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MOTTO

“Tuntutlah ilmu sampai engkau mampu menginjakan kakimu
di surga Allah Subhanahu Wata’alah”
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Abstrak

Umar, Huzaifah. 2024. Klasifikasi Keterlambatan Pembayaran SPP Menggunakan
Naive Bayes dan Support Vector Machine. Thesis. Program Studi Magister
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr. Ririen Kusumawati, S.Si.,
M.Kom, (1) Dr. M. Imamudin, Lc, MA

Kata Kunci: Klasifikasi, SPP, Naive Bayes, Support Vector Machine

Keterlambatan pembayaran SPP merupakan salah satu masalah yang sering dihadapi oleh
sekolah. Hal ini dikarenakan dapat berpengaruh pada proses penggajian guru dan karyawan
maupun program peningkatan mutu pendidikan di lingkungan sekolah. Penelitian ini
bertujuan untuk melakukan klasifikasi keterlambatan pembayaran SPP menggunakan
Naive Bayes dan Support Vector Machine. Uji coba metode dilakukan dengan 5 Kali
percobaan. Berdasarkan hasil pengujian diperoleh rata rata performa Naive Bayes yaitu
accuracy (62,88%), precision (65,27%), recall (77,42%) dan fl-score (70,75%).
Sedangkan rata rata performa Support Vector Machine yaitu accuracy (63,51%), precision
(62,25%), recall (94,48%) dan f1-score (75,04%).
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Abstract

Umar, Huzaifah. 2024. The Clasification of Late School Fee Payment Using Naive Bayes
and Support Vector Machine. Thesis. Magister of Informatics. Faculty of
Science and Technology. Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim
Malang. Advisor: (I) Dr. Ririen Kusumawati, S.Si., M.Kom, (lI) Dr. M.
Imamudin, Lc, MA

Keywords: Classification, School Fee, Naive Bayes, Support Vector Machine

Late fee payment often occurs at schools. It can affect teacher and staff salary payment
process and educational quality improvement programs at school. The research aims to
classify the late school fee payment using Naive Bayes and Support Vector Machine. The
researcher conducted the method trial five times. The testing result shows that the Naive
Bayes average performances for accuracy, precision, recall, and fl-score are 62.88%,
65.27%, 77.42%, and 70.75%, respectively. Meanwhile, the average performances of the
Support Vector Machine for accuracy, precision, recall, and f1-score are 63.51%, 62.25%,
94.48%, and 75.04%.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pendidikan memiliki peran sebagai fondasi pembangunan kepribadian
manusia. Dengan adanya pendidikan seseorang akan mampu mengatasi masalah
kebodohan yang melanda pribadinya bahkan dalam lingkup yang lebih luas yaitu
mencerdaskan kehidupan bangsa. Sebagaimana amanat Undang Undang Dasar
(UUD 1945) Negara Republik Indonesia, mencerdaskan kehidupan bangsa
merupakan tujuan yang hendak diwujudkan oleh negara. Menyelenggaraan
pendidikan merupakan bagian dari cara untuk mencerdaskan kehidupan bangsa.

Dalam konteks penyelenggaraan pendidikan, salah satu bagian terpenting
adalah tersedianya pembiayaan pendidikan. Dalam penelitian Noor Islahudin &
Ramadhani Wulandari (2022) pembiayaan pendidikan memiliki hubungan erat
dengan mutu pendidikan yang baik. Menurut Arwildayanto et al., (2017) faktor
yang memiliki keterkaitan secara langsung dalam menjalankan proses pendidikan
adalah pembiayaan dan mutu pendidikan.

MTs Lukmanul Hakim merupakan lembaga pendidikan swasta di Samarinda
yang pembiayaan pendidikannya dibebankan kepada siswa. Salah satu biaya
pendidikan yang harus dipenuhi adalah sumbangan pembinaan pendidikan atau
yang biasa dikenal dengan SPP. Menurut Bahtiar & Firmansyah (2017) pada
umumnya SPP diterapkan oleh sekolah swasta karena dalam pengelolaan
pendidikannya dibebankan kepada masyarakat sedangkan sekolah negeri biaya

pengelolaan pendidikannya dibiayai oleh pemerintah.



Masalah yang terjadi pada pembayaran SPP adalah apabila siswa terlambat
membayar tagihan SPP dari tenggat waktu yang telah diberikan oleh pihak sekolah.
Hal ini akan bermasalah karena keterlambatan pembayaran SPP dapat berpengaruh
pada proses penggajian guru dan karyawan maupun program peningkatan mutu
pendidikan di lingkungan sekolah. Berdasarkan data yang bersumber dari
bendahara sekolah diketahui bahwa pada tahun ajaran 2023/2024 jumlah siswa
yang terlambat membayar SPP sebesar 42% dari total keseluruhan siswa yang
berjumlah 248 siswa. Oleh karena itu, perlu adanya solusi terhadap permasalahan
tersebut sehingga dapat menjadi bahan evaluasi oleh pihak sekolah. Solusi yang
dapat dilakukan adalah dengan melakukan Klasifikasi keterlambatan pembayaran
SPP.

Menurut Wibowo (2017) klasifikasi merupakan suatu pengelompokan data
dimana data yang digunakan memiliki target atau kelas label. Konsep
pengelompokan data atau klasifikasi dapat ditemukan dalam surah Al An’am ayat
142 yaitu: cish 358 240 40 Bian sl 15 ¥ Al a3 U 1386208085 458 a1 e
artinya: “dan di antara hewan-hewan ternak itu ada yang dijadikan pengangkut
beban dan ada (pula) yang untuk disembelih. Makanlah rezeki yang diberikan
Allah kepadamu dan janganlah kamu mengikuti langkah-langkah setan.
Sesungguhnya setan itu musuh yang nyata bagimu.”

Menurut tafsir Ibnu Katsir yang diterjemahkan oleh Ghoffar E.M. et al., (2004)
diceritakan bahwa Allah menjadikan binatang ternak yang sebagian darinya dapat
dijadikan sebagai kendaraan angkutan, dan sebagain yang lain dijadikan sebagai
hewan potong untuk manusia. Sebagaimana yang dikatakan oleh As-Sauri, dari

Abu Ishaq dari Abul Ahwas, dari Abdullah berkaitan dengan makna firman Allah:

maksud dari Hamuulah adalah binatang unta yang dijadikan sebagai kendaraan



angkutan, sedangkan Farsy adalah unta yang masih muda. Demikian menurut
riwayat Imam Hakim yang mengatakan sanad asar ini sahih, tetapi Imam Bukhari
dan Muslim tidak mengetengahkannya.

Ibnu Abbas mengatakan bahwa Hamuulah adalah unta yang sudah dewasa,
sedangkan Farsy adalah unta yang masih muda. Adapun yang dimaksud “makanlah
dari rezeki yang telah diberikan Allah kepada kalian” yaitu rezeki berupa buah
buahan, hasil tanaman, dan binatang ternak. Sedangkan kalimat “Dan janganlah
kalian mengikuti langkah-langkah setan, sesungguhnya setan itu musuh yang nyata
bagimu” yaitu jangan mengikut jalan yang dianjurkan oleh setan, sebagaimana
yang ditempuh oleh orang-orang musyrik yang berani mengharamkan buah-buahan
dan hasil tanaman yang direzekikan oleh Allah buat mereka sebagai buat-buatan
mereka yang mereka nisbatkan kepada Allah.

Beberapa penelitian tentang Klasifikasi pembayaran SPP telah dilakukan
seperti penelitian Bahtiar & Firmansyah (2017) tentang klasifikasi ketepatan waktu
pembayaran SPP menggunakan metode Naive Bayes pada ponpes Al Arifah. Dari
hasil penelitian memperoleh nilai akurasi sebesar 63,64%.

Penelitian sejenis juga pernah dilakukan oleh Prabowo et al., (2021).
Keterlambatan pembayaran SPP menjadi masalah yang serius karena SPP menjadi
sumber dana yang digunakan untuk mendukung penyelenggaraan pendidikan di
lingkungan pesantren. Penelitian ini juga menggunakan algoritma Naive Bayes.
Berdasarkan hasil perhitungan diperoleh nilai akurasi sebesar 63,64%.

Kemudian penelitian yang dilakukan Mugqorobin et al., (2019) mengatakan

bahwa pada tahun ajaran 2017/2018 siswa terlambat membayar SPP berjumlah



60% dari total Kkeseluruhan siswa yang berjumlah 236. Penelitian ini
menggabungkan algoritma Naive Bayes dengan Information Gain dan. Hasil yang
diperoleh sebesar 90% sedangkan jika hanya menggunakan Naive Bayes hanya
memperoleh nilai akurasi sebesar 80%.

Penelitian Rosiana (2022) menggunakan model Support Vector Machine dalam
menganalisis kemungkinan keterlambatan pembayaran SPP pada SMP Perintis 2
Bandar Lampung. Hasil penelitian menyatakan Support Vector Machine dapat
digunakan sebagai salah satu model dalam melakukan klasifikasi keterlambatan
pembayaran.

Penelitian Nugraha (2021) yang melakukan Klasifikasi penyesuaian UKT
mahasiswa terdampak pandemi Covid-19 menggunakan algoritma Support Vector
Machine. Dari hasil pengujian diperoleh nilai akurasi sebesar 83,00% dari 100
dataset yang diujicobakan.

Penelitian Widayani & Harliana (2021) melakukan klasifikasi penundaan biaya
kuliah mahasiswa dengan algoritma Support Vector Machine. Penelitian ini
bertujuan untuk mendapatkan nilai akurasi tertinggi pada algoritma Support Vector
Machine dalam memberikan rekomendasi penundaan pembayaran kuliah. Dari
hasil pengujian diperoleh tingkat akurasi tertinggi didapat pada skenario keempat
yaitu sebesar 87%.

Berdasarkan berbagai penelitian yang telah diuraikan dapat disimpulkan bahwa
algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine dapat digunakan dalam
melakukan klasifikasi keterlambatan pembayaran SPP. Dalam penelitian Wu et al.,

(2008) kedua metode ini masuk dalam daftar 10 algoritma terbaik dalam data



mining berdasarkan paper yang dipublikasikan pada tahun 2006 oleh IEEE
International Conference on Data mining.

Berdasarkan uraian tersebut penelitian kali ini akan dilakukan klasifikasi
keterlambatan pembayaran SPP menggunakan Naive Bayes dan Support Vector
Machine. Hasil penelitian ini diharapkan dapat dijadikan sebagai bahan
pertimbangan oleh pihak sekolah dalam mengatasi keterlambatan pembayaran SPP.
1.2 Pernyataan Masalah

Pernyataan masalah pada penelitian ini adalah berapa tingkat akurasi dari
Naive Bayes dan Support Vector Machine dalam melakukan Kklasifikasi
keterlambatan pembayaran SPP?

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan pada penelitian ini adalah mengetahui tingkat akurasi dari Naive Bayes
dan Support Vector Machine dalam melakukan Kklasifikasi keterlambatan
pembayaran SPP.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Dapat digunakan oleh pihak sekolah sebagai sumber evaluasi kinerja sekolah
terutama pada bidang keuangan.

