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Kata Pengantar

Puji syukur ke hadirat Tuhan YME atas segala limpahan karunia dan hidayah-Nya,
sehingga kegiatan Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi & Komunikasi
(SENOVTIK) ini telah berhasil diselenggarakan dengan baik. Kegiatan tersebut merupakan
agenda ilmiah bagi para akademisi maupun mahasiswa untuk mempresentasikan sekaligus
mempublikasikan hasil penelitian yang telah dilakukan kepada khalayak, terutama para
akademisi, peneliti, maupun mahasiswa yang berkecimpung di bidang Teknologi Informasi
dan Kecerdasan Artifisial.

Kegiatan SENOVTIK ini diselenggarakan oleh Lembaga Penelitian dan Pengabdian
kepada Masyarkat Universitas Sanata Dharma IndoCEISS Provinsi D.I. Yogyakarta dan
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Otomasi” menghadirkan dua keynote speaker, yakni Prof. Dr. Suyanto, S.T., M.Sc. dari
Universitas Telkom dan Dr. Sri Hartati Wijono, S.Si., M.Kom. dari Universitas Sanata
Dharma, yang telah memberikan pemaparan tentang teknologi Kecerdasan Artifisial yang
saat ini banyak diterapkan di berbagai bidang. Kemudian, pada sesi ’Call for Paper’,
terdapat 37 artikel ilmiah yang lolos hasil seleksi oleh para reviewer yang berkompeten di
bidangnya. Semua artikel tersebut juga telah dipresentasikan secara daring pada tanggal 23
November 2023. Artikel-artikel tersebut dikelompokkan menjadi dua kategori utama
berdasarkan topik risetnya, yakni kategori sistem cerdas dan kategori teknologi web &
mobile. Bahasan utama pada kategori sistem cerdas mencakup topik di bidang Machine
Learning, Data Mining, Deep Learning, termasuk topik-topik khusus mengenai analisis
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didominasi oleh topik seputar sistem informasi berbasis web dan juga Android.

Kami berharap agar kegiatan SENOVTIK ini dapat menjadi wadah pembelajaran
bagi para mahasiswa dan peningkatan kompetensi bagi para akademisi. Terima kasih
kepada seluruh panitia yang telah bekerja keras menyiapkan dan menyelenggarakan
kegiatan ini, terutama kepada LPPM Universitas Sanata Dharma dan pengurus IndoCEISS
Provinsi DI. Yogyakarta dan IndoCEISS Kalimantan Tengah yang terlibat aktif di dalam
kegiatan ini. Kami juga mengucapkan terima kasih kepada seluruh pihak yang telah ikut
memberikan sumbangsih pada kegiatan ini, baik secara materil maupun non-materil. Kami
juga memohon maaf jika pada penyelenggaraan SENOVTIK ini terdapat berbagai
kekurangan. Semoga pada kegiatan mendatang dapat terselenggara dengan lebih baik.

Yogyakarta, Maret 2024

Ketua Panitia Seminar,

Muhammad Fachrie, S.T., M.Cs.
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Abstrak—Privilege adalah hak istimewa yang diperoleh tanpa
usaha namun dapat diperoleh melalui berbagai cara.
Permasalahan utama yang menyebabkan adanya pro dan
kontra di masyarakat mengenai privilege adalah keyakinan
bahwa ketidakmampuan seseorang merupakan sesuatu yang
memalukan dan perlu diatasi. Jika situasi ini tidak segera
diatasi, maka kehidupan masyarakat akan terus menderita.
Dalam penelitian ini, metode statistik dan Regresi Logistik
digunakan untuk menganalisis korelasi antara privilege yang
dimiliki oleh individu dan kinerja mereka dalam pekerjaan atau
pendidikan. Untuk mendapatkan koefisien korelasi antara
variabel dan atribut, penelitian dilakukan dengan menggunakan
berbagai metodologi. Hasil training loss diperoleh nilai 1.4386,
sementara hasil testing loss adalah 1.5523, dan hasil MCC yang
diperoleh adalah 0.3704 berdasarkan temuan penelitian.
Temuan penelitian ini menunjukkan bagaimana pendekatan
berbeda yang diambil mencerminkan temuan analisis korelasi
antara privilege orang tua dan kinerja di antara siswa. Temuan
penelitian ini dianggap sebagai salah satu cara untuk mengatasi
stigma dan bagaimana masyarakat memandang masalah ini.

Kata Kunci—Regresi Logistik, Statistik, Prestasi Siswa,
Keterlibatan Orang Tua.

I. PENDAHULUAN

Privilege adalah hak khusus, keuntungan, atau kekebalan
yang dimiliki dan hanya tersedia untuk orang atau kelompok
tertentu [1]. Privilege dalam pendidikan merupakan batu
loncatan yang dapat menunjang keberhasilan seorang siswa.
Akses pendidikan yang lebih tinggi, akses pembelajaran yang
berkualitas, serta orang tua yang mendukung dan memiliki
latar belakang pendidikan yang baik merupakan beberapa hal
yang mendukung atau memberikan privilege kepada siswa
dalam belajar dan mengenyam pendidikan. [2]. Faktor yang
paling penting adalah dukungan orang tua dalam pendidikan
siswa. Dukungan orang tua sendiri dapat berupa dukungan
finansial dan dukungan mental [3]. Pada umumnya orang tua
yang memiliki kesadaran akan pendidikan akan berusaha
mendukung pendidikan anaknya dari aspek apapun [4].

Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi
& Komunikasi (SenovTIK) 2023

Tingkat pendidikan orang tua berpengaruh terhadap
keberhasilan prestasi belajar anak. Orang tua yang memiliki
tingkat pendidikan yang lebih tinggi juga akan lebih percaya
diri dengan kemampuannya dalam membantu anak belajar
[5]. Dengan tingkat kepercayaan diri ini, kemampuan
akademik siswa dapat meningkat secara signifikan [6].
Namun, hal ini menuai pro dan kontra di kalangan
masyarakat. Banyaknya pendapat yang diberikan oleh
masyarakat mengenai hal ini menjadi salah satu alasan
mengapa penelitian ini dilakukan.

Menurut Pallathadka, et al [7] performa siswa dapat dilihat
berdasarkan ketertarikan mereka terhadap suatu mata
pelajaran yang mereka sukai pada saat proses ujian nantinya.
Pada penelitian ini, pengolahan dan analisis data dilakukan
dengan menggabungkan proses penelitian kualitatif dan
kuantitatif untuk mendapatkan hasil yang maksimal. Hal ini
dibuktikan dengan hasil yang didapatkan dari data yang
digunakan dan menggunakan algoritma machine learning
yang dipilih menghasilkan akurasi yang cukup tinggi, seperti
SVM dengan akurasi mendekati 90%. Hal ini juga didukung
oleh Hashim, A, et al [8] yang menyatakan bahwa kinerja
siswa perlu dilakukan untuk membantu memprediksi
keberhasilan siswa dalam belajar, mencegah siswa putus
sekolah sebelum ujian akhir, mengidentifikasi siswa yang
membutuhkan bantuan tambahan, dan meningkatkan
peringkat dan kredibilitas suatu institusi. Selain faktor-faktor
tersebut, dukungan yang diberikan oleh orang tua juga sangat
berpengaruh terhadap kinerja mahasiswa [9], [10].

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, penelitian
mengenai prestasi siswa dengan menggunakan teknik
machine learning hanya digunakan untuk membandingkan
hasil antara metode yang digunakan. Oleh karena itu, selain
ingin membuktikan hubungan antara orang tua dengan
prestasi siswa, penulis mengusulkan untuk menggunakan
beberapa metode statistik secara bersamaan seperti distribusi
normal, ANOVA, Pearson Correlation, Chi-Square, dan
menggunakan Regresi Logistik untuk memprediksi dan



mengklasifikasikan hasil prestasi belajar siswa. Regresi
Logistik merupakan metode regresi non-linier yang
digunakan untuk menggambarkan hubungan non-linier antara
variabel dependen Y dengan satu atau lebih variabel
independen yang berskala kategorik atau interval. Regresi
Logistik digunakan ketika distribusi Y tidak normal, dan
variabilitas respon Y tidak konstan, yang tidak dapat
dijelaskan oleh model Regresi Linier biasa. [11]. Menurut
Hashim, et al [8] Regresi Logistik merupakan metode yang
paling akurat dalam penelitiannya yang berhasil memprediksi
hasil ujian akhir mahasiswa dengan perbandingan 68,7% lulus
dan 88,88% tidak lulus. LINDBERG & Giiven [12] dalam
penelitiannya yang memprediksi dan mengklasifikasikan
prestasi siswa di Turki menggunakan Regresi Logistik dengan
akurasi klasifikasi 49,2% pada siswa yang berprestasi kurang
dan 84,4% dalam memprediksi siswa yang berprestasi tinggi.
Singh & Alhulail [13] dalam penelitiannya yang melakukan
analisis perbandingan terhadap kinerja siswa menyatakan
bahwa Regresi Logistik memiliki kinerja terbaik dengan MSE
sebesar 0.158611894 dan RMSE sebesar 0.398261088. Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membuktikan
hipotesis mengenai masalah korelasi antara prestasi siswa dan
keterlibatan orang tua dengan menggunakan Regresi Logistik
yang pada proses preprocessingnya diberikan validasi dengan
menggunakan metode statistik. Sehingga, dengan hasil yang
diperoleh, diharapkan dapat memberikan solusi dan saran
terhadap permasalahan dan topik mengenai privilege orang
tua dalam kesuksesan anaknya di Indonesia.

II. TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian oleh Arief et al [14] menggunakan data
ethnicity, family environment, educational level, livelihood,
dan income level orang tua dari 45 siswa. Teknik analisis data
menggunakan teknik analisis wunivariat, bivariat, dan
multivariat. Teknik analisis bivariat menggunakan uji Chi-
Square (x2) dan teknik analisis multivariat menggunakan
Regresi Logistik berganda karena variabel dalam penelitian
ini bersifat kategorik. Hasil pemodelan multivariat pada
Regresi Logistik berganda menunjukkan bahwa secara
simultan faktor pendidikan orang tua merupakan faktor yang
dominan dan berpengaruh signifikan terhadap hasil belajar
siswa. Pendapatan orang tua cenderung berpengaruh lebih
rendah terhadap hasil belajar siswa dibandingkan dengan
pendidikan orang tua.

Penelitian oleh Lv, dan Han [15] menggunakan data yang
bersumber dari China Family Panel Studies (CFPS) pada

tahun 2014. Variabel yang digunakan terdiri dari wage, age,
village, degree, wife degree dan family number. Metode yang
digunakan adalah Regresi Logistik dan OLS untuk
mengetahui pengaruh pendapatan orang tua terhadap
pendidikan anak. Pendapatan keluarga tidak memiliki
pengaruh yang signifikan terhadap tingkat pendidikan anak
baik pada populasi maupun sampel perkotaan. Namun,
pendapatan keluarga di pedesaan memainkan peran yang
lebih besar dalam meningkatkan prestasi akademik anak.
Oleh karena itu, pendapatan orang tua memiliki dampak yang
signifikan terhadap tingkat pendidikan anak, yang
diasumsikan meningkat seiring dengan meningkatnya
pendapatan.

Penelitian oleh St-Denis [16] bertujuan untuk mengetahui
pengaruh pendapatan dan pendidikan orang tua terhadap
pencapaian pendidikan anak dengan menggunakan data dari
Longitudinal and International Study of Adults (LISA), Wave
3 (2016), yang terbatas pada responden LISA pada kelompok
kelahiran 1964 hingga 1980. Metode yang digunakan pada
model pertama adalah Regresi Logistik dari pendidikan orang
tua dan pendapatan orang tua, secara terpisah dan kemudian
digabungkan dalam model multivariat. Model kedua adalah
model Regresi Ordinary Least Squared (OLS) dengan jumlah
tahun pendidikan anak sebagai variabel dependen. Variabel
ini diturunkan dari variabel kategori kredensial pendidikan
tertinggi yang diperoleh. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan bahwa pendapatan orang tua dan pendidikan
orang tua memiliki hubungan yang signifikan dengan
pencapaian pendidikan anak. Namun, variabel-variabel
tersebut berkorelasi, dan kontribusi pendidikan orang tua
lebih besar dibandingkan dengan pendapatan orang tua.
Dengan selisih yang relatif besar, kedua karakteristik latar
belakang tersebut dimasukkan ke dalam model regresi
multivariat.

III. METODOLOGI

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah
metode analisis dan statistik yang mencakup distribusi
normal, analisis varians (ANOVA), Pearson Correlation,
Chi-Square, dan terakhir Regresi Logistik. Regresi Logistik
digunakan untuk membangun model statistik untuk mencapai
tujuan penelitian. [17]. Gambar berikut adalah metodologi
yang digunakan dalam penelitian ini.

Dataset

l—l—l

Normal
Distribution

Chi-Square

Anova - One Way Independence

Chi-Square Pearson Logistik
Assosiation Correlation Regression

Nl

Analytical Result

Gambar 1. Metodologi Penelitian

Metode yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 1,
penelitian ini menggunakan berbagai macam metode dengan

menggunakan dataset yang sama, yaitu dataset maths dari data
Kinerja Siswa. Setiap data diolah dengan menggunakan



metode distribusi normal, ANOVA one-way, Chi-Square
independence, Chi-Square association, Pearson Correlation,
dan yang terakhir adalah Regresi Logistik. Dalam hal ini,
Regresi Logistik digunakan untuk mencapai tujuan penelitian.
Hasil dari setiap proses metode tersebut kemudian akan
dianalisis sebagai hasil penelitian.

A. Dataset Kinerja Siswa

Dataset Kinerja Siswa meneliti kinerja siswa dalam
pendidikan menengah di dua sekolah di Portugal. Data ini
mencakup berbagai atribut seperti nilai siswa, rincian
demografis, faktor sosial, dan fitur terkait sekolah. Data
dikumpulkan melalui kombinasi laporan sekolah dan
kuesioner. Ada dua set data terpisah yang secara khusus
berfokus pada kinerja dalam dua mata pelajaran yang
berbeda: Matematika (math) dan Bahasa Portugis (por).
Dalam penelitian kami, hanya menggunakan dataset
Matematika dari Dataset Kinerja Siswa. Dataset ini terdiri dari
30 atribut fitur dan 3 atribut target. Dari 33 atribut, penelitian
ini menggunakan atribut Medu, Fedu, Mjob, dan Fjob untuk
mengetahui pengaruh tingkat pendidikan dan jenis pekerjaan
orang tua terhadap prestasi akademik siswa (G1-G3). Tabel 1
merupakan tabel deskripsi atribut yang digunakan dalam
penelitian ini.

TABEL 1. DESKRIPSI ATRIBUT

Medu pendidikan ibu (angka: O - tidak ada, 1 -
pendidikan dasar (kelas 4 SD), 2 - kelas
5 sampai kelas 9, 3 - pendidikan
menengah atau 4 - pendidikan tinggi)
pendidikan ayah (angka: O - tidak ada, 1
- pendidikan dasar (kelas 4 SD), 2 - kelas
5 sampai kelas 9, 3 - pendidikan
menengah atau 4 - pendidikan tinggi)
pekerjaan  ibu  (nominal:  'guru’,
'kesehatan' yang berhubungan dengan
perawatan, 'layanan sipil' (misalnya
administrasi atau polisi), 'di rumah' atau
Tainnya’)

pekerjaan ayah (nominal: 'guru',
'kesehatan' yang berhubungan dengan
perawatan, 'layanan sipil' (misalnya
administrasi atau polisi), 'di rumah' atau
lainnya’)

usia siswa (angka: dari 15 hingga 22)
jumlah  ketidakhadiran di sekolah
(angka: dari 0 hingga 93)

waktu belajar mingguan (angka: 1 - <2
jam, 2 - 2 hingga 5 jam, 3 - 5 hingga 10
jam, atau 4 - >10 jam)

Gl nilai periode pertama (angka: dari O
hingga 20)

G2 nilai periode kedua (angka: dari 0 hingga
20)

G3 nilai akhir (angka: dari O hingga 20,
output)

Fedu

Mjob

Fjob

Usia
Ketidakhadiran

Waktu belajar

B. Distribusi Normal

Distribusi normal dalam bidang statistika berbentuk
seperti lonceng atau genta. Distribusi ini digunakan untuk
memperkirakan dan memprediksi peristiwa yang akan terjadi.

Selain itu, distribusi ini merupakan distribusi probabilitas
kontinu yang penting dalam statistika [18] Perhitungan
distribusi normal menggunakan mean (p) dan standar deviasi

(o) [19].
C. ANOVA One-Way

Analisis ANOV A satu arah dilakukan untuk mengevaluasi
apakah ada perbedaan dalam rata-rata variabel numerik antara
berbagai tingkat variabel kategorikal [20]. Secara sederhana,
analisis ini menjawab pertanyaan apakah ada perbedaan yang
signifikan antara rata-rata kelompok. Meskipun ANOVA
melibatkan beberapa variabel, prinsip dasarnya mirip dengan
uji t, yaitu menerjemahkan nilai statistik F dan
membandingkannya dengan nilai kritis berdasarkan distribusi
[21]. Analisis deskriptif dan uji Analisis Varians (ANOVA)
satu arah dilakukan dengan mempertimbangkan berbagai
variabel ([22]. Pada ANOVA satu arah, untuk menganalisis
variasi dengan tujuan untuk menentukan kemungkinan
perbedaan di antara rata-rata kelompok dapat dilakukan
dengan membagi variasi total menjadi variasi yang
disebabkan oleh perbedaan antar kelompok dan variasi yang
disebabkan oleh perbedaan dalam kelompok [23]. Hipotesis
untuk melakukan analisis ANOVA adalah:

Ho: g = pp = - =y ¢y
Hy:Notallu,(i = 1,2,...,r)are equal

D. Chi Square - Independence

Uji Chi-Square untuk independensi adalah metode untuk
membandingkan dua variabel dalam tabel kontingensi untuk
menilai apakah keduanya berhubungan [23]. Secara umum,
uji ini digunakan untuk melihat apakah distribusi variabel
kategorikal berbeda satu sama lain. Statistik uji Chi-Square
yang rendah mengindikasikan bahwa data yang diamati sesuai
dengan data yang diharapkan, atau terdapat hubungan yang
kuat di antara keduanya. Sebaliknya, nilai yang tinggi dari
statistik uji Chi-Square menunjukkan bahwa tidak ada
hubungan yang signifikan. [21]. Hipotesisnya adalah:

Hy: kedua variabel kategorikal saling independen  (2)
H,: kedua variabel kategorikal tidak independen

Statistik uji Chi-Square untuk pengujian ini adalah:

r c 2
X2 = z (0 — Eyj) ®
=1 j=1 Ey
l

i

Jumlah elemen dalam sel (i,j), yaitu sel pada baris ke-i dan
kolom ke-j (dengan i = 1, 2, ..., r dan j = 1, 2, ..., ¢),
dilambangkan dengan o;;. E;; adalah jumlah yang diharapkan
pada sel (i, j) yang didefinisikan dengan :

R;C; 4)
By ==
R; dan C; adalah jumlah total untuk baris ke-i dan jumlah total
untuk kolom ke-j.

E. Chi Square - Association

Chi-Square Association adalah istilah yang merujuk pada
uji statistik Chi-Square (}?) yang digunakan untuk menguji



apakah ada hubungan atau asosiasi antara dua variabel
kategorik dalam bentuk tabel kontingensi atau tabel silang.
Uji Asosiasi Chi-Square digunakan untuk mengetahui apakah
distribusi frekuensi dari dua variabel kategorik berhubungan
atau tidak. [24].

F. Pearson Correlation

Koefisien korelasi Pearson digunakan untuk mengukur
hubungan antara dua variabel yang memiliki data kontinu atau
numerik [25]. Koefisien korelasi Pearson juga digunakan
untuk mengukur tingkat hubungan antara dua fitur, dengan
tujuan untuk mengevaluasi adanya multikolinearitas [26].
Korelasi antara variabel dependen dan independen dinilai
dengan menggunakan koefisien korelasi Pearson [27]. Koefisien
korelasi Pearson (PCC) adalah metode statistik yang umum
digunakan untuk mengukur hubungan linier antara variabel x
dan y. PCC berkisar antara -1 hingga +1, dan perhitungannya
dapat dilakukan dengan menggunakan rumus berikut:

2ia % X Vi
Thyxy, — Stz

j(z:;le G (e Gy )

R =

Dalam rumus tersebut, "R" mewakili Koefisien Korelasi
Pearson antara variabel x dan y, sedangkan "n" adalah jumlah
observasi atau data yang tersedia untuk variabel x dan y [28].

G. Regresi Logistik
Regresi Logistik adalah metode umum yang digunakan

untuk menganalisis dan menjelaskan hubungan antara
variabel yang memiliki dua nilai (biner) [11] dan sejumlah

variabel yang digunakan sebagai prediktor [8], [29].
Tujuannya adalah untuk menemukan model yang paling
sesuai untuk menjelaskan hubungan antara variabel dependen
dan variabel independen [30],[31]. Regresi Logistik
berkembang bersamaan dengan Regresi Linier, namun
keduanya memiliki perbedaan. Perbedaannya terletak pada
jenis variabel respon yang dihadapi, yaitu variabel biner pada
Regresi Logistik dan variabel kontinu pada Regresi Linier.
[8]. Regresi Linier memiliki persamaan sebagai berikut:

y = ao + Q1Z4 + QA7) + -+ anZn (6)

Dalam hal ini, y adalah variabel yang diminati atau variabel
respon, sedangkan z; z, z; _Z, adalah variabel prediktor
yang digunakan. Dengan menerapkan fungsi sigmoid pada
persamaan ini, kita dapat memperoleh fungsi logistik [32].
Regresi Logistik memiliki persamaan sebagai berikut:

=1

[1+ e—(ao+a121+azzz+-~~+anzn)] @)

Dalam penelitian ini, model yang akan digunakan adalah
Regresi Logistik. Karakteristik dari Regresi Logistik adalah
kemampuannya dalam membuat prediksi yang bersifat
deterministik dan fleksibel dalam menyesuaikan diri dengan
berbagai prediksi [33]. Model Regresi Logistik beroperasi
dengan memanfaatkan konsep fungsi logit untuk
mengidentifikasi probabilitas terjadinya suatu kejadian
berdasarkan berbagai nilai dari kelas yang dituju, yang
dipengaruhi oleh nilai-nilai prediktor (baik yang berupa
variabel kontinu maupun diskrit) yang ada. [30].

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Distribusi Normal

Penelitian ini menggunakan distribusi normal untuk
melihat apakah data terdistribusi dengan baik atau tidak.
Beberapa variabel yang dilihat adalah Age, Absence, G1, G2,

Normal Distribution Age
(a)

Normal Distribution G1
(©)

dan G3. Distribusi normal dibuat menggunakan excel dengan
menghitung nilai rata-rata, standar deviasi, dan kumulatif
"FALSE". Gambar 2 merupakan grafik hasil distribusi normal
yang diperoleh.

Normal Distribution Absence
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Normal Distribution G2
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Normal Distribution G3
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Gambar 2. (a) Distribusi Normal Usia (b) Distribusi Normal Ketidakhadiran (c) Distribusi Normal G1 (d) Distribusi Normal G2 (e) Distribusi Normal G3
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Gambar 3. (a) Nilai Keseluruhan berdasarkan pekerjaan Ibu (b) Nilai Keseluruhan berdasarkan pekerjaan Ayah
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Gambar 4. (a) Pekerjaan Ibu berdasarkan waktu belajar (b) Pekerjaan Ayah berdasarkan waktu belajar

Berdasarkan kurva di atas, terlihat bahwa variabel Age, Absence, G1, G2, G3 tidak terdistribusi secara normal. Data yang
berdistribusi normal biasanya membentuk kurva seperti lonceng, sedangkan kurva variabel yang diuji tidak demikian. Kurva
dari variabel-variabel di atas merupakan kurva lonceng yang tidak sempurna.

B. Hubungan Pekerjaan Orang Tua dengan Prestasi
Akademik

Dalam penelitian ini, kami menggunakan ANOVA untuk
menilai pengaruh pekerjaan ibu (Mjob) dan ayah (Fjob)
terhadap kinerja akademik secara keseluruhan (jumlah nilai
G1, G2, dan G3) seperti yang terdapat pada gambar 3. Melalui
pendekatan statistik ini, kami bertujuan untuk memahami
sejauh mana korelasi antara faktor-faktor ini dan kinerja
akademik siswa secara keseluruhan.

Analisis menunjukkan adanya efek utama yang signifikan
dari kategori pekerjaan ibu (F = 4,74, p = 0,00095) yang
mengindikasikan bahwa siswa yang memiliki ibu dengan

kategori pekerjaan tertentu mencapai nilai keseluruhan yang
lebih tinggi secara signifikan. Khususnya, siswa yang
memiliki ibu yang bekerja di sektor kesehatan menunjukkan
keunggulan yang berbeda dalam pencapaian akademik
dibandingkan dengan siswa yang memiliki ibu yang bekerja
di kategori pekerjaan lain. Namun, ketika memperluas
analisis ke kategori pekerjaan ayah, hasil ANOVA (F-Statistic
= 1,61, P-Value = 0,17) menunjukkan hasil yang kurang
meyakinkan atau gagal mencapai signifikansi statistik. Tidak
seperti temuan yang kuat untuk pekerjaan ibu, hal ini
menunjukkan bahwa pengaruh pekerjaan orang tua terhadap
prestasi akademik siswa mungkin lebih jelas ketika
mempertimbangkan kategori pekerjaan ibu. Eksplorasi lebih



lanjut terhadap berbagai faktor yang berkontribusi diperlukan
untuk mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang
hubungan yang rumit antara peran orang tua dan keberhasilan
siswa. Kami memeriksa korelasi antara waktu belajar (jam
belajar mingguan) dan pekerjaan orang tua seperti yang
terdapat pada gambar 4. Dalam analisis pekerjaan dan waktu
belajar, statistik Chi-Square sebesar 5,20 diperoleh dengan
nilai P-value sekitar 0,95. Nilai P-value yang tinggi
mengindikasikan bahwa tidak ada perbedaan yang signifikan
dalam waktu belajar siswa berdasarkan pekerjaan ibu mereka.
Hasil ini menegaskan bahwa pilihan pekerjaan ibu tidak
memiliki pengaruh yang besar dalam membedakan waktu
belajar siswa. Beralih ke analisis F pekerjaan dan waktu
belajar, diperoleh statistik Chi-Square sebesar 14,79 dengan
nilai P-value sekitar 0,25. Meskipun nilai P-value masih di
atas tingkat signifikansi yang umum, tidak ada hubungan
yang signifikan antara pekerjaan ayah dan jam belajar
mingguan siswa. Nilai yang diperoleh menunjukkan bahwa
variasi waktu belajar tidak dapat secara signifikan dikaitkan
dengan perbedaan pekerjaan ayah.

C. Hubungan Pendidikan Orang Tua dengan Prestasi
Akademik

Kami melakukan wuji varians ANOVA untuk
menganalisis hubungan antara tingkat pendidikan ibu (Medu),
tingkat pendidikan ayah (Fedu), dan nilai prestasi akademik
secara keseluruhan (jumlah nilai dari G1, G2, dan G3) seperti
yang terdapat pada gambar 5. Melalui pendekatan statistik ini,
kami mengidentifikasi korelasi antara tingkat pendidikan ibu
(Medu) dan tingkat pendidikan ayah (Fedu) dengan nilai
keseluruhan siswa.

Nilai F-Statistik yang diperoleh dari tingkat pendidikan
ibu adalah 9.10 dengan P-Value 7.75e-06 menunjukkan efek

Overall Score based on Mother's Education
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utama yang sangat signifikan. Siswa dengan pendidikan ibu
yang lebih tinggi mencapai nilai keseluruhan yang lebih baik
secara signifikan, menyoroti pengaruh substansial dari
pendidikan ibu terhadap keberhasilan akademik. Demikian
pula, ANOVA untuk hubungan antara tingkat pendidikan
ayah (Fedu) dan kinerja akademik secara keseluruhan
menghasilkan efek utama yang signifikan (F-Statistic = 5,32,
P-Value = 0,0013). Siswa dengan berbagai tingkat pendidikan
ayah menunjukkan nilai keseluruhan yang berbeda secara
statistik, yang menekankan dampak pendidikan ayah terhadap
prestasi akademik.

