafaat yang dilakukan seseorang atau lembaga 

kepada orang lain yang membutuhkan. Sebagaimana telah diperingatkan oleh Al-

Qur’an dalam Surat An-Nisa’ ayat 85 
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ٌ
كِفْل هٗ 

َّ
ل نْ 

ُ
يَّك ئَةً  ِ

سَيِّ شَفَاعَةً  يَّشْفَعْ  وَمَنْ  نْهَاۚ   مِِّ نَصِيْبٌ  هٗ 
َّ
ل نْ 

ُ
يَّك حَسَنَةً  شَفَاعَةً  يَّشْفَعْ  نْهَا     مَنْ   مِِّ

قِيْتًا   ِ شَيْءٍ مُّ
ِّ
ل
ُ
ى ك

ٰ
ُ عَل انَ اللّٰه

َ
 وَك

“Siapa yang memberi pertolongan yang baik niscaya akan memperoleh 

bagian (pahala) darinya. Siapa yang memberi pertolongan yang buruk niscaya 

akan menanggung bagian (dosa) darinya. Allah Maha Kuasa atas segala 

sesuatu.” 

Ayat di atas berisi penjelasan bahwa orang yang melakukan syafaat 

berbentuk kebajikan umpamanya menolong atau menganjurkan kepada orang lain 

melakukan perbuatan baik, orang yang menganjurkan akan mendapat ganjaran 

dari perbuatan orang yang mengikuti anjurannya tersebut seolah-olah ia sendiri 

yang berbuat. Demikian juga orang yang melakukan syafaat berbentuk kejahatan. 

Ia akan mendapat bagian ganjaran dari perbuatan tersebut seolah-olah ia 

berserikat dalam pekerjaan itu.(D. Agama, 2011) Menurut Wahbah Zuhaili dalam 

Tafsir Wajiz, orang yang melakukan sesuatu yang mencegah hak orang lain akan 

menerima bagian dari dosa pertolongan buruk yang dilakukan.(Zuhaili, n.d.) 

Pemberian beasiswa juga merupakan salah satu bentuk sikap tolong-

menolong dalam kebaikan. Perintah untuk saling tolong menolong dalam 

kebaikan juga telah dijelaskan oleh Al-Qur’an. Allah memberikan perintah kepada 

orang-orang mukmin untuk tolong-menolong atau berserikat dalam kebaikan yaitu 

dalam menjalankan ketaatan kepada Allah. Allah melarang untuk saling tolong-

menolong dalam perbuatan dosa yang dapat menjauhkan dari hukum-hukum 

positif agama. Sebagaimana dijelaskan dalam Al-Qur’an Surat Al-Maidah ayat 2: 

 َ َ  اِنَّ اللّٰه عُدْوَانِۖ وَاتَّقُوا اللّٰه
ْ
اِثْمِ وَال

ْ
ى ال

َ
ا تَعَاوَنُوْا عَل

َ
بِرِِّ وَالتَّقْوٰىۖ وَل

ْ
ى ال

َ
عِقَابِ  وَتَعَاوَنُوْا عَل

ْ
  شَدِيْدُ ال
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“Dan tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan 

takwa, dan jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa dan permusuhan. 

Bertakwalah kepada Allah, sungguh, Allah sangat berat siksaan-Nya.” 

Beasiswa merupakan salah satu bentuk dukungan finansial kepada para 

pencari ilmu. Karena tidak semua pencari ilmu memiliki kecukupan finansial 

sehingga tidak dapat mengkases ilmu seperti orang yang berkecukupan. Padahal 

menuntut ilmu merupakan sebuah keharusan bagi setiap muslim. Sebagaimana 

hadits Nabi SAW: (القزويني, n.d.) 

دِ بْنِ  ثِيرُ بْنُ شِنْظِيرٍ عَنْ مُحَمَّ
َ
ثَنَا ك يْمَانَ حَدَّ

َ
ثَنَا حَفْصُ بْنُ سُل ثَنَا هِشَامُ بْنُ عَمَّارٍ حَدَّ سِيرِينَ عَنْ حَدَّ

ِ مُسْ 
ِّ
ل
ُ
ى ك

َ
مِ فَرِيضَةٌ عَل

ْ
عِل
ْ
بُ ال

َ
مَ طَل

َّ
يْهِ وَسَل

َ
ُ عَل ى اللَّّٰ

َّ
ِ صَل  اللَّّٰ

ُ
 رَسُول

َ
 قَال

َ
سِ بْنِ مَالِكٍ قَال

َ
ن
َ
اضِعُ  لِمٍ وَوَ أ

هَبَ  ؤَ وَالذَّ
ُ
ؤْل
ُّ
جوَْهَرَ وَالل

ْ
خَنَازِيرِ ال

ْ
ِدِ ال

ِّ
مُقَل

َ
هْلِهِ ك

َ
مِ عِنْدَ غَيْرِ أ

ْ
عِل
ْ
 ال

Telah menceritakan kepada kami Hisyam bin Ammar, telah menceritakan kepada 

kami Hafsh bin Sulaiman, telah menceritakan kepada kami Katsir bin Syinzhir 

dari Muhammad bin Sirin dari Anas bin Malik ia berkata; Rasulullah SAW 

bersabda: "Menuntut ilmu adalah kewajiban bagi setiap muslim. Dan orang yang 

meletakkan ilmu bukan pada pada ahlinya, seperti seorang yang mengalungkan 

mutiara, intan dan emas ke leher babi." 

Namun penuntut ilmu harus memperhatikan enam syarat sebagaimana 

dijelaskan oleh Imam Syafi’i: 

ا بِسِتَّةٍ أ
ِّ
 العِلمَ إِل

َ
ن تَنال

َ
نبيكَ عَن تَفصيلِها بِبَيانِ   *خي ل

ُ
 سَأ

 زَمانِ   *ذَكاءٌ وَحِرصٌ وَاِجتِهادٌ وَبُلغَةٌ 
ُ
ستاذٍ وَطول

ُ
 وَصُحبَةُ أ

“Saudaraku, ilmu tidak akan diperoleh kecuali dengan enam perkara yang 

akan saya beritahukan perinciannya yaitu kecerdasan, semangat, sungguh-

sungguh, berkecukupan, bersahabat (belajar) dengan ustadz (guru), dan 

membutuhkan waktu yang lama ".(الشافعى, n.d.) 

Salah satu syarat orang mencari ilmu sebagaimana keterangan Imam Syafi’I ialah 

memiliki kecukupan finansial. Hal ini sangat penting karena adanya biaya dapat 
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digunakan untuk membeli peralatan belajar atau memberikan upah untuk 

pengajar. 

Penyelesaian masalah dengan Teknik klasifikasi merupakan salah satu 

metode dalam machine learning yang digunakan untuk menemukan pengetahuan 

baru berdasarkan kejadian masa lampau. Konsep ini juga dapat ditemukan 

inspirasinya dalam Al-Qur’an Surat Al-Lail. Allah melakukan klasifikasi 

golongan manusia menjadi dua. Pertama ialah orang yang dimudahkan jalan 

kebahagiaannya dan kedua orang yang dimudahkan jalan kesengsaraannya 

berdasarkan beberapa ketentuan sebagaimana dijelaskan dalam Surat Al-Lail: 

وَاتَّقٰىۙ   عْطٰى 
َ
ا مَنْ  ا  مَّ

َ
حُسْنٰىۙ    ٥فَا

ْ
بِال قَ  يُسْرٰى     ٦وَصَدَّ

ْ
لِل رُهٗ  وَاسْتَغْنٰىۙ    ٧فَسَنُيَسِِّ  

َ
ل بَخِ مَنْْۢ  ا  مَّ

َ
  ٨وَا

حُسْنٰىۙ 
ْ
بَ بِال ذَّ

َ
عُسْرٰى    ٩وكَ

ْ
رُهٗ لِل  ١٠فَسَنُيَسِِّ

“5. Maka barangsiapa memberikan (hartanya di jalan Allah) dan bertakwa 6. 

dan membenarkan (adanya pahala) yang terbaik (surga). 7. maka akan Kami 

mudahkan baginya jalan menuju kemudahan (kebahagiaan). 8. dan adapun orang 

yang kikir dan merasa dirinya cukup (tidak perlu pertolongan Allah). 9. serta 

mendustakan (pahala) yang terbaik. 10. maka akan Kami mudahkan baginya 

jalan menuju kesukaran (kesengsaraan)” (Q.S. Al-Lail:5-10) 

Kata اعَْطٰى bermakna mendermakan harta. pada Surat Al-Lail ayat 5 – 10 di 

atas terdapat muqabalah (perbandingan) yaitu pada ayat   ا مَنْ اعَْطٰى وَاتَّقٰى  dan ayat فَامََّ

وَاسْتغَْنٰى بَخِلَ  مَنْْۢ  ا   Perbandingan tersebut ditujukan untuk orang-orang yang .وَامََّ

dermawan dan orang yang pelit. Sebab turunnya ayat 5 surat Al-Lail adalah 

berkaitan dengan abu bakar yang memerdekakan orang-orang lemah dan wanita 

jika mereka memeluk islam.(Wahbah, 2013) 

Surat Al-Lail ayat 1 – 5 memberikan pesan bahwa orang-orang yang 

mendermakan hartanya di jalan Allah dan membenarkan adanya balasan 
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kebaikan, mereka akan mendapatkan kemudahan dalam langkahnya melakukan 

kebaikan. Adapun orang yang kikir dan tidak membenarkan adanya pahala dari 

Allah, maka Allah akan menjadikan kemudahan baginya jalan untuk berbuat 

keburukan. 

Apabila dikaitkan dengan pemberian beasiswa, ayat di atas memberikan 

pesan kepada para pengelola beasiswa untuk melakukan pembagian beasiswa 

dengan jujur, adil dan tepat sasaran. Kejujuran dan keadilan dalam pendistribusian 

beasiswa termasuk langkah dalam mendermakan harta dengan benar, sehingga 

Allah akan memberikan balasan kebaikan yang setimpal dengan kebaikan yang 

telah dilakukan. Namun jika pemberian beasiswa tidak dilakukan dengan Amanah 

dan tepat sasaran, maka sama halnya dengan mendustakan adanya balasan pahala 

dari Allah dan justru akan dipersulit urusannya terutama dalam melakukan 

kebaikan karena tidak percaya dengan balasan Allah. 