2. Dapat digunakan sebagai salah satu acuan atau pertimbangan pemangku
kebijakan dalam menentukan kebijakan pembayaran SPP di sekolah.

1.5 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah pada penelitian ini adalah:



1. Data yang digunakan adalah data siswa di Madrasah Tsanawiyah Lukmanul
Hakim Samarinda.

2. Data siswa yang digunakan diambil mulai dari tahun ajaran 2021/2022 sampai
2023/2024.

1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang digunakan adalah sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, pernyataan masalah, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, batasan masalah dan sistematika penulisan.

BAB Il STUDI PUSTAKA

Bab ini memuat teori teori dan karya ilmiah yang berkaitan dengan penelitian ini

yang bersumber dari beberapa referensi yang valid.

BAB |1l METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini memuat tentang tahapan yang digunakan dalam penelitian ini mulai dari

pengumpulan data sampai evaluasi.

BAB IV NAIVE BAYES

Bab ini membahas tentang implementasi algortima Naive Bayes.

BAB V SUPPORT VECTOR MACHINE

Bab ini membahas tentang implementasi algoritma Support Vector Machine.

BAB VI PEMBAHASAN

Bab ini memuat tentang pembahasan hasil penelitian.

BAB VII PENUTUP

Bab ini merupakan bab terakhir yang berisi kesimpulan dan saran dari penulis.



BAB Il
STUDI PUSTAKA

2.1 Klasifikasi Keterlambatan Pembayaran

Menurut Prabowo et al., (2021) biaya pendidikan sangat berperang penting
dalam penyelenggaraan pendidikan di pondok pesantren. Keterlambatan dalam
melakukan pembayaran SPP akan menjadi masalah sebab SPP menjadi sumber
dana yang akan digunakan pesantren dalam mendukung penyelenggaraan
pendidikan. Sehingga dibutuhkan solusi dalam mengatasi masalah tersebut yaitu
melakukan Klasifikasi pembayaraan SPP berdasarkan tingkat ketepatan siswa
dalam melakukan pembayaran menggunakan algoritma Naive Bayes sehingga
dapat menjadi bahan evaluasi pihak pesantren. Berdasarkan hasil perhitungan yang
dilakukan mengasilkan tingkat akurasi sebesar 63,64%.

Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Bahtiar & Firmansyah (2017)
mengatakan masalah yang sering terjadi pada pembayaran SPP adalah ketika para
siswa terlambat dalam melakukan pembayaran dari tenggat waktu yang telah
ditentukan. Hal tersebut menjadi masalah besar karena SPP menjadi faktor yang
penting dalam meningkatkan kualitas pelayanan di lingkungan pesantren. Faktor
faktor yang menjadi penyebab diantaranya adalah penghasilan orang tua dan
kebiasaan dari santri itu sendiri. Maka diperlukan solusi terhadap permasalahan
tersebut dengan melakukan pengklasifikasian pembayaran SPP. Tujuan penelitian
ini ialah melakukan klasifikasi pembayaran SPP berdasarkan ketepatan waktu
pembayaran dengan menggunakan algoritma Naive Bayes. Nilai akurasi yang

diperoleh sebesar 63,64% berdasarkan 45 data latih dan 22 data uji.



Penelitian yang dilakukan oleh Mugorobin et al., (2019) mengatakan bahwa
pada tahun ajaran 2017/2018 terdapat 60% dari total keseluruhan seluruh siswa
yang berjumlah 236 siswa terlambat membayar SPP. Hal ini menunjukkan bahwa
permasalahan keterlambatan pembayaran SPP di lingkungan sekolah masih
menjadi permasalahan yang serius. Oleh karena itu diperlukan sebuah solusi berupa
sistem yang dapat memperkirakan siswa yang tepat atau terlambat dalam
melakukan pembayaran SPP. Penelitian ini menggabungkan algoritma Naive Bayes
dengan Information Gain. Hasil yang diperoleh sebesar 90% sedangkan jika hanya
menggunakan Naive Bayes hanya memperoleh nilai akurasi sebesar 80%.

Selanjutnya Ginting et al., (2020) melakukan penelitian dengan menggunakan
dataset yang sama dari penelitian Muqorobin et al., (2019) kemudian
mengimplementasikannya ke dalam bahasa pemrograman python. Algortima yang
digunakan adalah algortima Naive Bayes. Dari hasil pengujian diperoleh tingkat
akurasi Naive Bayes sebesar 73%.

Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Norhalimi & Siswa (2022)
melakukan optimasi seleksi fitur Information Gain pada algortima Naive Bayes
dan K-Nearest Neghbor untuk mengatasi permasalahan keterlambatan pembayaran
biaya kuliah di Universitas Muhammadiyah Kalimantan Timur. Berdasarkan data
yang diperoleh terjadi kenaikan yang sangat drastis jumlah mahasiswa yang
terlambat dalam melakukan pembayaran biaya kuliah. Berdasarkan hasil
perhitungan seleksi fitur Information Gain diperoleh 4 atribut yang sangat
berpengaruh yaitu fakultas, prodi, angkatan, dan gender. Hasil evaluasi Confusion

Matrix diperoleh tingkat akurasi sebesar 55,19% menggunakan algoritma Naive



Bayes dengan Information Gain. Sedangkan pada algoritma K-Nearest Neighbor
dengan Information Gain hanya diperoleh tingkat akurasi sebesar 50,76%.

Penelitian Rosiana (2022) menggunakan algoritma Support Vector Machine
dalam menganalisa kemungkinan keterlambatan pembayaran SPP pada SMP
Perintis 2 Bandar Lampung. Berdasarkan hasil pengujian menggunakan Weka dan
Ms. Excel mendapatkan tingkat akurasi yang sama besar namun terdapat
kekurangan pada Ms. Excel yaitu waktu yang tidak efisien dan memiliki
kemungkinan human error. Solusi yang ditawarkan ialah pihak sekolah dapat
memberikan himbauan kepada orang tua untuk menyiapkan biaya pembayaran SPP
lebih awal sebelum batas waktu pembayatan. Selain itu orang tua bisa membayar
SPP dengan mekanisme cicilan.

Penelitian Abdullah et al., (2019) menggunakan metode K-Nearest Neighbor
dalam melakukan analisis keterlambatan pembayaran SPP di SMK Al-Islam
Surakarta. Penelitian ini diharapkan dapat dijadikan solusi oleh pihak sekolah untuk
mengatasi keterlambatan pembayaran SPP di sekolah. Nilai akurasi yang dihasilkan
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor adalah 86%. Adapun saran untuk
penelitian selanjutnya adalah dapat menggunakan metode klasifikasi lainnya.

Penelitian Apandi et al., (2019) menganalisa tentang kemungkinan
keterlambatan pembayaran SPP menggunakan algoritma C4.5. Hasil Kklasifikasi
dari algoritma tersebut kemudian dievaluasi dan divalidasi menggunakan Cross
Validation dan Confusion Matrix agar dapat diketahui tingkat akurasinya.
Berdasarkan hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil akurasi terbaik dihasilkan

oleh partisi 2 yaitu sebesar 75%.
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Penelitian Nugraha (2021) melakukan Kklasifikasi penyesuaian UKT
mahasiswa terdampak pandemi Covid-19 menggunakan algoritma Support Vector
Machine. Dari hasil pengujian diperoleh nilai akurasi sebesar 83,00% dari 100
dataset yang diujicobakan.

Penelitian Widayani & Harliana (2021) melakukan Kklasifikasi penundaan biaya
kuliah mahasiswa menggunakan Support Vector Machine. Penelitian ini bertujuan
untuk mendapatkan tingkat akurasi tertinggi menggunakan algoritma Support
Vector Machine dalam memberikan rekomendasi penundaan pembayaran kuliah.
Dari hasil pengujian diperoleh tingkat akurasi tertinggi didapat pada scenario
keempat yaitu sebesar 87%. Sedangkan untuk pada jenis kernel, akurasi tertinggi
mrnggunakan kernel Gaussian RBF yaitu sebesar 97%.

2.2 Kerangka Teori

Kerangka teori pada penelitian ini merujuk pada penelitian relevan atau

penelitian yang telah dilakukan sebelumnya sebagai bahan referensi. Kerangka

teori pada penelitian ini dapat dilihat pada gambar 2.1



A 4

Data Numerik
¢ Tingkat
¢ Pengahasilan Ayah
¢ Pengahasilan Ibu
e Tanggungan

Naive Bayes

e Prabowo et al, (2021)
Akurasi: 63,64%

e Bahtiar & Firmansyah, (2017)
Akurasi: 63,64%

e Muqorobin et al, (2019)
Akurasi : 80%

¢ Norhalimi & Siswa (2022)
Akurasi: 55,19%

Dataset

Decision Tree

¢ Ginting et al., (2020)
Akurasi: 73%

e Apandi et al, (2019)
Akurasi: 75%
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Data Kategorial
e Nama Siswa
¢ Jenis Kelamin
e Pekerjaan Ayah
e Pekerjaan Ibu

Support Vector Machine

e Rosiana (2022)

e Nugraha (2021)
Akurasi: 83%

e Widayani & Harliana (2021)
Akurasi: 87%

Output
Support
Vector
Machine &
Naive Bayes

K-Nearest Neighbor

¢ Norhalimi & Siswa (2022)
Akurasi : 50,76%

e Abdullah et al, (2019)
AKkurasi : 86%

Gambar 2.1 Kerangka Teori

Kerangka teori pada gambar 2.1 menjelaskan tentang beberapa studi pustaka

yang dilakukan peneliti

dalam menyusun penelitian

tentang Klasifikasi

keterlambatan pembayaran SPP sehingga menjadi dasar pelaksanaan penelitian ini.

a) Data yang digunakan diperoleh dari bagian tata usaha dan bendahara MTs

Lukmanul Hakim Samarinda tahun ajaran 2021/2022 sampai 2023/2024.

b) Penelitian tentang klasifikasi keterlambatan pembayaran SPP pernah diteliti

sebelumnya. Adapun daftar penelitian terdahulu dapat dilihat pada tabel 2.1




Tabel 2.1 Daftar Penelitian Terdahulu
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(2022)

Supprot Vector Machine
(Studi Kasus: SMP
Perintis 2 Bandar
Lampung)