Gambar 6 merupakan grafik pemeriksaan korelasi waktu
belajar dan tingkat pendidikan orang tua. Dalam pemeriksaan
korelasi antara waktu belajar (jam belajar mingguan) dan
tingkat pendidikan orang tua, uji Chi-Square digunakan.
Menganalisis pendidikan ibu (Medu) dan waktu belajar,
statistik Chi-kuadrat sebesar 5,20 diperoleh dengan nilai P-
value sekitar 0,95. Nilai P-value yang tinggi menunjukkan
tidak adanya perbedaan yang signifikan dalam waktu belajar
siswa berdasarkan tingkat pendidikan ibu mereka, yang
menekankan bahwa tingkat pendidikan ibu yang berbeda-
beda tidak memiliki dampak yang besar dalam membedakan
waktu belajar siswa. Demikian pula, dalam analisis
pendidikan ayah (Fedu), statistik Chi-square sebesar 11,84
diperoleh dengan nilai P-value sekitar 0,22. Meskipun nilai P-
value tetap berada di atas tingkat signifikansi yang lazim,
tidak ada hubungan yang signifikan antara tingkat pendidikan
ayah dan jam belajar mingguan siswa. Nilai yang diperoleh
menunjukkan bahwa variabilitas waktu belajar tidak dapat
secara signifikan dikaitkan dengan perbedaan tingkat
pendidikan ayah.
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Gambar 5. (a) Nilai Keseluruhan berdasarkan Pendidikan Ibu (b) Nilai Keseluruhan berdasarkan Pendidikan Ayah
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Gambar 6. (a) Pendidikan Ibu berdasarkan waktu belajar (b) Pendidikan Ayah berdasarkan waktu belajar



D. Hubungan Usia dan Ketidakhadiran dengan Prestasi
Akademik

Dalam penelitian ini, kami menggunakan analisis
korelasi Pearson sebagai alat untuk menilai hubungan antar
variabel. Secara khusus, kami menggunakan metode ini untuk
mengeksplorasi  korelasi antara usia dan  jumlah
ketidakhadiran dengan nilai keseluruhan. Tujuannya adalah
untuk memahami sejauh mana variabel-variabel ini terkait
dengan kinerja akademik siswa secara keseluruhan.

Perhitungan korelasi Pearson antara usia dan Overall
Score menghasilkan nilai sekitar -0,14. Nilai negatif ini
menunjukkan hubungan yang lemah antara usia dan Overall
Score. Secara sederhana, seiring bertambahnya usia
seseorang, nilai akademis mereka cenderung sedikit menurun.
Nilai P-value sekitar 0,005 menunjukkan tingkat signifikansi
yang cukup rendah. Dengan kata lain, kami memiliki cukup
bukti untuk menolak hipotesis nol yang menyatakan bahwa
tidak ada korelasi antara usia dan Overall Score. Secara
keseluruhan, terdapat korelasi yang signifikan secara statistik,
namun lemah, antara usia dan kinerja akademik. Meskipun
korelasinya lemah, hasil ini menunjukkan tren bahwa seiring
bertambahnya usia seseorang ada kecenderungan nilai
akademis yang sedikit lebih rendah. Grafik korelasi antara
usia dengan kinerja akademik terdapat pada gambar 7.
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Gambar 8. Korelasi Ketidakhadiran dan Nilai Keseluruhan

Gambar 8 merupakan grafik korelasi antara jumlah
ketidakhadiran dan nilai yang diperoleh. Hasil korelasi
Pearson antara variabel ketidakhadiran dan nilai keseluruhan
adalah sekitar 0.0019, dengan nilai P-value sekitar 0.9694.
Nilai korelasi yang sangat kecil (mendekati nol)
mengindikasikan bahwa tidak ada hubungan yang kuat antara
jumlah ketidakhadiran dan nilai keseluruhan siswa. Nilai P-
value yang tinggi, melebihi tingkat signifikansi yang umum
(biasanya 0,05), menunjukkan bahwa nilai korelasi ini
mungkin terjadi secara kebetulan dan tidak signifikan secara
statistik. Dengan kata lain, tidak ada cukup bukti untuk
menyatakan bahwa jumlah ketidakhadiran secara signifikan
mempengaruhi nilai siswa secara keseluruhan. Dalam konteks
ini, dapat disimpulkan bahwa berdasarkan perhitungan
korelasi Pearson, tidak ada hubungan yang jelas antara tingkat
ketidakhadiran dan prestasi akademik siswa secara
keseluruhan.

E. Analisis Multivariat

Analisis multivariat dalam penelitian ini dilakukan untuk
menyelidiki pengaruh tingkat pendidikan dan pekerjaan orang
tua terhadap prestasi akademik siswa. Variabel-variabel
tersebut, yaitu tingkat pendidikan ibu (Medu), tingkat
pendidikan ayah (Fedu), pekerjaan ibu, dan pekerjaan ayah,
secara kolektif diperiksa untuk memahami hubungannya
terhadap nilai siswa di G1, G2, dan G3.

TABEL 2. NILAI KONVERSI

Kisaran total G1, G2, dan G3
50 - 60
40 - 49
30 -39
20 -29
11-19
0-10

Kelas

| m (T | QW >

Tabel 2 di atas, mengilustrasikan konversi total nilai di
G1, G2, dan G3 ke dalam nilai huruf (A, B, C, D, E, dan F)
berdasarkan rentang tertentu. Transformasi ini dilakukan
untuk melabeli dataset dengan menjumlahkan ketiga jenis
nilai tersebut, sehingga mendapatkan kinerja keseluruhan
untuk siswa selama satu semester. Melalui proses pelabelan
ini, penelitian ini menggunakan Regresi Logistik multikelas
untuk menganalisis hubungan antara tingkat pendidikan orang
tua, pekerjaan, dan kinerja akademik siswa.

TABEL 3. HASIL PELATIHAN DAN PENGUJIAN

AKkurasi Kerugian | Akurasi Kerugian | PKS
Pelatihan Pelatihan | Pengujian | Pengujian
39.21% 1.4386 55% 1.5523 0.3704

Tabel 3 di atas, menyajikan hasil evaluasi model Regresi
Logistik multikelas untuk mengklasifikasikan nilai kinerja
siswa. Regresi Logistik menghasilkan nilai Koefisien
Korelasi Matthews (MCC) sebesar 0,3704. Nilai MCC yang
mendekati 0 menunjukkan bahwa tingkat pendidikan dan
pekerjaan orang tua tidak secara signifikan mempengaruhi
kinerja akademik siswa dalam studi mereka.



V. KESIMPULAN DAN PEKERJAAN DI MASA DEPAN

A. Kesimpulan

Keberhasilan siswa dalam belajar tergantung dari diri
mereka sendiri dan usaha mereka. Dalam hal ini, privilege
yang diberikan orang tua hanya sebagai faktor pendukung
atau eksternal yang dapat menunjang proses belajar siswa.
Dalam penelitian ini, berbagai aspek diuji untuk mengetahui
korelasinya dengan prestasi belajar siswa. Namun, hasilnya
menunjukkan bahwa usaha dan kemampuan diri sendiri
merupakan hal yang paling penting. Hal ini dibuktikan
dengan akurasi yang dihasilkan pada hasil training sebesar
39,21% dan testing sebesar 55% dengan menggunakan
metode Regresi Logistik.  Selain itu, pada percobaan
pengujian dengan metode statistik seperti distribusi normal,
ANOVA, Chi-Square, dan Pearson Correlation bahwa
berbagai aspek tersebut tidak berhubungan satu sama lain.
Jadi, dapat disimpulkan bahwa privilege orang tua baik materi
maupun dukungan fisik dan mental, pekerjaan, dan
pendidikan orang tua tidak memiliki hubungan dan
keterikatan dalam pembuktian hasil belajar atau prestasi dan
keberhasilan belajar mahasiswa.

B. Pekerjaan di Masa Depan

Dalam penelitian ini, pengembangan lebih lanjut
diharapkan dapat dilakukan dengan melakukan beberapa hal,
antara lain:

a) Data yang digunakan dilengkapi dengan berbagai
atribut tambahan untuk melihat korelasi yang lebih dalam.

b) Membandingkan pengaruh  pendidikan dan
pekerjaan orang tua di berbagai wilayah geografis, budaya,
atau ekonomi yang berbeda untuk mengidentifikasi perbedaan
yang signifikan dalam hasil prestasi belajar anak-anak.

c¢) Melakukan penelitian lebih lanjut untuk memahami
peran faktor psikologis seperti ekspektasi orang tua, motivasi
siswa, dan efikasi diri dalam pengaruh pendidikan dan
pekerjaan orang tua terhadap prestasi belajar anak.

d) Menggunakan metode lain untuk melihat perbedaan
hasil analisis.
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Abstract— Scholarly information such as scientific articles,
patents, and books is important for academic research.
Scholarly information datasets can be formalized as an
academic citation network where nodes can describe the content
of scientific articles, and links can represent these references.
The academic citation network becomes a complex structure
with a massive volume to form Big Data, so it contains high and
hidden potential information. Some researchers of scholarly
data need network and text analysis. One of the network
analyses is graph partition or community detection, while one of
the text analyses is topic detection. This research proposes a
model that simultaneously performs network and text analyses
by combining community detection and topic modeling to
identify multi-topic communities. The model generates multi-
topic communities represented as communities, community-
topic distributions, paper-topic distributions, and topic-word
distributions.

Keywords—academic citation network, network analysis, text
analysis, multi-topic communities.

I. PENDAHULUAN

Scholarly information merupakan informasi akademik
hasil penelitian yang dapat berupa buku, disertasi, slides,
paten dan artikel ilmiah pada prosiding maupun jurnal.
Scholarly information disimpan dalam database atau dataset
artikel ilmiah, contoh Web of Science (WoS), Scopus,
Google Scholar, IEEE Xplore, ACM Digital Library dan
ACM.

Dataset artikel ilmiah dapat direpresentasikan sebagai
Academic citation network [1]. Academic citation network
merupakan (directed acyclic graph) yang terdiri atas simpul
dan link. Simpul dapat diasumsikan dengan artikel ilmiah,
pengarang, venues dan media publikasi yang lain. Sedangkan
link adalah referensi atau sitasi yang me-refer dari suatu
simpul ke simpul lain (misal dari artikel A ke artikel B).
Simpul artikel ilmiah dapat mempunyai atribut bertipe teks
yaitu: judul, kata kunci, abstraksi dan isi dokumen.

Pencarian, analisis dan penambangan informasi pada
Academic Citation Network telah menjadi hal yang penting
karena potensi informasi yang besar dan kebutuhan untuk
memperoleh informasi yang relevan dan cepat. Beberapa
penelitian pada dataset artikel ilmiah antara lain: information
retrieval [2], academic evaluation [3], summarization [4][5],
topic prediction [6][7], academic recommendation [8] dan
lain-lain.

Penelitian pada Scholarly information yang
direpresentasikan pada Academic Citation Network
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membutuhkan analisis network dan analisis teks. Salah satu
analisis network yang penting adalah graph partition atau
community detection, sedangkan salah satu analisis teks yang
penting adalah topic detection. Penelitian ini bermaksud
mengusulkan sebuah model yang dapat melakukan sekaligus
analisis network dan analisis teks. Usulan model
dikembangkan dari penggabungan antara community
detection dengan metode Louvain dan topic detection dengan
pemodelan LDA yang akan menghasilkan komunitas multi-
topik. Motivasi dan alasan untuk meneliti komunitas multi-
topik pada academic citation network adalah sebagai berikut.
Topik terdiri dari kumpulan kata kunci dalam sebuah domain
pengetahuan tertentu. Sedangkan komunitas adalah hasil dari
graph partition atau clustering graph yang merupakan
sebuah sub-graph yang terbentuk berdasarkan kerapatan link.
Struktur link pada komunitas di academic citation network
dapat menggambarkan mengenai kemiripan topik maupun
keterkaitan atau relasi antara satu topik dengan topik yang
lain. Komunitas multi-topik adalah sebuah komunitas dengan
label multi-topik. Label multi-topik dapat diekstraksi dari
komunitas tersebut. Komunitas multi-topik pada artikel
ilmiah memungkinkan artikel teks saling terhubung yang
dapat membentuk relasi semantik. Komunitas multi-topik
yang terbentuk akan dapat digunakan untuk navigasi, seleksi,
filtering dan pemeringkatan informasi yang dapat digunakan
untuk berbagai bidang penelitian, misalnya information
retrieval, text mining, dan rekomendasi artikel ilmiah.

II. DASARTEORI

Metode yang digunakan untuk deteksi komunitas
adalah algoritme Louvain. Metode ini memanfaatkan metode
greedy untuk optimasi modularity dengan strategi
menggunakan konsep  hierarchical agglomeration [9].
Algoritme ini mempunyai beberapa keunggulan antara lain:
kecepatan, akurasi dan kemampuan untuk diset secara multi-
skala.

Metode ini hanya mempertimbangkan non-
overlapping nodes, sehinggaV; N V; = @ untuk semua i #j
dan setiap nodes didefinisikan menjadi anggota dari
komunitas. Kualitas dari hasil partisi graph dihitung
berdasarkan konsep modularity yang didefinisikan dengan
Persamaan 1. Modularity berfungsi untuk memastikan bahwa
kerapatan link dalam komunitas lebih besar dari kerapatan link
antar komunitas.

QO = = Tiey Tjev(@y — 2H8(C,C) (D)



dimana Aj; adalah bobot sisi (edge) dari simpul (node) i ke
simpul j, m adalah jumlah sisi pada graph, k; adalah jumlah
degree dari simpul i, k; adalah jumlah degree dari simpul j.
8(C;, C;) adalah fungsi Kronecker akan bernilai 1 bila simpul
i dan simpul j berada dalam satu komunitas, bila sebaliknya
bernilai 0. Pengelompokan simpul dalam satu komunitas
ditentukan oleh modularity gain. Rumus modularity gain pada

Persamaan 2.
- ) - ()] o

Yin+2Kijin ot + ki) 2
AQ = [ 2m - (ZtZtm ) ]

Yin adalah jumlah bobot link di dalam sebuah komunitas,

Ztot adalah jumlah bobot seluruh link menuju simpul i, K; i,

adalah jumlah bobot link dari simpul i ke simpul-simpul yang

lain pada satu komunitas, m adalah jumlah bobot dari semua

links pada graph.

Pemodelan topik diselesaikan dengan menggunakan
metode pengolahan teks dan model generative. Contoh model
generative adalah: Latent Dirichlet Allocation (LDA). Metode
pemodelan topik dengan menggunakan LDA pertama kali
diperkenalkan oleh [10]. Metoda LDA melakukan
pengelompokan topik dengan mencari distribusi probabilitas
topik pada suatu dokumen dan distribusi probabilitas kata

Algoritme 1 Generative Topic Model

Input :a, A, D,

Output : ¢, 6,

/I t=total numbers of topics

// m=total numbers of documents

// s = total number of word in all documents

1. Choose ¢y ~ Dir(1), where k € {1, ....t},

2. Choose 6, ~ Dir(a), whered € {1,....m}

3. For each word wg,,d € {1,..,m},n €{1,...,s},

4. Choose randomly a topic zg, ~ Multinomial(6,)
5. Choose randomly a word Wy, ~ Multinomial(g ,, )
6. End for

7. Return @y, 6,4

pada suatu topik. Langkah Awal dari LDA adalah menentukan
jumlah topik, jumlah iterasi, parameter alpha dan beta,
kemudian memberikan nilai topik random pada tiap kata.
Berikut adalah model LDA yang direpresentasikan pada
Algoritme 1, dengan Notasi pada Tabel 1:

TABEL 1. NOTASI DAN DESKRIPSI

Notasi Deskripsi
D Himpunan dokumen
W Himpunan kata kata pada semua dokumen
A Parameter Dirichlet prior untuk setiap document-topic
distributions
B Parameter Dirichlet prior untuk setiap topic word
distribution
04 Distribusi topik untuk dokumen ke- d
P Distribusi kata untuk setiap topik ke- k
Wdn Kata pada dokumen ke-d posisi ke -n
Zdn Penandaan topik pada kata ke-n untuk dokumen ke-d

III. METODOLOGI

Pengembangan model untuk identifikasi komunitas
multi-topik pada academic citation network ditunjukkan pada
Gambar 1. Model identifikasi komunitas multi-topik
merupakan penggabungan dari metode partisi graph dan
pemodelan topik.
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Gambar 1 merupakan flowchart usulan model untuk
identifikasi komunitas-topik pada dataset paper. Flowchart
tersebut bertujuan untuk mencari komunitas multitopik pada
dataset/database artikel ilmiah. Dataset yang digunakan
dalam penelitian ini menggunakan dataset DBLB yang
sebagian besar diambil dari data ACM Digital Library.
Flowchart usulan model terdiri dari 4 bagian utama yaitu: 1)
pre-processing 2) partisi graph, 3) modeling topik dan 4)
identifikasi topik pada komunitas.

Pre-processing merubah dataset artikel ilmiah D
menjadi academic citation network G = (P,R) dan fitur teks
Fp, dimana P adalah himpunan artikel ilmiah, R adalah
himpunan referensi, sedangkan fitur teks artikel ilmiah Fp
didapatkan dengan model vektor TF-IDF. Artikel ilmiah
yang digunakan adalah judul dan abstraksi. Partisi graph
menggunakan metode community detection dengan optimasi
modularity pada Persamaan 1 dan Persamaan 2 menghasilkan
himpunan komunitas artikel ilmiah. Pemodelan topik
menggunakan algoritme generative topic model LDA (Latent
Dirichlet Allocation), seperti pada Algoritme 1 menghasilkan
model topik. Sedangkan identifikasi topik pada komunitas
yang sudah terbentuk menggunakan metode inference topik
menghasilkan komunitas multi-topik.

Dataset Artikel Ilmiah D /l

Pra-pemrosesan (D) |

[ Konversi Dataset ke Graph | [ Ekstraksi Teks |
Academic Citation Fitur teks pada
Network, G = (P,R) artikel Fo
Partisi Graph Modeling Topik
[ Pendeteksian Komunitas | | Generating Topic Model |

l |

Identifikasi Topik pada Komunitas

| Inference Topik pada Komunitas |

\

Komunitas Multi-Topik

Gambar 1. Flowchart Model Identifikasi Komunitas-Topik pada Dataset
Artikel Ilmiah.

IV. ANALISA DAN PEMBAHASAN

Berikut adalah analisa dan hasil penelitian mengenai
komunitas multi-topik yang dihasilkan dari usulan model
sesuai dengan flowchart pada Gambar 1. Dalam penelitian
ini, masukan untuk model identifikasi komunitas topik adalah
dataset/library artikel ilmiah DBLB (ACM)-Citation-
Network V4. Dataset tersebut merupakan sekumpulan artikel
ilmiah bidang computer science terdiri dari 1,511,035 artikel



ilmiah dan 2,084,019 sitasi. Proses pre-processing juga
melakukan data cleaning, dimana artikel ilmiah yang
mempunyai atribut yang tidak komplit, yaitu yang tidak
mempunyai abstraksi dan referensi akan dihapus. Setelah
dilakukan pembersihan data, dataset berkurang menjadi
449.498 artikel ilmiah dan 2.047.286 sitasi.

Usulan model menghasilkan komunitas multi-topik
yang mempunyai fitur-fitur: himpunan komunitas C,
himpunan community-topic distributions 6¢ , himpunan
paper-topic distributions 8pc dan himpunan topic-word
distributions @r

Sampel hasil himpunan komunitas C diperlihatkan
pada Tabel 2 yang berisi id komunitas (‘1°,’4°,’7°,.., dst),
jumlah anggota artikel dalam komunitas dan anggota artikel
dalam suatu komunitas (Id artikel). Id komunitas ‘I’
mempunyai jumlah anggota 821 artikel ilmiah dengan sampel

beberapa anggota id artikel yaitu ‘9195°, ‘984349°, ‘175167,

, dst.

TABEL 2. SAMPEL HASIL HIMPUNAN KOMUNITAS C

Id . Jumlah artikel Id artikel sebagai anggota
Komunitas | 5a4a komunitas komunitas

T o1 9105, -084349", 175167,
‘082402°, 388932, ..., dst

e 1670 11376, 7600449°, "613092°,
’6131137, ..., dst

= - “11418", ‘808029", 499520,
2862907, ‘645835’,...dst

e 530 17965", 1033089",
‘1032775°, °1031167, ,..., dst

13 3 ‘18310, “334116°, ‘349514’

e L65a 183267, 347381, ‘1113313,
503101, ,..., dst

Setiap komunitas mempunyai distribusi topik
O seperti yang terdapat pada tabel 3. Masing-masing
komunitas merepresentasikan berbagai topik penelitian.
Komunitas multi-topik menggambarkan pengelompokan
berbagai artikel ilmiah dengan topik-topik tertentu. Sebagai
contoh Id Komunitas ‘1’ adalah komunitas artikel ilmiah
yang bersifat multi-topik yang membahas topik utama
mengenai topik 4 dan 19 dengan masing-masing bobot 0.661
dan 0.094678. Satu komunitas dapat membahas berbagai topik
yang berkaitan. Pada kenyataanya memang banyak penelitian
yang terdiri dari multi-topik/multi-bidang.

Masing-masing anggota artikel ilmiah pada setiap
komunitas mempunyai paper-topic distributions 0p yang
ditunjukkan dalam Tabel 4. Tabel 4 berisi informasi
mengenai Id artikel, keanggotaan komunitas, dan distribusi
topik pada artikel. Sebagai contoh id artikel '473813'
merupakan anggota komunitas 16 yang mempunyai distribusi
topik: topik 12 dengan bobot 0.64683, topik 11 dengan bobot
0.12451 dan seterusnya.

Masing-masing topik terdiri dari beberapa kata-kata
yang saling mendukung dalam satu domain pengetahuan
yang sama. Kata-kata tersebut masing-masing mempunyai
nilai bobot membentuk fopic- word distributions @ seperti
terlihat pada Tabel 5 dan Tabel 6. Pada percobaan topic
modelling, jumlah topik di-setting untuk nilai 22 topik yang
berbeda. Tabel 5 adalah sampel himpunan @7 yang berisi
contoh untuk topik 11 dan Tabel 6 untuk topik 13. Penentuan
jenis topik pada kata-kata yang terbentuk menggunakan
analisis domain pengetahuan pada bidang computer science.
Topik 11 pada Tabel 5 berisi sekumpulan kata-kata dengan
domain topik yang berhubungan dengan storage dan struktur
data. Sedangkan topik 13 pada Tabel 6 berisi sekumpulan
kata-kata dengan topik yang berhubungan dengan
information retrieval.

TABEL 3. SAMPEL HASIL HIMPUNAN COMMUNITY-TOPIC DISTRIBUTIONS 6,

Id Komunitas Distribusi komunitas - topik
q Topik 4 Topik 19 Topik 11 Topik 12 | Topik 20 Topik 1
0.661032 | 0.094678 0.091 0.0608 0.036 0.0187
4 Topik 19 Topik 4 Topik 29 Topik 11 | Topik 12 Topik 1
0.47063 0.2636 0.1161 0.0359 0.0315 0.0121
o Topik 20 | Topik 19 Topik 1 Topik 16 | Topik 12 Topik 2
0.75439 0.08559 0.01659 0.01647 0.01487 0.01092
‘10° Topik 2 Topik 12 Topik 19 Topik 4 Topik 11 Topik 1
0.54006 0.25077 0.04654 0.0424 0.03892 0.0266
‘13 Topik 2 Topik 12 Topik 4 Topik 1 Topik 11 Topik 16
0.4478 0.3648 0.0898 0.0538 0.02890 0.0109
‘16’ Topik 12 Topik 4 Topik 7 Topi 11 Topik 19 Topik 1
0.5122 0.1315 0.1149 0.1079 0.0478 0.0201

TABEL 4. SAMPEL HASIL HIMPUNAN PAPER-TOPIC DISTRIBUTIONS 6,

Id Artikel | Id Komunitas Distribusi artikel-topik
1473813 ‘16° Topik 12 Topik 11 Topik 7 Topik 22 Topik 15 Topik 3
0.64683 0.12451 0.10107 0.03162 0.03009 0.01798
20308’ ‘16’ Topik 12 Topik 1 - - - -
0.9239 0.04642
'472388" ‘16’ Topik 12 Topik 11 Topik 7 Topik 10 Topik 18 -
0.60753 0.19773 0.10645 0.01710 0.06085
1077462 ‘140 Topik 11 Topik 15 - = E =
0.91825 0.06796
594806 ‘14’ Topik 11 Topik 1 Topik 14 Topik 17 - -
0.88118 0.04603 0.0393 0.0195
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TABEL 5. SAMPEL HASIL HIMPUNAN TOPIC-WORD DISTRIBUTIONS ¢ UNTUK TOPIK KE-11

Topik ke 11
relay file disk index storage  tree query algorithm memory datum
0.126362  0.079396 0.061199  0.05951 0.047058 0.045456 0.043671 0.043137 0.042011 0.03979
Hashing forwarding hash time structure space  performance pointer  wsns scheme
0.037252  0.036608 0.036201 0.035741 0.032419  0.031807 0.030663 0.02992  0.029023 0.028969
TABEL 6. SAMPEL HASIL HIMPUNAN TOPIC-WORD DISTRIBUTIONS ¢+ UNTUK TOPIK KE-13
Topik ke 13
query document  web search retrieval datum  information user model  text
0.097248 0.083266  0.068311 0.067179  0.066948 0.065034  0.058248 0.053995 0.051803 0.047448

method database classification system  algorithm

0.046875  0.043042 0.041961 0.040772

language semantic
0.040434  0.037415

learning approach feature

0.036918 0.035647 0.035618 0.034746

Gambar 2 menunjukkan performansi model topik
yang diukur dengan coherence score terhadap input jumlah 1.
topik. Gambar menunjukkan bahwa nilai coherence score
yang optimum untuk jumlah topik = 7 atau 8. Pada penelitian
ini coherence score adalah nilai kedekatan kata-kata atau
koherensi kata-kata untuk suatu topik pada suatu komunitas
yang terbentuk.

2.
Coherence 0500 A
I\
Score 0475 [\
A\
[ 7\
0450 N/ WO\ e,
| Vv \V 4 N\
oas{ | A\
0400
0375
0350
0325
S 10 15 ® 5 » X
Jumlah topik

Gambar 2. Performansi Model Topic dengan Coherence Score
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V. KESIMPULAN

Usulan model telah dapat menghasilkan himpunan
komunitas C, community-topic distributions 8¢, paper-
topic distributions @p¢ dan topic-word distributions
@7 yang dapat digunakan untuk penelitian ke-depannya
dalam bidang information retrieval, text mining, paper
recommendation dan lain-lain.

Topik yang diekstraksi pada sebuah komunitas artikel
ilmiah merupakan sekumpulan kata-kata (words) yang
dapat mempunyai keterkaitan semantik sesuai dengan
domain pengetahuan bidang computer science.
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Abstrak—Cuaca merupakan gambaran dari suatu fenomena
alam yang tidak dapat diprediksi seperti hujan dengan intensitas
pada saat musim kemarau, udara panas pada saat musim hujan,
badai, dan fenomena lainnya. Oleh sebab itu, penelitian ini
bertujuan untuk mengklasifikasi prediksi hujan pada hari-hari
berikutnya dengan menggunakan salah satu metode klasifikasi
yaitu XGBoost yang akan digunakan untuk menentukan kelas
mana yang paling optimal. Dari penelitian ini, diharapkan
sistem prediksi yang dibuat mendapatkan tingkat akurasi
tertinggi dari permasalahan prediksi hujan yang telah diteliti
oleh peneliti. Pada penelitian ini, digunakan pembelajaran
ensemble yang melibatkan beberapa algoritma untuk mencari
nilai rata-rata akurasi. Hasil yang diharapkan dapat menjadi
rujukan untuk membangun aplikasi penghitungan cuaca.