Proses klasifikasi juga akan menghasilkan sebuah rekomendasi kelas 

berdasarkan atribut atau kriteria tertentu. Seperti proses penentuan kelayakan 

penerima beasiswa yang membutuhkan atribut tertentu sehingga menghasilkan 

sebuah kesimpulan diterima atau ditoalaknya calon pendaftar. Ayat di atas 

mengindikasikan dua kelas target yaitu al-yusra dan al-‘usra. Adapun atribut 

yang digunakan diantaranya adalah dermawan atau bakhil, dan percaya atau tidak 

percaya adanya balasan pahala. Hal ini menunjukkan bahwa proses klasifikasi 

membutuhkan atribut-atribut yang relevan dalam proses penentuan kelas target 

atau rekomendasi. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan 

komparatif. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pendaftar 

beasiswa jalur KIP Kuliah dari Universitas Islam Negeri (UIN) Maulana Malik 

Ibrahim Malang tahun 2022. Data ini merupakan data sekunder yang diperoleh 

dari website resmi KIP Kuliah UIN Maulana Malik Ibrahim https://kip.uin-

malang.ac.id/ yang dikelola oleh Panitia Penerimaan Mahasiswa Baru 

http://pmb.uin-malang.ac.id/. Data ini akan diolah sehingga menghasilkan output 

sebagaimana tujuan penelitian yang disebutkan penulis. 

 
Gambar 3.1 Diagram Alur Penelitian 

Analisis dan Evaluasi

Confusion matrix Metrik Evaluasi

Pengujian Model

k-NN Naive Bayes

Pre-Processing Data

Seleksi atribut Normalisasi Encoding

Input Dataset

Data KIP 2021
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Gambar 3.1 menampilkan Diagram langkah-langkah yang dilakukan dalam 

penelitian ini. Berdasarkan gambar tersebut, langkah-langkah yang dilakukan 

untuk melakukan penelitian adalah Input Data, Pre-processing data, Pengujian 

Model, Analisis dan Evaluasi: 

3.1.1. Input Dataset 

Data input yang digunakan adalah data penerima beasiswa KIP UIN 

Maulana Malik Ibrahim Malang tahun 2021. Data ini terdiri dari berbagai atribut, 

seperti id, gender, domisili, peng_ayah, peng_ibu, pekerjaan, tang_ortu, rerata_un, 

rerata_rapor, pres_aka, pres_non_aka, luas_rmh, pbb, rek_listrik, rekom, jalur. 

Data yang digunakan dalam penelitian ini bertipe data kategori.  

3.1.2. Pre-processing data 

Data yang telah diinput akan diolah terlebih dahulu untuk menghilangkan 

atau melakukan penyesuain data yang tidak valid. Selain itu juga data yang tidak 

relevan tidak akan digunakan dalam penelitian ini. Pre-prosesing yang dilakukan 

dalam penelitian ini adalah normalisasi data, seleksi atribut, encoding data, dan 

splitting data. Setiap tahapan pre-processing yang dilakukan diharapkan dapat 

menghasilkan data yang berkualitas dan siap untuk digunakan oleh model 

klasifikasi.  

3.1.3. Pengujian model 

Data yang telah dilakukan pre-prosesing akan dimodelkan menggunakan 

algoritma klasifikasi dalam machine learning. Algoritma yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah k-NN dan Naive Bayes. Kedua algoritma tersebut akan diuji 

menggunakan data penerima KIP untuk mengetahui performa kedua algoritma. 
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3.1.4. Analisis dan evaluasi 

Hasil prediksi dari k-NN dan Naive Bayes akan dievaluasi dengan 

menggunakan data testing. Evaluasi yang dilakukan untuk mengukur performa 

kedua algoritma menggunakan metrik evaluasi yaitu akurasi, presisi, dan recall. 

Hasil evaluasi setiap akan dicari algoritma yang lebih unggul dalam menangani 

dataset penerima KIP. 

3.2 Instrumen Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di Universitas Islam Negeri (UIN) Maulana 

Malik Ibrahim Malang Jalan Gajayana 50 Malang. Kebutuhan bahan dan alat 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah: 

3.2.1 Laptop dengan spesifikasi AMD Ryzen 3 3200U 2.60 GHz, RAM 12 GB, 

Integrated AMD Radeon Vega 3 Graphics, SSD 512 GB PCIe 

3.2.2 Software atau Tools yaitu Windows 11 Home Single, Microsoft Excel 

Home and Student 2019, Jupyter Notebook. 

3.3 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari sumber-sumber 

sebagai berikut: 

3.3.1 Dokumentasi Petunjuk Teknis KIP Kuliah UIN Maulana Malik Ibrahim 

tahun 2022 

3.3.2 Wawancara dengan Panitia Penerimaan Mahasiswa Baru (PMB) UIN 

Maulana Malik Ibrahim bagian Pengolah data 
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3.3.3 Data pendaftar beasiswa KIP Kuliah di UIN Maulana Malik Ibrahim jalur 

Mandiri tulis, Mandiri prestasi, SNMPTN, SBMPTN, SPAN-PTKIN, dan 

UM-PTKIN tahun 2022. 

3.4 Analisis Fishbone 

Analisis fishbone adalah analisis permasalahan yang berpedoman pada 

diagram fishbone. Fishbone diagram adalah salah satu metode yang digunakan 

untuk menemukan akar masalah. Fishbone diagram kadang juga disebut cause and 

effect diagram atau diagram sebab akibat, atau juga dapat disebut Ishikawa 

diagram. Penyebutan Ishikawa diagram karena sesuai dengan penemunya yaitu 

karou Ishikawa seorang ilmuwan jepang tahun 1943.(University, 2017) 

Gambar 3.2 merupakan analisis fishbone pada penelitian prediksi kelayakan 

calon penerima beasiswa KIP Kuliah menggunakan K-NN dan Naive Bayes. 

Kemudian dari permasalahan yang teridentifikasi dalam diagram fishbone 

dijabarkan strategi penyelesaiannya pada tabel identifikasi permasalahan. 

 
Gambar 3.2 diagram fishbone 
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Tabel 3.1 Identifikasi akar permasalahan berdasarkan diagram fishbone 

No 
Aspek-aspek yang 

diamati 
Permasalahan Strategi 

1 Method 

Belum ditemukan penelitian 

yang melakukan prediksi 

kelayakan penerima KIP di 

UIN Malang 

Melakukan penelitian untuk 

memprediksi kelayakan dengan 

Teknik klasifikasi dalam Data 

Mining 

2 People 

Pendaftar beasiswa KIP di UIN 

Malang terus bertambah setiap 

tahun karena kuota beasiswa 

juga meningkat 

Melakukan analisis terhadap data 

para penerima KIP sebelumnya 

sebagai evaluasi dalam menentukan 

penerima yang layak dan tepat 

sasaran dimasa yang akan datang 

3 Measurement 

Pengukuran akurasi metode 

penentuan kelayakan penerima 

KIP tidak dapat dilakukan 

karena metode penghitungan 

kelayakan yang dilakukan saat 

ini di UIN Malang 

menggunakan skor 

Menggunakan metode klasifikasi 

seperti K-NN dan Naive Bayes 

yang dapat diukur tingkat 

akurasinya dengan metode 

confusion matrix 

4 Policies 

Metode yang telah dilakukan 

oleh kampus untuk 

menentukan kelayakan 

penerima KIP tidak dapat 

melakukan prediksi karena 

metode yang digunakan 

merupakan kebijakan dari 

pusat yang tertuang dalam 

juknis 

Menmbangun sebuah model 

prediksi untuk menentukan 

kelayakan penerima KIP sebagai 

bahan pertimbangan pihak kampus 

dalam mengambil keputusan yang 

efektif. 

3.5 Analisis Data 

Analisis data dalam penelitian ini mengikuti tahapan-tahapan yang 

digunakan dalam proses Knowledge Discovery in Database (KDD) sebagaimana 

yang ditunjukkan dalam gambar 3.3. Adapun tahapan-tahapan yang dilakukan 

ialah Selection, Preprocessing, Transformation, Data Mining, dan Evaluation. 

 
Gambar 3.3 Langkah-langkah dalam proses KDD (Fayyad et al., 1996) 
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3.5.1 Data Selection 

Data yang akan diolah dalam penelitian ini berasal dari data pendaftar 

beasiswa KIP Kuliah tahun 2022 dari jalur Mandiri tulis sebanyak 536 pendaftar, 

Mandiri prestasi sebanyak 57 pendaftar, SNMPTN sebanyak 64 pendaftar, 

SBMPTN sebanyak 77 pendaftar, SPAN-PTKIN sebanyak 64 pendaftar, dan UM-

PTKIN sebanyak 246 pendaftar.  

Tabel 3.2 data jumlah pendaftar KIP Kuliah 

No Data Jalur Record 

1 Mandiri-tulis 536 

2 Mandiri-prestasi 57 

3 SNMPTN 64 

4 SBMPTN 77 

5 SPAN-PTKIN 64 

6 UM-PTKIN 246 

Total 1044 

Berdasarkan tabel di atas, pendaftar beasiswa KIP Kuliah dari berbagai jalur 

sebanyak 1044 data peserta. Jumlah tersebut merupakan gabungan dari pendaftar 

dari jalur enam jalur seperti yang terlihat di tabel. Adapun atribut yang dimiliki 

oleh setiap pendaftar berjumlah 17 atribut. Rincian atribut dan nilai yang dimiliki 

oleh setiap pendaftar dapat dilihat pada tabel di bawah ini: 