No Nama (Tahun) Judul Metode Hasil
. i i 0,
e Candi P. Teknik Klasifikasi Hasil akurasi 63,64%.
o Lukman Nul H. . Faktor yang
1 Cep Luk R Pembayaran SPP Naive mempengaruhi pekerjaan
* “Ep Lukman K. Berdasarkan Tingkat Bayes PENng peket)
e AdeR. R. Ketepatan Pembavaran dan pendapatan orang tua,
(2021) P Y dan faktor lainnya
e Agus B. Klasifikasi Ketepatan Hasil akurasi 63,64%.
e Mulyawan Waktu Pembayaran SPP Naive faktor yang mempengaruhi
2 | e Suryani di Pondok Pesantren Al- Baves terjadinya keterlambatan
e Dindin F. Avrifah Menggunakan y adalah ekonomi, pekerjaan
(2017) Algoritma Naive Bayes dan jenis kelamin
Optimasi Metode Naive
Bayes dengan Feature Hasil akurasi metode
e Mugorobin Selection Information Naive Naive Bayes dengan fitur
3 | Kusrini Gain Untuk Prediksi Bayes + Information Gain sebesar
¢ Emha Taufiq L. Keterlambatan Informati 90% sedangkan tidak
(2019) Pembayaran Sumbangan | on Gain | menggunakan Information
Pembinaan Pendidikan Gain sebesar 80%
Sekolah
Implementasi Algoritma
¢ Victor S. G. C4.5 Untuk Memprediksi Berdasarkan hasil
o Kusrini Keterlambatan Algoritm penelitian diperoleh
4 . Pembayaran Sumbangan . . i
e Emha Taufiq L. aC4.5 tingkat akurasi algoritma
Pembangunan 0
(2020) Pendidikan Sekolah C4.5 sebesar 73%
Menggunakan Python
N - Hasil akurasi Naive Bayes
e M. Norhalimi 8?;:%2?:5:'5;?} ng; Naive dengan fitur Information
5 | e Taghfirul A. S. - ain p Bayes & | Gain 55,19%. Sedangkan
Algoritma Naive Bayes -
(2022) dan K-Nearest Neighbor K-NN K-NN dengan fitur
g Information Gain 50,76%
Analisis Prediksi
« Dinda N. B Keterlambatan Diketahui faktor yang
« AQus P W Pembayaran Listrik Decision | paling berpengaruh dalam
6 EI? | ' Menggunakan Tree & | keterlambatan pembayaran
* > Oa2 Zrawan Komparasi Metode SVM listrik adalah atribut
( ) Klasifikasi Decision Tree tanggal penerimaan gaji
dan SVM
Analisis Kemungkinan Tingkat akurasi dengan
Keterlambatan
Weka dan Ms. Excel sama
Pembayaran SPP
¢ Lela Rosiana Menggunakan Algortima besar namun ada
7 SVM kekurangan pada Ms.

Excel yaitu waktu tidak
efisien dan kemungkinan
human error.




Lanjutan tabel 2.1 daftar penelitian terdahulu
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No Nama (Tahun) Judul Metode Hasil
. . Menganalisis
* Tri H.Apandi Kemgngkinan . .
e Roby B. Keterlambatan Hasil pengujian
Maulana Algoritm | menunjukkan nilai akurasi
8 o Pembayaran SPP dengan A
o Rian Piarna Algoritma C4.5 (Studi aC4.5 terb_alk dl_hasnkan pada
e Dwi V. Kasus Politeknlik TEDC partisi 2 yaitu sebesar 75%
(2019) Bandung)
Implementasi algoritma
SVM untuk Klasifikasi Diperoleh tingkat akurasi
9 | e Nugraha (2021) | penyesuaian uang kuliah SVM P sebesar 33 00%
tunggal terdampak o
pandemi Covid-19
Perbandingan Kernel Akurasi tertinggi pada
10 |° Widayani & SVM dalam melakukan SVM skenario keempat yaitu

Harliana (2021)

klasifikasi penundaan
biaya kuliah mahasiswa

87%. Dan pada kernel
Gaussian RBF 97%.

Berdasarkan hasil uraian dari rujukan penelitian terdahulu pada tabel 2.1 maka

pada penelitian kali ini akan dilakukan klasifikasi keterlambatan pembayaran SPP

menggunakan algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine.



BAB |11
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tahapan Penelitian
Berikut ini adalah tahapan penelitian yang akan dilakukan pada penelitian kali
ini. Tahapan penelitian terdiri dari perencanaan, pelaksanaan dan pengamatan.

Adapun desain tahapan penelitian ini dapat dilihat pada gambar 3.1.

PERENCANAAN

( Mulai >—> Identifikasi Masalah —| Pengumpulan Data [—| Pre Processing Data

PELAKSANAAN

Menghitung Tingkat Akurasi Penerapan Metode (Naive Bayes & Support Vector Machine
PENGAMATAN

Melihat Hasil Akurasi —> Evaluasi —> Kesimpulan —>< Selesai >

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

3.1.1 Perencanaan

Langkah pertama yang dilakukan pada tahap perencanaan adalah
mengidentifikasi masalah dengan menemukan latar belakang masalah, rumusan
masalah dan solusi permasalahan. Selanjutnya melakukan pengumpulan data, data
yang digunakan pada penelitian ini data siswa MTs Lukmanul Hakim Samarinda.
Data tersebut diperoleh dari bagian tata usaha dan bendahara sekolah yang
berjumlah 248 data. Data diambil mulai dari tahun ajaran 2021/2022 sampai
2023/2024. Hasil pengumpulan data dapat dilihat pada tabel 3.1, tabel 3.2, dan tabel

3.3

14



Tabel 3.1 Data Siswa
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No Nama | NISN Kgle;”lr?in Tempat Lahir Tﬁgﬁ?ral Tingkat IT/IZTLJ:IL
1 |Siswal Laki Laki | Makassar 08/01/2011 7 2023
2 | Siswa?2 Laki Laki | Samarinda 14/10/2010 7 2023
3 |Siswa3 Laki Laki | Samarinda 24/09/2011 7 2023
4 | Siswa 4 Laki Laki | Samarinda 20/01/2011 7 2023
5 |Siswab Laki Laki | Samarinda 18/06/2010 7 2023

244 | Siswa 244 Perempuan | Balikpapan 30/11/2009 9 2021

245 | Siswa 245 Laki Laki | Sulawesi USA | 18/12/2007 9 2021

246 | Siswa 246 Perempuan | Samarinda 26/05/2009 9 2021

247 | Siswa 247 Perempuan | Balikpapan 30/12/2008 9 2021

248 | Siswa 248 Laki Laki | Samarinda 13/01/2007 9 2021

Sumber: Tata Usaha Sekolah

Tabel 3.1 merupakan data siswa yang memiliki atribut seperti nama, NISN,

jenis kelamin siswa, tempat dan tanggal lahir, tingkat atau kelas dan tahun masuk

siswa. Atribut nama merupakan pemberian kedua orang tua sebagai identitas siswa.

Atribut NISN merupakan kode pengenal siswa yang bersifat unik yang dikelolah

secara nasional oleh pusat daya dan statistik pendidikan dan kebudayaan

kemendikbud. Atribut jenis kelamin adalah data yang mengkategorikan siswa

sesuai dengan kelamin perempuan atau laki-laki. Kemudian atribut tempat dan

tanggal lahir merupakan tempat dan tanggal siswa dilahirkan yang diperoleh dari

akta kelahiran. Atribut tingkat atau kelas merupakan kelas siswa berada. Sedangkan

atribut tahun masuk adalah tahun pertama kali siswa mendaftar di sekolah.

Tabel 3.2 Data Orang Tua

Pekerjaan | Pekerjaa | Penghasilan | Penghasila | Tangg
No | Nama Ayah n lbu Ayah (Rp) | nlbu (Rp) | ungan Alamat
1 |siswal |Wiraswasta Karyawan | 3.000.000 - 3.000.000 - 4 JI. Dewantara
Swasta 4.999.999 4.999.999 Melak Ulu
. . Tidak 3.000.000 - JI. Teuku
2 |Siswa2z | Wiraswasta | poyoria  |4.999.009 | 2 | Umar
Ibu . .
. . 1.000.000 - JI. Rajawali
3 |Siswa 3 | Wiraswasta _I?:rr]rézh 5999 999 0 3 Dalam 4

Sumber: Tata Usaha Sekolah




Lanjutan tabel 3.2 data orang tua
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Pekerjaan | Pekerjaa | Penghasilan | Penghasila | Tangg
No | Nama Ayah n lbu Ayah (Rp) | nlbu(Rp) | ungan Alamat
. Tidak Karyawan 3.000.000 - .
4 |Siwad fpoieia | Swasta | ° 4999999 | 2 |JlGerilya
Ibu
. Karyawan 3.000.000 —
5 |Siswa5b Swasta Rumah 4.999.999 0 2 Jin. AMD 59
Tangg
246 Siswa Karyawan | Tidak 3.000.000 - 0 2 JI. Wahid
246 Swasta Bekerja 4.999.999 Hasyim
247 Siswa Wirausaha PNS/TNI/ | 3.000.000 — |3.000.000 — 3 JI. Soekarno
247 POLRI 4.999.999 4.999.999 Hatta
Siswa Tidak .
248 248 Nelayan Bekerja <500.000 0 3 JI. Perjuangan

Sumber: Tata Usaha Sekolah

Tabel 3.2 merupakan data orang tua siswa yang diperoleh dari tata usaha

sekolah. Data tersebut memiliki atribut seperti nama, pekerjaan ayah, pekerjaan ibu,

penghasilan ayah, penghasilan ibu, tanggungan, dan alamat. Atribut nama

merupakan nama siswa. Atribut pekerjaan ayah dan ibu merupakan jenis pekerjaan

dari masing masing orang tua siswa. Atribut penghasilan ayah dan ibu merupakan

penghasilan bulanan dari masing masing orang tua siswa. Atribut tanggungan

merupakan jumlah anak yang masih menjadi tanggungan orang tua siswa.

Tabel 3.3 Kategori Pembayaran SPP

No Nama NISN Jenis Kelamin | Tingkat Kategori
1 |Siswal Laki Laki 7 Tepat
2 | Siswa?2 Laki Laki 7 Tepat
3 |Siswa3 Laki Laki 7 Tepat
4 |Siswa4 Laki Laki 7 Tepat
5 |Siswab Laki Laki 7 Terlambat
245 | Siswa 245 Laki Laki 9 Tepat
246 | Siswa 246 Perempuan 9 Tepat
247 | Siswa 247 Perempuan 9 Terlambat
248 | Siswa 248 Laki Laki 9 Tepat

Sumber: Bendahara Sekolah



17

Tabel 3.3 merupakan data kategori tepat atau terlambat siswa dalam melakukan
pembayaran SPP yang diperoleh dari bendahara sekolah. Berdasarkan data tersebut
diketahui siswa yang dikategorikan sebagai terlambat membayar SPP sebanyak 104
siswa (42%) dan siswa yang dikategorikan sebagai tepat membayar SPP 144 siswa
(58%).

Setelah data dikumpulkan, tahap selanjutnya adalah melakukan pre processing
data. Tahap ini merupakan persiapan data awal sehingga siap digunakan pada saat
permodelan. Secara garis besar tahap ini dilakukan untuk memperbaiki masalah
dalam data. Kegiatan yang dilakukan adalah seleksi data, integrasi data, dan
transformasi data.

1.  Seleksi Data

Pada tahap ini dilakukan pemilihan atribut atau parameter yang akan digunakan

dari data siswa, data orang tua dan data pembayaran SPP. Atribut yang akan

digunakan adalah nama siswa, pekerjaan ayah, pekerjaan ibu, penghasilan
ayah, penghasilan ibu, jumlah tanggungan dan kategori pembayaran SPP.

2. Integrasi Data
Tahap integrasi data dilakukan dengan menggabungkan data siswa, data orang

tua, dan data keterangan pembayaran sehingga menjadi satu kesatuan dataset.