Kata Kunci—Klasifikasi, Prediksi, XGboost, Ensemble, Cuaca

I. PENDAHULUAN

Pada masa sekarang ini, faktor cuaca mempengaruhi
kehidupan manusia terutama di sektor pertanian, perkebunan,
dan penerbangan. Banyak faktor sebagai variabel yang
menentukan tentang cuaca dengan melihat kondisi udara pada
waktu yang relatif singkat, yang dapat dikelompokkan ke
dalam beberapa atribut misalnya tekanan, kecepatan angin,
curah hujan, suhu, dan fenomena atmosfer sebagai
komponennya. Amril et al (2020) mengungkapkan bahwa
permasalahan cuaca yang dilakukan oleh peneliti, prediksi
diharapkan memiliki keakuratan yang tinggi terhadap cuaca
agar aktivitas manusia tidak terganggu, misalnya sektor
pertanian, perkebunan, penerbangan ini sangat tergantung
pada kondisi cuaca agar kegiatan tersebut berjalan dengan
lancar. Amril et al (2020) mengungkapkan bahwa dengan
topik klasifikasi untuk prediksi cuaca menggunakan
Ensemble learning, melibatkan beberapa algoritma untuk
mencari nilai rata-rata akurasi hasil yang diharapkan bisa
menjadi rujukan untuk membangun aplikasi perkiraan cuaca.
Hasil akurasi adalah 81,21% dan MSE 18,79%. [1]

Ghaitsa et al (2021) mengungkapkan bahwa penelitian
terkait prediksi curah hujan sudah banyak dilakukan
menggunakan berbagai metode, diantaranya metode random
forest, C4.5, dan classification dan regression trees (CART).
Pada penelitian ini diterapkan algoritma klasifikasi random
forest dan XGBoost untuk memperkirakan curah hujan.
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Random forest melakukan penggabungan pohon/tree dengan
melakukan training pada data yang dimiliki. Metode yang
digunakan pada penelitian ini sering digunakan karena
menghasilkan kesalahan dengan persentase rendah, serta hasil
akurasi yang didapat cukup tinggi dalam klasifikasi untuk
jumlah data yang sangat besar. [2]

Supriyadi (2019) melakukan penelitian prediksi cuaca
menggunakan Deep Learning Long-Short Term Memory
(LSTM). Pada penelitiannya menggunakan data yang didapat
dari bulan Januari hingga Februari dengan cara mengukur
suhu udara, kelembapan udara, kecepatan angin, dan tekanan
udara. Data bulan Januari digunakan sebagai data training dan
testing, sedangkan data bulan Februari digunakan sebagai
pembanding hasil dari training pada bulan Januari. Dari hasil
penelitian yang dilakukan menghasilkan RMSE untuk
parameter suhu, kelembapan, kecepatan angin, dan tekanan
udara masing-masing bernilai 0,576; 2,8687; 2,1963; dan
1,0647. Sedangkan prediksi suhu udara, kelembaban,
kecepatan angin, dan tekanan udara untuk 1 hari ke depan (1
Februari 2019) masing-masing sebesar 1,0337; 6,3413;
2,8934; dan 1,4313. [3]

Desmonda et al (2018) menggunakan metode fuzzy time
series untuk memprediksi curah hujan. Penelitian ini
menghasilkan aplikasi yang dapat mengolah dan menentukan
pola data curah hujan serta memprediksi besaran curah hujan.
Dari hasil pengujian didapatkan nilai MAPE (Mean Average
Percentage Error) yang bervariasi, nilai variasi ini bergantung
dari jumlah data dan jumlah interval. Nilai MAPE yang
terbaik dari penelitian ini yaitu 0,151% pada penggunaan data
curah hujan periode 2015-2017 dengan jumlah interval 401.
(4]

Affifah et al (2023) mencoba meneliti curah hujan di
Yogyakarta dengan menggunakan algoritma regresi linear
berganda. Beberapa variabel yang digunakan dalam
penelitian ini yaitu meliputi hal-hal yang berhubungan dengan
curah hujan seperti suhu, kelembapan, kecepatan angin dan
lama penyinaran matahari. Dilakukan pelatihan dengan
menggunakan regresi linier berganda, data yang digunakan
dalam penelitian ini yaitu data iklim Yogyakarta pada tahun
2010-2022. Hasil yang diperoleh yaitu R2 score sebesar
12,99%. Prediksi curah hujan di Yogyakarta diperoleh



sebesar 14.42%. Kemudian evaluasi RMSE menghasilkan
penyimpangan antara prediksi curah hujan dengan curah
hujan sebenarnya sebesar 14.78%. [5]

Pada penelitian ini menggunakan kumpulan data bernama
Clean_Weather yang diperoleh dari situs Kaggle.com. Data
Clean_Weather adalah data pengamatan cuaca pada tahun
2019-2021. Data yang diperoleh memiliki sebanyak 25 fitur
dengan 1.091 total data untuk pengamatan cuaca. Kumpulan
data tersebut berupa angka dan huruf yang nantinya akan
ditransformasikan menjadi angka.

II. KAJIAN LITERATUR

A. Kajian Pustaka

Pada penelitian yang dilakukan oleh Gema Indah
Merdekawati dan Ismail (2019) dengan judul “Prediksi Curah
Hujan Di Jakarta Berbasis Algoritma Levenberg Marquardt”
menghasilkan akurasi sebesar 96% . Hasil tersebut didapatkan
dengan menggunakan jaringan syaraf tiruan dengan proses
training menggunakan trainlm (levenberg marquardt)
sebanyak 1000 epoch. Selanjutnya untuk pengujian Data yang
digunakan pada penelitian tersebut terdiri dari 731 record
dengan pembagian rasio data sebesar 22:1:1 untuk data latih,
data validasi dan data uji. [6]

Penelitian yang dilakukan oleh Syarif et al. (2023) dengan
judul “Prediksi Temperatur Cuaca Di Negara Norwegia
Menggunakan Metode LSTM” memberikan hasil terbaik
dengan RMSE sebesar 1.242 dengan data test sebanyak 12
pengamatan, 48 data latth dan 100 epoch. Selain itu,
kesimpulan lain yang didapatkan adalah LSTM efektif dalam
menghasilkan prediksi suhu dengan memperhitungkan
fluktuasi bulanan dari waktu ke waktu. Meskipun prediksi
suhu pada interval yang lebih pendek cenderung lebih
fluktuatif, prediksi jangka panjang  menunjukkan
kecenderungan suhu untuk menjaga kestabilannya dalam
jangka waktu yang lebih panjang. [7]

Penelitian yang dilakukan oleh Huda et al. (2023) dengan
judul “Prediksi Menggunakan Model Fuzzy Time Series
Studi Kasus Curah Hujan di Kabupaten Bandung”
menggunakan data presipitasi total bulanan dari tahun 1978
sampai dengan 2020 yang tercatat per tanggal 1 di setiap
bulan di Kecamatan Bojongsoang, Kabupaten Bandung. Dari
dataset tersebut, data latih yang digunakan dimulai dari tahun
1978 hingga tahun 2017, sedangkan untuk data latih dimulai
dari 2018 hingga tahun 2020. Dari penelitian tersebut,
didapatkan hasil nilai error MAPE sebesar 0,1917%, MAE
sebesar 0,0010, dan RMSE sebesar 2,9829 untuk metode
fuzzy time series dengan kelas keanggotaan sebanyak 108.
Sedangkan untuk metode SARIMA memberikan hasil nilai
error MAPE sebesar 0.0023, MAE sebesar 0.3856, dan RMSE
sebesar 0.0032. [8]

Penelitian yang dilakukan oleh Msy et al. (2021) dengan
judul “Implementasi CRISP-DM Model Menggunakan
Metode Decision Tree dengan Algoritma CART untuk
Prediksi Curah Hujan Berpotensi Banjir” dengan algoritma
CART (Classification and Regression Tree) dengan Teknik
data mining CRISP-DM menghasilkan akurasi sebesar 89.4%
dengan detail model tersebut mampu memprediksi 110 uji
dari 123 data uji. Data yang digunakan pada penelitian
tersebut yaitu sebanyak 3.653 record dengan atribut yang
terdiri dari suhu rata-rata, suhu min, suhu max, kelembapan,
lama penyinaran matahari dan curah hujan. [9]
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B. Dataset Collection

Pertama, dataset yang digunakan adalah dataset Curah
Hujan yang didapatkan dari Kaggle.com. Isi dataset adalah
curah hujan dari tahun 2019-2021. Isi datasetnya terdapat
temperature suhu, kelembapan, kecepatan angin, dan waktu.
Setelah itu, data akan dilakukan pre-processing yaitu
menghilangkan data yang missing. Tanda '-' menandakan
bahwa tidak adanya hujan sehingga akan dikonversi ke nilai
'0". Peristiwa cuaca khusus (Pck) memiliki beberapa data yang
kosong yang berarti tidak adanya kejadian khusus pada hari
tersebut. TTU merupakan keadaan dimana hujan terjadi
namun dikarenakan sangat kecil maka tidak dapat terukur,
sehingga perlu diteliti lagi apakah perlu dituliskan nilai '0'
atau nilai yang sangat kecil seperti '0.01".

C. XGBoost

Zhang, Yifan (2023) menyatakan bahwa XGboost
menggunakan presentasi rumus Taylor orde dua dan
menambahkan suku biasa, yang merupakan kontrol dari
kompleksitas pohon dan mencegah overfitting. Untuk
menangani nilai yang hilang, algoritma XGboost mencoba
memutuskan arah default untuk menangani nilai yang hilang
dengan menghitung apakah lebih baik semua nilai yang hilang
dimasukkan ke dalam sub-pohon kiri pada node saat ini, atau
ke sub-pohon kanan. Bagian yang paling menggunakan
banyak waktu dari sebuah weak learner Tunggal adalah
proses pemisahan pohon keputusan, yang dapat dipilih secara
paralel menggunakan beberapa utas untuk memisahkan titik-
titik dengan fitur yang berbeda. [10]
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Gambar 1. Alur XGBOOST

Pada gambar 1, merupakan alur bagaimana XGBoost
bekerja. Pertama adalah membangun model XGBoost,
kemudian setting parameter seperti learning rate r, penalty
coefficients y dan A. Selanjutnya inisialisasi model
XGBoost kemudian melakukan pelatihan model, apabila



hasil training sudah baik maka dilakukan pengujian
terhadap model yang sudah dibangun. Terakhir yaitu
melakukan prediksi dan akan menghasilkan hasil prediksi.

Untuk dataset E yang ditentukan yang berisi
sampel fitur m-dimensi
E = {(x1,y1) (x2,y2)...(xn,yn )}, hasil dari
model XGBoost untuk input ke-i x; dapat dinyatakan
sebagai:

Kx Tk

yVxi) =y0xi) + 7 —Zij,k

k=1 j=1

¢y

dimana yo ( ) adalah pengklasifikasi dasar, K,
adalah jumlah iterasi, 7; adalah jumlah node daun
pohon klasifikasi dan regresi pada iterasi ke-K, ojx
adalah nilai pengganti sampel yang sesuai dengan
node ke-j pada iterasi ke-k, n adalah laju pembelajaran.
Ketika model XGBoost dilatih, fungsi objektif yang
akan dioptimalkan dapat dinyatakan sebagai:

L(p) = Zil(yAi,yi) +Zkﬂ(fk), o

1 Tk
Zkﬂ(fk)= yT+§AZ' w? 3)
Jj=1

Di mana y; adalah nilai sebenarnya, I(y";, y; ) adalah
fungsi kerugian dari y*; dan y; , Q( fi ) adalah suku
biasa, y dan A adalah faktor penalti, T adalah jumlah
simpul anak dari pohon CART, dan ; adalah nilai
keluaran untuk simpul anak ke-j.

ITI. METODOLOGI PENELITIAN

Dalam melakukan penelitian, penulis menggunakan beberapa
tahapan metode yang sesuai dengan gambar 2. Tahap pertama
yaitu input data, tahap kedua melakukan preprocessing data,
tahap ketiga melakukan split data, dan yang terakhir yaitu
evaluasi terhadap model yang sudah dilakukan percobaan.

A. Input Dataset

Pada tahap pertama akan dilakukan penginputan data.
Data cuaca yang didapatkan dari kaggle akan diinputkan
kedalam program untuk dilakukan pelatihan hingga
mendapatkan model untuk memprediksi cuaca. Terdapat total
1.091 data curah hujan, data tersebut adalah data curah hujan
dari tahun 2019 hingga 2021.

B. Pre-processing Data

Pre-processing adalah tahap untuk merapihkan data.
Dataset akan dilakukan pre-processing sehingga data tersebut
menjadi lebih baik sehingga kualitas prediksi menjadi lebih
baik. Pada preprocessing akan dilakukan tahapan pertama
yaitu penghapusan missing value, dengan menghapus missing
value data-data yang tidak diperlukan akan dihilangkan dan
menyisakan data-data yang penting saja. Selanjutnya yaitu
TTU merupakan keadaan dimana hujan terjadi namun
dikarenakan sangat kecil maka tidak dapat terukur, sehingga
perlu didiskusikan lagi apakah perlu dituliskan '0' atau nilai
yang sangat kecil seperti '0.01'. Lalu tanda '-' menandakan
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bahwa tidak adanya hujan sehingga akan dikonversi ke nilai
'0' dan peristiwa cuaca khusus (pck) memiliki beberapa data
yang kosong yang berarti tidak adanya kejadian khusus pada
hari tersebut.

Input Dataset Curah

TTujan

A

Exploratory Data
Analysis

Pre-processing Data

Split Data
/ Train  /
Y
—

Modelling ]

—

Evaluasi

il

L

Data Data Test

A 4
| Hasil Evaluasi

Gambar 2. Tahapan Metode Penelitian

C. Split Data

Setelah dilakukan preprocessing, data akan dibagi
menjadi dua data, yaitu data latih dan data test untuk
dilakukan pelatihan. Pelatihan ini akan dilakukan untuk
mendapatkan model yang dapat digunakan untuk
memprediksi curah hujan. Data latih yang digunakan dimulai
dari awal data yaitu 1 Januari 2019 hingga 31 Mei 2021,
sedangkan untuk data uji dimulai dari 1 Juni 2021 hingga 31
Desember 2021.

D. Evaluasi

Pada tahapan ini akan dilakukan pengujian model
algoritma regresi XGBoost. dataset akan dilatih hingga
mendapatkan model untuk prediksi curah hujan. Evaluasi
akan dilakukan dengan cara menampilkan metrik seperti
MASE, MRSE, dan MSE. Dengan tahapan evaluasi tersebut,
maka dapat diketahui hasil dan kualitas dari prediksi yang
sudah dilakukan.

Perhitungan MAE:
1 L )
MAE = 3, |yi — 9|
Perhitungan MSE:
)

MSE = =3I (yi— §)?



Perhitungan RMSE:
RMSE = MSE = \JIL,(vi — §)2

IV. EKSPERIMEN DAN ANALISIS

A. Eksperimen

Penelitian ini menggunakan data Clean_Weather yang
berasal dari situs Kaggle.com. Dataset tersebut memiliki 25
fitur dengan jumlah data sebanyak 1.091. Penjelasan lebih
lanjut mengenai atribut dalam dataset Clean_Weather dapat

dilihat pada tabel 1.

TABEL 1 ATRIBUT VARIABLE DATASET

(6)

Atribut Keterangan
Tahun Tahun
Bulan Bulan
tgl Tanggal
temp7 Suhu jam 07.00 WIB
temp13 Suhu jam 13.00 WIB
templ8 Suhu jam 18.00 WIB
temp_avg Rata-rata suhu
temp_24 Rata-rata Suhu 24 jam
temp_max Max suhu dalam celcius
temp_min Min Suhu dalam celcius
CH Curah hujan dalam mm jam 7 WIB
light_hour Lama penyinaran matahari dalam jam (08.00-16.00)
light_per Lama penyinaran matahari (%) (08.00-16.00)
pck Peristiwa cuaca khusus
tgl.1 Tanggal 1
press Tekanan udara (mb)
humid7 Rata-rata kelembaban 7 jam
humid13 Rata-rata kelembaban 13 jam
humid18 Rata-rata kelembaban 18 jam
humid_avg Rata-rata kelembaban
humid_24 Rata-rata kelembaban 24 jam
ws_abg Kecepatan rata-rata angin (knot)
mod_dir Arah terbanyak
max_ws Kecepatan angin terbesar (knot)
dir Arah angin

19

a. Pre-processing Data

Setelah dilakukan eksplorasi data, ada beberapa tahapan
yang harus dilakukan sebelum dilakukan klasifikasi
model, tahapan yang dilakukan yaitu:

1. Mengisi missing value. pada visualisasi missing
value pada proses eksplorasi data terlihat masih
banyak nilai null/missing value dikarenakan data
Clean_Weather tidak sepenuhnya bersih dan
memiliki banyak noise, lalu dilakukan pengisian
missing value dengan menggunakan data modus
pada setiap variabelnya. Tahapan terakhir
dilakukan pengecekan missing value lagi untuk
melihat apakah masih ada missing value atau tidak.

2. Mengubah tipe data. Pada tahap ini variabel -
variabel fitur yang masih memiliki tipe data objek
seperti, ‘'tgl’, ‘temp7', ‘templ3’, ‘'templ8’,
‘temp_avg', 'temp_24', 'temp_max', 'temp_min',
'CH', 'light_hour', 'light_per', 'press’, 'humid7',
'humid13', 'humidl8', ‘'humid_avg', 'humid_24
'ws_abg', 'max_ws', dan 'dir' menjadi float
berdasarkan jenis data yang ada di dalam variabel
tersebut.

3. Standarisasi. Proses ini merubah isi dari data
dalam variabel sehingga distribusinya akan
memiliki nilai rata-rata O dan standar deviasi 1.

b. Pembagian data

Setelah melalui tahapan pre-processing, proses berlanjut
dengan melakukan pembagian data menjadi dua
kelompok utama, yaitu data pelatihan dan data pengujian.
Keputusan untuk membentuk kedua subset ini ditentukan
berdasarkan tanggal pembagian, yang disebut ‘split_date’,
yang telah ditetapkan pada tanggal 1 juni 2021. Melalui
pembagian ini, kami menggunakan dua kelompok data
yang memiliki peran khusus diantaranya data pelatihan
yang digunakan untuk melatih model, sementara data
pengujian digunakan untuk menguji sejauh mana model
dapat memberikan prediksi yang akurat pada data yang
tidak pernah dilihat sebelumnya.

c. Pembuatan Model

Setelah melakukan pre-processing dan merapikan seluruh
data, langkah selanjutnya yaitu melakukan pembuatan
model. Model prediksi akan dilakukan menggunakan
XGBoost Regression untuk memprediksi curah hujan.
Parameter yang digunakan pada XGBoost regression yaitu
dengan menggunakan parameter n_estimators sebanyak
100 dan melakukan early stopping pada iterasi ke-50. Dari
pelatihan yang sudah dilakukan, menghasilkan
validation_rmse sebesar 0.83708 dan menghasilkan nilai
prediksi sebesar 40,81%.

B. Analisis Hasil Eksperimen

Dari penelitian yang telah dilakukan, berikut ini adalah
hasil yang sudah didapatkan yang diawali dari feature
importance. Pada fitur importance dapat diketahui bahwa fitur
yang terpenting yaitu humid18 yaitu suhu rata-rata pada jam
18.00 WIB. Berdasarkan Grafik pada gambar 3 terlihat bahwa
yang paling menentukan hasil dari prediksi curah hujan ini
yaitu adalah fitur yang berhubungan dengan humid yaitu rata-
rata kelembapan.
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Gambar 3 Feature Importance

Berdasarkan hasil dari prediksi curah hujan yang telah
dilakukan, didapatkan model yang akan digunakan untuk
memprediksi curah hujan untuk beberapa hari kedepan.
Seperti terlihat pada gambar 4 yang menampilkan grafik dari
perbandingan prediksi curah hujan, terlihat bahwa grafik
prediksi sudah cukup baik dan hasilnya tidak beda jauh dari
data pengetesan. Persentase akurasi yang didapatkan dari
hasil prediksi yaitu sebesar 40.81%.

Prediksi Curah Hujan +1 hari

80 prediks

: |

T | |

Gambar 4 Prediksi Curah Hujan +1 hari

Setelah itu hasil dari metric yang didapatkan dari
penelitian ini seperti terlihat pada tabel 2. Pada metric tersebut
terlihat nilai yang dihasilkan cukup besar dengan nilai metric
yang didapatkan ada pada kisaran 80%, nilai ini cukup besar
yang artinya data yang masih tidak sesuai prediksi sangat
banyak.

TABEL 2 METRIC DAN HASIL
Metric Hasil
RMSE 8.791625773374465
MASE 0.7978489030855982
MSE 77.29268373906216
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V. KESIMPULAN

Dalam rangka mencapai tujuan prediksi curah hujan untuk
tiga hari ke depan, penelitian berhasil mengembangkan alat
prediksi cuaca yang menggunakan algoritma XGBoost.
Eksplorasi data yang mendalam dilakukan untuk memahami
pola dan Kkarakteristik curah hujan, dengan fokus pada
identifikasi faktor-faktor krusial seperti suhu, kelembapan,
dan tekanan udara yang dapat mempengaruhi hasil prediksi.
Keputusan untuk menggunakan XGBoost sebagai model
prediksi didasarkan pada kemampuannya yang teruji untuk
menangani data yang kompleks dan memberikan hasil yang
akurat.

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan
hasil bahwa metode XGBoost yang digunakan kurang optimal
dalam memprediksi curah hujan, hal ini dikarenakan tingkat
akurasi yang didapat dari metode XGBoost adalah 40%
dengan MSE (Mean Squared Error) sebesar 77.3%.

Proses pelatihan model melibatkan optimasi parameter
dengan tujuan meningkatkan akurasi prediksi serta
menghindari fenomena overfitting dan underfitting. Hasil
validasi menunjukkan bahwa alat prediksi yang
dikembangkan memiliki tingkat akurasi yang tinggi,
memberikan kepercayaan bahwa pendekatan menggunakan
XGBoost dan fitur-fitur yang dipilih merupakan kombinasi
yang efektif untuk prediksi cuaca, terutama dalam konteks
curah hujan.

Implementasi alat prediksi ini diharapkan memberikan
manfaat yang signifikan, terutama dalam sektor pertanian, di
mana pemahaman yang akurat tentang cuaca dapat
berkontribusi pada perencanaan tanam dan panen. Selain itu,
alat ini memiliki potensi untuk mendukung manajemen
bencana dengan memberikan informasi prediktif terkait cuaca
ekstrem. Dalam  konteks pengambilan  keputusan
infrastruktur, akurasi prediksi cuaca dapat menjadi faktor
penentu untuk perencanaan dan keberlanjutan proyek-proyek
tersebut.

Selain memberikan solusi praktis untuk prediksi cuaca,
penelitian ini juga memberikan kontribusi terhadap
pemahaman kita tentang pentingnya algoritma dalam
menangani masalah ekonomi dan manajemen. Kesimpulan ini
diperkuat oleh rekomendasi penelitian untuk terus
menjelajahi metode pembelajaran mesin lainnya dan integrasi
data cuaca yang lebih luas, menciptakan landasan untuk
perkembangan lebih lanjut dalam bidang ini. Secara
keseluruhan, hasil penelitian ini menggambarkan bahwa
penggunaan algoritma, seperti XGBoost untuk memecahkan
tantangan prediksi cuaca adalah langkah ilmiah yang efektif,
dan pendekatan ini berpotensi menjadi tren utama dalam
manajemen ekonomi di masa depan.
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Abstrak— Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
kinerja jaringan hotspot saat voucher diterapkan untuk
membatasi akses data dan kecepatan data infernet yang
telah ditetapkan. Pengukuran quality of service (QoS)
digunakan untuk mengetahui apakah voucher melewati
batas dari kecepatan data internet yang ditetapkan. QoS
yang diukur pada penelitian ini adalah throughput, packet
loss, delay, frame error rate, data error rate, data rate, bit
error rate, signal strength, signal noise ratio (SNR).
Pengambilan data QoS menggunakan Wireshark dan
Mikrotik Router OS dan dilakukan dua (2) kali siang dan
malam. Penelitian melibatkan 1 user, 3 user, dan 5 user
untuk mengakses browsing, sosial media, dan streaming
selama 10 hari. Hasil pengujian jaringan menunjukkan
bahwa voucher akan berhenti ketika mencapai batas
ukuran data yang telah ditetapkan dan voucher tidak
dapat melebihi batas kecepatan upload maupun download
yang telah ditetapkan. Parameter kinerja QoS pada akses
jaringan hotspot menggunakan voucher berbayar
termasuk dalam kategori bagus menurut 7IPHON.

Kata Kunci—voucher, QoS, hotspot, Mikrotik, Wireshark

L PENDAHULUAN

Di era sekarang, perkembangan teknologi informasi yang
sangat cepat dapat menciptakan hal-hal baru yang dapat
membantu dalam kehidupan manusia [1]. Teknologi-
teknologi ini dirancang agar dapat memudahkan pekerjaan
manusia seperti mengirim file, mengirim surat elektronik (e-
mail) dan masih banyak lagi. Hal ini menyebabkan
penggunaan teknologi nirkabel sebagai alat berbagi internet
sangat dibutuhkan. Penggunaan jaringan nirkabel yang sering
digunakan adalah teknologi Wireless Fidelity (Wi-Fi). Wi-Fi
sering dijumpai pada tempat umum, warnet, kantor, coffee
shop, dan masih banyak lagi. Tak jarang ketika ingin akses
internet tersebut pengguna diminta untuk memilih paket
voucher yang sesuai dengan kebutuhan.

Dengan kebutuhan yang tinggi terhadap internet serta
didukung dengan teknologi radio akhirnya tercipta teknologi
Wireless Local Area Network (WLAN) [2]. Hotspot
merupakan istilah yang sering dipakai untuk fasilitas WLAN
yang tersedia pada tempat-tempat tertentu. Sementara itu,
aplikasi yang banyak digunakan melalui hotspot salah satunya
adalah internet. Dengan hotspot, user bisa berbagi koneksi
internet tanpa kabel.

Mobilitas yang tinggi akan kebutuhan internet membuat
penggunaan hotspot menjadi tuntutan [3]. Walaupun secara
umum koneksi wireless masih belum bisa mengalahkan
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teknologi pendahulunnya (wired), namun peningkatan
mobilitas yang luar biasa pada penggunaan teknologi wireless
tersebut perlu dipertimbangkan, misalnya: pertemuan bisnis
yang memerlukan koneksi internet dapat dilakukan tidak
terbatas di ruangan kerja, tetapi dapat dilakukan di semua
public area.

Hotspot adalah salah satu standar Wireless Networking
tanpa kabel, namun hanya dengan menggunakan komponen
yang sesuai dapat terkoneksi ke jaringan WLAN [4]. Pada
dasarnya hotspot merupakan sistem yang memberikan fitur
autentikasi pada user yang akan terhubung ke sebuah jaringan.
Username dan password pada login page dibutuhkan untuk
bisa mengakses jaringan.

Jaringan hotspot adalah jaringan dengan beberapa access
point dalam suatu area atau blok dan dapat saling tersambung
[5]. Jaringan hotspot memberdayakan pemakaian internet
dengan fasilitas internet tersedia selama 24 jam sehari selama
sebulan dan biaya yang dikeluarkan murah karena biaya
operasional ditanggung bersama yang menggunakan akses
jaringan hotspot.

Sistem voucher merupakan salah satu cara untuk
memudahkan client dalam penyambungan jaringan internet.
Di samping itu, voucher juga memudahkan penyedia internet
dalam memberikan hak akses internet kepada pelanggan.