Tabel 3.3 Atribut dan nilai data pendaftar KIP Kuliah 

No Atribut Nilai 

1 No peserta Nomor pendaftaran 

2 Nama Nama lengkap pendaftar 

3 Gender 
1. P 

2. L 

4 Domisili Kabupaten dan Provinsi pendaftar 

5 Penghasilan ayah 
1. alm 

2. < 3 juta 

3. 3 ≤ x ≤ 4,5 juta 

4. 4,5 < x ≤ 6 juta 

6 Penghasilan ibu 
1. almh 

2. < 3 juta 

3. 3 ≤ x ≤ 4,5 juta 

4. 4,5 < x ≤ 6 juta 

7 Pekerjaan 

1. alm 

2. Buruh tani/petani 

3. PNS/TNI/POLRI 

4. Tukang 

5. Wiraswasta 
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8 Tanggungan orang tua 
1. < 5 orang 

2. 5 - 6 orang 

3. 7 - 8 orang 

4. > 8 orang 

9 Rerata UN 

1. < 6 

2. 6 ≤ x ≤ 7 

3. > 8 

4. 7 < x ≤ 8 

5. Belum UAN 

10 Rerata raport 
1. < 7 

2. 7 ≤ x ≤ 8 

3. 8 < x ≤ 9 

4. > 9 

11 Prestasi akademik 

1. Tidak ada 

2. Tingkat lokal 

3. Tingkat regional 

4. Tingkat nasional 

5. Tingkat 

internasional 

12 Prestasi non akademik 

1. Tidak ada 

2. Tingkat lokal 

3. Tingkat regional 

4. Tingkat nasional 

5. Tingkat 

internasional 

13 Luas rumah 
1. < 40 m2 

2. 41 ≤ x ≤ 80 m2 

3. 80 < x ≤ 120 m2 

4. > 120 m2 

14 PBB 

1. < 100 ribu 

2. 100 ≤ x ≤ 200 

ribu 

3. 200 ≤ x ≤ 300 ribu  

4. > 300 ribu 

15 Rek listrik 

1. < 100 ribu 

2. 100 ≤ x ≤ 200 

ribu 

3. 200 ≤ x ≤ 300 ribu  

4. > 300 ribu 

16 Skor 0 - 100 

17 Rekomendasi 
1. Diterima 

2. Ditolak 

Proses seleksi data untuk menentukan atribut mana saja yang akan 

digunakan dalam klasifikasi dilakukan dengan melakukan wawancara kepada 

pihak terkait yang mengelola beasiswa KIP Kuliah. Dalam hal ini peneliti 

melakukan wawancara kepada bagian kemahasiswaan dan alumni, dan kepada 

PTIPD. Kemudian dari 17 atribut yang tersedia akan dihapus beberapa atribut 

sehingga menyisakan 13 atribut yang akan digunakan. Nama-nama atribut yang 

akan digunakan ialah: 

1. ID 

2. Penghasilan ayah 

3. Penghasilan ibu 

6. Rerata UN 

7. Rerata raport 

8. Prestasi akademik 

10. Luas rumah 

11. PBB 

12. Rekening listrik 
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4. Pekerjaan 

5. Tanggungan orang 

tua 

9. Prestasi non 

akademik 

13. Rekomendasi 

3.5.2 Data preprocessing 

Aktivitas yang dilakukan dalam tahapan preprocessing dalam penelitian ini 

diantaranya adalah memperbaiki missing value, seperti pada atribut rekomendasi 

dimana banyak kolom yang tidak benilai atau null. Selain itu memperbaiki 

kesalahan yang ditemukan pada data seperti kesalahan penulisan. 

3.5.3 Data transformation 

Proses transformasi data yang dilakukan adalah melakukan encoding nilai-

nilai pada atribut data agar dapat diolah menggunakan algoritma klasifikasi. 

Proses encoding yang dilakukan berdasarkan range yang telah ditentukan oleh 

pihak pengelola beasiswa KIP Kuliah UIN Maulana Malik Ibrahim. Atribut yang 

nilai-nilainya akan dilakukan transformasi ialah penghasilan ayah dan ibu, 

pekerjaan orang tua, tanggungan orang tua, rerata UN, rerata rapor, prestasi 

akademik dan non akademik, PBB, listrik, dan rekomendasi. Tabel di bawah ini 

merupakan rincian proses transformasi yang dilakukan pada data pendaftar 

beasiswa KIP Kuliah. 

Tabel 3.4 Proses transformasi data beasiswa KIP Kuliah 

No Atribut Nilai Kategori 

1. Penghasilan ayah dan ibu 

alm 

< 3 juta 

3 ≤ x ≤ 4,5 juta 

4,5 < x ≤ 6 juta 

4 

3 

2 

1 

2. Pekerjaan 

Alm 

Tukang 

Buruh tani/petani 

5 

4 

3 
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Wiraswasta 

PNS/TNI/POLRI 

2 

1 

3. Tanggungan orang tua 

< 5 orang 

5 - 6 orang 

7 - 8 orang 

> 8 orang 

1 

2 

3 

4 

4. Rerata UN 

< 6 

6 ≤ x ≤ 7 

> 8 

7 < x ≤ 8 

Belum UAN 

5 

4 

3 

2 

1 

5. Rerata rapor 

< 7 

7 ≤ x ≤ 8 

8 < x ≤ 9 

> 9 

1 

2 

3 

4 

6. Prestasi akademik 

Tidak ada 

Tingkat lokal 

Tingkat regional 

Tingkat nasional 

Tingkat internasional 

1 

2 

3 

4 

5 

7. Prestasi non akademik 

Tidak ada 

Tingkat lokal 

Tingkat regional 

Tingkat nasional 

Tingkat internasional 

1 

2 

3 

4 

5 

8. Luas rumah 

< 40 m2 

41 ≤ x ≤ 80 m2 

80 < x ≤ 120 m2 

> 120 m2 

4 

3 

2 

1 

9. PBB 

< 100 ribu 

100 ≤ x ≤ 200 ribu 

200 ≤ x ≤ 300 ribu  

> 300 ribu 

4 

3 

2 

1 

10. Rek listrik 

< 100 ribu 

100 ≤ x ≤ 200 ribu 

200 ≤ x ≤ 300 ribu  

> 300 ribu 

4 

3 

2 

1 

11. Rekomendasi 
Diterima 

Ditolak 

1 

0 

3.5.4 Data Mining 

Tahapan selanjutnya dalam proses KDD adalah Data mining. Proses Data 

mining dilakukan dengan Teknik klasifikasi menggunakan algoritma K-NN dan 
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Naive Bayes. Berikut ini implementasi algoritma Naive Bayes yang digunakan 

pada data pendaftar beasiswa KIP Kuliah UIN Maulana Malik Ibrahim: 

• Tabel 3.5 merupakan Data Pendaftar KIP kuliah yang terdiri dari beberapa 

variabel atau atribut. Baris pertama menunjukkan nama variabel. Variabel-

variabel pendaftar KIP diantaranya yaitu Peng_ayah, Pekerjaan, Tang_ortu, 

Nilai_rapor, Pres_aka, Rek_listrik, Peng_ibu, Nilai_un, Pres_non_aka, 

Luas_rmh, Pbb, Rekom. 

• Tipe data pada pendaftar KIP adalah tipe data kategorikal. Untuk dapat 

digunakan dalam pemodelan Naive Bayes menggunakan Python, perlu 

dilakukan proses encoding data sehingga menghasilkan data numerik. Proses 

transformasi data dari kategorikal menjadi numerik di Python dilakukan 

dengan metode Ordinal Encoder. Metode Ordinal Encoder mengubah string 

menjadi bilangan bulat ordinal. Hasil trasnformasi data dari menjadi tipe data 

numerik dapat dilihat pada tabel 3.6. 
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Tabel 3.5 Data Pendaftar KIP 

Peng_ay

ah 
Pekerjaan Tang_ortu Rapor Pres_aka Rek_listrik 

Peng_i

bu 
Un 

Pres_non_a

ka 
Luas_rmh Pbb Rekom 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

> 8 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Lokal 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 Tidak Ada < 40 m2 

< 

100 

ribu 

Ditolak 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang > 9 
Tingkat 

Lokal 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 

Tingkat 

Regional 
< 40 m2 

< 

100 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Regional 
< 100 ribu < 3 Juta 7,01 - 8 

Tingkat 

Nasional 
< 40 m2 

< 

100 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

7 - 8 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Nasional 
< 100 ribu < 3 Juta 

Belum 

UAN 
Tidak Ada < 40 m2 

< 

100 

ribu 

Ditolak 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

5 - 6 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Lokal 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 Tidak Ada < 40 m2 

< 

100 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Lokal 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 

Tingkat 

Nasional 
41 - 80 m2 

< 

100 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang > 9 
Tingkat 

Lokal 

100 - 200 

ribu 
< 3 Juta > 8 

Tingkat 

Nasional 
< 40 m2 

100 

- 

200 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Regional 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 Tidak Ada < 40 m2 

< 

100 

ribu 

Diterima 

< 3 Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

< 5 orang 8,01 - 9 
Tingkat 

Lokal 
< 100 ribu < 3 Juta > 8 

Tingkat 

Nasional 
< 40 m2 

< 

100 

ribu 

Ditolak 
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Tabel 3.6 Hasil Encode Data Pendaftar KIP 

Peng_ayah Pekerjaan Tang_ortu Rerata_rapor Pres_aka Rek_listrik Peng_ibu Rerata_un Pres_non_aka Luas_rmh Pbb Rekom 

3 1 3 1 2 2 3 3 0 2 2 1.0 

3 1 2 3 2 2 3 3 4 2 2 0.0 

3 1 2 1 4 2 3 1 3 2 2 0.0 

3 1 1 1 3 2 3 4 0 2 2 1.0 

3 1 0 1 2 2 3 3 0 2 2 0.0 

3 1 2 1 2 2 3 3 3 0 2 0.0 

3 1 2 3 2 0 3 3 3 2 0 0.0 

3 1 2 1 4 2 3 3 0 2 2 0.0 

3 1 2 1 2 2 3 3 3 2 2 1.0 
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• Ditanya : 

Tentukan rekomendasi kelayakan Pendaftar x jika diketahui data 

pendukungnya seperti berikut: 

Peng_

ayah 
Pekerjaan 

Tang

_ortu 

Rerata

_rapor 

Pres_a

ka 

Rek_li

strik 

Peng

_ibu 

Rerat

a_un 

Pres_no

n_aka 

Luas

_rmh 
Pbb 

Rek

om 

< 3 

Juta 

Buruh 

Tani / 

Petani 

> 8 

orang 
8,01 - 9 

Tingkat 

Lokal 

< 100 

ribu 

< 3 

Juta 
> 8 

Tidak 

Ada 

< 40 

m2 

< 100 

ribu 
? 