Tabel 3.4 Integrasi Data

. . Penghasila :
No Nama Pekerjaa | Pekerjaa n Ayah Penghasilan | Tangg Kategori
n Ayah n lbu (Rp) Ibu (Rp) ungan
. Wiraswas | Karyawan | 3.000.000 - |3.000.000 -
Lo|Siswal g Swasta | 4.999.999 | 4.999.999 4 | Tepat
. Wiraswas | Tidak 3.000.000 -
2 |Siwaz Bekerja  |4.999.999 |° 2 |Tepat
. l1bu
. Wiraswas 1.000.000 -
3 |Siswa3 ta Rumah 2999.999 0 3 Tepat
Tangg

Sumber: Tata Usaha dan Bendahara Sekolah
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Lanjutan tabel 3.4 integrasi data

. . Penghasila .
No Nama Pekerjaa | Pekerjaa n Ayah Penghasilan | Tangg Kategori
n Ayah n lbu (Rp) Ibu (Rp) ungan
. Tidak Karyawan 3.000.000 -
4 |Siswad  poieria | Swasta | ° 4.999.999 2| Tepat
Ibu
. Karyawan 3.000.000 —
5 |Siswa5b Swasta Rumah 4,999 999 0 2 Terlambat
Tangg
. Karyawan | Tidak 3.000.000 —
246 | SIswa 246 | g octa | Bekerja | 4.999.999 | 2| Tepat
. Wirausah | PNS/TNI/ | 3.000.000 — | 3.000.000 —
247 | Siswa 247 | POLRI  |4.999.999 | 4.999.999 3 | Terlambat
248 | Siswa 248 | Nelayan T'dak. <500.000 (O 3 Tepat
Bekerja

Sumber: Tata Usaha dan Bendahara Sekolah

3. Transformasi Data
Pada tahap ini dilakukan konversi atribut yang telah dipilih agar dapat diproses

dengan baik pada tahap modeling.

Tabel 3.5 Kategori Pekerjaan Orang Tua

Kriteria Pekerjaan Parameter

Wiraswasta w
Karyawan Swasta KS
Guru/Dosen GD

PNS/TNI/Polri PTP
Buruh B
Petani P
Nelayan N
Supir S

Bidan Desa BD
Pedagang PG

Ibu Rumah Tangga IRT
Tidak Bekerja TB

Tabel 3.5 menjelaskan tentang macam macam pekerjaan yang dimiliki oleh
orang tua siswa. Wiraswasta dikategorikan W, karyawan swasta dikategorikan
KS, guru/dosen dikategorikan GD, PNS/TNI/Polri dikategorikan PTP, buruh

dikategorikan sebagai B, petani dikategorikan sebagai P, nelayan dikategorikan
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sebagai N, supir dikategorikan sebagai S, ibu rumah tangga dikategorikan

sebagai IRT, dan tidak bekerja dikategorikan sebagai TB.

Tabel 3.6 Kategori Penghasilan Orang Tua

Kriteria Penghasilan (Rp) Parameter
0 - <500.000 Sangat Rendah SR
500.000 — 999.999 Rendah R
1.000.000 —2.999.999 Sedang S
3.000.000 — 4.999.999 Tinggi T
>5.000.000 Sangat Tinggi ST

Tabel 3.6 menjelaskan kategori penghasilan orang tua siswa. Orang tua yang
memiliki penghasilan 0 sampai < Rp. 500.000 dikategorikan sangat rendah
(SR), penghasilan Rp. 500.000 sampai Rp. 999.999 dikategorikan rendah (R),
penghasilan Rp. 1.000.000 sampai Rp. 2.999.999 dikategorikan sedang (S),
penghasilan Rp. 3.000.000 sampai Rp. 4.999.999 dikategorikan tinggi (T), dan

orang tua yang berpenghasilan > Rp. 5.000.000 dikategorikan sangat tinggi

(ST).
Tabel 3.7 Kategori Jumlah Tanggungan
Kriteria Jumlah Tanggungan Parameter
1-2 Cukup C
>3 Banyak B

Tabel 3.7 menjelaskan kategori jumlah anak yang menjadi tanggungan orang
tua. Jumlah anak yang menjadi tanggungan orang tua dengan jumlah 1-2 orang
dikategorikan cukup (C), sedangkan jumlah anak yang menjadi tanggungan
orang tua dengan jumlah > 3 orang dikategorikan banyak (B). Gabungan data

yang telah ditransformasikan dapat dilihat pada tabel 3.8



Tabel 3.8 Dataset

20

No| nama | Pekerien | Pkerea | Perghast| Penches Tan | o
1 |Siswal W KS T T B | Tepat
2 | Siswa 2 w TB T SR C | Tepat
3 |Siswa3 W IRT S SR B | Tepat
4 | Siswa 4 TB KS SR T C |Tepat
5 |Siswa5 KS IRT T SR C | Terlambat
244 | Siswa 244 TB B SR S C Terlambat
245 | Siswa 245 N TB S SR C Tepat
246 | Siswa 246 KS TB T SR C | Tepat
247 | Siswa 247 PTP T T B Terlambat
248 | Siswa 248 N TB SR SR B |Tepat

3.1.2 Pelaksanaan

Setelah melewati tahap perencanaan, selanjutnya adalah tahapan pelaksanaan.

Desain sistem pada tahap pelaksanaan dapat dilihat pada gambar 3.2

Dataset

Penerapan Metode
Naive Bayes Dan
Support Vector Machine

Klasifikasi

Gambar 3.2 Desain Sistem

Pada gambar 3.2 merupakan desain sistem. Proses input data dilakukan dengan

memasukan dataset selanjutnya dilakukan penerapan metode menggunakan

algoritma Naive Bayes dan Support Vector Machine. Setelah itu dilakukan

klasifikasi keterlambatan pembayaran SPP.

Selanjutnya menghitung akurasi menggunakan confusion matrix. Menurut

Paramitha et al., (2023) confusion matrix menggunakan tabel matriks yang

menampilkan hasil klasifikasi data testing berdasarkan data training. Berikut adalah

gambar confusion matrix dengan 4 kombinasi nilai prediksi dan nilai actual yang

berbeda.
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Actual Values
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o

Gambar 3.3 Confusion Matrix

Keterangan:

True Positive (TP) adalah data positif yang diprediksi benar.

True Negative (TN) adalah data negatif yang diprediksi benar.

False Positive (FP) adalah data negatif tapi diprediksi sebagai data positif
False Negative (FN) adalah data positif tapi diprediksi sebagai data negatif.

3.1.3 Pengamatan

Pada tahap pengamatan dilakukan dengan melihat tingkat akurasi yang telah
diperoleh kemudian melakukan evaluasi. Tahap ini bertujuan untuk mengetahui
hasil dari penelitian yang telah dilakukan dan jika memungkinkan hasil dari

penelitian ini dapat dikembangkan untuk penelitian selanjutnya.



BAB IV
NATVE BAYES

4.1 Desain

Menurut Medhat et al., (2014) Naive Bayes merupakan metode
pengklasifikasian untuk menghitung probabilitas kelas. Desain merupakan tahapan-
tahapan yang dilakukan dalam pemecahan masalah. Desain diperlukan untuk
mengetahui langkah langkah yang digunakan peneliti dalam melakukan penelitian.

Desain tahapan algortima Naive Bayes adalah sebagai berikut:

/ Input Dataset /

Y ¥

Data Training Data Testing
Hitung probabilitas Hasil Klasifikasi
masing masing kelas > SVM
Hitung probabilitas Pengujian Confusion
setiap atribut Matrix
Penentuan kelas
pada data testing
Prediksi Kategori *

Gambar 4.1 Desain Tahapan Naive Bayes
(sumber: diolah dari Ginantra et al., 2021)
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Tahapan klasifikasi dengan algoritma Naive Bayes dapat dilihat pada gambar
4.1. Persamaan teorema Bayes berdasarkan Muslim et al., (2019) dapat dilihat pada
persamaan 4.1

P (E/H).P(H)
P(E)

P(HJE) =

Keterangan:

P(H) : Probabilitas awal (prior) hip6tesis H yang terjadi tanpa memandang bukti
P(E) :Probabilitas awal (prior) bukti E yang terjadi tanpa memandang bukti
P(HIE) : Probabilitas bebas bersyarat pada hip6tesis H jika diberikan bukti E
P(E|H) : Probabilitas bukti E yang terjadi akan mempengaruhi hipotesis H

Langkah pertama dilakukan perhitungan probabilitas dari masing masing kelas
tepat dan kelas terlambat. Data yang digunakan sebagai training berjumlah 20 data
dan testing berjumlah 5 data. Data training dapat dilihat pada tabel 4.1 sedangkan

data testing dapat dilihat pada tabel 4.7

Tabel 4.1 Data Training

Pengha | Pengha | Jumlah

NO Nama P:f;gia Pei]kfgtaa silan silan | Tanggu Kete;anga
Ayah Ibu ngan

1 Training 1 w KS T T B Tepat

2 Training 2 W B T SR Cc Tepat

3 | Training 3 W IRT S SR B Tepat

4 Training 4 B KS SR T Cc Tepat

18 | Training 18 P IRT S S B Terlambat
19 | Training 19 B B SR SR B Terlambat
20 | Training 20 KS IRT S SR B Terlambat

Selanjutnya dilakukan perhitungan probabilitas pada masing masing kelas:

P(Tepat)

P(Terlambat)

15
20
5

20

=0,750

=0,250
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Setelah mengetahui probabilitas masing masing kelas, selanjutnya menghitung
probabilitas masing masing atribut. Hasil perhitungan probabilitas atribut pekerjaan

ayah adalah sebagai berikut:

Tabel 4.2 Probabilitas Pekerjaan Ayah

Pekerjaan Jumlah Kejadian Probabilitas
Ayah Tepat Terlambat Tepat Terlambat
B 1 1 0,067 0,200
GD 1 0 0,067 0,000
KS 4 3 0,267 0,600
N 0 0 0,000 0,000
P 1 1 0,067 0,200
PTP 0 0 0,000 0,000
S 0 0 0,000 0,000
TB 1 0 0,067 0,000
wW 7 0 0,467 0,000

Pada tabel 4.2 diketahui pekerjaan ayah dengan atribut buruh pada data actual
tepat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan
data actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar
0,200. Atribut guru atau dosen pada data actual tepat sebanyak 1 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut karyawan
swasta pada data actual tepat sebanyak 4 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,267 sedangkan data actual terlambat sebanyak 3 record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,600.

Selanjutnya atribut nelayan pada data actual tepat sebanyak O record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut petani pada
data actual tepat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067
sedangkan data actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas

sebesar 0,200. Atribut PNS/TNI/Polri pada data actual tepat sebanyak O record
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memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut supir pada
data actual tepat sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000
sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,000.