Penelitian [6] menyimpulkan mudahnya akses internet
menggunakan media wireless dengan perangkat mobile
pribadi. Penelitian [7] menyimpulkan bahwa voucher akan
habis pada batas waktu. Jika masa berlaku voucher sudah
habis, maka pengguna tidak akan dapat login kembali.

Jaringan hotspot harus dapat memberikan layanan yang
mudah bagi pengguna maupun bagi penyedia layanan hotspot.
Kemudahan dalam layanan bagi pengguna adalah kemudahan
dalam penggunaan, sedangkan untuk penyedia adalah
kemudahan dalam data record.

II. METODE PENELITIAN

A. Perancangan Jaringan

Gambar 1 merupakan rancangan jaringan yang digunakan
untuk implementasi perangkat keras dalam penelitian ini.

Rancangan jaringan pada Gambar 1 memperlihatkan
topologi yang digunakan pada penelitian ini. Pada
perancangan perangkat keras ini, port ethernet 1 pada Routerl
terhubung pada Internet dengan Gateway: 192.168.1.1/24.
Port 2 ethernet Router] terhubung pada access point voucher
dengan IP address 192.168.2.1/24. Port 3 ethernet Routerl
akan terhubung pada access point voucher 1 dengan IP



address 192.168.3.2/24. Port 4 ethernet router terhubung pada
komputer untuk mengakses server Mikhmon dengan IP

192.168.10.254 dan Winbox.
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Gambar 1. Rancangan jaringan.

B. Flowchart

Gambar 2 menjelaskan flowchart untuk proses user login
ke jaringan internet. Pengguna membeli voucher dari
penyedia layanan hotspot berbayar. Ketika pengguna
mendapatkan voucher, pengguna masuk ke jaringan melalui
SSID yang dipancarkan oleh access point.

(o)

Menjalankan WEB
untuk mengakses
halaman login wifi

v

User memasukkan

usemame dan password
pada halaman WEB ‘

TIDAK

Usemame dan
password
sudah benar

Pengguna dapat menggunakan
internet sampai batas data yang
digunakan

Gambar 2. Flowchart user login.

Kemudian pengguna memasukkan link yang terdapat pada

voucher. Pengguna memasukkan username dan password
salah

yang terdapat pada voucher. Jika pengguna

memasukkan username dan password, maka pengguna akan
mengulang lagi memasukkan username dan password. Ketika
username dan password yang dimassukkan oleh pengguna
benar, pengguna dapat menggunakan layanan internet sampai

batas data yang ditetapkan.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengujian Voucher

Pengujian voucher dilakuan untuk mengetahui apakah
voucher yang telah dibuat berdasarkan masa berlaku dapat
bekerja seperti yang diharapkan. Pengujian ini dilakukan
dengan melakukan fest speed kode voucher yang telah di
generate oleh Mikhmon. Nilai yang diharapkan dalam
penguian voucher adalah 1 Mbps untuk download dan upload.

Gambar 3 merupakan tampilan kode voucher internet 1
Gb yang akan digunakan dalam pengujian dengan kode
voucher vnx948. Kode voucher tersebut selanjutnya

digunakan pada halaman login page wifi. Gambar 4
merupakan halaman login page wifi setelah memasukkan

kode voucher.

MIKHMON s~ ™

Kode Voucher
| vnx948 |

30d 1000 MiB Rp 1.000
Lagin: hittp:iinxiacuy.nat

Gambar 3. Voucher Internet 1 GB.

IP Address 192.168.10.253

FO:DE:F1:D1:FB:42

MAC Address

8.1 KiB
21.2 KiB

Upload

Download

Terkoneksi

Sisa Kuota

Refresh

Expired

Gambar 4. User berhasil memasukkan voucher.

Gambar 4 juga menunjukkan landing page ketika user
telah berhasil memasukkan kode voucher yang dimilki. Pada
landing page tersebut terdapat informasi sisa kuota, alamat /P
address, kecepatan upload dan download serta mac address

Gambar 5 menunjukkan saat user gagal memasukan
voucher, karena voucher yang digunakan telah habis atau
dipakai oleh user lain (digunakan pada perangkat lain).
Keterangan kode voucher/user sedang aktif muncul saat user
gagal masuk kedalam hotspot.
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Gambar 5. User gagal masuk.

Gambar 6 menunjukkan saat paket telah mencapai batas
kuotadan muncul pesan kode voucher/user sudah mencapai
batas kuota. Gambar 7 merupakan tampilan hasil uji coba
kecepatan voucher harian menggunakan speedtest.net. Hasil
uji kecepatan yang didapat sebesar 0,92 Mbps download dan
0,95 Mbps upload. Kecepatan yang didapat sudah mendekati
dengan kecepatan yang telah ditetapkan pada saat pembuatan
user profile sebesar 1 Mbps untuk download dan upload.

NXIA Cuy
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Gambar 6. Paket telah mencapai batas.
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Gambar 7. Hasil tes kecepatan internet voucher.

B. Analisa Hasil Pengukuran QoS

Pengukuran parameter QoS dilakukan selama 10 hari, 2
kali per hari di waktu siang dan malam. Pengukuran dilakukan
saat user melakukan web browsing, akses media sosial, dan
video streaming.
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Throughput

Gambar 8 menunjukkan prosentase throughput yang
diukur saat 1 user, 3 user, dan 5 user aktif. Throughput saat
user melakukan web browsing sekitar 40% dari bandwidth
maksimum yang ditetapkan, baik pada siang maupun malam
hari. Throughput browsing siang sedikit lebih rendah dari
malam. Hal ini terjadi karena jumlah user yang mengakses
Wifi yang sama di lokasi pengujian di luar jaringan hotspot
yang diteliti lebih sedikit di malam hari.

Throughput saat user mengakses media sosial dan
melakukan video streaming cukup tinggi baik di waktu siang
maupun malam dengan throughput tertinggi adalah video
streaming di malam hari. Secara keseluruhan, perbedaan

jumlah wuser tidak mempengaruhi throughput secara
signifikan.
Throughput
100%
80% m
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40% &= ="= —
20%
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1 3 5
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browsing malam  «=g==5s0sial media malam «=g=Streaming malam

Gambar 8. Pengukuran throughput untuk 1, 3, dan 5 user.

Packet Loss

Gambar 9 menunjukkan prosentase packet loss yang
diukur saat 1 user, 3 user, dan 5 user aktif. Terlihat bahwa
semakin banyak user yang aktif, prosentase packet loss
semakin tinggi. Packet loss di siang hari lebih tinggi dari pada
di malam hari. Packet loss yang tinggi karena siang hari
adalah jam sibuk sehingga jumlah user lebih banyak dari pada
malam. Packet loss saat browsing lebih tinggi dibandingkan
saat akses media sosial maupun video streaming.

packet loss
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Gambar 9. Pengukuran packet loss untuk 1, 3, dan 5 user.

Delay

Gambar 10 menunjukkan delay (ms) yang diukur saat 1
user, 3 user, dan 5 user aktif.




Delay
18
1

12
10

ON &

1 3 5

==g==browsing siang ==g==s0sial media siang =——e=Streaming siang

browsing malam  «=g==sosial media malam «=g== Streaming malam

Gambar 10. Pengukuran delay (ms) untuk 1, 3, dan 5 user.

Delay saat web browsing cukup tinggi dibanding saat
akses media sosial dan video streaming. Hal ini terjadi karena
adanya jeda waktu yang lama antara waktu data dikirim dan
waktu data diterima sehingga menyebabkan buffering dalam
mengakses web site. Jumlah user dalam jaringan hotspot yang
dalam penelitian ini juga tidak banyak berpengaruh terhadap
delay, kecuali pada saat user melakukan web browsing di
malam hari.
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Bit Error Rate (BER)

Pada penelitian ini hasil dari pengukuran BER adalah 0
untuk semua pengujian baik saat 1, 3, dan 5 user sedang aktif.
Hal ini terjadi karena jaringan hotspot yang dirancang telah
diimplementasikan di area yang sempit, sehingga bandwidth
dan signal strength terjaga di level maksimum sesuai
spesifikasi router. Signal strength maksimum menyebabkan
nilai Signal to Noise Ratio (SNR) menjadi sangat besar dan bit
transmission sangat handal.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil percobaan dan implementasi jaringan
hotspot menggunakan voucher berbayar, kesimpulan yang
dapat diambil adalah semua perangkat dalam jaringan yang
dibuat dapat bekerja dengan baik sesuai dengan perancangan.

Voucher dapat digunakan seperti pada rancangan. Voucher
1 GB akan berhenti ketika mencapai batas data 1 GB. Voucher
tidak dapat melebihi batas kecepatan upload 1 MB maupun
download 1 MB.

Semua parameter QoS yang diukur menunjukkan bahwa
jaringan hotspot yang dirancang bekerja dengan kinerja yang
baik. Jumlah user tidak begitu berpengaruh terhadap kinerja
jaringan secara keseluruhan.



(11

(2]

(3]
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Abstrak—Rumah merupakan salah satu kebutuhan primer
yang dibutuhkan oleh seseorang karena dengan adanya rumah
dapat memberikan perlindungan, keamanan, kenyamanan dan
juga berfungsi sebagai tempat istirahat. Maka dari itu untuk
mendapatkan rumah yang sesuai dengan kriteria tertentu dan
juga harga yang lebih murah, sehingga dibutuhkan sistem yang
mampu memprediksi harga rumah berdasarkan kriteria
tertentu untuk masa mendatang. Sehingga tujuan penelitian ini
akan dibangun sistem prediksi harga rumah dengan metode
support vector regression. Dengan pengambilan data dari
kaggle.com khususnya harga rumah di daerah depok dengan
variabel yang menentukan harga yaitu kamar._tidur,
luas_tanah, luas_bangunan, kamar_mandi, daerah, harga_jm,
harga dengan total data 195 record. Agar mendapatkan hasil
model yang terbaik penelitian ini melakukan beberapa
eksperimen terhadap splitting data yaitu 90%-10%, 80%-20%,
70%-30%, dari eksperimen tersebut untuk hasil terbaik dengan
menggunakan splitting data 90%-10% dengan nilai MAE =
378799999,64, Mean Squared Error (MSE) = 2,837e¢+17, dan
Mean Root Squared Error (RMSE) = 532642094,44.

Kata Kunci—prediksi, SVR, Rumah, Depok

I. PENDAHULUAN

Rumah adalah salah satu komponen kehidupan yang
penting karena mampu memberikan perlindungan, keamanan,
dan kenyamanan, juga berfungsi sebagai tempat untuk
beristirahat. Secara definisi, rumah adalah bangunan atau
tempat yang digunakan sebagai tempat perlindungan dari
cuaca dan ancaman hewan liar, serta berfungsi sebagai tempat
berkumpul, melepaskan kelelahan dan penat setelah
beraktivitas di luar, dan sebagai tempat berlangsungnya
berbagai kegiatan keluarga [1]. Rumah seringkali dijadikan
sebagai simbol pencapaian, penerimaan sosial, dan juga
sebagai indikator pertumbuhan jumlah penduduk di
perkotaan.

Di dalam dunia properti, penentuan harga rumah
merupakan sebuah tugas yang sangat penting dan kompleks.
Harga rumah dipengaruhi oleh berbagai faktor, termasuk
lokasi, ukuran, kondisi fisik, fasilitas sekitar, dan banyak
variabel lainnya. Seperti dalam penelitian yang berjudul
"Penentuan Harga Rumah Menggunakan Metode Tversky
dalam Reasoning Berbasis Kasus," disimpulkan bahwa harga
rumah tidak hanya bergantung pada faktor lokasi, melainkan
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juga dipengaruhi oleh faktor-faktor lain, termasuk
ketersediaan akses transportasi menuju rumah [2]. Oleh
karena itu, pengembangan sistem prediksi harga rumah
menjadi sangat relevan dan berharga bagi para pemilik rumah,
pembeli, dan agen real estate. Sebagian besar pembeli rumah
ingin memahami tren harga dan melihat bagaimana mereka
dapat memanfaatkan perubahan tersebut. Inilah mengapa
penggunaan teknologi dan algoritma pembelajaran mesin
seperti Support Vector Regression (SVR) dalam prediksi
harga rumah semakin penting.

Salah satu algoritma yang telah digunakan secara luas
dalam memprediksi harga rumah adalah Support Vector
Regression (SVR). SVR merupakan pengembangan dari
Support Vector Machine (SVM) yang melibatkan atribut
tambahan untuk menghasilkan prediksi sebagaimana yang
dilakukan dalam analisis statistik [3]. SVR adalah algoritma
pembelajaran mesin yang mampu menyesuaikan dengan
berbagai jenis data dan memiliki tingkat kesalahan yang
minim [4]. Algoritma ini digunakan untuk mengidentifikasi
pola dan hubungan antara berbagai atribut rumah dengan
harga penjualannya. Dengan bantuan SVR, kita dapat
mengembangkan model yang mampu memprediksi harga
rumah berdasarkan data historis dan atribut rumah yang
tersedia.

Pendekatan SVR untuk prediksi harga rumah memiliki
sejumlah  keunggulan, termasuk kemampuan untuk
menangani data non-linear, kemampuan untuk menangani
data berdimensi tinggi, dan tingkat akurasi yang tinggi [5].
Oleh karena itu, penggunaan SVR dalam sistem prediksi
harga rumah menjadi semakin populer dan diterapkan dalam
berbagai skenario, termasuk oleh agen real estate, investor,
dan pengembang properti.

Pada penelitian ini, kita akan menjelaskan konsep dasar
dari Support Vector Regression (SVR) dan bagaimana metode
ini dapat diterapkan dalam pengembangan sistem prediksi
harga rumah. Dengan demikian, pembaca akan mendapatkan
wawasan yang lebih baik tentang bagaimana SVR dapat
digunakan untuk meningkatkan akurasi dalam memprediksi
harga rumah, dan dapat memberikan nilai tambah dalam
pengambilan keputusan di pasar properti yang dinamis.



II. KAJIAN LITERATUR

Beberapa hasil penelitian yang pernah dilakukan oleh
peneliti sebelumnya yang memiliki bidang dan metode yang
sama dengan penelitian yang akan dilakukan, penelitian
sebagai berikut.

Penelitian oleh Hasanah dkk [6] dengan judul Analisis
Prediksi Harga Rumah di Jabodetabek Menggunakan
Multiple Linear Regression. Data yang digunakan diperoleh
dari website kaggle.com, data yang digunakan merupakan
data daftar harga rumah di daerah Jabodetabek. Metode yang
digunakan yaitu Multiple Linear Regression. Hasil yang
didapatkan berdasarkan analisis dari penelitian tersebut
menghasilkan tingkat akurasi 85% dengan tingkat error MAE
sebesar 375428900.51 dan tingkat error RMSE sebesar
515738165.50.

Penelitian oleh Aeni dkk [7] prediksi jumlah penumpang
dan penambahan gerbong kereta api menggunakan metode
SVR. Data yang digunakan pada penelitian ini diambil dari PT
KAI DAOP 2 Jawa Barat mengenai data jumlah penumpang
kereta api Argo Parahyangan periode 2019 dan memiliki 2
kelas yaitu kelas ekonomi premium dan kelas eksekutif.
Metode pada penelitian ini menggunakan metode SVR.

Penelitian Oleh Rahmi dan Helma [8] dengan judul
Portofolio Optimal dengan Mempertimbangkan Prediksi
Return Menggunakan Metode SVR dengan data diperoleh
dari Website Bursa Efek Indonesia yang di unduh pada
yahoo.finance.co.id dari periode Januari 2022 — Maret 2023.
Hasil akhir diperoleh nilai Squared Error sebesar 0,9427.

Penelitian Oleh Tillah [9] dengan judul Perbandingan
Prediksi Obat Berdasarkan Pemakaian Menggunakan
Algoritma Single Moving dan SVR. Data diperoleh dari
bagian farmasi puskesmas dengan jangka waktu obat Januari
2020 — Juni 2023. Metode yang digunakan pada penelitian ini
menggunakan 2 metode yaitu Single Moving Average dan
Support Vector Regression. Hasil akhir menghasilkan nilai
mean absolute percentage error sebesar 7,35 % dan 9,52 %
sangat baik yaitu metode SVR sedangkan untuk metode SMA
mendapatkan hasil 4.10% dan 4,29% yang baik.

Penelitian oleh Fitri [10] dengan judul Analisis
Perbandingan Metode Regresi Linear, Random Forest
Regression dan Gradient Boosted Trees Regression Method
Untuk Prediksi Harga Rumah. Data diperoleh dari website
kaggle.com untuk wilayah Jakarta dan daerah Tebet. Metode
yang digunakan pada penelitian ini menggunakan tiga metode
yaitu metode regresi linear, random forest regression dan
gradient boosted trees regression method. Hasil tertinggi dari
penelitian ini yaitu 81% untuk metode random forest
regression.

III. METODOLOGI

Perancangan sistem disusun dengan metode penelitian
untuk membuat sistem analisis sentimen sesuai tahap-tahapan
yang ada pada proses membangun sistem, berikut flowchart
metodologi penelitian pada Gambar 1.

1. Pengambilan Dataset
Pada penelitian membutuhkan data untuk
pembuatan prediksi harga rumah khususnya di
Depok. Untuk memperoleh data tersebut proses
pengambilan dilakukan pada website kaggle.com,
dimana website tersebut merupakan tempat
menyediakan ribuan dataset gratis untuk keperluan
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penelitian. Untuk data yang digunakan pada
penelitian memprediksi harga rumah yaitu dataset
harga rumah di depok pada tahun 2023.

Start
Pengambilan

Data di
Kaggel.com

L

/ Datasate CSV

\ 4

PreProcessing

A 4

Visualisasi

\ 4

‘ Learning v

¢ Data Test

Data Train

| Prediksi Support Vector Regression

\ 4

Evaluasi Performa

1

End

Gambar 1 Metode Penelitian

Preprocessing Data

Preprocessing data yaitu tahapan yang sangat
berpengaruh besar terhadap performa model
sehingga diharapkan dalam preprocessing ini
mampu agar dapat menghasilkan nilai output yang
baik. Tahapan preprocessing yang dilakukan yaitu
cleaning data seperti menghilangkan atribut yang
tidak berpengaruh signifikan terhadap performa
dalam pembuatan model kemudian menghilangkan
data-data yang rusak atau missing value agar data
lebih lebih optimal.
Visualisasi

Proses Visualisasi merupakan tahapan untuk
melakukan representatif grafis pada data, ini
memungkinkan penulis untuk memahami pola [11],
hubungan dan trend pada data dengan cara yang
lebih menarik seperti melalui penggunaan grafik,
diagram, maupun visualisasi jenis lainnya dengan
visualisasi data ini diharapkan mampu menyajikan
data dalam bentuk visualisasi agar mempermudah



dalam memahami isi data dan dapat mempermudah
pengambilan keputusan yang lebih baik.
Penerapan Support Vector Regression

SVR merupakan salah satu pengembangan dari
metode SVM yang berfokus pada regresi dengan
tujuan memprediksi nilai kontinu atau riil [12].
Prinsip utama yang mendasari SVR adalah upaya
meminimalkan batas atas kesalahan generalisasi.
Dalam konstruksi model regresi SVR, digunakan
sekelompok fungsi linier berdimensi tinggi [13].
Salah satu kelebihan utama SVR adalah
kemampuannya untuk mengatasi overfitting,
sehingga dapat menghasilkan model yang memiliki
tingkat kesalahan yang kecil dan akurasi yang tinggi
[14]. Hal penting lainnya adalah bahwa
kompleksitas komputasi SVR tidak dipengaruhi
oleh dimensi ruang input, dan model ini unggul
dalam hal kemampuan generalisasi dengan tingkat
akurasi prediksi yang tinggi [15].
Evaluasi Performa

Evaluasi performa pada regresi ini untuk
mengukur performa pada penelitian kasus ini
dengan metode yang digunakan berupa MSE, MAE
dan RMSE, untuk melihat bagaimana untuk melihat
keakuratan pada sistem ini.
a. MSE

MSE adalah metrik yang mengukur rata-

rata dari kuadrat kesalahan antara prediksi dan

nilai aktual. MSE memberi bobot lebih pada

kesalahan besar karena kuadratnya. Berikut

Rumus MSE.

MSE = (2(yi - i)°) /n

MSE =Mean Squared Error.

yi = nilai aktual.

¥i = nilai prediksi.

2 = simbol untuk menjumlahkan kuadrat
kesalahan untuk semua data poin.

n = jumlah total data point.

MAE

MAE adalah matrik yang mengukur
kesalahan rata-rata antara nilai prediksi dan
nilai aktual. MAE adalah pilihan yang baik
ketika kita ingin mendapatkan pemahaman
yang sederhana tentang sejauh mana model
regresi kita mendekati nilai aktual. MAE
sangat tergantung dengan variasi data, semakin
besar variasi datanya maka semakin besar nilai
MAE [16].
Rumus MAE:

MAE = (Zlyi - i|) /n

MAE = Mean Absolute Error.

yi = nilai aktual.

¥i = nilai prediksi.

¥ = simbol untuk menjumlahkan kesalahan absolut
untuk semua data poin.

n = jumlah total data point.
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RMSE

RMSE adalah akar kuadrat dari MSE. Ini mengukur
sejauh mana prediksi berbeda dari nilai aktual dalam
satuan yang sama dengan data asli. RMSE digunakan
untuk klimatologi, peramalan dan analisis regresi untuk
pembuktian eksperimen [17].

Rumus RMSE:
RMSE = v MSE

RMSE = Root Mean Squared Error.
MSE = Mean Squared Error.

Dari penggunaan tiga matrik tersebut memiliki tujuan
kenapa penelitian ini menggunakan ketiga matrik tersebut
untuk model evaluasinya. Dari evaluasi model tersebut yakni
MAE, MSE dan RMSE digunakan karena tiga matrik tersebut
dalam mengukur nilai error atau kesalahan dari sudut
pandang yang berbeda sehingga pada penelitian ini
menggunakan ketiga matrik tersebut agar mendapatkan
gambaran yang lebih lengkap tentang sejauh mana
pemahaman tentang kinerja model.

IV. EKSPERIMEN DAN ANALISIS

Bab ini akan menjelaskan semua yang telah dijabarkan
sebelumnya pada bab metode penelitian yang terdiri dari,
pengumpulan dataset, preprocessing, visualisasi data,
pemodelan SVR, dan evaluasi model.

1. Pengumpulan dataset

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil
secara langsung dari platform Kaggle dengan nama file
rumah123-dpk. File ini memiliki tipe file berupa excel
(xlsx) dengan jumlah data sebanyak 195 baris dan 7
kolom. Dibawah ini merupakan output dari membaca file
dengan Python dan memanfaatkan library pandas.

k_tidur 1_tanah 1_bangunan k_mandi daerah harga_jm harga

120 110 Tapos 1,2M 1200000000

72 30 Tapos 785J 785000000

63 Cimanggis 770J 770000000

90 70 Cimanggis 897J 897000000

2
i
62 2
2
1

105 68 Sukatani 850J 850000000

Gambar 2. Dataset

Dapat dilihat pada Gambar 2 di atas, dataset ini

memiliki 7 kolom dengan deskripsi seperti berikut:

a. k_tidur: Jumlah kamar tidur dalam 1 rumah

b. k_mandi: Jumlah kamar mandi dalam 1 rumah
1_tanah: Luas tanah suatu rumah

1_bangunan: Luas bangunan suatu rumah
daerah: Letak rumah dibangun
harga_jm: harga dalam satuan rupiah
harga: harga rumah dalam tipe data integer

@ e e

Pre-processing

Data yang baru saja dikumpulkan menjadi satu
dataset harus melalui tahap preprocessing. Ini bertujuan
untuk menghindari masalah dalam Pembangunan model



machine learning. Tahapan yang akan dilakukan yaitu
penghapusan fitur dan missing value.

a. Penghapusan fitur

Jika dataset ditampilkan berupa dataset.info(),
Python akan mengeluarkan output berupa deskripsi
tipe data dalam kolom tersebut, nama kolom, dan
non-null content.

Data columns (total 7 columns):
# Non-Null Count

Dtype

non-null
non-null
1_bangunan non-null

e

1

2

3 k_mandi non-null
4 daerah non-null
5 harga_jm non-null
6 harga non-null
dtypes: int64(5), object(2)

Gambear 3. Tipe data dalam dataset

Dapat dilihat pada Gambar 3 di atas, terdapat
tipe data object yang tidak diperlukan. Fitur ini dapat
dihapus tanpa mempengaruhi hasil analisis.

b. Missing Value

Pada tahap ini, missing value dilakukan untuk
mengecek apakah suatu kolom memiliki baris yang
kosong atau tidak ada nilainya. Untuk pengecekan
missing value dapat menggunakan fungsi
dataset.isnull().sum().

k_tidur
1_tanah
1_bangunan

k_mandi
harga
dtype: inté64

Gambar 4. Pengecekan Missing Value

Gambar 4 di atas menunjukkan bahwa hasil
missing value secara keseluruhan baris dalam
dataset ini tidak ada yang hilang atau tidak ada yang
kosong di tiap atributnya.

3. Visualisasi Data

Dalam tahap analisis data statistik, diperlukan
adanya visualisasi data berupa total tiap baris dalam suatu
atribut, dalam visuaslisasi ini ada beberapa yang akan
digambarkan. Yaitu untuk atribut 1_tanah dan 1_bangunan
dengan jenis visualisasi bar chart untuk melihat distribusi
data.

Gambar 5. Persebaran Attribut k_tidur dan k_mandi
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Gambar 6. Persebaran Attribut 1_tanah dan 1_bangunan

Pada Gambar 5 dan 6 menggambarkan
bagaimana frekuensi persebaran attribute pada data
k_mandi, Kk tidur, 1 tanah, 1 _bangunan yang
divisualisasikan menggunkan bar chart histogram.

1e9 Hubungan antara Harga dan Luas Bangunan

8 e Harga .

Harga
a

o 200 400 600 800
Luas Bangunan

Gambar 7. Korelasi antara Harga dengan Luas Bangunan
Pada Gambar 7 diatas dapat dilihat bagaimana

besarnya luas bangunan dapat mempengaruhi harga yang
dijual oleh pemilik.
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Gambar 8. Korelasi antara Harga dengan Luas tanah

Pada Gambar 8 menunjukkan harga yang signifikan
jika berbicara luas tanah. Kedua kolom ini dipilih karena
jika melihat langsung data di lapangan, luas tanah dan
luas bangunan menjadi penentu utama mengapa sebuah
rumah memiliki harga yang tinggi ataupun rendah.
Sementara kamar tidur dan kamar mandi tidak
menjadikan harga menjadi signifikan. Dapat dibuktikan
dengan dengan visualisasi korelasi berikut pada
Gambar 9.
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Gambar 9. Korelasi antar variabel

Pada Gambar 9 dapat dilihat tabel korelasi antar
variabel satu dengan variabel yang lainnya menunjukan
bahwa yang paling berpengaruh terhadap harga rumah
yaitu 1_bangunan dan yang kedua 1_tanah kemudian
korelasi yang tidak berpengaruh k_mandi dan k_tidur.