Langkah pertama adalah membuat tabel frekuensi dan menentukan prior 

probability, dan evidence setiap atribut kelas. Disini akan dibuat tabel frekuensi 

dari atribut Pekerjaan, tang_ortu, dan Nilai_UN 

Tabel frekuensi  Class 
Total 

Evidence 

P(x) Pekerjaan Tidak layak Layak 

Buruh 

Tani/Petani 
2 4 6 6/6 

Total 2 4 6  

Prior P(c) 2/6 4/6   

 

Tabel frekuensi  Class 
Total 

Evidence 

P(x) tang_ortu Tidak layak Layak 

<5 orang 0 3 3 3/6 

5 - 6 orang 0 1 1 1/6 

7 - 8 orang 1 0 1 1/6 

>8 orang 1 0 1 1/6 

Total 2 4 6  

Prior P(c) 2/6 4/6   

 

Tabel frekuensi  Class 

Total 

Evidence 

P(x) 
Nilai_UN 

Tidak 

layak 
Layak 

Belum UAN 1 0 1 1/6 

7,01 - 8 0 1 1 1/6 

>8 1 3 4 4/6 

Total 2 4 6  

Prior (c) 2/6 4/6   
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Selanjutnya menghitung probabilitas masing-masing kelas berdasarkan 

rekomendasi layak atau tidak layak menggunakan teorema Bayes 

a. Menghitung Probabilitas layak 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 

𝑃(𝐴|𝐵) = 𝑃(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) 

𝑃(𝐵|𝐴) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠(𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥|𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘) 

𝑃(𝐴)      = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 (𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘) 

𝑃(𝐵)      = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 (𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) 

𝑃(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) =
𝑃(𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥|𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)𝑃(𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)

𝑃(𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥)
 

𝑃(𝐿𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) =  

𝑃(𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 = 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖, 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑜𝑟𝑡𝑢 => 8 𝑜𝑟𝑎𝑛𝑔, 𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 => 8|𝐿𝑎𝑦𝑎𝑘)𝑃(𝐿𝑎𝑦𝑎𝑘)

𝑃(𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 = 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖, 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑜𝑟𝑡𝑢 => 8 𝑜𝑟𝑎𝑛𝑔, 𝑟𝑒𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑈𝑁 => 8)
 

Selanjutnya nilai probabilitas diambilkan dari tabel frekuensi setiap atribut class 

𝑃(𝐿𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥)

=
(

𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

∗
𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
∗

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘 ) ∗ 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛

∗
𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢
∗

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁

 

=  
( 

4
4

∗
0
4

∗
3
4

 ) ∗
4
6

6
6

∗
1
6

∗
4
6

=
(1 ∗ 0 ∗ 0,75) ∗ 0,67

1 ∗ 0,17 ∗ 0,67
=

0

0,1139
= 𝟎 

b. Menghitung probabilitas tidak layak 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
 

𝑃(𝐴|𝐵) = 𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘_𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) 

𝑃(𝐵|𝐴) = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠(𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥|𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘_𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘) 

𝑃(𝐴)      = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 (𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘_𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘) 

𝑃(𝐵)      = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 (𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) 

𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)

𝑃(𝑥)
 

𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑋)

=

𝑃(𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑎𝑦𝑎ℎ = 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖, 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑜𝑟𝑡𝑢 => 8 𝑜𝑟𝑎𝑛𝑔, 𝑟𝑒𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑈𝑁 => 8|𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)

𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘)

𝑃(𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑎𝑦𝑎ℎ = 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖, 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑜𝑟𝑡𝑢 => 8 𝑜𝑟𝑎𝑛𝑔, 𝑟𝑒𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑈𝑁 => 8)
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Selanjutnya nilai probabilitas diambilkan dari tabel frekuensi setiap atribut class 

𝑃(𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘|𝑃𝑒𝑛𝑑𝑎𝑓𝑡𝑎𝑟 𝑥) 

= 
(

𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
∗

𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
∗

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘
)∗𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑡𝑖𝑑𝑎𝑘 𝑙𝑎𝑦𝑎𝑘

𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑝𝑒𝑡𝑎𝑛𝑖

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛
∗

𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔 𝑜𝑟𝑡𝑢
∗

𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁 𝑙𝑒𝑏𝑖ℎ 𝑑𝑎𝑟𝑖 𝑠𝑎𝑚 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 8

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑈𝑁

 

( 
2
2

∗
1
2

∗
1
2

 ) ∗
2
6

6
6

∗
1
6

∗
4
6

=
(1 ∗ 0,5 ∗ 0,5) ∗ 0,33

1 ∗ 0,17 ∗ 0,67
=

0,0825

0,1139
= 𝟎, 𝟕𝟐𝟒𝟑𝟏𝟗𝟓𝟕𝟖𝟓𝟕𝟕𝟔 

Karena nilai probabilitas tidak layak lebih besar dibandingkan probabilitas layak, 

maka probabilitas rekomendasi untuk pendaftar x adalah tidak layak 

Kemudian untuk implementasi K-NN pada data pendaftar beasiswa KIP Kuliah 

UIN Maulana Malik Ibrahim sebagai berikut: 

Diketahui 

A1 = Peng_ayah 

A2 = Peng_ibu 

A3 = Pekerjaan_ayah 

A4 = tangg_ortu 

A5 = Rerata_UN 

A6 = Rerata_rapot 

A7 = Prestasi_aka 

A8 = Prestasi_non_aka 

A9 = Luas_rumah 

A10 = PBB 

A11 = Rek_listrik 

 

Tabel 3.7 encoding data beasiswa untuk perhitunga n dalam K-NN 

NO ID A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 Rekomendasi 

1 42265600148 3 3 3 4 4 3 2 1 4 4 4 Ditolak 

2 42221700208 3 3 3 1 4 4 2 3 4 4 4 Diterima 

3 42253101508 3 3 3 1 3 3 3 4 4 4 4 Diterima 

4 42253101498 3 3 3 3 1 3 4 1 4 4 4 Ditolak 

5 42253101344 3 3 3 2 4 3 2 1 4 4 4 Diterima 

6 42231900280 3 3 3 1 4 3 2 4 3 4 4 Diterima 

Untuk melakukan perhitungan algoritma K-NN terlebih perlu dihitung jarak 

eucledian antara data uji dengan setiap data training. Misalnya data yang 

diprediksi adalah data pertama, maka berikut ini tahapan perhitungan K-NN: 

a. Tentukan nilai K, misalnya 3 
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b. Hitung jarak eucledian 

Tabel 3.8 Menghitung jarak eucledian 

Data Eucledian distance 

Data 1 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (3 – 3)2 + (2 – 2)2 +  

(1 – 1)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2]1/2 = 0 

Data 2 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 − 1)2 + (4 − 4)2 + (3 – 4)2 + (2 – 2)2 +  

(1 – 3)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2]1/2 = 3,741657 

Data 3 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 – 1)2 + (4 – 3)2 + (3 – 3)2 + (2 – 3)2 +  

(1 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2]1/2 = 4,472136 

Data 4 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 – 3)2 + (4 – 1)2 + (3 – 3)2 + (2 – 4)2 +  

(1 – 1)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2]1/2 = 3,741657 

Data 5 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 – 2)2 + (4 – 4)2 + (3 – 3)2 + (2 – 2)2 + 

(1 – 1)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2 + (4 – 4)2]1/2 = 2 

Data 6 
[(3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (3 – 3)2 + (4 – 1)2 + (4 – 4)2 + (3 – 3)2 + (2 – 2)2 +  

(1 – 4)2 + (4 – 3)2 + (4 – 4)2 + (4 − 4)2]1/2 = 4,358899 

 

c. Urutkan hasil perhitungan jarak dari yang terkecil 

Tabel 3.9 Mengurutkan hasil perhitungan jarak 

Data Distance Rekomendasi K=3 

Data 1 0 Ditolak Ditolak 

Data 5 2 Diterima Diterima 

Data 4 3,741657 Ditolak Ditolak 

Data 2 3,741657 Diterima  

Data 6 4,358899 Diterima  

Data 3 4,472136 Diterima  

d. Jika k=3 maka hasil voting 3 tetangga terdekat terbanyak adalah ditolak 

Ditolak [data 1, data 4] > diterima [data 5] 

3.5.5 Evaluasi 

Proses evaluasi yang dilakukan ialah mengukur akurasi setiap metode 

menggunakan confusion matrix. Kemudian dari beberapa percobaan dengan 

skenario yang berbeda-beda akan dilakukan perbandingan antara akurasi metode 

K-NN dengan akurasi metode Naive Bayes. 
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BAB IV 

METODE NAIVE BAYES 

4.1 Desain Metode Naive Bayes 

 
Gambar 4.1 Desain Metode Naive Bayes 

Pada bagian ini akan menganalisis metode naive Bayes dalam melakukan 

klasifikasi dan prediksi. Gambar 4.1 menunjukkan langkah-langkah proses 

metode naive Bayes. Adapun tahapan-tahapannya dijelaskan sebagai berikut: 

4.1.1. Import Dataset 

Import dataset dilakukan dengan menggunakan library pandas di Python. 

File dataset akan dipanggil menggunakan read_csv di Python kemudian disimpan 

di dalam sebuah variabel. Dataset yang digunakan harus berkualitas agar model 

dapat digunakan dengan optimal. Dataset yang digunakan adalah dataset pendaftar 

KIP Kuliah tahun 2022. Gambar 4.1 adalah potongan kode untuk memanggil file 

df_encoded yang bertipe csv menggunakan library pandas. 

 
Gambar 4.2 Proses import dataset 
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4.1.2. Preprocessing data 

Setelah memanggil dataset, fitur-fitur (atribut-atribut) yang digunakan untuk 

memprediksi kelayakan beasiswa KIP dipisahkan dari kolom target rekom. Fitur-

fitur ini disimpan dalam variabel X, sementara kolom target rekom disimpan 

dalam variabel y. Gambar 4.2 menunjukkan potongan perintah untuk memisahkan 

feature dan target pada dataset KIP menggunakan perintah drop kolom. 

 
Gambar 4.3 Proses memisahkan feature dan target 

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan 

fungsi train_test_split dari library sklearn.model_selection. Dalam kode pada 

gambar 4.3, data uji atau test size yang digunakan disimpan dalam variabel 

test_sizes, dengan tetap menjaga proporsi kelas yang seimbang menggunakan 

random_state=42 untuk memastikan hasil yang konsisten. Program akan 

melakukan perulangan sebanyak jumlah data uji yang digunakan yaitu 8 kali 

pengujian. 

 
Gambar 4.4 Pemisahan data training dan data uji 

4.1.3. Model Naive Bayes 

Model Naive Bayes dengan menggunakan Gaussian Naive Bayes 

diinisialisasi menggunakan library sklearn.naive_Bayes. Model ini akan 
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digunakan untuk melatih data latih dan melakukan prediksi pada data uji. Gambar 

4.4 menunjukkan perintah untuk melakukan inisialisasi model naive Bayes 

menggunakan library skicit learn. 

 
Gambar 4.5 Implementasi model Naive Bayes 

Model Naive Bayes kemudian dilatih menggunakan dataset yang telah 

dilakukan split sebelumnya. Data yang dilatih adalah data training yang terbagi 

menjadi X_train sebagai feature dan y_train sebagai target. Proses melatih model 

Naive Bayes dilakukan menggunakan metode fit pada objek model nb. Gambar 

4.4 adalah perintah untuk melakukan fitting atau melatih model Naive Bayes. 