Selanjutnya atribut tidak bekerja pada data actual tepat sebanyak O record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut wiraswasta
pada data actual tepat sebanyak 7 record memperoleh nilai probabilitas sebesar
0,467 sedangkan data actual terlambat sebanyak O record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,000. Selanjutnya adalah menghitung probabilitas atribut

pekerjaan ibu. Hasil perhitungan probabilitas atribut pekerjaan ibu adalah sebagai

berikut:
Tabel 4.3 Probabilitas Pekerjaan Ibu
Pekerjaan Jumlah Kejadian Probabilitas

Ibu Tepat Terlambat Tepat Terlambat
B 0 0 0,000 0,000
BD 0 0 0,000 0,000

GD 0 0 0,000 0,000

IRT 3 3 0,200 0,600
KS 3 0 0,200 0,000
P 1 0 0,067 0,000
PG 0 0 0,000 0,000

PTP 0 0 0,000 0,000
B 7 2 0,467 0,400
wW 1 0 0,067 0,000

Pada tabel 4.3 diketahui pekerjaan ibu dengan atribut buruh pada data actual
tepat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan
data actual terlambat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar

0,000. Atribut bidan desa pada data actual tepat sebanyak 0 record memperoleh
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nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut guru atau dosen pada data
actual tepat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000
sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,000.

Selanjutnya atribut ibu rumah tangga pada data actual tepat sebanyak 3 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,200 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 3 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,600. Atribut karyawan
swasta pada data actual tepat sebanyak 3 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,200 sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,000. Atribut petani pada data actual tepat sebanyak 1 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut pedagang
pada data actual tepat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar
0,000 sedangkan data actual terlambat sebanyak O record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,000.

Selanjutnya atribut PNS/TNI/Polri pada data actual tepat sebanyak O record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat
sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut tidak
bekerja pada data actual tepat sebanyak 7 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,467 sedangkan data actual terlambat sebanyak 2 record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,400. Atribut wiraswasta pada data actual tepat sebanyak 1

record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan data actual
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terlambat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000.
Selanjutnya adalah menghitung probabilitas atribut penghasilan ayah. Hasil

perhitungan probabilitas atribut penghasilan ayah adalah sebagai berikut:

Tabel 4.4 Probabilitas Penghasilan Ayah

Penghasilan Jumlah Kejadian Probabilitas
Ayah Tepat Terlambat Tepat Terlambat
SR 1 1 0,067 0,200
R 1 0 0,067 0,000
S 4 2 0,267 0,400
T 7 1 0,467 0,200
ST 2 1 0,133 0,200

Pada tabel 4.4 diketahui penghasilan ayah dengan atribut sangat rendah pada
data actual tepat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,067
sedangkan data actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,067. Atribut rendah pada data actual tepat sebanyak 1 record memperoleh
nilai probabilitas sebesar 0,067 sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut sedang pada data actual tepat
sebanyak 4 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,267 sedangkan data
actual terlambat sebanyak 2 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,400.

Selanjutnya atribut tinggi pada data actual tepat sebanyak 7 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,467 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,200. Atribut sangat
tinggi pada data actual tepat sebanyak 2 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,133 sedangkan data actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,200. Selanjutnya adalah menghitung probabilitas atribut
penghasilan ibu. Hasil perhitungan probabilitas atribut penghasilan ibu adalah

sebagai berikut:



Tabel 4.5 Probabilitas Penghasilan 1bu

Penghasilan Jumlah Kejadian Probabilitas
Ibu Tepat Terlambat Tepat Terlambat
SR 9 4 0,600 0,800
R 0 0 0,000 0,000
S 2 1 0,133 0,200
T 4 0 0,267 0,000
ST 0 0 0,000 0,000
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Pada tabel 4.5 diketahui penghasilan ibu dengan atribut sangat rendah pada
data actual tepat sebanyak 9 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,600
sedangkan data actual terlambat sebanyak 4 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,800. Atribut rendah pada data actual tepat sebanyak 0 record memperoleh
nilai probabilitas sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut sedang pada data actual tepat
sebanyak 2 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,133 sedangkan data
actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,200.

Selanjutnya atribut tinggi pada data actual tepat sebanyak 4 record
memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,267 sedangkan data actual terlambat
sebanyak 0 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,000. Atribut sangat
tinggi pada data actual tepat sebanyak O record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,000 sedangkan data actual terlambat sebanyak 0 record memperoleh nilai
probabilitas sebesar 0,000. Selanjutnya adalah menghitung probabilitas atribut
jumlah tanggungan. Hasil perhitungan probabilitas atribut jumlah tanggungan

adalah sebagai berikut:

Tabel 4.6 Probabilitas Jumlah Tanggungan

Jumlah Jumlah Kejadian Probabilitas
Tanggungan Tepat Terlambat Tepat Terlambat
C 6 1 0,400 0,200
B 9 4 0,600 0,800
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Pada tabel 4.6 diketahui jumlah tanggungan dengan atribut cukup pada data
actual tepat sebanyak 6 record memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,400
sedangkan data actual terlambat sebanyak 1 record memperoleh nilai probabilitas
sebesar 0,200. Atribut banyak pada data actual tepat sebanyak 9 record memperoleh
nilai probabilitas sebesar 0,600 sedangkan data actual terlambat sebanyak 4 record

memperoleh nilai probabilitas sebesar 0,800.

Tabel 4.7 Data Testing

Pekeriaa | Pekeriaa Pengha | Pengha | Jumlah
NO Nama J J silan silan | Tanggu | Klasifikasi
n Ayah n lbu
Ayah Ibu ngan
1 Testing 1 KS IRT S SR B ?
2 Testing 2 KS B T SR C ?
3 Testing 3 KS P T S B ?
4 Testing 4 KS IRT T SR C ?
5 Testing 5 KS B ST SR B ?

Tabel 4.7 merupakan data yang digunakan sebagai testing. Setelah mengetahui
probabilitas dari masing masing atribut, langkah selanjutnya adalah melakukan
pengujian hasil klasifikasi menggunakan data testing. Berikut adalah perhitungan

probabilitas data tersebut masuk dalam kategori tepat atau terlambat.

P(Testing 1/Tepat) = P(KS|Tepat)*P(IRT|Tepat) *P(S|Tepat)*P(SR[Tepat)
*P(B|Tepat)*P(Tepat)
=0,267 *0,200 * 0,267 * 0,600 * 0,600 * 0,750
=0,00384
P(Testing 1/Terlambat) = P(KS|Terlambat)*P(IRT|Terlambat)*P(S|Terlambat)

*P(SR|Terlambat)*P(B|Terlambat)*P(Terlambat)
= 0,600 *0,600 * 0,400 * 0,800 * 0,800 * 0,250
=0,02304

Berdasarkan perhitungan diperoleh probabilitas data testing 1 masuk kategori
tepat (0,00384) lebih kecil dari probabilitas siswa baru masuk kategori terlambat
(0,02304) sehingga data testing 1 dapat diperkirakan akan masuk kategori

terlambat. Selanjutnya melakukan perhitungan untuk data lainnya dengan
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menggunakan tahap perhitungan yang sama dengan data testing 1. Berikut adalah

hasil klasifikasi dari data testing:

Tabel 4.8 Hasil Klasifikasi

Peng Probabi

Pekerj | Pekerj | Pengh hasil Jml | Probabi litas Hasil

NO| Nama | san | o s | 10| s | ortam | s
Testing 1 KS IRT SR S B 0,00384 |0,02304 | Terlambat
Testing 2 KS B SR T 0,01045 |0,00192 | Tepat
Testing 3 KS P S T 0,00050 |0,00000 |Tepat
Testing 4 KS IRT SR T 0,00448 |0,00288 | Tepat
Testing 5 KS B SR ST 0,00448 |0,00768 | Terlambat

gl |lw(N|F
W O|TO

Berdasarkan hasil klasifikasi dapat diketahui bahwa data testing 1 diperkirakan
terlambat membayar dengan memperoleh nilai probabilitas tepat lebih kecil dari
probabilitas terlambat. Selanjutnya data testing 2, 3 dan 4 diperkirakan tepat
membayar dengan memperoleh nilai probabilitas tepat lebih besar dari probabilitas
terlambat. Selanjutnya data testing 5 diperkirakan tepat membayar dengan
memperoleh nilai probabilitas tepat lebih kecil dari probabilitas terlambat.

4.2 Uji Coba

Tahap ini dilakukan uji coba penerapan algoritma Naive Bayes menggunakan
5 percobaan. Percobaan pertama dilakukan menggunakan split data 90:10 dengan
224 (training) dan 24 (testing). Percobaan kedua dilakukan menggunakan split data
80:20 dengan 198 (training) dan 50 (testing). Percobaan ketiga dilakukan
menggunakan split data 70:30 dengan 174 (training) dan 74 (testing). Percobaan
keempat dilakukan menggunakan split data 60:40 dengan 148 (training) dan 100
(testing). Percobaan kelima dilakukan menggunakan split data 50:50 dengan 124
(training) dan 124 (testing). Selanjutnya pada masing masing percobaan akan

dilakukan penilaian performa model menggunakan confusion matrix.
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4.2.1 Percobaan Pertama (Split Data 90:10)

Percobaan pertama dilakukan menggunakan pembagian data 90:10 dengan 224

data training dan 24 data testing. Hasil uji coba pada percobaan pertama adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.9 Uji Coba Percobaan Pertama

NG Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 103 61
2 Pred.Terlambat 27 33

Tabel 4.9 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak

103 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 27

record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat

sebanyak 61 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat

sebanyak 33 record (TN).

Selanjutnya adalah mengukur performa model berdasarkan tingkat accuracy,

precision, recall dan fl-score. Accuracy dapat diartikan sebagai tingkat kedekatan

antara nilai prediksi dan nilai actual. Rumus accuracy menurut Indrayuni (2018)

dapat dilihat pada persamaan 4.2

Accuracy

(TN + TP)

(TN + FN + TP + FP)

33+103

33+27+103+61

136

224
60,71%

x100%

x100%

x100%

Precision adalah kecocokan antara bagian data yang diambil dengan informasi

yang dibutuhkan. Precision merupakan perbandingan antara True Positive (TP)
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dengan banyaknya data yang diprediksi positif. Rumus precision menurut
Paramitha et al., (2023) dapat dilihat pada persamaan 4.3

TP
“TPeRP
S 108 00

103 + 61

103
= 764 x100%

= 62,80%

Precision X100% (4.3)

Recall merupakan tingkat keberhasilan sistem dalam menemukan kembali
sebuah informasi. Recall secara definisi adalah perbandingan antara True Positive
(TP) dengan banyaknya data yang sebenarnya positif. Rumus recall menurut

Ginting et al., (2020) dapat dilihat pada persamaan 4.4

Recall = — TP X100% s (4.4)
TP + FN
103
- x1009
103427 X100%
— L X1000/
T 130 0

79,23%

fl-score adalah nilai rata rata harmonic dari precision dan recall. Rumus f1-

score menurut Paramitha et al., (2023) dapat dilihat pada persamaan 4.5

fl-score =2 x Precz"SI"on XRecall e (4.4)
Precision + Recall
-2 & 62,80x 7923
62,80 + 79,23
4.975,644
=2x
142,03

=70,07%
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Berdasarkan hasil pengukuran performa model Naive Bayes pada percobaan
pertama diperoleh nilai accuracy sebesar 60.71%, nilai precision sebesar 62,80%,
nilai recall sebesar 79,23% dan nilai f1-score sebesar 70,07%.