4. Pemodelan SVR

SVR adalah bentuk regresi khusus yang
menggunakan konsep SVM untuk menangani data yang
mungkin tidak memiliki pola linear. Dalam teknik
regresi, algoritma tidak memerlukan fitur target seperti
pada teknik klasifikasi. Sebagai gantinya, teknik regresi
mengandalkan data berupa angka yang tujuan umumnya
adalah memprediksi harga. Dalam kasus ini, parameter
yang akan digunakan antara lain:

a. test_size = 0.1

b. random_state = 1
c. Kernel SVR linear
d.C=15

e. epsilon = 0.5

Dengan menggunakan test_size 0.1 atau 10 % untuk
data uji maka data train yang digunakan sebesar 90%
sehingga model regresi memiliki lebih banyak data
untuk belajar pola dan hubungan dalam dataset harga
rumah. Hal ini dapat membantu model untuk lebih baik
dalam menangkap variabilitas dari data. Alasan lainnya
adalah berkaitan dengan evaluasi model yang lebih
akurat terhadap evaluasi model. Ini membantu
memastikan bahwa model tidak hanya mempelajari data
pelatihan  dengan baik tetapi juga mampu
menggeneralisasi pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Selain itu, rasio 90:10 dapat membantu
mengurangi variabilitas hasil karena evaluasi model
didasarkan pada set data uji yang lebih besar, yang dapat
menghasilkan estimasi kinerja model yang lebih stabil.
Ini penting dikarenakan dengan mengurangi variabilitas
hasil, kita dapat mendapatkan pemahaman yang lebih
baik tentang seberapa baik model dapat berkinerja secara
umum. Variabilitas yang tinggi dapat menyulitkan untuk
menentukan sejauh mana hasil yang diamati dalam
merefleksikan kemampuan sejati model.
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5. Evaluasi model

Evaluasi model ini menggunakan MAE, MSE, dan
RMSE untuk mendapatkan output yang dihasilkan oleh
algoritma SVR.

TABEL 1. HASIL EVALUASI MODEL

Test MAE MSE MRSE

S1z¢e

o1 | 378799999 | 23837076007 | 532642094
1| 64403474 | 6431197e+17 | 43519574

0n | 519192309 | 1524237542 | 123460015
2 | 9760648 | 1914742¢+18 | 4.783513

03 | 487737291 | 1149887512 | 107232808
= | 8021359 | 0569894e+18 | 0.4198823

Tabel 1 di atas menunjukkan hasil pembangunan model
yang baik, dilakukan tiga ukuran evaluasi yang digunakan,
hasil terbaik dapat diidentifikasi dengan mengamati nilai-nilai
yang lebih rendah, yang menunjukkan kesalahan prediksi
yang lebih kecil. Berdasarkan hasil evaluasi model regresi
yang saya peroleh, dapat disimpulkan bahwa kinerja terbaik
terdapat pada ukuran uji sebesar 0,1. Pada ukuran uji ini, nilai
Mean Absolute Error (MAE) = 378799999,64, nilai MAE
didapatkan dari mengukur rata-rata dari selisih absolut antara
prediksi model dan nilai sebenarnya. Mean Squared Error
(MSE) =2,837e+17, nilai MSE memberikan bobot lebih besar
pada kesalahan yang besar karena mengkuadratkan selisihnya.
Mean Root Squared Error (MRSE) = 532642094,44, nilai
MRSE di dapatkan dari akar kuadrat dari MSE, memberikan
ukuran kesalahan yang lebih mudah diinterpretasikan. Hasil
ini menunjukkan bahwa model regresi memberikan prediksi
yang lebih akurat dan mendekati nilai sebenarnya pada ukuran
uji 0,1. Oleh karena itu, dalam konteks penelitian ini, dapat
dianggap bahwa ukuran uji 0,1 menghasilkan kinerja model
yang optimal berdasarkan matrik evaluasi yang digunakan.

KESIMPULAN

Dari hasil penerapan hasil prediksi harga rumah di Depok,
dapat disimpulkan bahwa tahapan awal dilakukan proses
pengolahan data dengan menghilangkan atribute-atribute
yang tidak akan berpengaruh terhadap harga rumah.
Kemudian dilakukan proses prediksi menggunakan metode
SVR dengan hasil yang cukup baik dalam keakuratan
prediksi, kemudian dari proses visualisasi data dapat dilihat
bahwa korelasi antara luas tanah dan luas bangunan cukup
berpengaruh terhadap harga rumah tersebut. Penelitian ini
menghasilkan tingkat keakuratan berdasarkan eksperimen
yang dilakukan dengan penggunaan pembagian data 90%-
10% menjadi eksperimen yang paling bagus model nya yaitu
dengan nilai MAE = 378799999,64, Mean Squared Error
(MSE) =2,837e+17, dan Mean Root Squared Error (MRSE)
=532642094,44.
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Abstrak—KTredit merupakan pendapatan terbesar bank.
Akan tetapi bank harus selektif dalam menentukan nasabah
yang layak untuk mendapatkan kredit atau tidak. Kemampuan
setiap nasabah untuk membayar tagihan kredit sangat
beragam, dan tidak dapat dipungkiri bahwa banyak nasabah
yang berada dalam bahaya kredit macet, baik karena
keterlambatan pembayaran atau bahkan karena tidak dapat
membayar tagihan kreditnya. Tujuan studi ini adalah untuk
melakukan clustering data nasabah pemohon kredit melalui
pendekatan machine learning menggunakan algoritma K-
means. Setiap kelompok data nasabah akan dianalisis sehingga
dapat disimpulkan kelompok nasabah yang lebih berisiko
terkena kredit macet atau kurang berisiko. Melalui metode K-
means telah didapatkan 2 cluster yang paling optimal atau 2
kelompok nasabah dengan hasil validasi menggunakan
Silhouette Coefficient dengan nilai 0.221. Hasil akhir segmentasi
terhadap cluster yang terbentuk menunjukkan bahwa cluster 0
sebagai cluster pertama merupakan kelompok nasabah dengan
jumlah 26148 yang lebih berisiko membuat kredit macet.
Sedangkan cluster 1 sebagai kelompok nasabah yang kedua
dengan jumlah data sebanyak 69857 merupakan kelompok
nasabah yang kurang berisiko.

Kata kunci—Clustering, Data Mining, K-means, Kredit,
Silhouette Coefficient, Segmentasi Nasabah.

I. PENDAHULUAN

Kredit identik artinya dengan pinjam dan meminjamkan
uang, sehingga dapat juga dikatakan bahwa kredit mengacu
pada penyerahan uang atau tagihan, yang mensyaratkan
persetujuan perjanjian pinjaman antara bank dengan pihak
lawan yang meminta kepada peminjam untuk membayar
kembali. Wajib Utang yang harus dibayar setelah waktu
tertentu dan dapat dilunasi. Perusahaan keuangan atau bank
sebagai pemberi pinjaman/kreditur tentu harus mengambil
risiko, seperti  risiko  kehilangan uang  karena
peminjam/debitur gagal melunasi utangnya [1]. Setiap
pemberian kredit didasarkan pada kepercayaan bahwa
nasabah akan dapat membayar kredit yang telah diberikan,
tetapi kepercayaan itu harus dibuktikan dengan data yang
telah disetujui. Ini berarti bahwa pemberi pinjaman dapat
melihat atau menilai karakteristik dan kemampuan nasabah
yang akan diberi pinjaman kredit melalui data yang diberikan
oleh nasabah. Perusahaan pasti akan sulit untuk
mengidentifikasi semua risiko yang terjadi jika mereka
memberikan pinjaman kredit karena banyaknya data nasabah
yang memiliki kredit.

Tujuan dari studi ini adalah menemukan pola dari
kelompok pelanggan yang lebih berisiko dan kurang berisiko
saat diberi pinjaman/kredit. Pendekatan Machine Learning
menggunakan algoritma K-means dipergunakan untuk
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menemukan pola dari kelompok data tertentu dengan tujuan
mengurangi risiko kerugian yang mungkin terjadi.

Dalam penelitian sebelumnya [2], analisis segmentasi
terhadap data nasabah yang memiliki kredit pinjaman juga
dilakukan dengan menggunakan algoritma K-means yang
dibandingkan dengan metode Agglomerative Clustering,
GMM dan DBSCAN. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode K-means mendapat nilai terbaik dengan menggunakan
nilai silhouette coefficient sebesar 0.207 dengan hasil
clustering sebanyak 3 cluster. Segmentasi data dengan 3
cluster adalah customer dengan penggunaan kartu kredit yang
moderat sebanyak 1696 data, customer dengan penggunaan
kartu kredit paling sedikit sebanyak 1341 data dan customer
dengan lebih banyak menggunakan kartu kredit dan
melakukan pembelian produk lebih sering sebanyak 824 data.

Metode K-means juga diterapkan untuk melakukan
segmentasi nasabah bank XYZ [3]. Hasil clustering
menunjukkan bahwa 3 cluster yang terbentuk yang terdiri dari
cluster 0, cluster 1, cluster 2 dengan ciri segmentasi cluster 0
adalah nasabah dengan rata-rata jumlah kredit lebih rendah,
durasi pendek, dan pelanggan usia paling tua. Cluster 1
merupakan cluster nasabah dengan rata-rata jumlah kredit
tinggi, durasi panjang, pelanggan usia pertengahan. Cluster 2
merupakan cluster nasabah dengan rata-rata jumlah kredit
lebih rendah, durasi pendek, pelanggan usia muda.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Huda Ahsina
menggunakan sumber data nasabah kredit bank pada German
Credit Data oleh Prof. Hofmann. Hasil cluster yang diperoleh
didasarkan pada metode elbow, yaitu 4 cluster adalah cluster
terbaik dari semua kemungkinan cluster yang terdiri dari
cluster 1 dengan jumlah 286 nasabah dengan persentase
28,6%, cluster 2 dengan jumlah 130 nasabah dengan
persentase 13%, cluster 3 dengan jumlah terbesar yaitu 542
nasabah dengan persentase 54,2%, dan cluster 4 memiliki
jumlah sebaran terendah yaitu 42 nasabah dengan persentase
4,2% [4].

II. METODOLOGI PENELITIAN

A. Tahapan Penelitian

Secara umum, proses atau tahapan penelitian dapat
digambarkan seperti diagram alir pada Gambar 1. Ada 4
tahap yaitu: pengumpulan data, praproses data, modeling data
dan terakhir adalah tafsiran/segmentasi hasil clustering.

B. Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
mentah berjumlah 100000 data dan terdiri dari 74 atribut.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

C. Praproses Data

Dalam tahapan ini dilakukan pembersihan data (data
cleaning), seleksi data (data selection) dan transformasi data
(data transformation). Masing-masing proses dijelaskan
seperti berikut ini:

o Pembersihan data

Pembersihan data merupakan langkah pertama dalam
praproses data yang berfungsi untuk menghilangkan
inkonsistensi atau gangguan, seperti data yang hilang
(missing values), dan data terduplikasi. Dua faktor tersebut
dapat mempengaruhi proses penambangan data yang akan
menghasilkan data yang tidak tepat dan hasil yang buruk [5].
Melalui proses pembersihan data maka noise data, data yang
tidak konsisten dan mengandung missing values dapat
dihilangkan menggunakan library Pandas pada python.

Proses pembersihan data dilakukan dengan cara
menghapus atribut-atribut yang mengandung missing values
lebih dari 50% akan dihapus karena data tidak memiliki
informasi yang cukup untuk memastikan apakah data tersebut
berguna untuk proses clustering.

o Seleksi Data

Proses pemilihan atribut dilakukan untuk menghilangkan
atribut data yang yang memiliki kemiripan nilai yang sama.
Seleksi data akan menggunakan heatmap dari library
seaborn pada python.

o Transformasi Data

Proses transformasi seperti data normalisasi diperlukan
untuk pengolahan data. Data transformation dilakukan untuk
mengubah bentuk dan format data [6]. Ada 2 tahap
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transformasi yang akan digunakan pada penelitian ini adalah
data Normalisasi dan data Labelling. Proses Labelling data
dilakukan dengan label encoder. Label encoder akan
mengubah data tipe kategorial menjadi data tipe numerik.
Setelah proses pelabelan berhasil dilakukan maka selanjutnya
adalah proses normalisasi data, proses ini diperlukan untuk
berbagai anomali data dan ketidakkonsistenan input data
sebelumnya. Min-max scalling adalah metode nomalisasi
data. Teknik ini dapat digunakan untuk mengatasi perbedaan
atau rentang data yang signifikan dalam dataset. Metode ini
bekerja dengan mengubah nilai atribut data yang ada menjadi
nilai dengan skala (0,1) tanpa mengubah informasi atribut
data.

Proses transformasi yang dilakukan adalah sebagai berikut:
1. Atribut emp_length: proses transformasi yang dilakukan
pada atribut ini adalah dengan mengubah tahun pada pada
atribut ini menjadi angka tetap pada data.

2. Atribut grade: terdapat 7 grade yang akan diubah menjadi
angka 0 sampai 6.

3. Atribut home_ownership: terdapat 3 jenis nilai data yang
akan diubah menjadi angka 0 sampai 2.

4. Atribut verification_status: terdapat 3 jenis nilai data yang
akan diubah menjadi angka 0 sampai 2.

5. Atribut purpose: terdapat 13 jenis label data pada atribut
ini dan akan diubah menjadi angka dari 0 sampai 12.

6. Atribut initial_list_status: terdapat 2 jenis label data pada
atribut ini yang akan diubah menjadi angka O dan 1.

7. Setelah proses pelabelan 1-6 selesai kemudian proses
terakhir dari transformasi data adalah tahap Standarisasi atau
normalilasi menggunakan perhitungan MinMaxScaler dari
library sklearn pada python.

D. Pemodelan K-means

Setelah tahap praproses selesai, dilanjutkan dengan tahap
pemodelan clustering menggunakan metode K-means
clustering. K-means adalah salah satu algoritma unsupervised
learning paling sederhana tapi akurat untuk memecahkan
masalah klasterisasi atau pengelompokan data. Prosedurnya
mengikuti cara  sederhana dan mudah  untuk
mengklasifikasikan kumpulan data yang diberikan melalui
sejumlah cluster tertentu (k cluster) [7].

Pemodelan K-means dilakukan dengan langkah seperti
berikut ini [8]:

1. Proses input atau memasukkan data

Memasukkan jumlah K cluster.

Alokasikan data ke dalam cluster secara random.
Hitung centroid/rata-rata dari data yang ada di masing-
masing cluster.

Untuk menghitung jarak suatu objek data dengan centroid
diperlukan rumus yang dinamakan dengan Euclidean
Distance yaitu sebagai berikut [9]:

2.
3.
4.

dai,j) = J(Xli_ )2+ (Ko — Xpj)2+. .+ Xy — Xi)? (D)

Keterangan:

d(,j) = Jarak data ke i ke pusat cluster j
Xri = Data ke-i pada atribut data ke-j
Xij = Titik pusat ke-j pada atribut ke-k

Alokasikan masing-masing data ke centroid/rata-rata
terdekat



6. Lakukan kembali langkah 3, apabila masih ada data
yang berpindah cluster atau apabila perubahan nilai
centroid.

E. Evaluasi Hasil Clustering

Proses pemilihan k terbaik dilakukan dengan
menggunakan metode silhouette score. Metode silhouette
merupakan gabungan dari metode separasi dan kohesi yang
digunakan untuk melihat kualitas dan kekuatan cluster,
seberapa baik atau buruknya suatu obyek ditempatkan dalam
suatu cluster [10]. Pada tahap evaluasi, metode ini
digunakan untuk menguji kualitas cluster yang telah
didapatkan dan selanjutnya dilakukan keputusan untuk
menentukan apakah nilai tersebut dapat digunakan atau tidak
dari data mining tersebut.

Koefisien silhouette yang lebih tinggi adalah cluster yang
lebih baik. Dalam penelitian ini, evaluasi akan dilihat
menggunakan perbandingan nilai dari Silhouette Coefficient
untuk setiap nilai dari k =2 hinggak =9.

F. Segmentasi Cluster

Segmentasi Cluster merupakan kegiatan
mengelompokkan data menjadi beberapa kelompok berbeda
berdasarkan karakteristik yang ditemukan dari karakteristik
data yang dipakai. Hasil dari analisis segmentasi ini akan
sangat berguna bagi pelaku bisnis seperti perusahaan bank
dalam menentukan kebijakan berdasarkan karakter tiap-tiap
segmen pelanggan.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Data

Data yang digunakan pada studi ini adalah data kredit
dengan proses baca data dilakukan menggunakan fungsi
read_csv pada bahasa pemrograman Python. Data yang
terbaca berjumlah 74 atribut dengan jumlah 100000 baris
data.

B. Praproses data

e Pembersihan data
Akan dilakukan eksplorasi data sebelum memilih apakah
data-data yang dipilih layak di hapus (drop) atau tidak, dan
terdapat banyak kolom atribut yang memiliki nilai kosong
atau missing value yang lebih dari setengah bahkan mencapai
90% jumlah data dari 100000 data yang tersedia. Akan
dilakukan hapus (drop) kolom yang mengadung lebih dari
50% data kosong atau missing value.

Tabel 1 berikut merupakan atribut-atribut yang akan di

open_il_12m 1 100
open_il_24m 1 100
collections_12_mths_ex_med 1 100
mths_since_rent_il 1 100
max_bal_bc 1 100
open_rv_24m 1 100
total_cu_tl 1 100
ing_fi 1 100
total_rev_hi_lim 1 100
all_util 1 100
verification_status_joint 1 100
open_rv_12m 1 100
il_util 1 100
policy_code 0.95231 95.231
sub_grade 0.95231 95.231
acc_now_deling 0.90415 90.415
earliest_cr_line 0.89405 89.405
mths_since_last_record 0.89149 89.149
mths_since_last_major_derog 0.87691 87.691
last_credit_pull_d 0.84607 84.607
emp_title 0.74252 74.252
Title 0.72502 72.502
zip_code 0.69874 69.874
next_pymnt_d 0.64361 64.361
mths_since_last_deling 0.58078 58.078
desc 0.52956 52.956

Atribut dengan jumlah data yang hilang diatas 50% akan
dihapus dan tidak digunakan dalam penelitian ini.

Seleksi data

Proses seleksi dilakukan dengan cara menghapus (drop)
atribut loan_amnt, funded_amnt, funded_amnt_inv karena
memiliki nilai kolerasi yang sama seperti tabel 2 dibawah ini.

TABEL 2. COLLERATION CHECK UNTUK HAPUS ATRIBUT

loan_amnt | funded_amnt | funded_amnt_inv
loan_amnt 1 0.99 0.97
funded_amnt 0.99 1 0.98
funded_amnt_inv_| 0.97 0.98 1

Dari tabel diatas atribut dengan nilai kolerasi yang hampir
mirip dengan nilai kemiripan diatas 0.97 maka dapat
disimpulkan bahwa ketiga data ini merupakan data yang
hampir sama dan hanya akan diambil salah satu dari 3 atribut
data tersebut yaitu atribut loan_amnt saja.

e Transformasi Data

Proses transformasi data terdiri dari 2 yaitu transformasi
menggunakan pelabelan data menggunakan LabelEncoder
dan normalisasi dengan MinMax Scaler dan

TABEL 3. CUPLIKAN DATA HASIL PELABELAN

hapus berdasarkan jumlah missing value. home_ verification | loan_ purpose initial_
ownership _status status list_
TABEL 1. MISSING VALUE grade status
1 4 2 5 1 0
Atribut Total Missing | Persentase 5 4 1 0 0 0
Ve ) 2 4 0 5 1 0
ing_last_12m 1 100 2 4 1 5 9 0
total_bal_il 1 100 1 4 1 1 9 0
dti_joint 1 100 0 4 1 5 13 0
annual_inc_joint 1 100 2 4 0 1 2 0
tot_coll_amt 1 100
f(iplcliitf;‘type i igg Tabel 3 diatas merupakan cuplikan data hasil pelabelan
open_acc_6m 1 100 menggunakan LabelEncoder. Setiap atribut yang bertipe
open_il_6m 1 100 kategorikal akan diubah kedalam bentuk numerik.
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Silhouette Score

TABEL 4. CUPLIKAN DATA HASIL NORMALISASI

home_ verification loan_ purpose initial_

owner _status status list_
grade ship status
0.166 1.0 1.0 0.625 0.076 0.0
0.333 1.0 0.5 0.0 0.0 0.0
0.333 1.0 0.0 0.625 0.846 0.0
0.333 1.0 0.5 0.625 0.692 0.0
0.166 1.0 0.5 0.125 0.692 0.0
0.0 1.0 0.5 0.625 1.0 0.0
0.333 1.0 0.0 0.125 0.153 0.0

Tabel 4 diatas merupakan cuplikan data hasil normalisasi
terhadap data yang telah dilabel menggunakan
MinMaxScaler. Rentang nilai yang jauh pada data akan
diperkecil dengan rentang nilai dari 0-1.

C. Implementasi K-means

Pemodelan menggunakan K-means Clustering akan
dibangun dengan kelas K-means dari library scikit-learn
(sklearn.cluster). Setelah melalui tahap praproses data
kemudian dilakukan pemilihan jumlah k yang tepat
menggunakan metode silhouette. Gambar 2 merupakan
implementasi algoritma untuk pemilihan k yang tepat :

Metode Silhouette
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Gambar 2. Kurva Sillhouette Score

Gambar 2 menunjukkan bahwa silhouette score untuk
masing masing jumlah cluster dari k =2 hingga k=9, semakin
tinggi score yang didapatkan maka itulah jumlah cluster (K)
yang terbaik, dilihat bahwa jumlah cluster terbaik adalah
sebanyak 2 cluster dengan silhouette score tertinggi.

TABEL 5. Perbandingan nilai Sillhouette Score

Nilai & Nilai Silhouette score
2 0.221
3 0.216
4 0.217
5 0.180
6 0.202
7 0.197
8 0.204
9 0.195

Dari hasil perhitungan terlihat bahwa nilai k = 2 (jumlah
cluster = 2) menunjukkan nilai silhouette tertinggi atau
mendekati 1 yaitu 0.221.

D. Segmentasi Cluster

Proses segmentasi merupakan proses penamaan cluster
atau menentukan komposisi dari cluster yang telah terbentuk
melalui analisis atribut atau atribut dari data hasil cluster.
Akan dilakukan perankingan atribut untuk menentukan
atribut apa saja yang dapat digunakan sebagai dasar
segmentasi atau profilling cluster. Proses perankingan untuk
mendapatkan 6 atribut terpenting menggunakan aplikasi
Orange. Hasil perangkingan atribut didasarkan pada nilai
information gain yang diperoleh. 6 atribut rangking teratas
adalah term, int_rate, loan_amnt, grade, installment,
emp_length. Tabel 6 menunjukkan hasil nilai information
gain

TABEL 6. HASIL RANKING DATA

Atribut Data Information Gain
Term 0.839
Int_rate 0.138
Loan_amnt 0.130
Grade 0.101
Installment 0.028
Emp_length 0.013

Selanjutnya akan dilakukan proses segmentasi dengan
mencari tahu makna atau hubungan keenam atribut dan
pengambilan keputusan atau menyimpulkan kelompok
nasabah yang lebih berisiko atau kurang berisiko. Dari hasil
analisis hubungan 6 atribut terpilih didapatkan kesimpulan
dari 2 kelompok nasabah (2 cluster nasabah) sebagai berikut:

Cluster 0

e Merupakan kumpulan nasabah yang didominasi
melakukan kredit dengan nilai kredit pinjaman lebih
besar.

e (luster dengan total kredit yang lebih rendah
dibanding dengan cluster 1.

e Merupakan kumpulan nasabah dengan pengalaman
kerja yang belum lama.

e Merupakan kumpulan nasabah dengan durasi
pengembalian kredit selama 60 bulan.

e Merupakan cluster nasabah yang memiliki kredit
dengan suku bunga yang rendah.

e Merupakan cluster nasabah dengan total cicilan
rendah.

Cluster 1

e Merupakan kumpulan nasabah yang didominasi
melakukan kredit dengan nilai kredit pinjaman lebih
kecil dibanding cluster 0.

e Merupakan kumpulan nasabah dengan pengalaman
kerja yang lebih lama.

e Merupakan kumpulan nasabah dengan durasi
pengembalian kredit selama 30 bulan atau lebih
singkat dibanding cluster 0.

e Merupakan kumpulan nasabah yang memliki kredit
dengan suku bunga yang tinggi.

e Merupakan cluster nasabah dengan total cicilan
tinggi.

Total jumlah kredit yang tinggi merupakan salah satu
alasan mengapa kelompok tersebut menjadi lebih berisiko.
Tetapi jumlah total kredit bukan faktor utama karena
besarnya eksposur akan mempengaruhi kualitas kredit.



Dengan kata lain, semakin tinggi hutang/kredit maka
semakin tinggi pula eksposur kreditnya atau potensi
kreditnya. Kualitas atau potensi berisikonya akan lebih tinggi
jika dihubungkan dengan bunga kredit yang diberikan. Bunga
kredit yang tinggi akan membuat semakin berisiko seorang
nasabah mengalami kredit macet.

Suku bunga rendah yang ditetapkan kepada kelompok
nasabah cluster 0 dikarenakan jumlah kredit yang tinggi dan
lama pengembalian kredit. Semakin banyak seseorang
melakukan kredit atau berutang maka pihak bank akan
memberikan bunga yang rendah tetapi karena jangka waktu
pengembalian yang lama membuat total bunga yang akan
dikenakan pada nasabah akan semakin tinggi pula sehingga,
melihat pengaruh jumlah bunga tinggi yang diberikan kepada
nasabah akan membuat nasabah tersebut kesulitan membayar
kredit yang telah dipinjam karena selain harus membayar
wajib hutangnya nasabah juga dipaksa harus membayar
kesepakatan bunga yang telah ditetapkan. Menurut Berampu
[11] menyimpulkan bahwa suku bunga kredit berpengaruh
signifikan terhadap Return on Asset dan jurnal penelitian itu
juga menyebutkan bahwa suku bunga tinggi akan
memengaruhi kemampuan nasabah untuk mengembalikan
kredit dimana suku bunga yang tinggi terindikasi akan
menyebabkan kredit bermasalah. Hal inilah yang membuat
mengapa bunga kredit yang tinggi pada cluster 0 membuat
cluster ini menjadi lebih berisiko sedangkan cluster 1 kurang
berisiko.

Jika dilihat dari lama pengalaman kerja, kecenderungan
nasabah semakin lama pengalaman kerja semakin sedikit
yang memohon kredit. Pengalaman kerja termasuk sebagai
faktor kualitas sumber daya manusia [13]. Hasil uji hipotesis
pada variabel Kualitas Sumber Daya Manusia terhadap risiko
kredit mempunyai nilai signifikan sebesar 0.000 < 0.05. Hasil
tersebut menyimpulkan bahwa variabel Kualitas Sumber
Daya Manusia berpengaruh signifikan terhadap risiko kredit.
Hal ini ditunjukkan dengan hubungan yang positif antara
kualitas suber daya manusia terhadap risiko kredit yang
dimana adanya hubungan positif antara kualitas sumber daya
manusia terhadap risiko kredit. Sehingga dapat disimpulkan
bahwa kualitas kerja seseorang akan memengaruhi kemampuan
membayar kredit. Semakin lama seseorang bekerja semakin
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tinggi kualitas nasabah tersebut dan semakin rendah risiko
kredit yang diberikan terhadap bank. Berdasarkan
kesimpulan tersebutlah yang membuat mengapa pengalaman
kerja pada cluster 0 membuat cluster ini menjadi lebih
berisiko sedangkan cluster 1 kurang berisiko.

Penelitian yang dilakukan oleh Olyvia menunjukkan
bahwa dari delapan 8 faktor penyebab kredit bermasalah yang
diberi nama Faktor Pilihan, Faktor Internal bank, Faktor
Internal debitor, Faktor Tingkat keberhasilan, Faktor
Manajemen diri, Faktor Kewajiban, Faktor Eksternal dan
Karakter debitor dan yang paling dominan menjadi penyebab
kredit macet adalah Faktor Pilihan dengan indikatornya yaitu
Rentang waktu pembayaran kredit [12]. Faktor pilihan
merupakan faktor yang terdiri dari variabel jangka waktu
pelunasan (ferm), suku bunga dan jumlah kredit. Semakin
lama durasi pembayaran nya maka semakin berisiko nasabah
tersebut tidak mampu membayar kredit atau berisiko
bermasalah karena kelonggaran waktu yang diberikan
tersebut terlalu lama selama 60 bulan. Sehingga cluster 0
merupakan kelompok nasabah yang lebih berisiko.