4.1.4. Prediksi 

Setelah model dilatih, klasifikasi kelayakan beasiswa KIP dilakukan pada 

data uji menggunakan metode predict pada objek model nb. Hasil prediksi 

disimpan dalam variabel y_pred_nb. Gambar 4.5 menunjukkan proses prediksi 

yang diimplementasikan pada pemrograman python. 

 
Gambar 4.6 Proses prediksi dengan Naive Bayes 

4.1.5. Evaluasi Performa 

Untuk mengevaluasi performa model Naive Bayes, beberapa metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, dan recall dihitung menggunakan library 

sklearn.metrics. Dalam kode di atas, metrik-metrik ini dihitung dengan 

membandingkan nilai aktual dari kolom target y_test dengan hasil prediksi 
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y_pred_nb. Hasil evaluasi performa model ini disimpan dalam list results untuk 

setiap ukuran data uji yang berbeda. Gambar 4.6 merupakan proses untuk 

menampilkan hasil evaluasi performa naive Bayes berdasarkan nilai akurasi, 

presisi, dan recall. 

 
Gambar 4.7 Melakukan evaluasi Model Naive Bayes 

4.2 Pengujian Naive Bayes 

4.2.1. Skenario pengujian 

Pengujian menggunakan algoritma klasifikasi Naive Bayes dilakukan 

dengan variasi pembagian data menjadi data training dan data testing yang 

berbeda. Jumlah keseluruhan dataset adalah 1044 kemudian akan dipisah sesuai 

dengan prosentase yang ditentukan untuk mengetahui pengaruh variasi pembagian 

data terhadap performa model naive Bayes. Tabel 4.1 menunjukkan rancangan 

skenario pengujian Naive Bayes. Skenario ini bertujuan untuk melihat bagaimana 

performa model Naive Bayes dalam memprediksi kelayakan calon penerima 

beasiswa KIP. 

4.2.2.1 Pada pengujian pertama, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 

90% dari total data dan data testing sebanyak 10% dari total data. Model 

Naive Bayes akan dilatih menggunakan 939 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 105 data testing. 
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4.2.2.2 Pengujian kedua, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 85% 

dari total data dan data testing sebanyak 15% dari total data. Model 

Naive Bayes akan dilatih menggunakan 887 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 157 data testing. 

4.2.2.3 Pada pengujian ketiga, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 

80% dari total data dan data testing sebanyak 20% dari total data. Model 

Naive Bayes akan dilatih menggunakan 835 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 209 data testing. 

4.2.2.4 Pada pengujian keempat, data akan dibagi menjadi data training 

sebanyak 75% dari total data dan data testing sebanyak 25% dari total 

data. Model Naive Bayes akan dilatih menggunakan 783 data training 

dan diuji kinerjanya menggunakan 261 data testing. 

4.2.2.5 Pada pengujian kelima, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 

70% dari total data dan data testing sebanyak 30% dari total data. Model 

Naive Bayes akan dilatih menggunakan 730 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 314 data testing. 

4.2.2.6 Pada pengujian keenam, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 

65% dari total data dan data testing sebanyak 35% dari total data. Model 

Naive Bayes akan dilatih menggunakan 678 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 366 data testing. 

4.2.2.7 Pada pengujian ketujuh, data akan dibagi menjadi data training sebanyak 

60% dari total data dan data testing sebanyak 40% dari total data. Model 
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Naive Bayes akan dilatih menggunakan 626 data training dan diuji 

kinerjanya menggunakan 418 data testing. 

4.2.2.8 Pada pengujian kedelapan, data akan dibagi menjadi data training 

sebanyak 55% dari total data dan data testing sebanyak 45% dari total 

data. Model Naive Bayes akan dilatih menggunakan 574 data training 

dan diuji kinerjanya menggunakan 470 data testing. 

Setiap pengujian akan diukur kinerjanya dengan metrik-metrik evaluasi 

yang sesuai, seperti akurasi, presisi, atau recall untuk mengevaluasi seberapa baik 

model dapat melakukan klasifikasi pada data testing yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Hasil pengujian ini dapat membantu dalam menentukan pembagian 

data training dan data testing yang optimal untuk penggunaan model Naive Bayes 

pada dataset KIP. 

Tabel 4.1 Skenario pengujian naive Bayes 

Pengujian 
Train-test 

split 
Training Test 

1 90-10 939 105 

2 85-15 887 157 

3 80-20 835 209 

4 75-25 783 261 

5 70-30 730 314 

6 65-35 678 366 

7 60-40 626 418 

8 55-45 574 470 

 

4.2.2. Hasil pengujian 

4.2.2.9 Confusion matrix pengujian ke-1 

Tabel 4.2 menunjukkan hasil confusion matrix Naive Bayes untuk test size 

0.10 dan training size 0.90. Data testing yang digunakan sebanyak 105. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 6 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 
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model berhasil memprediksi dengan benar 6 data sebagai "diterima" (True 

Positive). Kemudian terdapat 60 data yang sebenarnya masuk dalam kelas 

"ditolak" dan model berhasil memprediksi dengan benar sebagai "ditolak" (True 

Negative). Ada 32 data yang seharusnya memiliki kelas ditolak, tetapi diprediksi 

sebagai diterima (False Positive). Ada 7 data yang seharusnya berkelas diterima, 

tetapi diprediksi sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 4.2 confusion matrix naive Bayes pengujian 1 

Naive Bayes 

test size 0.10 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 6 32 

Ditolak 7 60 

 

4.2.2.10 Confusion matrix pengujian ke-2 

Tabel 4.3 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.15 dan training size 0.85. Data testing yang digunakan sebanyak 157. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 8 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 93 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model berhasil 

memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 46 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 10 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 4.3 confusion matrix naive Bayes pengujian 2 

Naive Bayes 

test size 0.15 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 8 46 

Ditolak 10 93 
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4.2.2.11 Confusion matrix pengujian ke-3 

Tabel 4.4 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.20 dan training size 0.80. Data testing yang digunakan sebanyak 209. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 13 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 124 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 60 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 12 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 4.4 confusion matrix naive Bayes pengujian 3 

Naive Bayes 

test size 0.20 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 13 60 

Ditolak 12 124 

4.2.2.12 Confusion matrix pengujian ke-4 

Tabel 4.5 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.25 dan training size 0.75. Data testing yang digunakan sebanyak 261. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 17 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 151 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 76 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 17 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 
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Tabel 4.5 confusion matrix naive Bayes pengujian 4 

Naive Bayes 

test size 0.25 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 17 76 

Ditolak 17 151 

 

4.2.2.13 Confusion matrix pengujian ke-5 

Tabel 4.6 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.30 dan training size 0.70. Data testing yang digunakan sebanyak 314. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 18 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 171 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 97 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 28 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 4.6 confusion matrix naive Bayes pengujian 5 

Naive Bayes 

test size 0.30 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 18 97 

Ditolak 28 171 

 

4.2.2.14 Confusion matrix pengujian ke-6 

Tabel 4.7 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.35 dan training size 0.65. Data testing yang digunakan sebanyak 366. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 21 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 205 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 
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berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 110 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 

Positive). Ada 30 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 4.7 confusion matrix naive Bayes pengujian 6 

Naive Bayes 

test size 0.35 

Prediksi 

Diterima Ditolak 
A

k
tu

a
l 

Diterima 21 110 

Ditolak 30 205 

 

4.2.2.15 Confusion matrix pengujian ke-7 

Tabel 4.8 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.40 dan training size 0.60. Data testing yang digunakan sebanyak 418. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 25 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 229 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 126 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 

Positive). Ada 38 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 4.8 confusion matrix naive Bayes pengujian 7 

Naive Bayes 

test size 0.40 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l Diterima 25 126 

Ditolak 38 229 
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4.2.2.16 Confusion matrix pengujian ke-8 

Tabel 4.9 menunjukkan hasil confusion matrix naive Bayes untuk test size 

0.45 dan training size 0.55. Data testing yang digunakan sebanyak 470. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 30 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 260 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 129 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 

Positive). Ada 51 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 4.9 confusion matrix naive Bayes pengujian 8 

Naive Bayes 

test size 0.45 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 30 129 

Ditolak 51 260 

 

 

Berdasarkan confusion matrix pada uji coba pertama sampai kedelapan, 

maka diperoleh nilai akurasi, presisi, dan recall yang berbeda. Hal ini terlihat 

dalam tabel 4.10 yang menampilkan hasil uji coba naive Bayes. Perbedaan ini 

dipengaruhi salah satunya oleh variasi test size yang digunakan. Berikut analisis 

performa Naive Bayes berdasarkan skor evaluasi yang dihasilkan: 

Tabel 4.10 hasil uji coba metode naive Bayes 

Uji coba Test size Akurasi Presisi Recall 

1 0.10 63 65 65 

2 0.15 64 67 90 

3 0.20 66 67 91 

4 0.25 64 67 90 

5 0.30 60 64 86 

6 0.35 62 65 87 
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Lanjutan tabel 4.10 

7 0.40 61 65 86 

8 0.45 62 67 84 

Rata-rata 62,75 65,88 84,88 

i. Akurasi 

Rentang akurasi yang diperoleh untuk test size antara 0.10 hingga 0.45 

adalah antara 60% hingga 66%. Akurasi tertinggi berada pada uji coba ketiga 

dengan test size 0.20 yang menghasilkan akurasi 66%. Pada uji coba selanjutnya 

hasil akurasi stabil bahkan cenderung turun. Rata-rata akurasi adalah 62,75%. Ini 

adalah tingkat akurasi yang dapat diterima, namun masih ada ruang untuk 

perbaikan. 

ii. Presisi 

Presisi menggambarkan seberapa baik model dalam mengidentifikasi calon 

penerima beasiswa KIP dengan benar dari seluruh data yang diprediksi positif. 