4.2.2 Percobaan Kedua (Split Data 80:20)
Percobaan kedua dilakukan menggunakan pembagian data 80:20 dengan 198

data training dan 50 data testing. Hasil uji coba percobaan kedua adalah sebagai

berikut:
Tabel 4.10 Uji Coba Percobaan Kedua
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 88 40
2 Pred.Terlambat 27 43

Tabel 4.10 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 88 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 27 record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
tepat sebanyak 40 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
terlambat sebanyak 43 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model

sebagai berikut:

Accuracy = (TN +TP) x100%
(TN + FN + TP + FP)
43 + 88

= 1 0,
3r27+88+40  (100%
131 100%

= X
198 ?

= 66,16%

TP
TP + FP
88

= 9% x1009
gg+d0  Y100%

Precision x100%
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. 88 100%
T 128 X SOV

= 6875%

TP
TP + FN
88
= %% %1009

gg+27  X100%

88 100%
= X

115 0

= 7652%

Recall x100%

fl-score = 2 x Precision x Recall

Precision + Recall
68,75x 76,52
68,75 + 76,52

5.260,75
145,27

=2x

=72,43%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Naive Bayes pada percobaan
kedua diperoleh nilai accuracy sebesar 66,16%, nilai precisién sebesar 68,75%,
nilai recall sebesar 76,52% dan nilai f1-score sebesar 72,43%.

4.2.3 Percobaan Ketiga (Split Data 70:30)
Percobaan ketiga dilakukan menggunakan pembagian data 70:30 dengan 174

data training dan 74 data testing. Hasil uji coba percobaan ketiga adalah sebagai

berikut:
Tabel 4.11 Uji Coba Percobaan Ketiga
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 75 40
2 Pred.Terlambat 26 33

Tabel 4.11 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat

sebanyak 75 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat
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sebanyak 26 record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
tepat sebanyak 40 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
terlambat sebanyak 33 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model

sebagai berikut:

(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
33+75
= 1 0,
33726+ 75440 Y100%
108
= 1 0,
174 x100%

62,07%

Accuracy x100%

TP
TP + FP
75 100%
=—Xx
75+ 40 ’
75
=— 22 x1009
115 x100%

= 6522%

Precision x100%

TP
TP + FN
75 100%
= — X
75+26 ?
75
=2 x1009
101 x100%

= 7426%

Recall x100%

Precision x Recall

fl-score =2 x —
Precision + Recall

65,22 x 74,26
6522 + 74,26
4.843,24
139,48

=2Xx

=2x

=69,45%
Berdasarkan hasil pengukuran performa model Naive Bayes pada percobaan

ketiga diperoleh nilai accuracy sebesar 62,07%, nilai precision sebesar 65,22%,

nilai recall sebesar 74,26% dan nilai f1-score sebesar 69,45%.



4.2.4 Percobaan Keempat (Split Data 60:40)
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Percobaan keempat dilakukan menggunakan pembagian data 60:40 dengan

148 data training dan 100 data testing. Hasil uji coba percobaan keempat adalah

sebagai berikut:

Tabel 4.12 Uji Coba Percobaan Keempat

No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 73 40
2 Pred.Terlambat 13 22

Tabel 4.12 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 73 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 13 record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
tepat sebanyak 40 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
terlambat sebanyak 22 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model

sebagai berikut:

(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
_ 22 +73 X 100%
T 22+13+73+40 v
95
= 1 0,
148 x100%

= 64,19%

x100%

Accuracy

TP
TP + FP
73

-7 %1009
73+40  (100%
73 100%
=— x
113 ?

= 6460%

Precision x100%

TP

_ - x100%
TP + FN

Recall
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-2 x100%
73 +13
-2 xi00%
86

=  8488%

Precision x Recall

fl-score =2
X Precision + Recall

64,60 x 84,88
64,60 + 84,88
5.483,25
149,48

=2x

=2x

= 7337%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Naive Bayes pada percobaan
keempat diperoleh nilai accuracy sebesar 64,19%, nilai precision sebesar 64,60%,
nilai recall sebesar 84,88% dan nilai f1-score sebesar 73,37%.

4.2.5 Percobaan Kelima (Split Data 50:50)
Percobaan kelima dilakukan menggunakan pembagian data 50:50 dengan 124

data training dan 124 data testing. Hasil uji coba percobaan kelima adalah sebagai

berikut:
Tabel 4.13 Uji Coba Percobaan Kelima
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 52 28
2 Pred.Terlambat 20 24

Tabel 4.13 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 52 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 20 record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
tepat sebanyak 28 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan
terlambat sebanyak 24 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model

sebagai berikut:
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(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
24 +52
= T 2a+20+52+28 Y¥100%
76
- o x 100%

61,29%

x100%

Accuracy

TP

TP + FP

-2 100%

T 52+28 ’
52

- %% %1009
80 x100%

= 6500%

Precision x100%

TP
TP + FN
52 100%
= — X
52 +20 ?
52
=2 x1009
7 x100%

= 7222%

Recall x100%

Precision x Recall

fl-score = 2 x —
Precision + Recall

6500x 72,22
65,00+ 72,22
4.694,30
137,22

=2x

=6842%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Naive Bayes pada percobaan
kelima diperoleh nilai accuracy sebesar 61,29%, nilai precision sebesar 65,00%,
nilai recall sebesar 72,22% dan nilai f1-score sebesar 68,42%.

4.3 Performa Naive Bayes
Berdasarkan hasil uji coba menggunakan 5 percobaan maka rata rata performa

Naive Bayes adalah sebagai berikut:
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Tabel 4.14 Performa Naive Bayes

PERFORMA NAIVE BAYES
Accuracy | Precision Recall f1-Score
Percobaan Pertama 90:10 | 60,71% 62,80% 79,23% 70,07%
Percobaan Kedua 80:20 | 66,16% | 68,75% 76,52% 72,43%
Percobaan Ketiga 70:30 | 62,07% 65,22% 74,26% 69,45%
Percobaan Keempat 60:40 64,19% 64,60% 84,88% 73,37%
Percobaan Kelima 50:50 | 61,29% | 65,00% 72,22% 68,42%

Rata Rata 62,88% 65,27% 77,42% 70,75%

NO| PERCOBAAN DATA

a| b~ wW|iIN|PF

Pada tabel 4.14 diketahui nilai accuracy dan precision tertinggi diperoleh pada
percobaan kedua yaitu 66,16% dan 68,75%, sedangan nilai recall dan fl-score
tertinggi diperoleh pada percobaan keempat yaitu 84,88% dan 73,37%. Rata rata
performa Naive Bayes adalah accuracy sebesar 62,88%, nilai precision 65,27%,

nilai recall 77,42% dan nilai f1-score 70,75%.



BAB V
SUPPORT VECTOR MACHINE

5.1 Desain

Menurut Noble (2006) Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma
komputer yang belajar melalui contoh untuk menetapkan label pada objek. Desain
tahapan merupakan tahapan-tahapan yang dilakukan dalam pemecahan masalah.
Desain tahapan diperlukan untuk mengetahui langkah langkah yang digunakan

peneliti dalam melakukan penelitian. Desain tahapan SVM adalah sebagai berikut:

/ Input Dataset /

Split Data
L 4 h

Data Training Data Testing
Menentukan nilai w - Hasil Klasifikasi
dan bias " SVM
Menentukan Pengujian Confusion
hyperplane Matrix
Penentuan kelas
pada data testing
Prediksi Kategori +

Gambar 5.1 Desain Alur SVM
(sumber: diolah dari Muslim et al., 2019)

Pada gambar 5.1 langkah pertama adalah input dataset ke dalam sistem,
selanjutnya data tersebut akan dilakukan pembagian data training dan testing.

Setelah itu dilakukan penentuan nilai vector bobot (w) dan bias (b). Pada dataset
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memiliki 5 fitur maka w akan memiliki 5 fitur juga (w1, w2, ws, ws, dan ws) dengan

formula yang akan digunakan untuk meminimalkan margin adalah sebagai berikut:

Dlwll 2 = 1 w12 + w2t ... +ws?

denganyi (wixi + b) > 1,i=1,2,3,4,5.....n
yi(wlx1l + w2.x2 + w3.x3 + w4.x4 + w5.x5 = +1 untuk kategori tepat)

yi(wlx1 + w2.x2 + w3.x3 + w4.x4 + w5.x5 = -1 untuk kategori terlambat)

Pada proses Klasifikasi jika data pada kelas tepat akan diberi label +1
sedangkan data pada kelas terlambat diberi label -1. Selanjutnya adalah menentukan
hyperplane pada masing masing kelas setelah itu penetapan kelas berdasarkan nilai
terbesar dari hyperplane. Setelah itu dilakukan uji coba penerapan model Support
Vector Machine melalui 5 percobaan.

5.2 Uji Coba

Tahap ini dilakukan uji coba penerapan algoritma Support Vector Machine
menggunakan 5 percobaan. Percobaan pertama dilakukan menggunakan split data
90:10 dengan 224 (training) dan 24 (testing). Percobaan kedua dilakukan
menggunakan split data 80:20 dengan 198 (training) dan 50 (testing). Percobaan
ketiga dilakukan menggunakan split data 70:30 dengan 174 (training) dan 74
(testing). Percobaan keempat dilakukan menggunakan split data 60:40 dengan 148
(training) dan 100 (testing). Percobaan kelima dilakukan menggunakan split data
50:50 dengan 124 (training) dan 124 (testing). Selanjutnya pada masing masing
percobaan akan dilakukan penilaian performa model menggunakan confusion

matrix.



5.2.1 Percobaan Pertama (Split Data 90:10)
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Percobaan pertama dilakukan menggunakan pembagian data 90:10 dengan 224

data training dan 24 data testing. Hasil uji coba percobaan pertama adalah sebagai

berikut:
Tabel 5.1 Uji Coba Percobaan Pertama
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 122 77
2 Pred.Terlambat 8 17

Tabel 5.2 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak

122 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 8

record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat

sebanyak 77 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat

sebanyak 17 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model sebagai

berikut:

Accuracy

(TN + TP)

(TN + FN + TP + FP)
17+122

17+8+122+77

139

Precision

224

62,05%

TP

122

122 +77

122
199

x100%

TP + FP

x100%

x100%

61,31%

x100%

x100%

x100%
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TP
TP + FN
= _ fez x100%

122 +8
122
= T x100%

= 9385%

Recall x100%

Precision x Recall

fl-score =2
X Precision + Recall

61,31x 93,85
61,31 + 93,85
5.753,95
155,16

=2x

=7417%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Support Vector Machine pada
percobaan pertama diperoleh nilai accuracy sebesar 62,05%, nilai precision sebesar
61,31%, nilai recall sebesar 93,85% dan nilai f1-score sebesar 74,17%.