Berdasarkan penjelasan analisis atribut dari kedua
cluster dapat disimpulkan bahwa Cluster 0 merupakan
cluster dengan kelompok nasabah yang lebih berisiko
memberikan potensi kredit macet. Sedangkan cluster 1
merupakan kelompok nasabah yang kurang berisiko.

IV. KESIMPULAN

Hasil penelitian pengelompokan nasabah yang
melakukan kredit menggunakan Algoritme K-means dan
dilakukan segmentasi terhadap 2 cluster, diperoleh
kesimpulan bahwa algoritme K-means mampu dan berhasil
melakukan pengelompokan data nasabah menjadi 2 bagian
cluster. Melalui grafik dan nilai score menggunakan nilai
silhouette  coefficient yang telah berhasil dilakukan
menunjukkan nilai k terbaik pada cluster 2 dengan nilai
0.221. Setelah terbentuknya 2 cluster data, telah dilakukan
analisis segmentasi dan hasil analisis untuk segmentasi
terhadap 2 cluster yang terbentuk adalah cluster 0 merupakan
kelompok nasabah dengan kriteria kredit yang lebih berisiko
dan cluster 1 merupakan cluster dengan kriteria kurang
berisiko.
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Klasifikasi Pengembalian Sinyal Radar
dari Ionosfer Menggunakan Machine Learning
dengan Metode Voting Ensemble
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Abstrak—Klasifikasi adalah teknik yang digunakan untuk
mengkategorikan objek ke dalam kelompok berdasarkan
atributnya. Untuk meningkatkan akurasi dalam Klasifikasi,
teknik ensemble learning digunakan. Ensemble learning
melibatkan penggunaan beberapa model yang bekerja bersama
untuk menghasilkan prediksi yang lebih kuat. Dalam penelitian
ini, digunakan berbagai algoritma Machine Learning, seperti
Logistic Regression (LR), Support Vector Classifier (SVC), Multi
Layer Perceptron (MLP), k-Nearest Neighbors (KNN), dan
Decision Tree (DT), untuk mengklasifikasikan data radar
ionosfer. Dataset ini digunakan untuk mendeteksi adanya
struktur di ionosfer dan dibagi menjadi kelas ''baik" dan
"buruk" berdasarkan hasil radar. Metode SMOTEENN
digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam
dataset dengan menggabungkan oversampling (SMOTE) dan
under-sampling (ENN). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
ensemble voting classifier dengan dan tanpa SMOTEENN
meningkatkan akurasi dibandingkan dengan algoritma
individu. Dalam kasus pemrosesan data dengan SMOTEENN,
ensemble voting classifier mencapai akurasi yang sangat tinggi
(99.73%), sementara tanpa SMOTEENN, akurasi tetap lebih
tinggi daripada sebagian besar algoritma individu.
Kesimpulannya, ensemble voting classifier adalah metode yang
efektif dalam meningkatkan akurasi dalam tugas klasifikasi,
terutama ketika digunakan bersamaan dengan teknik
pemrosesan data seperti SMOTEENN. Kinerja akhir
bergantung pada karakteristik data dan masalah yang dihadapi,
tetapi secara umum, ensemble learning adalah pendekatan yang
kuat untuk meningkatkan prediksi model.

Kata Kunci—Ionosphere, Machine Learning, Ensemble Learning,
Voting Classifier, SMOTEENN

I. PENDAHULUAN

Klasifikasi [1] merupakan pemeran utama dalam
pengambilan suatu keputusan dalam berbagai permasalahan
di dunia. Klasifikasi digunakan ketika terdapat kebutuhan
untuk menetapkan objek ke dalam suatu kelas atau grup
tertentu yang telah ditentukan berdasarkan atribut objeknya.
Klasifikasi merupakan jenis pembelajaran yang diawasi
dengan mempelajari cara mengkategorikan data baru
menggunakan pengetahuan yang diperoleh dari kumpulan
data pelatihan yang diberi label sebelumnya. Algoritma
klasifikasi yang umum antara lain Decision Tree, Neural
Network, Logistic Regression, KNN, dan Naive Bayes.
Penelitian ini dilakukan untuk mengidentifikasi keberhasilan
atau kegagalan suatu model dalam memprediksi apakah
sebuah sinyal ionosfer dapat memantul kembali ke bumi atau
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tidak. Dataset yang digunakan merupakan studi kasus
klasifikasi biner dengan dua kelas klasifikasi yaitu “good”
(sinyal yang dapat memantul kembali ke bumi) dan “bad”
(sinyal yang tidak dapat memantul kembali).

Ensemble learning [2] adalah pendekatan machine
learning menggunakan beberapa model yang dilatih atau
diterapkan pada kumpulan data dengan tujuan untuk
mengatasi masalah yang sama. Tujuannya adalah untuk
mengumpulkan beragam prediksi dari model-model ini,
kemudian menggabungkannya menjadi satu prediksi yang
lebih kuat. Metode ini melibatkan pembuatan kumpulan
model, model individual dikembangkan melalui proses
pembelajaran yang diterapkan pada suatu masalah tertentu.
Model individual ini, yang dikenal sebagai ensemble,
kemudian digabungkan secara terkoordinasi  untuk
menghasilkan prediksi akhir. Teknik ini digunakan untuk
meningkatkan akurasi prediksi model secara keseluruhan,
hasil dari kombinasi model menghasilkan model kolaboratif
yang kuat secara keseluruhan.

Bagian II dari jurnal ini menyajikan tinjauan pekerjaan
yang terkait, kemudian Bagian III menyajikan detail dari
kumpulan data, pemrosesan data dan teknik machine learning
yang digunakan. Hasil dari masing-masing model beserta
akurasinya disajikan pada Bagian IV. Kesimpulan di uraikan
pada Bagian V.

II. KAJIAN TERKAIT

Penelitian [3] menggunakan model ensemble dengan
menggabungkan prediksi tiga algoritma decision tree: CART,
CHAID dan QUEST pada dataset ionosphere, pada penelitian
tersebut menunjukkan penggunaan model ensemble
memperoleh akurasi yang lebih tinggi dibanding nilai akurasi
dari masing masing model.

[4] Penelitian ini menggunakan klasifikasi ensemble
dalam pendeteksian ADHD dengan menggabungkan berbagai
algoritma, yang berbasis KNN: K-Nearest Neighbour (KNN),
Fuzzy K-Nearest Neighbour (FKNN), and Neighbour
Weighted K-Nearest Neighbour (NWKNN). Mereka
memperoleh tingkat akurasi yang tinggi sebesar 95%
menggunakan klasifikasi ensemble dengan nilai k = 10, hasil
tersebut lebih tinggi dibandingkan nilai akurasi dari masing-
masing model.

Karya Sebelumnya [5] telah secara luas mengeksplorasi
penerapan teknik ensemble learning dalam konteks
pendeteksian intrusi. Mereka mendemonstrasikan bahwa
metode ensemble dapat meningkatkan akurasi dalam



mendeteksi anomali pada lalu lintas jaringan. Dengan
menggabungkan beberapa pengklasifikasi, mereka berhasil
mencapai peningkatan signifikan dalam mengidentifikasi
anomali. Menggunakan Naive Bayes, mereka mencapai
tingkat akurasi sebesar 77,4%. Sedangkan, dengan
implementasi ensemble learning, mampu menghasilkan
akurasi yang jauh lebih tinggi, mencapai 96,8%.

III. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini menggunakan algoritma Machine
Learning untuk memecahkan masalah yang ditemukan pada
data serta di tulis dengan python pada google colab. Algoritma
Machine Learning yang berbeda dapat diterpakan langsung
ke dataset dengan menggunakan pyhton melalui tahapan pre-
processing data untuk dinormalisasi agar rentang data yang
dimiliki tidak terlalu jauh. Dataset [6] yang digunakan untuk
penelitian ini data radar yang bersumber dari UCI Machine
Learning yang dikumpulkan oleh sistem di Goose Bay,
Labrador. Sistem ini terdiri dari 16 antena frekuensi tinggi
yang tersusun secara berurutan dan memiliki daya pancar
sekitar 6.4 kilowatt. Tujuannya adalah untuk mendeteksi
elektron bebas di ionosfer. Keberhasilan radar dapat diukur
dari kemampuannya dalam menghasilkan hasil yang
menunjukkan adanya beragam struktur di ionosfer dengan
label “baik”. Sebaliknya, jika sinyal gagal menembus
ionosfer, maka dianggap sebagai hasil radar dengan label
“buruk”. Dataset terdiri dari 35 atribut, 34 atribut merupakan
prediktor yang bersifat kontinu dan atribut ke-35 adalah target
yang diberi label “baik” atau “buruk” dengan jumlah total 351
baris yang terdiri 126 baris dengan kelas “buruk” dan 225
baris dengan kelas “baik”. Tabel 1 menunjukkan tipe atribute
dari dataset ionosphere yang semua atributnya bertipe rentang
dan berisikan nilai numerik sedangkan atribut label bertipe
kategorikal dan bernilai “g” yang berarti “good” (sinyal yang
dapat memantul kembali ke bumi) dan “b” yang berarti “bad”
(sinyal yang tidak dapat memantul kembali).

TABEL 1. ATRIBUT TIPE DATASET IONOSPHERE

Atribut Tipe Nilai
Attributel Range [0,1]
Attribute2 Range [-1.0, 1.0]
Attribute3 Range [-1.0, 1.0]
Attribute34 Range [-1.0, 1.0]
Attribute35 Categorical g/b

SMOTEENN [7] adalah suatu metode yang

menggabungkan teknik penambahan data pada kelas
minoritas (oversampling) dan pengurangan data pada kelas
mayoritas (under-sampling) dalam penanganan
ketidakseimbangan kelas. SMOTEENN menggunakan dua
konsep dasar: SMOTE untuk oversampling dan Edited
Nearest Neighbor (ENN) untuk under-sampling. Prinsip
dasarnya adalah berdasarkan pada pendekatan K-Nearest
Neighbors (KNN). Prosesnya dimulai dengan memilih data
acak dari kelas minoritas. Kemudian, menghitung jarak antara
data yang dipilih dengan tetangga terdekatnya (K tetangga
terdekat). Kemudian akan memilih angka acak antara 0 dan 1,
dan mengalikannya dengan jarak yang telah dihitung.
Hasilnya akan ditambahkan ke kelas minoritas sebagai data
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sintetis. Selanjutnya, konsep Edited Nearest Neighbor (ENN)
digunakan sebagai bentuk under-sampling. ENN menggunakan
KNN untuk menentukan kelas mayoritas dari setiap observasi,
dan jika kelas mayoritas berbeda dari kelas observasi, maka
observasi tersebut akan dihapus dari dataset. SMOTEENN
memadukan oversampling dengan SMOTE dan under-sampling
dengan ENN, menjadikannya alat yang efektif dalam
menangani masalah ketidakseimbangan kelas dalam data.

Ensemble learning [8] merupakan proses pembelajaran
mesin yang di dalamnya terdapat beberapa model, seperti
pengklasifikasi serta dibuat dan dikombinasikan secara cerdas
untuk menyelesaikan masalah dalam dunia kecerdasan
buatan. Teknik ensemble ini umumnya digunakan untuk
meningkatkan kinerja model atau mengurangi risiko dalam
pemilihan model yang kurang tepat. Selain itu, penggunaan
pembelajaran ensemble juga dapat melibatkan memberikan
kepercayaan pada keputusan yang dihasilkan oleh model,
memilih fitur-fitur terbaik, menggabungkan data, pembelajaran
tambahan, mengatasi perubahan data yang tidak stabil, dan
mengoreksi kesalahan dalam prediksi model.

Dalam metode ensemble voting classifier [9] terdapat
beberapa model klasifikasi yang awalnya dibuat menggunakan
data pelatihan sama. Setiap model dasar ini memiliki aturan
klasifikasi yang berbeda. Kemudian, setiap model dasar
memberikan prediksinya untuk setiap contoh pengujian.
Evaluasi model yang digunakan dalam penelitian ini
menggunakan teknik Cross Validation dengan k split=10. Ini
menghasilkan prediksi akhir dengan mempertimbangkan
hasil dari model-model yang lebih baik sejumlah kali tertentu.

Pada penelitian ini, kami menggunakan beberapa model,
seperti Logistic Regression (LR), Support Vector Classifier
(SVC), Multi Layer Perceptron (MLP), k-Nearest Neighbors
(kNN), dan Decision Tree (DT) untuk mengklasifikasikan hasil
eksperimen. Model pembentuk ensemble voting menggunakan
metode soft dengan pembobotan yang dilihat dari akurasi
tertinggi sebagai acuan untuk mengambil keputusan.

IV.HASIL DAN PEMBAHASAN

Dataset lonosphere dibagi dengan perbandingan masing-
masing 80%:20% untuk melatih model dan mengujinya.
Model klasifikasi dilatih dengan menggunakan kumpulan
data tes kemudian kumpulan data test digunakan untuk
mengevaluasi dan generalisasi model. Dari model klasifikasi
yang telah terbentuk kemudian digabungkan untuk membangun
model ensemble lerning dan dilakukan voting classifier. Tabel
2 menunjukan hasil akurasi model tanpa SMOTEENN
didapatkan akurasi rata-rata dari 5 algoritma dasar sebelum
dilakukan ensemble classifier 90.09%, dan dilakukan
ensemble learning dengan menggunkan voting classifier
mendapatkan akurasi 93.46%.

TABEL 2. HASIL AKURASI TANPA SMOTEENN

Algoritma Akurasi
Logistic Regression (LR) 87.19%
Support Vector Classifier (SVC) 94.30%
Multi Layer Perceptron (MLP) 91.47%
k-Nearest Neighbors (KNN) 87.76%
Decision Tree (DT) 89.75%
Ensemble Voting Classifier 93.46%




Proses SMOTEENN digunakan karena dataset
Ionosphere memiliki distribusi kelas tidak seimbang yang
dapat mempengaruhi hasil akurasi model. Resampling method
dengan menggunakan SMOTEENN diperlukan untuk dapat
mengatasi ketidakseimbangan data. Dari proses dengan
metode SMOTEENN yang dilakukan, jumlah distribusi kelas
berubah menjadi 168 pada kelas b dan 214 pada kelas g. Jarak
jumlah antara label berubah menjadi tidak terlalu jauh atau
mendekati seimbang sehingga dapat menaikkan hasil akurasi
seperti pada Tabel 3.

TABEL 3. HASIL AKURASI DENGAN SMOTEENN

Algoritma Akurasi
Logistic Regression (LR) 95.12%
Support Vector Classifier (SVC) 99.48%
Multi Layer Perceptron (MLP) 95.89%
k-Nearest Neighbors (KNN) 98.20%
Decision Tree (DT) 93.83%
Ensemble Voting Classifier 99.73%

Komparasi hasil akurasi dari model prediksi dengan
menggunakan SMOTEENN dan tanpa menggunakan
SMOTEENN dapat dilihat pada gambar 1. Ditunjukan hasil
akurasi yang meningkat untuk semua algoritma ketika
menggunakan SMOTEENN dikarenakan label dari data yang
digunakan seimbang sehingga pola-pola yang terbentuk dari
model prediksi untuk setiap labelnya menjadi seimbang. Hasil
dari Ensemble Voting Classifier tanpa SMOTEENN sebesar
93.46% meningkat menjadi 99.73% ketika setelah dilakukan
SMOTEENN.
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Gambar 1. Grafik Komparasi SMOTEENN dan tanpa SMOTEENN
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V. KESIMPULAN

Dari percobaan yang dilakukan dapat dilihat perbandingan
akurasi antara beberapa algoritma klasifikasi dan Ensemble
Voting Classifier menggunakan gabungan algoritma sebelumnya
pada dua metode pemrosesan data yang berbeda. Berikut
adalah kesimpulan dari perbandingan tersebut:

1. Hasil akurasi model dengan metode SMOTEENN
pada algoritma individu memiliki akurasi yang lebih
tinggi dibandingkan dengan tabel akurasi tanpa
metode SMOTEENN. Hal tersebut menunjukkan
bahwa kinerja algoritma meningkat pada pemrosesan
data dengan metode SMOTEENN.

Ensemble Voting Classifier pada tabel akurasi
dengan metode SMOTEENN memiliki akurasi
(99.73%) yang lebih tinggi daripada semua
algoritma individu. Sehingga penggabungan model
dari beberapa algoritma menggunakan Voting
Classifier menghasilkan hasil yang baik dalam hal
akurasi pada tabel akurasi dengan metode
SMOTEENN.

Ensemble Voting Classifier pada tabel akurasi
tanpa metode SMOTEENN juga memiliki akurasi
(93.46%) yang lebih tinggi daripada sebagian besar
algoritma individu, kecuali SVC (94.30%). Sehingga
penggabungan model dari beberapa algoritma
menggunakan Voting Classifier tanpa metode
SMOTEENN juga menghasilkan hasil yang baik
dalam hal akurasi walaupun tanpa metode
SMOTENN.

Ensemble Voting Classifier efektif dalam meningkatkan
akurasi dibandingkan dengan beberapa algoritma individu
dalam kedua metode pemrosesan data dikarenakan pola-pola
prediksi yang semakin banyak dari beberapa algoritma dasar.
Namun, kinerja akhir tergantung pada data yang digunakan
dan karakteristik masalah yang dihadapi seperti pada data
imbalance dan data yang telah dilakukan SMOTEENN. Dalam
kasus pemrosesan data dengan metode SMOTEENN dan
menggunakan Ensemble Voting Classifier memiliki akurasi
yang lebih tinggi, sedangkan dengan data yang tidak
seimbang sebelum dilakukannya SMOTEENN di dapatkan
akurasi yang rendah.
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Abstract— MyPertamina is an application created and
introduced as part of efforts to digitize Public Fuel Filling
Stations (SPBU). The use of this application has generated
various responses from people who use fuel oil (BBM).
Therefore, this research takes data from user reviews of the
MyPertamina application on Play. Store and App Store. The
review data was then cleaned and weighted. Next, clustering was
carried out using the K-Means algorithm which obtained 9
optimal clusters. Where 3 clusters described positive reviews
and 5 clusters described negative reviews of the MyPertamina
application. Positive clusters (clusters 1, 3, and 4) highlight the
positive aspects of the application, such as reliability, good
service, and ease of purchasing fuel. On the other hand, negative
clusters (clusters 0, 2, 5, 6, 7, and 8) raise complaints, such as
difficulties in use, frequent login or update problems, as well as
problems in the payment process. Overall, the analysis results
explain that the MyPertamina application received positive
appreciation in several aspects such as reliability, good service
and ease of use. However, the findings also highlight several
weaknesses, such as technical problems, difficulties in use, and
obstacles in the payment process.

Keywords— MyPertamina, K-means, Clustering

L PENDAHULUAN

Penggunaan Bahan Bakar Minyak (BBM) merupakan
kebutuhan penting bagi masyarakat untuk aktivitas sehari-
hari, terutama sebagai bahan bakar transportasi. PT Pertamina
adalah Perusahaan yang membuat serta menyuplai bahan
bakar bagi keperluan penduduk di Indonesia, PT Pertamina
telah memajukan inovasi terbaru dari segi keuangan
khususnya cara pembayaran untuk memastikan konsumen
mendapatkan kemudahan dalam bertransaksi dalam
pembelian produk-produk Pertamina[1]. Salah satu inovasi PT
Pertamina adalah layanan aplikasi MyPertamina.

MyPertamina adalah aplikasi yang dibuat dan
diperkenalkan sebagai bagian dari upaya digitalisasi Stasiun
Pengisian Bahan Bakar Umum (SPBU). Aplikasi
MyPertamina merupakan aplikasi layanan digital dari
Pertamina dengan berbagai layanan yang ada didalamnya
yaitu untuk menemukan lokasi SPBU Pertamina terdekat,
pembayaran digital yang sekaligus mendapatkan loyalty point
dan sistem pencatatan ketika belanja bensin bulanan agar
lebih mudah[2]. Aplikasi MyPertamina bertujuan untuk
memastikan penyaluran Bahan Bakar Minyak (BBM) subsidi
dilakukan dengan akurat sesuai sasaran yang ditetapkan.
Pemerintah, melalui PT Pertamina, berencana menerapkan
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pembelian BBM bersubsidi melalui penggunaan aplikasi
MyPertamina. Hal itu agar penyaluran BBM subsidi bisa
tepat sasaran.

Pada penelitian sebelumnya yang telah dilaksanakan,
memberikan wawasan terkait dengan analisis tingkat manfaat
dari aplikasi MyPertamina. Dari hasil analisis tersebut
memberikan kesimpulan bahwa penelitian lebih berfokus pada
komentar masyarakat di media sosial Twitter. Aplikasi
MyPertamina terpantau hanya mendapatkan nilai 1,3 di Play
Store. Rata-rata pengguna juga mengeluhkan aplikasi itu
lambat dan menyusahkan[3]. Untuk memahami masalah yang
mendasari nilai rendah tersebut, perlu adanya analisis yang
memadai terkait dengan ulasan pengguna aplikasi
MyPertamina di Google Play Store. Sehingga perlu untuk
memahami lebih dalam pandangan serta pengalaman
pengguna dalam menggunakan aplikasi MyPertamina. Dalam
penelitian ini, penulis melanjutkan eksplorasi lebih lanjut
dengan fokus pada analisis ulasan pengguna aplikasi
MyPertamina di Google Play Store.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendalami ulasan
pengguna yang muncul dalam aplikasi MyPertamina. Penulis
menerapkan  metode = K-Means  Clustering  untuk
mengelompokkan ulasan-ulasan tersebut menjadi klaster-
klaster yang memiliki karakteristik serupa. Dengan metode
ini, penulis berharap bisa memberikan pemahaman lebih
mendalam  tentang pengalaman pengguna  aplikasi
MyPertamina serta mengidentifikasi pola-pola yang mungkin
berguna untuk perbaikan dan pengembangan lebih lanjut dari
aplikasi MyPertamina.

II. METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahapan yaitu,
Pengumpulan data (Crawling), Pembersihan data / Pre-
processing (Case folding, Tokenizing, Stopword removal),
Ekstrasi fitur (TF-IDF), dan Klustering menggunakan metode
K-Means Clustering[4]. Tahapan penelitian terdapat pada
gambar 1.

A. Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini menggunakan
metode scraping data. Data yang diambil adalah ulasan dari
pengguna aplikasi MyPertamina di Google Play Store. Data
diambil pada rentang waktu 1 Januari — 24 September 2023.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

B. Pre-processing

Tahap selanjutnya dalam penelitian ini adalah proses
pembersihan data atau pre-processing data. Dalam pre-
processing terdapat beberapa tahapan seperti, Case folding
adalah proses dalam pre-processing yang mengubah teks atau
karakter menjadi huruf besar maupun huruf kecil digunakan
secara konsisten. Dalam penelitian ini teks dari ulasan diubah
menjadi huruf kecil secara keseluruhan. Selanjutnya, Tokenizing
merupakan tahap pemisahan suatu kalimat menjadi pecahan
kata tunggal atau token. Selain itu, ini memfilter berdasarkan
panjang teks dan menghilangkan karakter tertentu, seperti
tanda baca[5]. Stopword Removal, yaitu menghilangkan
kata yang kurang efektif menggunakan [library NLTK
untuk filtering terhadap dataframe[6].

C. Pembobotan Data

Tahap pembobotan dana menggunakan metode Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Metode
TF-IDF dibagi menjadi Term Frequency (TF) dan Inverse
Document Frequency (IDF). Term Frequency (TF)
merupakan proses untuk menghitung jumlah kemunculan kata
dalam tiap data ulasan. Inverse Document Frequency (IDF)
digunakan untuk menghitung kata yang muncul di berbagai
data ulasan yang dianggap sebagai kata umum, yang dinilai
tidak penting[7]. Formula TF-IDF ditunjukkan seperti pada
persamaan (1) dan (2)[8].

idfi=1log (5 €))
W i =tf t,]Xidfi 2)
Keterangan:

w = bobot termpada dokumen (i, j: 1, 2, 3,...n).

n = total keseluruhan dokumen yang ada.

t = term atau kata yang akan dihitung bobotnya. (i: 1, 2, 3,...n).
d = dokumen yang mengandung sekumpulan term (j: 1, 2,
3,...n).

df = frekuensi atau jumlah dokumen yang berisi term (i: 1, 2,
3,...n).

tf = frekuensi atau jumlah termyang muncul dalam sebuah
dokumen (i, j: 1, 2 ,3,...n).

idf = inverse frekuensi dokumen, nilai kemunculan term pada
kumpulan dokumen (i: 1, 2, 3,...n).

D. Klustering

Klustering ialah teknik data mining yang digunakan untuk
menganalisis dan mengkaji data untuk menyelesaikan
permasalahan dalam pengelompokkan data membagi dari
suatu dataset ke dalam subset[9]. Penelitian ini menggunakan
metode K-Means clustering untuk mengelompokan data

ulasan aplikasi MyPertamina di Play Store. Metode K-Means
digunakan untuk mengelompokkan data sesuai dengan
kemiripannya. =~ Kemiripan ini dihitung dengan jarak
euclidean[10]. Terdapat beberapa proses metode K-Means
yaitu sebagai berikut[11].

Tentukan nilai k& sebagai jumlah kluster yang ingin
dibentuk.

Inisialisasi k sebagai centroid yang dapat dibangkitkan
secara random.

Hitung jarak setiap data ke masing-masing centroid
menggunakan persamaan Euclidean Distance yaitu
sebagai berikut:

a0 = (5,05 (P) - % (Q) 2

Dari rumus diatas, dapat dijelaskan D) yaitu jarak data ke
i ke pusat cluster j, Xi; adalah data ke i pada atribut data ke
k dan X;; = titik pusat ke j pada atribut ke k

Kelompokkan setiap data berdasarkan jarak terdekat
antara data dengan centroidnya.

Tentukan posisi centroid baru (k).

Kembali ke langkah 3 jika posisi centroid baru dengan
centroid lama tidak sama.

ITII. HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada penelitian ini, scraping data dilakukan menggunakan

pemrograman python, library google_play_scraper serta
menggunakan tools Google Colaboratory. Jumlah dataset
yang berhasil diambil sebanyak 7009 row. Hasil scraping
dapat dilihat pada table 1.

TABEL 1. SAMPLE DATA

No Ulasan

Aplikasi gak berguna, percuma daftar udah berhasil tapi

1 barcode ditolak waktu ngisi. buat apa bikin barcode

SPBU nya banyak yg ngak bisa pake aplikasi mypertamina,

2 belum siap

3. Saya puas dengan pelayanannya

Tahap selanjutnya adalah pre-processing data, pre-

processing merupakan tahapan untuk meningkatkan
kualitas citra, menghilangkan noise yang ada pada citra,
maupun menentukan bagian citra yang akan digunakan dalam
tahapan selanjutnya[12]. Hasil beberapa tahapan dalam pre-
processing seperti Case folding, Tokenizing, dan Stopword
removal dapat dilihat pada table II.

TABEL 2. CONTOH DATA PRE-PROCESSING

Tahapan Hasil
Data Asli Ngluncurin aplikasi kaya gak guna, loading ke
pembayan gagal
Case Folding ngluncurin aplikasi kaya gak guna loading ke
pembayan gagal
Tokenizing [ nglupcunp : aPhkasn, kayz:, ‘gak s ,guna s
loading’, ‘pembayaran’, ‘gagal’]
Stopword [‘luncur’, ‘aplikasi, ‘tidak’, ‘guna’, ‘load’, ‘bayar’,
Removal ‘gagal’]




Jumlah data bersih hasil tahap pre-processing sebanyak
4967 row, data bersih yang didapat akan dilakukan
perhitungan TF-IDF dari setiap kata. Penelitian ini
menggunakan pembobotan data dengan metode TF-IDF
karena jika hanya menggunakan TF maka menghasilkan data
uji yang kurang bagus. Sehingga pembobotan data ini perlu
menggunakan IDF.