Rentang presisi yang diperoleh untuk test size antara 0.10 hingga 0.45 adalah 

antara 64% hingga 67%. Rata-rata presisi yang diperoleh adalah 65,88%. Ini 

adalah tingkat presisi yang baik walaupun masih dapat ditingkatkan.  

iii. Recall 

Rentang recall yang diperoleh untuk test size antara 0.10 hingga 0.45 adalah 

antara 84% hingga 91%. Recall menggambarkan seberapa baik model dalam 

mengidentifikasi calon penerima beasiswa KIP dengan benar dari seluruh calon 

penerima beasiswa KIP yang sebenarnya. Semakin tinggi nilai recall, semakin 

sedikit calon yang memenuhi syarat yang salah terklasifikasi sebagai tidak 

memenuhi syarat. 
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Gambar 4.8 Hasil pengujian naive Bayes 

Berdasarkan gambar 4.7 hasil pengujian naive Bayes, dapat dilihat bahwa 

model Naive Bayes memberikan performa yang cukup baik dalam memprediksi 

kelayakan calon penerima beasiswa KIP. Namun, terdapat variasi dalam performa 

model tergantung pada ukuran data uji yang digunakan. Hal ini menunjukkan 

bahwa ukuran data uji dapat mempengaruhi performa model, dan ukuran data uji 

yang lebih besar dapat memberikan hasil yang lebih konsisten. 
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BAB V 

METODE K-NEAREST NEIGHBOR (k-NN) 

5.1 Desain Metode k-NN 

 
Gambar 5.1 Desain Metode k-Nearest Neighbor 

Pada bagian ini metode k-NN akan diuraikan dengan menampilkan gambar 

desain metode dan tahapan-tahapan yang dilakukan untuk pemodelan. Gambar 5.1 

adalah desain metode k-NN yang digunakan. Adapun tahapan-tahapan dalam 

melakukan analisis k-NN sebagai berikut: 

5.1.1. Import dataset 

Pada tahap ini, dataset diimpor ke dalam jupyter notebook menggunakan 

library pandas. Dataset ini adalah dataset penerima beasiswa KIP dan dataset 

disimpan dalam dataframe dengan nama `df_kip`. Gambar 5.2 menampilkan 

proses import dataset untuk diprediksi dengan model k-NN. Dataset yang 

digunakan adalah data berformat csv. 

 
Gambar 5.2 Import dataset untuk proses k-NN 
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5.1.2. Preprocessing data 

Pada tahap ini akan dilakukan preprocessing data untuk memastikan kualitas 

data yang baik sebelum melanjutkan dengan pemodelan. Gambar 5.3 merupakan 

normalisasi data yaitu mengganti data yang tidak sesuai. Seperti kesalahan pada 

atribut rerata_rapor dimana ada data berformat tanggal. Mengganti data yang tidak 

sesuai pada kolom 'rerata_rapor' dan 'rerata_un' dilakukan menggunakan metode 

`replace()`. 

 
Gambar 5.3 proses mengganti data yang tidak sesuai 

Proses selanjutnya ialah melakukan seleksi kolom atau atribut. Atribut yang 

tidak relevan akan dibuang yaitu no, id, domisili, jalur. Gambar 5.4 menunjukkan 

proses pembuangan kolom dengan menggunakan metode drop() sebelum 

dilakukan encoding data. 

 
Gambar 5.4 seleksi kolom sebelum proses encode 

Encoding data dilakukan menggunakan library skicit-learn dan metode yang 

digunakan adalah OrdinalEncoder. Gambar 5.5 menunjukkan proses encoding 

data pada DataFrame X kemudian disimpan dalam variabel encoded_data 
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kemudian hasil encoding akan ditampilkan dalam format DataFrame dan 

disimpan pada variabel encoded_df. 

 
Gambar 5.5 Proses encoding data 

5.1.3. Split data 

   Setelah preprocessing data, dataset dibagi menjadi training set dan testing 

set menggunakan `train_test_split()` dari modul `sklearn.model_selection`. 

Gambar 5.6 menunjukkan proses pemisahan data menjadi training set dan test set. 

Nilai X dan y diperoleh dari proses pemisahan menggunakan drop(). 

 
Gambar 5.6 proses split data untuk k-NN 

Gambar 5.7 adalah proses memisahkan feature yang disimpan dalam 

variabel X dan target yang disimpan dalam variabel y. Variabel X berisi atribut 

selain target dan variabel y berisi 1 atribut yang merupakan target. Hasil dari 

pemisahan dataset akan dijadikan training set dan testing set. 

 
Gambar 5.7 Proses pemisahan feature dan target 
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5.1.4. Tentukan nilai k 

   Pada tahap ini, dilakukan iterasi untuk setiap nilai k dalam rentang 3 

hingga 15 dengan mengambil bilangan ganjil. Nilai k ini menentukan jumlah 

tetangga yang akan digunakan untuk memprediksi label suatu data baru. 

5.1.5. Model k-NN 

Setelah nilai k ditentukan, model k-NN (KNeighborsClassifier) diinisialisasi 

dengan menggunakan nilai k yang sesuai dan metrik jarak 'euclidean'. Model ini 

akan digunakan untuk melatih dan memprediksi data. 

 
Gambar 5.8 Proses pemisahan feature dan target 

5.1.6. Prediksi 

Setelah model dievaluasi, langkah terakhir adalah menggunakan model yang 

telah dilatih untuk melakukan prediksi pada data baru. Pada kode tersebut, 

dilakukan prediksi pada testing set menggunakan metode `predict()` pada model 

k-NN. 

 
Gambar 5.9 Proses Prediksi pada k-NN 

5.1.7. Evaluasi model 

Setelah model k-NN dilatih dengan menggunakan training set, dilakukan 

evaluasi performa model menggunakan testing set. Gambar 5.10 menampilkan 

kode untuk menghitung nilai confusion matrix yang diperoleh oleh model k-NN. 

Hasilnya dijadikan untuk menghitung nilai akurasi, presisi, dan recall. 
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Gambar 5.10 Menampilkan confusion matrix k-NN 

Pada gambar 5.11, metrik evaluasi yang digunakan adalah akurasi, presisi, 

dan recall. Akurasi mengukur seberapa tepat model dalam memprediksi 

keseluruhan data, sedangkan presisi dan recall mengukur kualitas prediksi dalam 

kelas tertentu. 

 
Gambar 5.11 Menampilkan matrik evaluasi k-NN 

5.2 Skenario pengujian 

Skenario pengujian K-Nearest Neighbors (K-NN) dalam penelitian ini 

dilakukan dengan memvariasikan dua parameter utama, yaitu nilai test size 

(jumlah data uji) dan nilai k (jumlah tetangga terdekat yang dipertimbangkan 

dalam klasifikasi). Tujuan dari pengujian ini adalah untuk menentukan nilai k 

terbaik yang memberikan performa klasifikasi yang optimal. 

5.2.1 Variasi Test Size 

Test size mengacu pada ukuran dataset uji yang digunakan untuk menguji 

model K-NN. Pada skenario pengujian yang digunakan, nilai test size yang 

digunakan adalah yaitu 10%, 15%, 20%, 25%, 30%, 35%, 40%, dan 45%. Setiap 

test size merepresentasikan jumlah data yang digunakan sebagai data uji dari total 

dataset yang tersedia. Total pengujian yang dilakukan berdasarkan variasi test size 

berjumlah 8 kali pengujian. Setiap pengujian hasilnya akan dievaluasi 

menggunakan matrik evaluasi. 
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Tabel 5.1 Skenario pengujian k-NN 

Pengujian 

variasi test 

size 

Train-test 

split 
Training Test 

1 90-10 939 105 

2 85-15 887 157 

3 80-20 835 209 

4 75-25 783 261 

5 70-30 730 314 

6 65-35 678 366 

7 60-40 626 418 

8 55-45 574 470 

 

5.2.2 Variasi K 

Parameter k mengacu pada jumlah tetangga terdekat yang akan diambil 

dalam proses klasifikasi. Nilai parameter k yang akan digunakan adalah nilai 

bilangan bulat ganjil mulai dari 3, 5, 7, 9, 11, 13, dan 15. Pengujian dilakukan 

dengan melakukan iterasi pengujian variasi test size kemudian dilanjutkan dengan 

melakukan variasi nilai k. Pengujian ini diharapkan dapat mencari nilai k terbaik 

berdasarkan nilai matrik akurasi, presisi, dan recall. 

Tabel 5.2 skenario pengujian k-NN dengan variasi k 

No Pengujian variasi k k 

1 

Iterasi pengujian variasi 

test size 

3 

2 5 

3 7 

4 9 

5 11 

6 13 

7 15 

Pada tabel 5.2 skenario pengujian k-NN dengan variasi k, pengujian dilakukan 

sebanyak tujuh kali dengan rincian sebagai berikut: 

5.2.2.1 Pengujian pertama dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai 

dari 10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 
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dengan mengambil nilai k = 3 dan kemudian akan diambil nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

5.2.2.2 Pengujian kedua dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai dari 

10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 5 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

5.2.2.3 Pengujian ketiga dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai dari 

10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 7 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

5.2.2.4 Pengujian keempat dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai 

dari 10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 9 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

5.2.2.5 Pengujian kelima dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai 

dari 10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 11 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

5.2.2.6 Pengujian keenam dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai 

dari 10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 13 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 
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5.2.2.7 Pengujian ketujuh dilakukan dengan melakukan variasi test size mulai 

dari 10% sampai 45% dengan jumlah dataset 1044. Pengujian dilakukan 

dengan mengambil nilai k = 15 kemudian akan dihitung nilai matrik 

akurasi, presisi, dan recall. 

Setiap pengujian akan diukur kinerjanya dengan metrik-metrik evaluasi 

seperti akurasi, presisi, atau recall untuk mengevaluasi seberapa baik model dapat 

melakukan klasifikasi pada data testing yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

Hasil pengujian ini dapat membantu dalam menentukan nilai k yang optimal 

untuk penggunaan model k-NN pada dataset KIP. 

5.3 Hasil pengujian k-NN 

5.3.1. Matrik Evaluasi 

Pada tabel hasil pengujian, Ukuran data uji atau test size adalah proporsi 

data yang digunakan untuk menguji model. Ketika test size meningkat, akurasi 

cenderung mengalami penurunan. Hal ini karena model memiliki lebih sedikit 

data untuk dilatih ketika ukuran pengujian besar. 

Kemudian jika memperhatikan variasi k, dengan meningkatnya nilai k, 

akurasi model umumnya meningkat. Ini karena nilai k yang lebih besar akan 

membuat model lebih tahan terhadap noise. Namun, akurasi mulai stabil setelah k 

= 9. Hal ini menunjukkan bahwa tidak ada pengaruh yang besar ketika nilai k 

diatas 9. 

Akurasi model atau persentase data yang diklasifikasikan dengan benar 

cenderung meningkat dengan meningkatnya nilai k hingga titik tertentu. Akurasi 

tertinggi diperoleh ketika nilai k=11 dengan nilai akurasi 67%. Berdasarkan rata-
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rata akurasi, nilai akurasi semakin meningkat mulai k=7 kemudian cenderung 

stabil setelah k=11. 