5.2.2 Percobaan Kedua (Split Data 80:20)
Percobaan kedua dilakukan menggunakan pembagian data 80:20 dengan 198

data training dan 50 data testing. Hasil uji coba percobaan kedua adalah sebagai

berikut:
Tabel 5.2 Uji Coba Percobaan Pertama
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 111 69
2 Pred.Terlambat 4 14

Tabel 5.2 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak
111 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 4
record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat

sebanyak 69 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat
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sebanyak 14 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model sebagai
berikut:

(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
14+111
= x100%
14+4+111 + 69
125 100%
= X
198 v

63,13%

Accuracy x100%

TP
TP + FP
= L x100%

111 + 69
= L x100%
180

= 61,67%

Precision x100%

TP
TP + FN
- 1009
111 +4
111

= 96,52%

Recall x100%

fl-score Precision x Recall

Precision + Recall
61,67 x 96,52
61,67 + 96,52

|
<

=2
X 158,19

=7526%
Berdasarkan hasil pengukuran performa model Support Vector Machine pada
percobaan kedua diperoleh nilai accuracy sebesar 63,13%, nilai precision sebesar

61,67%, nilai recall sebesar 96,52% dan nilai f1-score sebesar 75,26%.
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5.2.3 Percobaan Ketiga (Split Data 70:30)
Percobaan ketiga dilakukan menggunakan pembagian data 70:30 dengan 174

data training dan 74 data testing. Hasil uji coba percobaan ketiga adalah sebagai

berikut:
Tabel 5.3 Uji Coba Percobaan Pertama
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 92 54
2 Pred.Terlambat 9 19

Tabel 5.3 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak
92 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 9
record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 54 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 19 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model sebagai
berikut:

(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
19+92
= T 19+19r92:54  X100%
- 111 x 100%
174

= 63,79%

Accuracy x100%

TP
TPrFP
92
= W x100%
= L x100%

146

= 6301%

Precision x100%

TP

Recall -
TP + FN

x100%
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-2 xi00%
92 +9

-2 xi00%
101

91,09%

fl-score 2 Precision x Recall
- -2y

Precision + Recall
63,01 x 91,09
63,01 + 91,09

5.739,58
154,10

=2x

=74,50%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Support Vector Machine pada
percobaan ketiga diperoleh nilai accuracy sebesar 63,79%, nilai precision sebesar
63,01%, nilai recall sebesar 91,09% dan nilai f1-score sebesar 74,50%.

5.2.4 Percobaan Keempat (Split Data 60:40)
Percobaan pertama dilakukan menggunakan pembagian data 60:40 dengan 148

data training dan 100 data testing. Hasil uji coba percobaan keempat adalah sebagai

berikut:
Tabel 5.4 Uji Coba Percobaan Pertama
No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 83 49
2 Pred.Terlambat 3 13

Tabel 5.4 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak
83 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 3
record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 49 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 13 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model sebagai

berikut:
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(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
13+83
= x100%
13+3+83+49
= 96 100%
- 148 X000

64,86%

Accuracy x100%

TP
TP + FP
83
=% x1009
8349 (100%
-8B 100%
B 132 ?

= 62,88%

Precision x100%

TP
TP+ FN
83
=% x1009

83r3  ‘100%
-8B 100%
B 86 ?

= 96,51%

Recall x100%

Precision x Recall

fl-score = 2 x —
Precision + Recall

62,88 x 96,51
62,88 + 96,51
6.068,55
159,39

=2x

=76,15%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Support Vector Machine pada
percobaan keempat diperoleh nilai accuracy sebesar 64,86%, nilai precision
sebesar 62,88%, nilai recall sebesar 96,51% dan nilai f1-score sebesar 76,15%.
5.2.5 Percobaan Kelima (Split Data 50:50)

Percobaan kelima dilakukan menggunakan pembagian data 50:50 dengan 124
data training dan 124 data testing. Hasil uji coba percobaan kelima adalah sebagai

berikut:



Tabel 5.5 Uji Coba Percobaan Pertama

No Predicted Actual Values
Values True Tepat | True Terlambat
1 Pred.Tepat 68 41
2 Pred.Terlambat 4 11
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Tabel 5.5 menunjukkan jumlah data tepat yang diklasifikasikan tepat sebanyak
68 record (TP) dan jumlah data tepat yang diklasifikasikan terlambat sebanyak 4
record (FN). Berikutnya jumlah data terlambat yang diklasifikasikan tepat
sebanyak 41 record (FP) dan jumlah data terlambat yang diklasifikasikan terlambat
sebanyak 11 record (TN). Selanjutnya adalah mengukur performa model sebagai
berikut:

(TN + TP)
(TN + FN + TP + FP)
= 11+68 x100%
11+4+68+41
= 7 x100%
124

63,71%

x100%

Accuracy

TP
TP + FP
68 100%
= — X
68 + 41 0
68
=2 x1009
109 x100%

= 623%%

Precision x100%

TP
TP + FN
68 100%
= — X
68 + 4 0
68
=2 x1009
72 x100%

= 9444%

Recall x100%

fl-score Precision x Recall

2 X —
Precision + Recall
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_, 62,39 x 94,44
X 6239+ 94,44
589211
=2x
156,83
= 7514%

Berdasarkan hasil pengukuran performa model Support Vector Machine pada
percobaan kelima diperoleh nilai accuracy sebesar 62,39%, nilai precision sebesar
62,39%, nilai recall sebesar 94,44% dan nilai f1-score sebesar 75,14%.

5.3 Performa Support Vector Machine
Berdasarkan hasil uji coba menggunakan 5 percobaan maka rata rata performa

Support Vector Machine adalah sebagai berikut:

Tabel 5.6 Performa Support Vector Machine
PERFORMA SUPPORT VECTOR MACHINE

Accuracy | Precision Recall f1-Score
Percobaan Pertama 90:10 62,05% 61,31% 93,85% 74,17%
Percobaan Kedua 80:20 63,13% 61,67% 96,52% 75,26%
Percobaan Ketiga 70:30 63,79% 63,01% 91,09% 74,50%
Percobaan Keempat | 60:40 64,86% 62,88% 96,51% 76,15%
Percobaan Kelima 50:50 63,71% 62,39% 94,44% 75,14%

Rata Rata 63,51% 62,25% 94,48% 75,04%

NO PERCOBAAN DATA

g~ W|IN|PF

Pada tabel 5.6 diketahui nilai accuracy tertinggi diperoleh pada percobaan
keempat yaitu 64,86%, nilai precision tertinggi diperoleh pada percobaan ketiga
yaitu 63,01%, nilai recall tertinggi diperoleh dari percobaan kedua yaitu 96,52%
dan fl-score tertinggi diperoleh pada percobaan keempat yaitu 76,15%. Rata rata
performa Support Vector Machine adalah nilai accuracy 63,51%, nilai precision
62,25%, nilai recall 94,48% dan nilai f1-score 75,04%.



BAB VI
PEMBAHASAN

Penelitian ini dilatarbelakangi dari permasalahan keterlambatan pembayaran
SPP yang terjadi di MTs Lukmanul Hakim Samarinda. Pada penelitian ini
menggunakan data siswa dari tahun ajaran 2021/2022 sampai 2023/2024.
Berdasarkan data yang bersumber dari bendahara sekolah diketahui bahwa siswa
yang terlambat membayar SPP sekitar 42% dari total seluruh siswa yang berjumlah
248 siswa. Keterlambatan pembayaran SPP menjadi masalah karena dapat
berpengaruh pada proses penggajian guru, karyawan dan program peningkatan
mutu pendidikan di lingkungan sekolah. Oleh karena itu penelitian ini diharapkan
mampu menjadi alternatif dalam mengatasi permasalahan keterlambatan
pembayaran SPP di lingkungan sekolah. Pada penelitian ini menggunakan
algortima Naive Bayes dan Support Vector Machine.

Tahapan penelitian ini diawali dari tahap perencanaan yaitu mengidentifikasi
masalah yang akan diteliti, selanjutnya adalah mengumpulkan data, setelah data
diperoleh selanjutnya dilakukan pre processing data. Tahap selanjutnya adalah
tahap pelaksanaan. Pada tahap ini akan dilakukan klasifikasi menggunakan
algortima Naive Bayes dan Support Vector Machine. Selanjutnya melakukan
perhitungan menggunakan confusion matrix yang akan menampilkan nilai
accuracy, precision, recall, dan f1-score. Tahap terakhir ialah melakukan evaluasi
dan penarikan kesimpulan terhadap hasil penelitian.

Uji coba penerapan algortima Naive Bayes dan Support Vector Machine

dilakukan melalui 5 percobaan. Percoabaan pertama menggunakan 224 data
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training dan 24 data testing (90:10).Percobaan kedua menggunakan 198 data
training dan 50 data testing (80:20). Percobaan ketiga menggunakan 174 data
training dan 74 data testing (70:30). Percobaan keempat menggunakan 148 data
training dan 100 data testing (60:40). Percobaan kelima menggunakan 124 data
training dan 124 data testing (50:50).
6.1. Hasil Pengujian NB dan SVM

Setelah melakukan uji coba pada percobaan pertama sampai percobaan kelima
diperoleh performa Naive Bayes dan Support Vector Machine berdasarkan nilai
accuracy, nilai precision, nilai recall dan nilai f1-score. Performa algoritma Naive

Bayes dan Support Vector Machine adalah sebagai berikut:

PERFORMA NAIVE BAYES

90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
20,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,009
Percobaan Percobaan Kedua Percobaan Ketiga Percobaan Percu_baan

Pertama Keempat Kelima

W Accuracy 60,71% 66,16% 62,07% &4,19% 61,20%

Precision 62,80% 68, 75% 65,22% &4,60% 65,00%

m Recall 79,23% 76,52% 74,26% B4 BB% 72,22%

m flscore 70,07% 72,43% 69, 45% 73,37% 6B,42%

Gambar 6.1 Performa Naive Bayes

Pada gambar 6.1 diketahui performa Naive Bayes pada percobaan pertama
memperoleh nilai accuracy (60,71%), precision (62,80%), recall (79,23%) dan f1-
score (70,07%). Pada percobaan kedua memperoleh nilai accuracy (66,16%),

precision (68,75%), recall (76,52%) dan f1-score (72,43%). Pada percobaan ketiga
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memperoleh nilai accuracy (62,07%), precision (65,22%), recall (74,26%) dan f1-
score (69,45%). Pada percobaan keempat memperoleh nilai accuracy (64,19%),
precision (64,60%), recall (84,88%) dan f1-score (73,37%). Pada percobaan kelima
memperoleh nilai accuracy (61,29%), precision (65,00%), recall (72,22%) dan f1-
score (68,42%). Berdasarkan grafik performa Naive Bayes diketahui nilai accuracy
dan precision tertinggi diperoleh dari percobaan kedua sedangkan nilai recall dan

fl1-score tertinggi diperoleh dari percobaan keempat.