Dalam penelitian ini, penentuan jumlah kluster yang
optimal dilakukan menggunakan metode silhouette score dan
elbow method. Silhouette score atau yang sering disebut juga
dengan silhouette coefficient merupakan metode pengukuran
model machine learning yang mampu mengukur kualitas dan
kekuatan kluster, sehingga dapat dilihat seberapa baik data
ditempatkan dalam sebuah kluster[13]. Metode Elbow
menghitung nilai selisih penurunan nilai Sum of Square
Error(SSE) yang paling besar dan berbentuk siku[14].
Pengujian dilakukan secara acak dengan pengulangan
sebanyak 10 kali jumlah kluster yang diteliti. Hasil dari
pengujian silhoutte score dan elbow method direpresentasikan
dalam grafik.

Silhouette Score untuk Jumlah Cluster
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Gambar 2. Pengujian Silhoutte Score

Gambar 2 menampilkan grafik hasil pengujian silhoutte
score, proses pengujian dilakukan sebanyak 9 kali dan
mendapatkan kluster optimal sebanyak 9 kluster dengan nilai
silhoutte sebesar 0.0257.

Elbow Method untuk Menentukan Jumlah Cluster
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Gambar 3. Pengujian Elbow Method

Gambar 3 menampilkan grafik hasil pengujian elbow
method, grafik tersebut menunjukkan penurunan yang cukup
signifikan pada jumlah kluster 9. Pengujian elbow method dan
silhoutte score sama sama memiliki hasil pengujian di kluster
9. Maka diambil kesimpulan bahwa jumlah K yang optimal
adalah k=9. Setelah menentukan jumlah kluster optimal,
dilakukan visualisasi data ke dalam 9 kluster yang
menunjukkan tingkat homogenitas yang sesuai.
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Scatter Plot dengan K-Means Clustering
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Gambar 4. Sebaran kluster ulasan MyPertamina
Pada gambar 4 memperlihatkan hasil persebaran data

dengan menggunakan 9 kluster. Untuk melihat perbandingan
jumlah data disetiap kluster bisa dilihat pada gambar 5.

Jumlah Cluster

Cluster

Gambar 5. Grafik jumlah data disetiap kluster

Pada grafik terlihat jelas bahwa terdapat 1 kluster yang
memiliki data paling banyak yaitu kluster 6, dan diikuti kluster
2 dan 5. Berdasarkan grafik tersebut perlu dilihat hasil kluster,
apakah Kkluster tersebut berisi ulasan negatif atau ulasan
positif.

TABEL 3. SAMPLE DATA KLUSTER 0

Cluster Hasil
aplikasi susah kalau tidak niat jagan bikin tambah ribet
aplikasi ribet mau pakai updet terus pusing
0 parah makin ribet aplikasi

aplikasi ribet sering error kaya instansi

aplikasi sampah percuma download tidak guna semua
pom bensin metode bayar ribet

Tabel 3 merupakan sampel hasil dari kluster 0, dari sampel
tersebut bisa dilihat bahwa kluster O berisi keluhan dari
pengguna aplikasi MyPertamina seperti ribet, susah dan error.
Maka dari itu kluster O bisa disimpulkan berisi ulasan negatif
terhadap aplikasi MyPertamina.

TABEL 4. SAMPLE DATA CLUSTER 1

Cluster Hasil

mantap jadi mudah belum

mantap aplikasi sering promo

mantap lebih praktis

oke mantap banyak promo cashback

mantap keren pertamina aplikasi




Tabel 4 adalah sampel hasil kluster1, yang berisi kepuasan
dalam menggunakan aplikasi MyPertamina seperti mantap,
mudah, dan praktis. Maka dari itu kluster O dapat disimpulkan
sebagai kluster positif.

TABEL 5. SAMPLE DATA CLUSTER 2

Cluster Hasil
aplikasi buka bantu malah repot mau masuk aja susah
minta ampun masuk link susah
tiap mau bayar susah aneh banget
5 susah masuk kalo ketika sudah login jangan suka keluar

sendiri ribet login ulang kadang susah masuk

aplikasi tidak jelas susah butuh gimana daftar buat
barcod biar guna buat isi bbm spbu malah sama aplikasi
tidak jelas malah buat bingung daftar susah anjing
daftar barcode susah link tidak buka payah

Tabel 5 merupakan sampel kluster 2, yang berisi ulasan
keluhan pengguna aplikasi MyPertamina dalam menggunakan
aplikasi. Ulasan keluhan tersebut seperti susah bayar, susah
masuk, dan susah daftar. Maka bisa disimpulkan kluster 2
berisi ulasan negatif.

TABEL 6. SAMPLE DATA CLUSTER 3

Hasil
bagus belum semua spbu guna aplikasi beberapa alas
utama jaring ada
sangat bagus sangat bantu tingkat informasi tarik

Cluster

3 layan system bagus kalau tinjau siapa pantas subsidi

sangat bagus jaga beli guna bisnis

bagus enak praktis pengguna

Tabel 6 merupakan sample kluster 3, yang berisi ulasan
positif. Kluster 3 berisi ulasan seperti bagus, bantu, dan
praktis. Yang menjelaskan aplikasi MyPertamina membantu
pengguna.

TABEL 7. SAMPLE DATA CLUSTER 4

Cluster Hasil
bagus bantu cuman tak guna karna saldo tak isi
daftar subsidi tepat sulit cs bantu sama sekali
4

sangat bantu mudah

lebih mudah proses bayar sangat bantu guna bbm

layan cukup bantu lancar beli bbm subsidi

Tabel 7 merupakan sample kluster 4, yang berisi ulasan
positif. Kluster 4 berisi ulasan yang membahas pelayanan
aplikasi MyPertamina dalam melakukan pembelian BBM.

TABEL 8. SAMPLE DATA CLUSTER 5

Hasil

proses daftar sangat sulit bingung mudah akses pihak
call center lamban

pernah daftar baru instal terang no daftar dzolim rakyat
bukan mudah

sudah daftar sudah dapet barcode kenapa tidak ada apa
akhir beli dexlite jalan wonosobo jkt

daftar gagal terus padahal data isi udah benar tetep gagal
aneh

sudah bener login pakek no hp sama pin daftar malah
gagal terus

Cluster
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Tabel 8 merupakan sample kluster 5, berisi ulasan negatif.
Ulasan tersebut membahas kegagalan dalam melakukan login
dan menggunakan barcode.

TABEL 9. SAMPLE DATA CLUSTER 6

Cluster Hasil
masa tiap hari minta update aplikasi parah
mau isi bensin selalu minta update
6

minta update terus aplikasi tidak jelas

update melulu pas mau dipake

habis update apl malah makin buruk

Tabel 9 merupakan sample kluster 6, berisi ulasan negatif
terhadap aplikasi MyPertamina. Pengguna mengeluhkan
aplikasi yang sering membutuhkan update saat digunakan.

TABEL 10. SAMPLE DATA CLUSTER 7

Hasil

aplikasi bagus kontrol analisa pakai bbm mungkin perlu
tambah input km kendara isi bbm serta report avg liter km
isi avg liter km total kendara segi operasional kota
palembang beberapa spbu belum support untuk support
sering temu bisa pakai offline ganggu jadi sayang pas
ngisi ga point gara spbu sedang ganggu ga support
aplikasi

ada menu upload bagi stnk kalo foto kamera langsung apk
gambar selalu jelek blur segera baik,7

akhir aplikasi seperti masalah selalu gagal muat saldo
mungkin segera baik jadi kendala beli bbm lebih cepat
malah lama

buat apa aplikasi kalau spbu terima bayar lalu aplikasi
mypertamina padahal daftar spbu aplikasi tapi tetep tidak
mau pake aplikasi bayar cash update lebih parah loading
lama padahal jaring g kuota banyak haduh

kecewa update malah tambah gak jelas stnk sama asli
bilang stnk sesuai bukan jadi bagus malah jadi kacau sulit

Cluster

Tabel 10 merupakan sample kluster 7, berisi ulasan
negatif. Bisa dilihat bahwa pengguna aplikasi MyPertamina
mengeluhkan permasalahan didalam penggunaan aplikasi
tersebut, tetapi pengguna juga memberikan pendapat positif
ataupun saran terhadap aplikasi MyPertamina.

TABEL 11. SAMPLE DATA CLUSTER 8

Hasil

aplikasi payah mau masukin bayar ovo hubung akun link
aja dulu hubung pernah coba baik aplikasi hapus aja link
aja kalau gak konek my pertamina

sangat kecewa banyak spbu ga bayar non tunai aplikasi
may pertamina percuma dong kalau orang kantor cipta
aplikasi may pertamina masih banyak spbu bisa terima
8 bayar non tunai aplikasi may pertamina

apps tulis pom pake my pertamina pas sana sering banget
bilanh tidak gajelas percuma top up

sangat cocok pakai gak pake udah top up malah gak pake
my pertamina mending hapus aja apk nya

aplikasi si bagus sayang banyak spbu tidak terima bayar
pakai my pertamina alas troble

Cluster

Tabel 11 merupakan sampel kluster 8, yang berisi ulasan
negatif. Hal tersebut bisa dilihat dari hasil ulasan kluster 8,
para pengguna mengeluhkan permasalahan pembayaran tunai
ataupun nontunai dalam aplikasi MyPertamina.



KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penggunaan
metode silhoutte score dan elbow method mendapatkan 9
kluster yang optimal. 9 kluster tersebut diimplementasikan
kedalam algoritma K-Means dan mendapatkan ulasan positif
dan negatif.

Dari analisis 9 kluster, terdapat 3 kluster yang berisi ulasan
positif yaitu kluster 1, 3, dan 4. Dari setiap kluster positif
tersebut berisi topik ulasan yang berbeda beda, seperti kluster
1 yang berisi bahwa aplikasi MyPertamina mantap dan praktis.
Kluster 3 yang berisi ulasan bahwa aplikasi MyPertamina
dalam segi pelayanan bagus. Dan kluster 4 yang berisi ulasan
bahwa MyPertamina mudah digunakan untuk melakukan
pembelian BBM.

Kemudian terdapat 5 kluster yang berisi ulasan negatif
yaitu 0, 2, 5, 6, 7, dan 8. Kluster 0 yang berisi ulasan keluhan
dari pengguna bahwa aplikasi MyPertamina hanya bikin ribet.
Kluster 2 yang berisi ulasan dalam menggunakan aplikasi
MyPertamina yang susah digunakan. Kluster 5 berisi ulasan
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bahwa aplikasi MyPertamina sering terjadi gagal login.
Kluster 6 berisi ulasan bahwa aplikasi MyPertamina sering
terjadi update. Kluster 7 yang berisi keluhan pengunaan
aplikasi MyPertamina, tetapi pengguna juga memberikan
ulasan positif dan saran. Kluster 8 berisi ulasan terhadap
aplikasi MyPertamina bahwa kesusahan dalam melakukan
pembayaran seperti tunai ataupun nontunai.

Hasil analisis ini menunjukkan keberhasilan dalam
beberapa aspek positif seperti pelayanan dan kemudahan
penggunaan, tetapi juga menyoroti beberapa aspek negatif
seperti masalah teknis, kesulitan penggunaan, dan masalah
pembayaran. Walaupun terdapat aspek positif, dominasi
permasalahan yang muncul dalam kluster-kluster negatif
tersebut menegaskan bahwa evaluasi secara keseluruhan lebih
condong ke arah negatif. Oleh karena itu, penting untuk
memberikan fokus yang lebih besar pada penyelesaian
masalah yang teridentifikasi guna meningkatkan pengalaman
pengguna dan meminimalisir keluhan yang ada.
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Abstrak—PT Nusantara Berkah Digital atau lebih dikenal
dengan Nutapos merupakan sebuah perusahaan startup digital
dibidang teknologi informasi. Saat ini sistem presensi karyawan
yang digunakan oleh Nutapos menggunakan Google
Spreadsheet yang diakses secara daring oleh semua karyawan
yang telah diberikan akses oleh HRD. Namun, sistem presensi
tersebut memiliki kelemahan, yaitu integritas data presensi
tidak terjamin karena semua karyawan yang diberikan akses ke
dalam spreadsheet dapat dengan bebas melihat, mengubah,
bahkan menghapus data presensi karyawan lainnya. Selain itu,
dapat menimbulkan kecurangan dikemudian hari, salah
contohnya adalah karyawan yang melakukan titip abses.
Dengan membuat sistem presensi berbasis mobile yang
menggunakan metode pengenalan pola wajah dan geofencing
dapat menjadi solusi untuk mengatasi permasalahan tersebut.
Sistem ini juga teringetrasi dengan platform web yang
digunakan oleh Manajer HRD untuk mengelola data presensi
dan karyawan. Sistem ini dibengun menggunakan framework
Flutter untuk perangkat mobile dan Laravel untuk perangkat
web. Setiap karyawan memiliki akun akses individu pada
aplikasi mobile yang memungkinkan mereka melihat data
pribadi mereka sendiri, sehingga tidak ada lagi kemungkinan
bagi mereka untuk mengakses data pribadi karyawan lain.
Pengujian yang dilakukan dengan menggunakan blackbox
menunjukkan tingkat keberhasilkan proses pada sistem ini
sebesar 76,92% dari total sebanyak 13 skenario pengujian.

Kata Kunci—Sistem Informasi, Pengenalan Wajah, Geofencing

L

PT Nusantara Berkah Digital atau lebih dikenal dengan
Nutapos merupakan sebuah perusahaan startup digital
dibidang teknologi informasi. Nutapos didirikan pada tahun
2015 dan selang 2 tahun kemudian tepatnya pada tahun 2017
resmi mendirikan perusahaan dengan nama PT Nusantara
Berkah Digital. Setelah 7 tahun berdiri, Nutapos memiliki 2
kantor tepatnya di daerah Bantul, Yogyakarta dan Sidoarjo,
Jawa Timur. Dengan jarak kantor yang sangat jauh, tentunya
dibutuhkan sistem presensi karyawan yang dapat saling
terhubung antar kantor sehingga memudahkan karyawan saat
melakukan presensi dan memudahkan HRD (Human
Resource Development) saat melakukan rekap data presensi.

Saat ini, proses presensi karyawan di Nutapos masih
menggunakan Google Spreadsheet yang diakses secara daring
oleh seluruh karyawan yang telah diberikan akses oleh HRD.
Karyawan Nutapos yang telah diberikan akses dapat masuk ke
dalam spreadsheet tersebut dan langsung melakukan presensi
dengan mengedit kolom yang sesuai dengan tanggal presensi
dan nama masing-masing karyawan. Namun, sistem presensi
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menggunakan Google spreadsheet memiliki kelemahan, yaitu
integritas data presensi tidak terjamin karena semua karyawan
yang diberikan akses ke dalam spreadsheet dapat dengan bebas
melihat, mengubah, bahkan menghapus data presensi
karyawan lainnya. Selain itu, sistem presensi tersebut dapat
menimbulkan kecurangan dikemudian hari, salah contohnya
adalah karyawan yang melakukan titip abses, yaitu meminta
karyawan lain itu mencatatkan kehadirannya padahal tidak
hadir atau karyawan melakukan presensi ditempat selain
kantor, seperti rumah atau ditempat lain yang tidak sesuai
aturan dan perintah perusahaan.

Membuat HRIS (Human Reources Information System)
dapat membantu manajemen presensi menjadi solusi untuk
permasalahan di atas. HRIS merupakan sistem yang dapat
membantu karyawan dan HRD dalam hal presensi, izin, cuti
dan lembur karyawan [3]. Penggunaan HRIS dalam sebuah
perusahaan memberikan dukungan yang besar kepada HRD
dalam mengelola informasi pegawai dengan lebih efisien,
terstruktur, dan akurat. Selain itu, penggunaan HRIS juga
berpotensi mengurangi kemungkinan hilang atau rusaknya
data [10]. Sistem ini akan diimplementasikan dalam bentuk
aplikasi web dan mobile. Perangkat web dapat digunakan
sebagai media untuk presensi karena memiliki konektivitas
yang tinggi, ringkas dan pengoprasiannya yang mudah,
sedangkan perangkat web dapat digunakan sebagai media
untuk mengatur administrasi presensi dan karyawan [7].
Sistem presensi pada perangkat mobile akan menggunakan
metode pengenalan pola wajah dan teknologi Geofencing.
Pengenalan wajah dapat digunakan untuk mengatasi
kecurangan titip absen karena pada saat proses presensi akan
dilakukan pengecekan wajah dan ketika wajah tidak sesuai
dengan pemiliki smartphone, maka proses presensi tidak bisa
dilakukan [13]. Sementara, dengan menggunakan teknologi
Geofencing dapat diketahui lokasi dan koordinat dari
smartphone sehingga dapat diketahui posisi yang pasti di
dalam peta. Geofencing sendiri memanfaatkan Global
Positioning System (GPS) yang terdapat pada smartphone
untuk dapat berjalan [2]. Proses pengenalan wajah pada
aplikasi mobile menggunakan Google ML Kit dan Tensorflow
Lite.

Aplikasi presensi berbasis web dan mobile menggunakan
perangkat yang berbeda, sehingga diperlukan suatu metode
untuk menghubungkan atau mengkomunikasikan data antara
keduanya. Application Programming Interface (API)
merupakan sekumpulan perintah program yang digunakan
untuk membangun perangkat lunak dengan menyediakan
fungsi dan instruksi dalam bahasa yang dapat dengan mudah
dipahami oleh para pengembang [11]. Menggunakan



arsitektur API merupakan pilihan yang tepat untuk
mengimplementasikan sistem ini, karena memungkinkan
integrasi dengan berbagai perangkat sistem yang beragam.
Namun, arsitektur API masih belum memiliki standar yang
jelas, sehingga ketika aplikasi menjadi kompleks,
manajemennya menjadi lebih sulit. Oleh karena itu,
Representatif State Transition (REST) yang merupakan
standar arsitektur komunikasi yang biasa diterapkan dalam
pengembangan situs website dan layanan berbasis aplikasi
hadir untuk mengatasi permasalahan tersebut [4].

Beberapa  penelitian  terdahulu  mengenai topik
pengembangan sistem presensi menggunakan face recognition
dan GPS, pertama penelitian yang dilakukan oleh [3], yang
mengembangkan aplikasi presensi berbasis mobile dengan
fitur face recognition dan GPS untuk kantor Balai Desa, Desa
Mekarjati, Kabupaten Indramayu, menyimpulkan bahwa
sistem presensi dapat berjalan dengan baik dan dapat
mengurangi kecurangan yang terjadi. Selanjutnya, penelitian
yang dilakukan oleh [9], yang mengembangkan sistem
informasi presensi online berbasis mobile dan web
menggunakan face recognition dan GPS untuk SMK
Muhammadiyah 1 Weleri menyimpulkan bahwa sistem sangat
memudahkan user dalam hal ini Guru dan Karyawan dalam
melakukan presensi dan membantu Admin dalam merekap
data presensi. Berdasarkan hasil dari penelitian sebelumnya,
dapat simpulkan bahwa penggunaan sistem presensi yang
mengintegrasikan fitur pengenalan wajah (face recognition)
bersama teknologi GPS yang terdapat pada smartphone dapat
secara efektif meningkatkan efisiensi dalam proses presensi.
Selain itu, kombinasi ini dapat mengurangi kemungkinan
terjadinya kecurangan selama pelaksanaan proses presensi.

II. METODOLOGI PENELITIAN

A. Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data memiliki tujuan utama yaitu
untuk memberikan pemahaman kepada pembaca mengenai
berbagai metode yang digunakan dalam penelitian untuk
mengumpulkan data yang relevan dengan topik yang sedang
diteliti. Dalam subbab ini, akan dibahas dua metode
pengumpulan data utama, yaitu wawancara dan observasi,
serta studi literatur. Penjelasan mengenai dua metode utama ini
akan membantu pembaca memahami secara lebih mendalam
bagaimana data dikumpulkan dalam penelitian ini.

1) Wawancara & Observasi: Pengumpulan data awal
pada penelitian ini, peneliti memulai tahap ini dengan
melakukan wawancara dan observasi. Observasi pertama
dilakukan di Kantor PT Nusantara Berkah Digital, yang
berlokasi di Bantul, DI Yogyakarta. Tujuan dari observasi ini
adalah untuk mengidentifikasi permasalahan yang sedang
dihadapi oleh perusahaan. Setelah observasi, langkah
selanjutnya adalah melakukan wawancara dengan pejabat
terkait di perusahaan. Melalui wawancara ini, peneliti
berupaya untuk menghimpun fakta dan data yang diperlukan
untuk kelancaran proses penelitian. Pada tahap wawancara
ini, peneliti mendapatkan beberapa data karyawan dan data
presensi karyawan yang merupakan data hasil rekap selama
satu bulan.

2) Studi Literatur: Studi literatur dalam penelitian ini
melibatkan pencarian sumber-sumber yang berkaitan dengan
permasalahan yang terjadi, seperti artikel, jurnal, buku, paper,
dan situs web resmi. Tujuan utama studi literatur adalah untuk
memperoleh informasi yang relevan dengan permasalahan
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yang diteliti serta mengkaji teori-teori yang terkait guna
membangun landasan teoritis yang kuat untuk penelitian ini.
Dengan demikian, studi literatur menjadi langkah yang
penting dalam memahami konteks penelitian dan
merumuskan dasar untuk kerangka konseptual.

B. Arsitektur Sistem

Sistem presensi yang dikembangkan dalam penelitian ini
terdiri dari dua jenis, yaitu berbasis mobile yang akan diakses
melalui aplikasi yang diinstal pada perangkat smartphone
pengguna dan berbasis web yang dapat diakses melalui
peramban web pada perangkat komputer. Kedua sistem ini
akan diintegrasikan secara menyeluruh untuk memungkinkan
pertukaran data yang efisien di antara keduanya. Oleh karena
itu, dalam rangka implementasi sistem ini, pilihan yang paling
sesuai adalah mengadopsi arsitektur REST API.

Aplikasi Presensi Mobile

e

Aplikasi Presensi Web (Admin)

Server & Database

%

Gambar 1. Arsitektur Sistem

Gambar 1 merupakan serangkaian arsitektur REST API
yang diimplementasikan pada penelitian ini. Dengan
menggunakan arsitektur tersebut memungkinkan kedua
aplikasi yang dibangun, yaitu aplikasi berbasis mobile dan
berbasis web dapat dengan mudah terhubung dan
berkomunikasi seperti mengirim dan menerima data. Selain
itu, arsitektur juga sangat sederhana untuk diimplementasikan
ke dalam sebuah sistem karena kemudahan akses data yang
dikirim dan diterima. Data yang direpresentasikan oleh REST
API berformat text JSON [4], sehingga mobile dan web
sebagai klien dapat menerima dan mengirim data dengan
mudah.

C. Pengenalan Wajah

Face Recognition atau dalam bahasa Indonesia yaitu
Pengenalan Wajah merupakan sistem biometrik atau
pengenalan diri yang dapat menganalisis karakter input citra
wajah seseorang melalui gambar atau kamera dengan
mengukur keseluruhan struktur wajah, jarak antara mata,
hitung, mulut dan tepi rahang. Hasil analisis kemudian
disimpan ke dalam database untuk kemudian dibandingkan
dengan data wajah pembandingnya [14].

Pada penelitian ini, pengenalan wajah dilakukan
menggunakan Tensorflow Lite. Menurut [5], Tensorflow
merupakan framework atau kerangka kerja buatan Google
yang bersifat terbuka (open source) yang dapat digunakan
oleh developer untuk membuat, mengambangkan dan melatih
model deep learning dengan mudah dengan dan dapat
diimplentasikan ke dalam aplikasi web, mobile atau proyek
machine learning lainnya. Sedangkan Tensorflow Lite
merupakan versi ringan dari Tensorflow yang dirancang
untuk perangkat mobile dan perangkat dengan sumber daya
terbatas, seperti smartphone, tablet dan perangkat edge.



Pengenalan wajah pada penelitian ini diimplementasikan
secara real-time dengan memanfaatkan fitur kamera yang ada
pada smartphone. Prosesnya akan melibatkan instruksi
kepada pengguna untuk menghadapkan wajahnya ke depan
kamera sehingga sistem dapat merekan gambar wajah dari
pengguna, kemudian Tensorflow akan memproses gambar
tersebut. Namum, perlu diketahui bahwa sistem (komputer)
tidak dapat memporses warna dalam gambar secara langsung.
Sistem gambar ini dalam format matriks atau vektor. Di sini,
sistem akan menerima sebuah gambar RGB. Gambar RGB
terdiri dari tiga lapisan warna, yaitu merah, hijau, dan biru.
Setiap lapisan ini direpresentasikan oleh sebuah matriks
dalam gambar. Unsur-unsur dari setiap matriks tersebut sesuai
dengan intensitas warna yang diwakili oleh matriks tersebut
pada setiap piksel gambar [12]. Tensorflow sendiri
membutuhkan input dari sebuah gambar yang telah
dikonversi menjadi bentuk matriks dan akan menghasilkan
output dan bentuk yang sama.

Trained TensorFlow
Mocdel

TensorFlow Lite
Converter

TensorFlow Lite
Model File
(Mie)

Android App 10S App
Java AP
Ce+ API
Ce+ API
Interpreter
Interpreter
Android Neural Networks AP

Gambar 2. Ekosistem Tensorflow

Tensorflow sendiri memiliki arsitektur yang fleksibel, ini
memungkinkan penggunaan yang mudah untuk model
pembelajaran mendalam dan jaringan saraf pada CPU, GPU,
dan TPU [12]. Gambar 2 merupakan ilustrasi diagram dari
ekosistem Tensorflow yang tersedia untuk perangkat mobile
melalui Tensorflow Lite, selain itu dijelaskan bahwa
TensorFlow membutuhkan model machine learning untuk
dapat beroperasi. Untuk menjalankan model tersebut,
TensorFlow akan mengubahnya menjadi file model dengan
ekstensi tflite yang bisa diproses oleh TensorFlow Lite dan
digunakan pada perangkat mobile. Proses konversi ini
memungkinkan model dapat berjalan dengan performa yang
lebih efisien pada perangkat seluler. Selanjutnya, TensorFlow
menyediakan API yang dapat digunakan pada sistem operasi
Android dan iOS untuk menjalankan proses machine learning
secara efisien dan ringan.

Perlu diketahui, bahwa sebelum dilakukan proses
pengenalan wajah, sistem memerlukan cara untuk dapat
mendeteksi pola wajah seseorang. Deteksi wajah dilakukan
menggunakan ML Kit yang merupakan SDK (Software
Development Kit) untuk perangkat mobile yang
dikembangkan oleh Google untuk menghadirkan keahlian
mechine learning dengan menyediakan beberapa API, seperti
Natural Language Processing (NLP), text translation, face
detection, object detection, barcode scanning dan lanmark
detection sehingga dapat diimplementasikan pada aplikasi
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Android dan IOS dan memungkinkan pengembang
mengintegrasikan fitur-fitur mechine learning tersebut ke
dalam aplikasi tanpa perlu mengetahui dan memperdalam
tentang cara kerjanya [5].

Pada proses pengenalan pola wajah wajah diperlukan
formula atau rumus untuk menghitung jarak terpendek dari
dua titik dalam ruang dengan dimensi yang sama. Diambil
dari jurnal yang ditulis [8]. Berikut merupakan rumus
Euclidean Distance yang digunakan untuk menghitung jarak
antara 2 point pada dimensi yang sama:

N
o (xi = yi)?

i=1

d(x,y) = @

Keterangan:
d Nilai jarak Euclidean Distance antara x dan y

X,y : Kedua point dalam Euclidean

i : Setiap data

n : Jumlah data

xi,yi  :Kedua point ke-i yang akan dihitung

D. Pengenalan Wajah

Geofencing merupakan teknologi berbasis area yang dapat
digunakan oleh sebuah oraganisasi atau perusahaan untuk
terhubung dengan karyawan mereka dengan mengirim pesan
kepada smarthphone karyawan yang memasuki area atau
wilayah geografis yang telah ditentukan sebelumnya sehingga
suatu perusahaan mempunyai pagar wilayah berupa latitude
dan longitude sebagai prasayat wilayah [15].