Tabel 5.3 Hasil pengujian akurasi k-NN dengan variasi k 

Test size k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 k=13 k=15 

10 59 59 57 58 67 59 65 

15 64 62 61 63 67 64 66 

20 61 59 60 63 65 61 65 

25 60 59 61 61 61 60 61 

30 58 60 60 61 62 58 60 

35 59 57 60 61 63 59 64 

40 60 60 62 62 63 60 64 

45 59 59 62 63 63 59 65 

Rata-rata 60,00 59,38 60,38 61,50 63,88 60,00 63,75 

Tabel 5.3 merupakan hasil pengujian k-NN dengan variasi nilai k. pengujian 

dilakukan dengan test size 10 sampai 45. Setiap test size akan diuji untuk mencari 

nilai akurasi yang diperoleh antara nilai k=3 sampai k=15. Hasil pengujian setiap 

nilai k akan dihitung rata-rata. Nilai k=11 memperoleh nilai rata-rata paling tinggi 

yaitu 63,88 dan nilai rata-rata akurasi terendah diperoleh nilai k=5 dengan nilai 

59,38. Nilai akurasi tertinggi yang diperoleh berada pada posisi k=11 dengan test 

size 10 dan 15 yaitu 67%. 

Gambar 5.12 menunjukkan hasil percobaan untuk mencari nilai k terbaik 

untuk algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) berdasarkan nilai akurasi yang 

diperoleh. Eksperimen memvariasikan ukuran uji dan nilai k, hasil akurasi akan 

dicatat untuk setiap kombinasi. Berdasarkan gambar tersebut menunjukkan bahwa 

nilai k antara 7 dan 11 adalah nilai yang optimal untuk dataset KIP karena 

memiliki nilai rata-rata yang cenderung naik. 
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Gambar 5.12 Grafik hasil pengujian k-NN dengan variasi k 

Tabel 5.4 menunjukkan hasil pengujian untuk menentukan nilai optimal k 

untuk model K-nearest neighbor (K-NN). Pengujian dilakukan dengan 

memvariasikan test size dan nilai k, kemudian mengukur presisi model. Nilai 

presisi rata-rata meningkat sampai titik tertentu, mulai k=3 sampai k=13, 

kemudian mulai menurun. Ini menunjukkan bahwa ada nilai k optimal untuk 

model ini, dan nilainya berada di antara 7 dan 9.  

Berdasarkan gambar 5.13, nilai k terbaik untuk model ini adalah 7 atau 9. 

Hal ini karena memiliki rata-rata presisi paling tinggi. Presisi cenderung menurun 

saat k diatas 9. 

Tabel 5.4 Hasil pengujian nilai presisi k-NN 

Test size k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 k=13 k=15 

10 66 65 63 63 67 66 65 

15 70 68 66 67 69 70 67 

20 67 65 65 66 67 67 66 

25 66 64 66 64 64 66 63 

30 64 64 64 64 65 64 63 

35 65 63 65 65 65 65 65 

40 66 65 65 65 65 66 65 

45 67 66 67 68 67 67 67 

Rata-rata 66,38 65,00 65,13 65,25 66,13 66,38 65,13 
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Gambar 5.13 Hasil pengujian nilai presisi k-NN dengan variasi k 

Tabel 5.5 menunjukkan hasil pengujian untuk menentukan nilai optimal k 

pada model K-nearest neighbor (K-NN). Pengujian dilakukan dengan 

memvariasikan test size dan nilai k untuk mengukur recall model. Nilai recall 

rata-rata dari setiap k cenderung meningkat sampai titik tertentu, kemudian 

menurun. Rata-rata Nilai recall terus meningkat mulai k=5 sampai k=11 kemudian 

mengalami penurunan pada k=13 sebelum naik kembali pada posisi k=15. Ini 

menunjukkan bahwa ada nilai k optimal untuk model ini, yang salah satunya 

dipengaruhi oleh semakin besarnya nilai k. Rata-rata nilai recall tertinggi berada 

pada nilai k=15. 

Berdasarkan gambar 5.14, nilai k terbaik untuk model ini adalah k=11 atau 

k=15. Hal ini karena nilai k tersebut memiliki rata-rata recall paling tinggi. Recall 

menurun saat k=13. 
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Tabel 5.5 Hasil Pengujian nilai recall k-NN 

Test size k=3 k=5 k=7 k=9 k=11 k=13 k=15 

10 75 79 79 82 96 75 97 

15 80 82 84 86 91 80 95 

20 77 79 82 86 93 77 94 

25 79 81 84 86 90 79 92 

30 77 83 82 88 88 77 88 

35 80 80 83 86 91 80 93 

40 79 82 87 90 91 79 96 

45 75 78 82 83 87 75 91 

Rata-rata 77,75 80,5 82,88 85,88 90,88 77,75 93,25 

 

 
Gambar 5.14 Hasil pengujian nilai recall k-NN dengan variasi k 

Berdasarkan tabel 5.6, perubahan rata-rata metrik akurasi, presisi, dan recall 

seiring dengan perubahan nilai k. Pengamatan yang dapat diambil dari tabel 5.6 

yaitu bahwa rata-rata Akurasi meningkat ketika nilai k meningkat dari 3 hingga 

11, namun, kemudian menurun pada nilai k 13 dan naik kembali pada nilai k 15. 

Nilai k 11 memiliki rata-rata akurasi tertinggi. Rata-rata Presisi mengalami 

fluktuasi dengan nilai k yang berbeda. Namun, secara keseluruhan, presisi 

cenderung tetap relatif stabil dengan perubahan nilai k, dengan nilai tertinggi 

terjadi pada k = 11. Rata-rata Recall meningkat secara signifikan ketika nilai k 
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meningkat dari 3 hingga 11, dan kemudian tetap tinggi pada k = 13 dan k = 15. 

Nilai k 15 memiliki rata-rata recall tertinggi. 

Berdasarkan hasil pengujian, nilai k terbaik untuk model K-NN ini bisa 

dipilih berdasarkan metrik yang ingin dioptimalkan. Jika fokus pada akurasi, 

maka k=11 mungkin menjadi pilihan yang baik. Namun, jika prioritasnya adalah 

recall, maka k=15 bisa menjadi pilihan terbaik. Untuk presisi, k=11 juga tampak 

menjadi pilihan yang layak karena memiliki nilai presisi yang baik dan stabil. 

Jika memperhitungakn keseimbangan antara ketiga metrik (akurasi, presisi, 

dan recall), maka nilai k terbaik adalah ketika nilai k=11 karena memiliki akurasi 

tertinggi, tetapi juga memiliki nilai presisi dan recall yang tidak terlalu jelek. Oleh 

karena itu model k-NN yang dipilih dan akan dibandingkan dengan model naive 

Bayes yang digunakan dalam penelitian ini adalah k-NN dengan k=11. 

Tabel 5.6 Rata-rata hasil pengujian k-NN dengan variasi k 

Nilai k 
Rata-rata hasil pengujian 

Akurasi Presisi Recall 

3 60 66,38 77,75 

5 59,38 65 80,5 

7 60,38 65,13 82,88 

9 61,50 65,25 85,88 

11 63,88 66,13 90,88 

13 60 66,38 77,75 

15 63,75 65,13 93,25 
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Gambar 5.15 Rata-rata hasil pengujian k-NN 

5.3.2. Confusion Matrix 

5.3.2.1. Confusion matrix pengujian ke-1 

Tabel 5.7 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.10 

dan training size 0.90. Data testing yang digunakan sebanyak 105. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 6 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi dengan benar 6 data sebagai "diterima" (True 

Positive). Kemudian terdapat 64 data yang sebenarnya masuk dalam kelas 

"ditolak" dan model berhasil memprediksi dengan benar 64 data sebagai "ditolak" 

(True Negative). Ada 32 data yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi 

sebagai diterima (False Positive). Ada 3 data yang seharusnya berkelas diterima, 

tetapi diprediksi sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 5.7 Confusion matrix k-NN pengujian ke-1 

k-NN 

test size 0.10 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 6 32 

Ditolak 3 64 

 

60 59,38 60,38 61,5 63,88 60 63,75

66,38 65 65,13 65,25 66,13 66,38 65,13
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5.3.2.2. Confusion matrix pengujian ke-2 

Tabel 5.8 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.15 

dan training size 0.85. Data testing yang digunakan sebanyak 157. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 11 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 94 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model berhasil 

memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 43 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 9 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 5.8 Confusion matrix k-NN pengujian ke-2 

k-NN 

test size 0.15 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 11 43 

Ditolak 9 94 

 

5.3.2.3. Confusion matrix pengujian ke-3 

Tabel 5.9 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.20 

dan training size 0.80. Data testing yang digunakan sebanyak 209. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 10 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 126 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 63 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 10 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 
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Tabel 5.9 Confusion matrix k-NN pengujian ke-3 

k-NN 

test size 0.20 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 10 63 

Ditolak 10 126 

 

5.3.2.4. Confusion matrix pengujian ke-4 

Tabel 5.10 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.25 

dan training size 0.75. Data testing yang digunakan sebanyak 261. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 8 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 152 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 85 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 16 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 5.10 Confusion matrix k-NN pengujian ke-4 

k-NN 

test size 0.25 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 8 85 

Ditolak 16 152 

 

5.3.2.5. Confusion matrix pengujian ke-5 

Tabel 5.11 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.30 

dan training size 0.70. Data testing yang digunakan sebanyak 314. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 19 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 175 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 
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berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 96 data yang 

seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False Positive). 

Ada 24 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi sebagai ditolak 

(False negative) 

Tabel 5.11 Confusion matrix k-NN pengujian ke-5 

k-NN 

test size 0.30 

Prediksi 

Diterima Ditolak 
A

k
tu

a
l 

Diterima 19 96 

Ditolak 24 175 

 

5.3.2.6. Confusion matrix pengujian ke-6 

Tabel 5.12 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.35 

dan training size 0.65. Data testing yang digunakan sebanyak 366. Jika 

keseluruhan data berjumlah 1044 maka data trainingnya adalah jumlah data 

dikurangi data testing yaitu 678 atau 65% dari keseluruhan dataset. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 17 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 213 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 114 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 

Positive). Ada 22 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative).  