PERFORMA SUPPORT VECTOR MACHINE

120,00%
100,00%
80,009
60,009
40,00%
20,00%
0,009
Percobaan Percobaan Percobaan Percobaan Percobaan

Pertama Kedua Ketiga Keempat Kelima

m Accuracy 62,05% 63,13% 63,79% 64,86% 63,71%

Precision 61,31% 61,67% 63,01% 62,88% 62,35%

m Recall 93,85% 95,52% 91,09% 96,51% 04 44%

m fl-score 7417% 75,26% 74 50% 76,15% 75,14%

Gambar 6.2 Performa Support Vector Machine

Pada gambar 6.2 diketahui performa Support Vector Machine pada percobaan
pertama memperoleh nilai accuracy (62,05%), precision (61,31%), recall (93,85%)
dan fl-score (74,17%). Pada percobaan kedua memperoleh nilai accuracy
(63,13%), precision (61,67%), recall (96,52%) dan fl-score (75,26%). Pada
percobaan ketiga memperoleh nilai accuracy (63,79%), precision (63,01%), recall
(91,09%) dan fl-score (74,50%). Pada percobaan keempat memperoleh nilai

accuracy (64,86%), precision (62,88%), recall (96,51%) dan fl-score (76,15%).
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Pada percobaan kelima memperoleh nilai accuracy (63,71%), precision (62,39%),
recall (94,44%) dan fl-score (75,14%). Berdasarkan grafik performa Support
Vector Machine diketahui nilai accuracy tertinggi diperoleh dari percobaan
keempat, nilai precision tertinggi diperoleh dari percobaan ketiga, nilai recall
tertinggi diperoleh dari percobaan kedua dan nilai f1-score tertinggi diperoleh dari
percobaan keempat.
6.2. Perbandingan Performa NB dan SVM

Setelah diketahui hasil pengujian Naive Bayes dan Support Vector Machine
pada percobaan pertama sampai percobaan kelima, tahap selanjutnya adalah
melakukan perbandingan performa Naive Bayes dan Support Vector Machine
berdasarkan nilai accuracy, nilai precision, nilai recall dan nilai fl-score.

Perbandingan performa Naive Bayes dan Support Vector Machine dapat dilihat

pada gambar 6.3.
Performa NB & SVM
Pada Masing Masing Percobaan
120.00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0.00%
Percobaan Percobaan Kedua Percobaan Ketiga Percobaan Percobaan Kelima
Pertama Keempat

u Accuracy SVM = Accuracy NB = Precision SVM © Precision NB
® Recall SVM Recall NB u f1-score SVM = fl-score NB

Gambar 6.3 Perbandingan NB dan SVM
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Pada gambar 6.3 diketahui pada percobaan pertama performa Support Vector
Machine unggul pada nilai accuracy (62,05%), nilai recall (93,85%), dan nilai f1-
score (74,17%). Sedangkan Naive Bayes unggul pada nilai precision (62,80%).

Pada percobaan kedua diketahui performa Support Vector Machine unggul
pada nilai recall (96,52%) dan f1-score (75,26%). Sedangkan Naive Bayes unggul
pada nilai accuracy (66,16%) dan precision (68,75%).

Pada percobaan ketiga diketahui performa Support Vector Machine unggul
pada nilai accuracy (63,79%), recall (91,09%), dan f1-score (74,50%). Sedangkan
Naive Bayes unggul pada nilai precision (65,22%).

Pada percobaan keempat diketahui performa Support Vector Machine unggul
pada nilai accuracy (64,86%), recall (96,51%), dan f1-score (76,15%). Sedangkan
Naive Bayes unggul pada nilai precision (64,60%).

Pada percobaan kelima diketahui performa Support Vector Machine unggul
pada nilai accuracy (63,71%), recall (94,44%), dan f1-score (75,14%). Sedangkan
Naive Bayes unggul pada nilai precision (65,00%). Selanjutnya rata rata performa

kedua model dapat dilihat pada gambar 6.4
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RATA RATA PERFORMA NB DAN SVM
PADA SEMUA PERCOBAAN

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00% o

Accuracy Precision Recall fl-score

m Rata Rata SVM 63,51% 62,25% 94,48% 75,04%

Rata Rata MB 62,88% 65,27% 7742% 70,75%

m Rata Rata SVIM Rata Rata NB

Gambar 6.4 Rata Rata Performa NB dan SVM

Berdasarkan perolehan rata rata performa Naive Bayes dan Support Vector
Machine pada gambar 6.4 diketahui bahwa Support Vector Machine memperoleh
rata rata nilai accuracy (63,51%), precision (62,25%), recall (94,48%),dan f1-score
(75,04%). Sedangkan Naive Bayes memperoleh rata rata nilai accuracy (62,88%),
precision (65,27%), recall (77,42%),dan f1-score (70,75%).

6.3. Korelasi Penelitian Dengan Nilai Nilai Islam

Penelitian Klasifikasi keterlambatan SPP merupakan salah satu solusi untuk
mengatasi permasalahan dalam penyelenggaaan pendidikan diantaranya adalah
keterlambatan pembayaran SPP di sekolah. Klasifikasi merupakan pengelompokan
data dimana data yang digunakan tersebut memiliki kelas label atau target. Konsep
klasifikasi atau pengelompokan data dapat ditemukan dalam Al Qur’an surah Al
An’am ayat 142 yaitu:

?-g B L4375 % oy 3o(es Ba G- A% sAR W & AL e 0% G M os - L% - .
G 308 K1 AT Ghial e phd ) 38 5 AT 2483 e 13K UA 385 Aan AaiV) (e
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artinya: “dan di antara hewan-hewan ternak itu ada yang dijadikan pengangkut
beban dan ada (pula) yang untuk disembelih. Makanlah rezeki yang diberikan
Allah kepadamu dan janganlah kamu mengikuti langkah-langkah setan.
Sesungguhnya setan itu musuh yang nyata bagimu.”

Menurut tafsir Ibnu Katsir yang diterjemahkan oleh Ghoffar E.M. et al., (2004)
diceritakan bahwa Allah menjadikan untuk manusia binatang ternak yang sebagian
darinya dapat dijadikan sebagai kendaraan angkutan, dan sebagain yang lain
dijadikan sebagai hewan potong. Seperti yang dikatakan oleh As-Sauri, dari Abu
Ishaq dari Abul Ahwas, dari Abdullah sehubungan dengan makna firman Allah:
maksud dari Hamuulah adalah unta yang dijadikan sebagai kendaraan angkutan,
sedangkan Farsy adalah unta yang masih muda. Demikian menurut riwayat Imam
Hakim yang mengatakan sanad asar ini sahih, tetapi Imam Bukhari dan Muslim
tidak mengetengahkannya.

Pendidikan merupakan salah satu aspek penting dalam kehidupan manusia.
Pendidikan memiliki keterkaitan dengan konsep mu’amalah ma’allah atau
hubungan manusia dengan Allah # sebagai pencipta dan mu 'amalah ma’annas atau
hubungan manusia dengan sesamanya. Sebagaimana Allah % menegaskan
pentingnya pendidikan dalam Al Qur’an surah Al Alaq ayat 1-5:

(4) ol de 31 (3) 4 831 51581 (2) Gle G G BIA (1) B 3 35 224 T51(5)

a1 Gy e
Artinya:
(1) Bacalah dengan (menyebut) nama Tuhanmu yang menciptakan. (2) Dia telah
menciptakan manusia dari segumpal darah. (3) Bacalah, dan Tuhanmulah Yang

Mahamulia. (4) Yang mengajar (manusia) dengan pena. (5) Dia mengajarkan
manusia apa yang tidak diketahuinya.
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Dalam tafsir Ibnu Katsir yang diterjemahkan oleh Ghoffar E.M. et al., (2004)
diceritakan bahwa wahyu pertama yang disampaikan kepada Rasulullah % berupa
mimpi yang benar dari tidurnya. Pada suatu hari saat Rasulullah # sedang berada
di Gua Hira, beliau dikejutkan dengan datangnya malaikat Jibril membawa wahyu
dan berkata “bacalah”. Lalu Rasulullah # menjawab “aku tidak dapat membaca”.
Kemudian malaikat Jibril memeluknya hingga Rasulullah # merasa kepayahan.
Lalu malaikat Jibril melepaskannya dan berkata lagi “bacalah” dan Rasulullah %
menjawab “aku tidak dapat membaca”. Kemudian malaikat Jibril memeluknya
untuk kedua kalinya dan melepaskannya sembari berkata lagi “bacalah” dan
Rasulullah # pun menjawab “aku tidak dapat membaca”. Kemudian malaikat Jibril
memeluknya untuk ketiga kalinya dan melepaskannya seraya membacakan surat Al
Alag ayat 1 sampai 5.

Secara eksplisit dalam kitab Tarjamah Sunan Abi Daud yang ditulis oleh H. B.
Arifin & A. Syingithy (1993) Rasulullah 2 bersabda:

Sl 1) e 4y 40400 s Ui 8 ol s 55
Artinya: Barangsiapa yang menempuh suatu jalan untuk mencari ilmu, kecuali
Allah mempermudah baginya jalan menuju surga.
Hadis ini menggambarkan betapa pentinganya menuntut ilmu sampai Allah %
memberikan jaminan kemudahan menuju tempat yang paling dinantikan oleh
seluruh kalangan umat manusia yaitu surga.

Konsep mu’amalah ma’annas dapat ditemukan pada perkataan Ali bin Abi
Thalib RA dalam kitab Ta'lim al-Muta’allim karangan Syaikh Az-Zarnuji yang
diterjemahkan oleh Aljufri (2009). Ali bin Abi Thalib RA memberikan beberapa

syarat dalam menuntut ilmu sebagai berikut:
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by 3 an) 5 2805 Julataly (mdas o83 Gl e 3ada (o e 2 ) bl 0 41V
ok

Artinya:
"Ketahuilah, engkau tidak akan memperoleh ilmu kecuali dengan bekal enam

perkara, yaitu: cerdas, semangat, bersabar, memiliki bekal, petunjuk atau
bimbingan guru, dan waktu yang lama"

Sebagai seorang muslim sepatutnya mampu memiliki 6 bekal tersebut dalam
menuntut ilmu. Salah satu syarat penting dari nasehat tersebut adalah memiliki
bekal. Menurut Hasanah (2019) memiliki bekal artinya sebagai seorang penuntut
ilmu hendaknya mau mengeluarkan uang untuk keperluan pendidikan seperti
membayar biaya pendidikan (SPP) dan berbagai kebutuhan lainnya dalam

mendukung kegiatan belajar.



BAB VII
PENUTUP

7.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dapat disimpulkan bahwa klasifikasi
keterlambatan pembayaran SPP menggunakan Naive Bayes dan Support Vector
Machine dilakukan uji coba melalui 5 percobaan. Percoabaan pertama dengan
pembagian data 90:10, percobaan kedua dengan pembagian data 80:20, percobaan
ketiga dengan pembagian data 70:30, percobaan keempat dengan pembagian data
60:40 dan percobaan kelima dengan pembagian data 50:50. Berdasarkan hasil
perhitungan dari percobaan pertama sampai percobaan kelima diketahui rata rata
nilai akurasi Naive Bayes sebesar 62,88% sedangkan Support Vector Machine
sebesar 63,51%.
7.2 Saran

Berikut adalah beberapa saran yang dapat dijadikan bahan pertimbangan untuk
penelitian selanjutnya:
1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk dapat melakukan optimalisasi

algoritma agar dapat memperoleh tingkat performa yang lebih maksimal.
2. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan jumlah

yang lebih banyak agar dapat memperoleh hasil yang lebih maksimal.
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