Tabel 5.12 Confusion matrix k-NN pengujian ke-6 

k-NN 

test size 0.35 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 17 114 

Ditolak 22 213 
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5.3.2.7. Confusion matrix pengujian ke-7 

Tabel 5.13 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.40 

dan training size 0.60. Data testing yang digunakan sebanyak 418. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 18 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 244 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 133 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 

Positive). Ada 23 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 5.13 Confusion matrix k-NN pengujian ke-7 

k-NN 

test size 0.40 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 18 133 

Ditolak 23 244 

5.3.2.8. Confusion matrix pengujian ke-8 

Tabel 5.14 menunjukkan hasil confusion matrix k-NN untuk test size 0.45 

dan training size 0.55. Data testing yang digunakan sebanyak 470. Hasilnya 

menunjukkan terdapat 26 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "diterima" dan 

model berhasil memprediksi sebagai "diterima" (True Positive). Kemudian 

terdapat 270 data yang sebenarnya masuk dalam kelas "ditolak" dan model 

berhasil memprediksi dengan sebagai "ditolak" (True Negative). Ada 133 data 

yang seharusnya berkelas ditolak, tetapi diprediksi sebagai diterima (False 
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Positive). Ada 41 data yang seharusnya berkelas diterima, tetapi diprediksi 

sebagai ditolak (False negative) 

Tabel 5.14 Confusion matrix k-NN pengujian ke-8 

k-NN 

test size 0.45 

Prediksi 

Diterima Ditolak 

A
k

tu
a
l 

Diterima 26 133 

Ditolak 41 270 

 
 

Skenario pengujian yang dilakukan menggunakan model k-NN pada 

dataset penerima KIP Kuliah menghasilkan sebuah model terbaik yang akan 

dilakukan komparasi dengan model klasifikasi yang lain, dalam penelitian ini 

adalah Naive Bayes. Pemilihan Naive Bayes sebagai pembanding dilakukan 

karena Naive Bayes merupakan model klasifikasi yang simpel dan mudah untuk 

diterapkan. 

Adapun model k-NN penggunaannya cenderung lebih rumat karena harus 

mencari nilai k terbaik, kemudian setelah diperoleh nilai k terbaik akan dilakukan 

pengujian dengan variasi test size. Untuk mencari jarak dalam k-NN sebenarnya 

dapat dilakukan dengan beberapa metode selain eucledian, yaitu Manhattan atau 

minkowski. Namun dalam penelitian ini metrik eucledian yang digunakan. 
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BAB VI 

PEMBAHASAN 

6.1 Perbandingan k-NN dan Naive Bayes 

Pengujian setiap metode dilakukan dengan memvariasikan data uji mulai 

dari 90 – 10 sampai 55 – 45. Metode k-NN dan naive Bayes masing-masing diuji 

sebanyak delapan kali. Hasil pengujian masing-masing metode dapat dilihat pada 

tabel 6.1. Selain itu, nilai rata-rata presisi dan recall K-NN juga lebih tinggi 

daripada Naive Bayes. Hal ini menunjukkan bahwa K-NN lebih mampu 

memprediksi calon penerima KIP yang benar-benar layak menerima bantuan. 

Tabel 6.1 perbandingan hasil pengujian k-NN dan Naive Bayes 

Test size 
k-Nearest Neighbor (k=11) Naive Bayes 

Akurasi Presisi Recall Akurasi Presisi Recall 

90-10 67 67 96 63 65 90 

85-15 67 69 91 64 67 90 

80-20 65 67 93 66 67 91 

75-25 61 64 90 64 67 90 

70-30 62 65 88 60 64 86 

65-35 63 65 91 62 65 87 

60-40 63 65 91 61 65 86 

55-45 63 67 87 62 67 84 

Rata-rata 63,88 66,13 90,88 62,75 65,88 88,00 

 

6.2 Analisis Matrik Evaluasi 

6.2.1 Perbandingan Akurasi 

Akurasi K-NN cenderung meningkat seiring dengan peningkatan ukuran 

data uji. Hal ini menunjukkan bahwa K-NN semakin mampu memprediksi 

kelayakan calon penerima KIP dengan baik seiring dengan meningkatnya jumlah 

data yang digunakan. Adapun untuk akurasi Naive Bayes cenderung menurun 



70 

 

 
 

seiring dengan peningkatan ukuran data uji. Hal ini menunjukkan bahwa Naive 

Bayes semakin tidak mampu memprediksi kelayakan calon penerima KIP dengan 

baik seiring dengan meningkatnya jumlah data yang digunakan. Nilai rata-rata 

akurasi K-NN ternyata lebih tinggi, yaitu 63,88%, dibandingkan dengan nilai rata-

rata akurasi Naive Bayes yang hanya 62,75%. Gambar 6.1 memperlihatkan trend 

perolehan akurasi metode k-NN dan Naive Bayes. K-NN memiliki nilai akurasi 

yang lebih tinggi ketika test size 10 dan 15 yaitu 67% dan Naive Bayes memiliki 

akurasi tertinggi pada test size 20 yaitu 66. 

 
Gambar 6.1 Perbandingan Akurasi k-NN dan Naive Bayes 

6.2.2 Perbandingan Presisi  

Presisi K-NN cenderung meningkat seiring dengan peningkatan ukuran data 

uji. Kemudian mengalami penurunan setelah test size 15. Sementara Naive Bayes 

cenderung lebih stabil walaupun tidak memperoleh nilai presisi yang lebih tinggi 

dari k-NN. Pada pengujian dengan test size 15 sampai 25 Naive Bayes memiliki 

nilai presisi stabil yaitu 67 sementara k-NN memperoleh nilai tertinggi yaitu 69. 

Hal ini menunjukkan bahwa K-NN mampu memprediksi calon penerima KIP 

yang benar-benar layak menerima bantuan. Sedangkan Presisi Naive Bayes 
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cenderung lebih rendah walaupun lebih stabil seiring dengan peningkatan ukuran 

data uji. Nilai rata-rata presisi K-NN ternyata lebih tinggi, yaitu 66,13%, 

dibandingkan dengan nilai rata-rata presisi Naive Bayes yang hanya 65,88%. 

Gambar 6.2 menunjukkan perbandingan k-NN dan Naive Bayes dari nilai presisi. 

K-NN mampu mendapatkan nilai tertinggi yaitu 69 dibandingkan Naive Bayes 

yang hanya mendapatkan nilai 67. 

 
Gambar 6.2 Perbandingan Presisi k-NN dan Naive Bayes 

6.1.3 Perbandingan Recall 

K-NN cenderung memiliki nilai recall yang selalu lebih tinggi dibandingkan 

Naive Bayes seiring dengan peningkatan ukuran data uji. Nilai recall yang 

diperoleh kedua metode semakin menurun dengan meningkatnya data uji. Hal ini 

menunjukkan bahwa semakin tinggi data uji semakin rendah nilai recall. K-NN 

mampu mendapatkan skor recall tertinggi sampai 97 sementara Naive Bayes 

hanya mampu mendapatkan skor tertinggi sampai 91. Gambar 6.3 menunjukkan 

perbandingan k-NN dan Naive Bayes dari nilai recall. Terlihat jika K-NN hampir 

selalu mengungguli Naive Bayes mulai dari pengujian pertama sampai kedelapan. 
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Nilai rata-rata recall dari k-NN lebih tinggi yaitu 90,88% dibandingkan dengan 

naive Bayes yang hanya 88,00%. 

 
Gambar 6.3 Perbandingan Recall k-NN dan Naive Bayes 

Berdasarkan analisis trend yang ditemukan pada skor akurasi, presisi, dan 

recall tersebut, dapat disimpulkan bahwa metode K-NN lebih unggul daripada 

metode Naive Bayes untuk memprediksi kelayakan calon penerima KIP. Hal ini 

karena K-NN memiliki akurasi, presisi, dan recall yang lebih tinggi. Oleh karena 

itu, jika ingin memprediksi kelayakan calon penerima KIP, disarankan untuk 

menggunakan metode K-NN sebagai pilihan utama. 
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BAB VII 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan untuk menganalisis performa 

metode klasifikasi kelayakan calon penerima Kartu Indonesia Pintar (KIP) 

menggunakan k-Nearest Neighbor (k-NN) dan Naive Bayes, dapat diambil 

beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

1. Metode K-Nearest Neighbor (k-NN) menunjukkan performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode Naive Bayes dalam melakukan klasifikasi 

kelayakan calon penerima beasiswa KIP Kuliah. k-NN memiliki tingkat 

akurasi, presisi, dan recall yang lebih tinggi daripada Naive Bayes, 

menandakan kemampuannya dalam mengidentifikasi calon penerima beasiswa 

yang benar-benar layak. 

2. Pemilihan nilai k terbaik pada metode k-NN memberikan pengaruh yang 

positif dalam meningkatkan performa metode k-NN. Nilai k=11 merupakan 

nilai k terbaik dari nilai k bilangan ganjil antara 3 sampai 15. Maka, pemilihan 

nilai k terbaik diperlukan sebelum menggunakan metode k-NN untuk 

melakukan klasifikasi kelayakan calon penerima beasiswa KIP. 

3. Peningkatan ukuran data uji memberikan dampak positif pada kinerja kedua 

metode. Semakin besar ukuran data uji yang digunakan, kinerja prediksi dari 

kedua metode cenderung meningkat. Oleh karena itu, disarankan untuk 

menggunakan sebanyak mungkin data uji yang tersedia agar hasil klasifikasi 

menjadi lebih andal dan akurat. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini, berikut adalah 

beberapa saran untuk pengembangan dan penerapan klasifikasi kelayakan calon 

penerima beasiswa KIP Kuliah: 

1. k-Nearest Neighbor (k-NN) menunjukkan performa yang lebih baik dalam 

penelitian ini, tetapi tetap perlu dilakukan eksplorasi lebih lanjut dalam 

penggunaan metode-metode lain atau pengembangan model prediksi yang 

lebih canggih. Misalnya, bisa dicoba metode lain seperti Support Vector 

Machine (SVM) atau Decision Tree untuk melihat apakah mereka dapat 

memberikan hasil yang lebih baik dalam prediksi kelayakan penerima KIP. 

2. Penyetelan parameter yang tepat untuk kedua metode memang sangat penting, 

terutama pada k-NN, untuk mendapatkan hasil yang optimal. Percobaan 

dengan berbagai nilai k dalam k-NN atau melakukan penyetelan pada 

parameter lainnya dapat membantu meningkatkan kinerja prediksi. 

3. Pengumpulan data yang lebih luas dan representatif tentang calon penerima 

KIP dapat meningkatkan ketepatan dan generalisasi model prediksi. Data yang 

lebih kaya akan membantu mengurangi bias dan meningkatkan keakuratan 

prediksi. 

4. Jika hasil prediksi dari model telah terbukti andal, disarankan untuk 

mengintegrasikan model prediksi ini dengan sistem yang berhubungan 

langsung dengan program bantuan penerima KIP. Dengan demikian, proses 

seleksi penerima manfaat bisa lebih efisien dan akurat. 
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