Geofencing menggunakan latitude dan lengitude dalam
menentukan titik lokasi pada sebuah wilayah seperti yang
sudah disebutkan di atas. Dalam kasus sistem presensi ini, ada
2 lokasi yang harus dibandingkan dan dihitung jarak antara
keduanya, yaitu lokasi karyawan dan lokasi perusahaan.
Untuk menghitung titik lokasi antara lokasi karyawan dan
lokasi perusahaan memerlukan formula atau metode. Menurut
[6], dalam penetiannya menjelaskan bahwa metode Haversine
dapat menghitung jarak antara titik di permukaan bumi
menggunakan garis bujur (latitude) dan garis lintang
(longitude) sebagai variabel inputan. Berikut merupakan
rumus Haversine:

229 @

Alat
a = sin? (Ta) + cos(lat1) . cos(lat2) . sin? (

d = 2r.sin"'(Va)

Keterangan:
a : Jarak
r : Jari-jari bumi (6356.752 km)
Alat : Besaran perubahan latitude = lat2 — lat2

Alng : Besaran perubahan longitude = Ing2 — Ing2

E. Rancangan Sistem

Seperti yang sudah dibahas sebelumnya, penelitian ini
mengusulkan sistem presensi dengan menggunakan metode



pengenalan wajah dan teknologi geofencing. Berikut
merupakan rancangan proses presensi yang akan dibangun.

Membuka web
admin presensi

Masuk ke
halaman login

Mengisi form login
(email & password)

Masuk ke

dashboard

Masuk

mv'f:.."‘:;‘; l Masuk ke Klik tombol tambah
sidebar karyawan karyawan

tambah karyawan

Gambar 3. Rancangan Proses Tambah Data Karyawan

mulai )
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login kepada
HRD
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| Melakukan

| Axtivasi akun |

| (Mengirim data |
Wajah)

Tidak

‘Aktivasi N\ Y8

Tidak \berhasil

Masuk ke
halaman utama
(Home)

/Mengisi form login /
7 (email & password)

rhasi
login?

Ya

Tidak

| Kiik tombol presensi | Memeriksa
| (presensi masukkeluar) lokasi

Lokasi Ya

Masuk ke Membuka l'—]
Menyimpan
halaman | | kamera& Cosbgsie Ya ki robanal @mw
wajah wajah pengguna |M_|

Sesuai?
Tidak

Gambar 4. Rancangan Proses Presensi

Ketika ingin melakukan proses presensi pada smartphone,
karyawan memerlukan kredensial akun yang digunakan
sebagai identitas karyawan. Gambar 3 merupakan proses
dimana Manager HRD yang berperan sebagai Admin dapat
mendaftarkan karyawan ke dalam sistem sehingga dapat
melakukan proses presensi. Proses pendaftaran sendiri
dilakukan menggunakan sistem berbasis web yang dapat
diakses melalui peramban. Setelah proses menambahkan
karyawan berhasil, Manajer HRD dapat memberikan
kredensial akun berupa email dan password kepada karyawan
terkait untuk bisa login pada sistem presensi mobile. Gambar
4 merupakan rancangan proses presensi yang dilakukan oleh
karyawan.

Gambar 4 terlihat bahwa karyawan memerlukan akses
login menggunakan akun yang telah didaftarkan oleh Manajer
HRD untuk masuk ke dalam aplikasi dan menggunakan
sistem. Saat pertama kali masuk ke dalam sistem, karyawan
diwajibkan untuk melakukan aktivasi akun. Dapat dilihat juga
pada gambar tersebut terdapat proses aktivasi, dimana pada
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proses tersebut sistem akan merekam wajah pengguna dan
memproses hasil tersebut menggunakan Tensorflow Lite,
kemudian menyimpannya ke dalam database dalam bentuk
matriks.

Selanjutnya, Gambar 5 menjelaskan bahwa proses aktivasi
secara detail dimulai dengan sistem yang akan membuka
kamera pada smartphone dan kemudian merekam wajah dari
pengguna. Bersamaan dengan itu, sistem akan melakukan
proses deteksi pola wajah pengguna, selanjutnya pengguna
dapat melakukan klik pada tombol “Take (n)”. Proses
perekaman wajah dilakukan sebanyak tiga kali, artinya sistem
akan menyimpan data wajah ke dalam database banyak tiga
data yangS disimpan dalam bentuk matriks (array/list).
Sebelum disimpan ke dalam database, tepat diakhir proses
data akan melalui tahap perbandingan dengan ketiga data
wajah lainnya untuk memastikan apakah data cocok atau
tidak, jika dari ketiga cocok maka data akan disimpan ke
dalam database dan jika tidak maka proses aktivasi akan
diulang kembali.



Kamera
Mendeteksi
Wajah
Melanjutkan
iterasi ke-n
Klik tombol “Take"
Mengulang iterasi
Klik tombol ket
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Tidak
. Melakukan
Kiik tombol / G Data wajah™\ _Ya Aktivasi _.
. ™ dari ke " selesai
/ ‘Selesai / 3 data wajah cocok? Berhasil -

Gambar 5. Rancangan Proses Aktivasi

TABEL 1. SAMPEL DATA WAJAH & MATRIKS

No Foto Wajah

Data Matriks

[-0.011336246505379677,0.01282558310776949,-
1.2336687177594285e-5,0.0011170025682076812,-
0.010225892998278141,-0.012273730710148811,-
0.06202023848891258,-0.10159404575824738,-
0.01650238409638405,-0.0883495882153511, ...]

[-0.014138611033558846,0.011630591936409473,-
0.0012514255940914154,0.006366509012877941,-
0.01586115173995495,0.0446758046746254,-
0.1500401496887207,-0.04219534620642662,-
0.09850174188613892, -0.1659150868654251, ...]

[-0.007853974588215351,0.013590618036687374,
0.00270125106908381,-0.0029659175779670477 -
0.017467981204390526,0.018725145608186722,-
0.10152602195739746,-0.07299498468637466,-
0.005309869069606066, 0.11888813227415085, ...]

Seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya sekaligus
dijelaskan pada Gambar 5, data wajah disimpan ke dalam
database dalam bentuk matriks/array/list. Berikut merupakan
sampel ketiga data wajah yang berhasil disimpan ke dalam
database.

F. Entity Relationalship Diagram

Entity Relationalship Diagram atau disingkat ERD atau
Desain Basis Data merupakan sebuah model yang
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menjelaskan hubungan antara data satu dengan data yang lain
dalam sebuah basis data [1]. Basis data diperlukan sebagai
tempat untuk menyimpan data pada sebuah sistem, sehingga
manajemen data dapat dilakukan dengan mudah. Rancangan
basis data untuk sistem presensi pada penelitian ini terdapat
pada gambar 6 berikut ini.



sick_leave

\/ annual_leave

Gambar 6. Rancangan Basis Data

III. HASIL DAN IMPLEMENTASI

Setelah tahap perancangan selesai dilakukan, tahap
selanjutnya yaitu melakukan implementasi dan pengujian
sistem. Dalam bab ini, pengujian sistem dilakukan
menggunakan blackbox, dimana blackbox sendiri merupakan
pengujian yang dilakukan dengan memberikan beberapa input
data dan kemudian sistem akan mengembalikan output sesuai
fungsionalitas yang telah ditentukan.

A. Implementasi Sistem

Tahap ini merupakan tahap implementasi sistem
berdasarkan perancangan yang telah dilakukan pada tahap
sebelumnya. Akan diberikan beberapa sampel hasil
implementasi sistem dalam bentuk antarmuka.

1) Proses Aktivasi: Proses aktivasi merupakan proses
yang bertujuan untuk merekam data wajah menggunakan
kamera depan smartphone, memproses hasil rekaman menjadi
sebuah matriks dan kemudian menyimpannya ke dalam
database. Gambar 7 merupakan tampilan antarmuka proses
aktivasi yang terdapat dalam sistem ini.

2) Proses Deteksi Lokasi: Proses ini bertujuan untuk
mendeteksi lokasi karyawan sebelum melakukan proses
presensi, output dari proses ini akan menghasilkan latitude
dan longitude yang digunakan untuk melakukan
perbandingan jarak dengan lokasi yang ditentukan oleh
perusahaan. Tampilan antarmuka proses deteksi lokasi
terdapat dilihat pada gambar 8.

3) Proses Presensi: Proses presensi dilakukan sama
persis dengan proses aktivasi, yaitu dengan manghadapkan
wajah ke kamera smartphone. Tanda kotak berwarna hijau
menandakan bahwa sistem telah berhasil mendeteksi wajah
karyawan dan kemudian dilanjutkan untuk melakukan
pengenalan wajah. Proses presensi berjalan secara otomatis
dengan tidak menggunakan tombol untuk melakukan
presensi. Ketika sistem berhasil mengenali wajah karyawan,

presensi akan otomatis berhasil. Gambar 9 merupakan hasil
proses presensi.

Gambar 7. Antarmuka proses aktivasi

Gambar 8. Antarmuka Proses Deteksi Lokasi



B. Pengujian Blackbox

Tahap ini merupakan tahap dimana sistem yang sudah
dibuat akan dilakukan uji menggunakan blackbox. Tujuan
dari pengujian ini yaitu mendeteksi dan mengidentifikasi
potensi kesalahan yang mungkin terjadi pada aplikasi
sebelum digunakan oleh user secara umum. Pengujian
blackbox yang dilakukan dapat dilihat pada tabel 2.

Dari hasil sebanyak 13 skenario pengujian yang telah
dilakukan, terdapat total 10 pengujian yang dinyatakan
berhasil dan 3 pengujian yang dinyatakan gagal. Hasil
tersebut merupakah hasil yang cukup tinggi, akan tetapi
belum sepenuhnya sempurna karena masih terdapat pengujian

Gambar 9. Antarmuka Proses Presensi

yang gagal.

TABEL 2. PENGUJIAN BLACKBOX

No Skenario Hasil ynag Diharapkan Hasil Pengujian Status
1 Klik tombol aktivasi pada Masuk ke dalam proses aktivasi Sistem mengarahkan ke dalam halaman | Berhasil
halaman aktivasi proses aktivasi.
2 Klik tombol “Next” pada saat Menampilkan bottom sheet dan tampil Sistem menampilakan bottom sheet dan | Berhasil
aktivasi akun tombol lanjutkan menampilkan tombol lanjutkan.
3 Klik tombol masuk pada halaman | Masuk ke dalam pengecekan lokasi Sistem mengarahkan ke halaman proses | Berhasil
home untuk presensi masuk sebelum proses presensi masuk. pengecekan lokasi atau deteksi lokasi
sebelum melakukan presensi masuk.
4 Klik tombol keluar pada halaman | Masuk ke dalam pengecekan lokasi Sistem mengarahakn ke halaman proses | Berhasil
home untuk presensi keluar sebelum proses presensi keluar. pengecekan lokasi atau deteksi lokasi
sebelum melakukan presensi keluar.
5 Mematikan lokasi ketika Menampilkan pesan “Lokasi tidak aktif” Sistem menampilkan pesan “Lokasi Berhasil
melakukan presensi tidak aktif” ketika pengguna mematikan
lokasi pada smartphone.
6 Menyalakan lokasi pada ponsel Masuk ke dalam proses presensi Sistem mengarahkan ke halaman proses | Berhasil
ketika ingin presensi presensi.
(masuk/keluar)
7 Melakukan presensi dengan wajah | Presensi diterima/berhasil Sistem berhasil memproses presensi Berhasil
yang sama (presensi berhasil)
8 Melakukan presensi di dalam Presensi diterima/berhasil Sistem berhasil memproses presensi Berhasil
ruangan (presensi berhasil)
9 Melakukan presensi dengan wajah | Presensi tidak berhasil Sistem tidak berhasil memproses Berhasil
yang berbeda presensi (gagal) karena data wajah tidak
valid.
10 Melakukan presensi Presensi tidak berhasil Sistem berhasil memproses presensi Gagal
menggunakan foto yang dicetak karena sistem menganggap data wajah
valid, walaupun data tersebut
merupakan foto yang dicetak, tetap
diaggap valid oleh sistem.
11 Melakukan presensi pada tempat Presensi berhasil Sistem berhasil memproses presensi. Berhasil
terang
12 Melakukan presensi pada tempat Presensi berhasil Presensi tidak dapat diproses, karena Gagal
yang redup minim cahaya, sehingga sistem tidak
dapat membaca fitur-fitur pada wajah
dalam kondisi cahaya redup.
13 Melakukan presensi ditempat Presensi berhasil Presensi tidak dapat diproses karena Gagal
yang gelap tempat yang gelap dan tidak ada
cahaya, sehingga sistem tidak dapat
memproses data presensi.
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IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan di PT
Nusantara Berkah Digital, dapat disimpulkan bahwa sistem
presensi yang menggabungkan metode pengenalan wajah dan
teknologi geofencing dapat menjadi solusi atas permasalahan
yang terjadi di Perusahaan pada proses presensi. Setiap
karyawan memiliki akun akses individu pada aplikasi mobile
yang memungkinkan mereka melihat data pribadi mereka
sendiri, sehingga tidak ada lagi kemungkinan bagi mereka
untuk mengakses data pribadi karyawan lain.

Sementara, dari hasil pengujian yang telah dilakukan
dapat disimpulkan sebagai berikut:

1. Sistem presensi yang telah dibuat menunjukkan hasil
keberhasilan sebanyak 76,92% pada pengujian blackbox
dengan total benyak 13 skenario.

2. Dalam beberapa skenario pengujian terbukti bawah
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metode pengenalan wajah yang diterapkan pada sistem
presensi berfungsi dengan baik karena ketika wajah
karyawan dibandingkan dengan wajah karyawan lain,
sistem tidak dapat memproses presensi.

Dengan diterapkannya geofencing pada sistem presensi
juga terbukti bisa membatasi area lokasi yang hanya
diizinkan oleh Perusahaan, sehingga kecurangan seperti
titip absen dan kecurangan lainnya saat proses presensi
dapat dicegah karena karyawan diwajibkan datang ke
kantor ketika melakukan presensi.
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Abstrak—Sistem manajemen di panti asuhan yang masih
berjalan secara konvensional rentan terhadap resiko kerusakan
data, kehilangan data, ketidaksesuaian dalam penginputan
salah satunya karena duplikat data, serta membutuhkan waktu
lama dalam pengelolaan seperti pencarian data. Tujuan dari
penelitian ini adalah membangun sistem informasi manajemen
panti asuhan berbasis web. Metode yang digunakan untuk
pengembangan sistem informasi tersebut adalah metode Rapid
Application Development atau RAD yang cocok digunakan
untuk pengembangan perangkat lunak dengan waktu yang
singkat. Tahapan pengembangan sistem informasi panti asuhan
ini menerapkan tahapan-tahapan dalam siklus metode RAD.
Hasilnya diperoleh sistem informasi panti asuhan yang mampu
mengelola data takmir atau petugas, data donatur beserta data
donasinya, data penggunaan donasi, pengelolaan data aliran
kas, dan laporan. Sistem informasi yang dibangun memiliki
performa yang lebih baik daripada sistem sebelumnya.

Kata Kunci—sistem informasi, panti asuhan, RAD, website

L PENDAHULUAN

Panti Asuhan merupakan suatu lembaga yang memiliki
kewenangan dan tanggung jawab dalam bergerak di bidang
sosial dengan memberikan layanan kepada anak terlantar
berupa kesejahteraan sosial [1]. Pengelolaan Panti Asuhan
bukanlah hal yang mudah. Terdapat data-data yang sangat
penting seperti data anak asuh, data donator, data donasi, data
keuangan, dan data surat masuk serta surat keluar. Banyaknya
data yang harus dikelola dalam pengelolaan sebuah Panti
Asuhan, oleh karena itu diperlukan manajemen yang baik
dalam sebuah Panti Asuhan. Namun tidak semua manajemen
pengelolaan data sebuah Panti Asuhan sudah dijalankan
dengan baik. Salah satu dari sekian banyak Panti Asuhan di
daerah Bantul, Yogyakarta adalah Panti Asuhan Al Dzikro.
Saat ini pengelolaan data di panti asuhan tersebut masih
dilakukan secara konvensional yaitu dengan pencatatan pada
buku. Dampaknya pengelolaan data beresiko pada kerusakan
data, kehilangan data, dan tidak ada backup. Selain itu dalam
penginputan data beresiko terjadi anomali data seperti
kesalahan penginputan, data yang duplikat, serta data yang
missing value. Selain itu pengelolaan data pada suatu instansi
yang dikelola dengan sistem konvensional dapat berdampak
pada lamanya waktu dalam penyusunan laporan [2].

Beberapa penelitian terdahulu terkait pengembangan
sistem informasi di Panti Asuhan antara lain “Sistem
Informasi Pengelolaan Data Panti Asuhan (Studi Kasus Panti
Asuhan Maria Visitasi Nebe)” yang membangun sistem
informasi untuk pengelolaan data anak asuh, data donatur,
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data bantuan, data petugas, dan laporan [3]. Pada penelitian
tersebut belum tersedia fasilitas untuk mengelola data donasi
yang masuk dan yang digunakan serta data aliran keuangan
di Panti Asuhan. Penelitian lain berjudul “Rancang Bangun
Sistem Informasi Manajemen Panti Asuhan Al-Kahfi
Surabaya” mengembangkan sistem informasi berbasis web
untuk manajemen panti asuhan. Pada sistem informasi yang
dibangun berisi tentang informasi seputar panti asuhan, data
anak asuh, data donatur, data donasi, dan artikel-artikel
beserta galeri foto seputar kegiatan yang dilakukan panti
asuhan Al-Kahfi tersebut. Pada sistem informasi manajemen
panti asuhan yang dibangun ini belum menyediakan fitur-
fitur yang menyajikan data donasi masuk dan
penggunaannya, data aliran kas, dan laporan setiap data yang
terlibat dalam sistem informasi yang dibangun [4].
Lemahnya monitoring pada penggunaan data donasi
memiliki resiko kesalahan pengelolaan data, resiko
kehilangan maupun kerusakan data, resiko kontrol data, serta
waktu lama dalam menghitung dan membuat laporan
keuangan. Berdasarkan pada latar belakang tersebut, maka
penelitian ini bertujuan membangun sistem informasi
manajemen Panti Asuhan yang memiliki fitur untuk
mengelola data anak asuh, donatur, donasi, penggunaan
donasi, sampai pada aliran kas dari Panti Asuhan Al Dzikro.

II. METODE PENELITIAN

A. Metode Analisis Masalah

Analisis masalah diperlukan untuk menentukan masalah
utama pada sistem yang sudah berjalan, sehingga dapat
ditentukan solusi permasalahan yang diterapkan pada sistem
informasi yang diusulkan. Metode analisis masalah yang
digunakan pada penelitian ini adalah metode PIECES. Tabel
1 menunjukkan hasil analisis masalah menggunakan metode
PIECES.

TABEL 1. ANALISIS PIECES

rentan terjadi
anomali data saat
penginputan data.
Penghitungan arus
kas, pencarian data

Jenis Kelemahan Sistem yang
Analisis Sistem Lama Diusulkan
Performance | Pengelolaan data Sistem informasi

yang diusulkan
terkoneksi dengan
basis data dan
sistem
memberikan




dan pembuatan
laporan butuh
waktu lama untuk
merekap data.

validasi-validasi
untuk antaramuka-
antarmuka input
data. Sistem yang
diusulkan
memberikan
fasilitas
kemudahan untuk
perhitungan arus
kas, pembuatan
laporan.

Information Informasi data Sistem informasi
donasi dan manajemen panti
penggunaan asuhan
donasi beserta arus | memberikan
keuangan hanya informasi data
disampaikan saat donasi beserta arus
rapat pengurus keuangan yang

dapat diakses
kapanpun dan
dimanapun oleh
semua pengurus

Economic Biaya untuk Alokasi biaya
pencatatan dan hanya di awal
perekapan data untuk biaya
anak asuh, data perangkat
donatur, data komputer, wifi,
donasi, data domain dan
penggunaan hosting sistem
donasi, data informasi.
keuangan cukup Sedangkan
besar untuk perawatan hanya
pembelian buku dikeluarkan sekali
catatan dan alat setahun seperti
tulis yang harus untuk
dilakukan secara perpanjangan
terus menerus domain dan
dalam jangka hosting
waktu panjang

Control Kesalahan Sistem informasi
penginputan yang diusulkan
maupun kesalahan | terkoneksi dengan
dalam pengolahan | database sehingga
data akan sulit mempermudah
dikontrol pada dalam
sistem manual. pengontrolan data.

Efficiency Perekapan data Sistem informasi
membutuhkan yang diusulkan
waktu lama karena | memberikan
harus dicatat di kemudahan dalam
buku rekapan. pencatatan data
Selain itu dan pengolahan
perhitungan arus data membutuhkan
keuangan serta waktu yang
pembuatan laporan | singkat terutama
juga dalam pembuatan
membutuhkan laporan karena
waktu lama dalam | laporan otomatis
pengerjaannya tersedia

Services Pelayanan terkait | Pelayanan
penyampaian informasi
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informasi arus
keuangan maupun
laporan kepada
Yayasan harus
menunggu direkap
oleh petugas.

keuangan dapat
didownload
sewaktu-waktu
bila pengurus atau
Yayasan
membutuhkan

laporan tersebut

B. Metode Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian
ini yaitu observasi dan wawancara. Teknik pengumpulan data
yang pertama adalah Observasi yang merupakan salah satu
teknik pengumpulan data yang dilakukan dengan cara melihat
langsung kegiatan yang dilakukan pengguna sistem [5].
Kegiatan observasi dalam penelitian ini dilakukan dengan
mengamati bisnis proses dalam sistem manajemen di Panti
Asuhan Al Dzikro yang meliputi manajemen donatur, donasi,
dan penggunaan dana. Teknik pengumpulan data yang kedua
yaitu wawancara. Wawancara merupakan teknik pengumpulan
data yang dilakukan dengan melakukan tanya jawab secara
tatap muka dan langsung kepada narasumber [6]. Wawancara
dilakukan dengan pengurus panti asuhan Al Dzikro. Hasilnya
diperoleh data tentang sejarah, profil, struktur organisasi, dan
bisnis proses dari sistem pengelolaan data donasi di panti
asuhan Al Dzikro.

C. Metode Pengembangan Perangkat Lunak

Metode Rapid Application Development atau RAD
merupakan metode pengembangan perangkat lunak yang
digunakan dalam pengembangan sistem informasi manajemen
di Panti Asuhan Al Dzikro. Metode RAD merupakan metode
yang popular dan cocok digunakan untuk pengembangan
perangkat lunak dalam waktu singkat [7]. Metode ini
termasuk dalam model pengembangan perangkat lunak
dengan proses sekuensial linear dan menekankan pada siklus
yang pendek dengan lama waktu sekitar 60 sampai dengan 90
hari. Gambar 1 menjelaskan tentang tahapan-tahapn pada
metode RAD yang terdiri dari Requirement planning, User
design, Construction, dan Implementation [8].

1)  Requirement planning: Tahap ini merupakan tahap
definisi konsep. Tahap ini bertujuan mendefinisikan konsep
dari fungsi-fungsi bisnis serta data pada area subjek yang
akan didukung oleh sistem yang akan dibangun. Selain itu
pada tahap ini juga bertujuan menentukan ruang lingkup dari
sistem.

2)  User Design: Tahap ini merupakan tahap desain
fungsional. Pada tahap ini diterapkan pemodelan sistem data
dan pemodelan proses dalam membangun prototipe dari
komponen sistem yang penting

3) Construction: Tahap ini merupakan tahap
pengembangan. Pada tahap ini dilakukan beberapa kegiatan
yaitu penyelesaian pembangunan fisik dari sistem aplikasi,
membangun sistem konversi, dan mengembangkan berdasarkan
masukan penggunan serta mengimplementasikan rencana
kerja.

4)  Implementation: Tahap ini disebut juga tahap
penerapan. Pada tahap ini dilakukan pengujian pada sistem
yang dikembangkan dan pelatihan akhir untuk calon



pengguna, konversi data, serta implementasi sistem informasi
yang telah selesai dikembangkan.

ITI. HASIL DAN PEMBAHASAN

Mengadopsi tahapan-tahapan pada metode RAD,
pengembangan sistem informasi Panti Asuhan Al Dzikro
diperoleh hasil berikut:

A. Requirement planning

Ruang lingkup pada sistem informasi Panti Asuhan Al
Dzikro yang dikembangkan terdiri dari antarmuka back-end.
Pada antarmuka back-end berupa dashboard yang disediakan
untuk pengurus Panti Asuhan. Adapun pada dashboard
tersebut memiliki beberapa fitur berupa, data anak asuh, data
donatur, data donasi, data pengurus, data keuangan, data surat
masuk, dan data surat keluar. Sistem ini difokuskan untuk
memberikan kemudahan kepada pihak panti asuhan dalam
pengolahan atau manajemen data.

Berdasarkan ruang lingkup yang ditetapkan pada sistem
informasi panti asuhan yang akan dikembangkan, dilakukan
analisis kebutuhan. Analisis terhadap kebutuhan pengguna
bertujuan sebagai acuan pengembangan fitur-fitur yang akan
dibangun agar sesuai dengan apa yang diharapkan atau
dibutuhkan oleh pengguna dan mempermudah dalam
perancangan sistem informasi tersebut. Sistem informasi
manajemen panti asuhan memiliki empat tipe pengguna, yaitu
Admin Yayasan, Admin Keuangan, Admin LKSA, dan
Admin Donasi. Hasil analisis kebutuhan pengguna yang
dirumuskan berdasarkan empat tipe pengguna yaitu:

1) Admin Yayasan: Pengguna ini berperan sebagai
super admin yang memiliki akses utama yaitu mengelola data
admin operator yang nantinya berperan sebagai user
pengelola data manajemen panti asuhan. Admin Yayasan
memiliki beberapa hak akses meliputi login ke halaman
dashboard admin, mengelola data user atau admin operator
yang terdiri dari admin keuangan, admin LKSA, dan admin
donasi, mengelola data pengurus, melihat dan mencetak data
donasi barang maupun data donasi tunai, melihat dan
mencetak data anak asuh, melihat dan mencetak pemasukan
dan pengeluaran, mengelola data surat masuk dan keluar.

2) Admin Keuangan: pengguna ini berperan
mengontrol arus kas dari panti asuhan, sehingga Admin
Keuangan memiliki akses berupa login ke halaman
dashboard admin, mengelola data pemasukan dan
pengeluaran panti asuhan beserta membuat laporan data
keuangan.

3) Admin LKSA: pengguna ini bertanggung jawab pada
data anak asuh. Pada sistem informasi manajemen panti
asuhan yang dikembangkan Admin LKSA memiliki hak
akses berupa login ke halaman dashboard admin, mengelola
data anak asuh dan pembuatan laporan data anak asuh.

4) Admin Donasi: pengguna ini bertanggung jawab
pada pengelolaan data donatur beserta data donasi. Pada
sistem informasi manajemen panti asuhan yang
dikembangkan pengguna ini memiliki hak akses berupa login
ke halaman dashboard admin, mengelola data donatur dan
data donasi baik yang berupa donasi tunai mauapun donasi
barang. Admin donasi juga mengelola data penggunaan
donasi yang sudah masuk ke panti asuhan.
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Selain analisis kebutuhan pengguna dilakukan analisis
kebutuhan sistem. Analisis kebutuhan sistem dibagi menjadi
Operasional, Kinerja, dan Keamanan. Pada kebutuhan
operasional sistem informasi yang diusulkan mampu
dijalankan pada sistem operasi Windows, minimal spesifikasi
komputer yaitu processor core 2, sistem informasi dapat
diakses melalui berbagai macam browser seperti Mozilla
Firefox, Microsoft Edge, Google Chrome melalui PC maupun
smartphone. Pada kebutuhan kinerja sistem informasi usulan
sistem memiliki tampilan yang mudah dipahami oleh
pengguna, sistem dapat diakses oleh lebih dari satu pengguna
secara bersamaan, sistem hanya dapat diakses oleh empat tipe
pengguna yaitu Admin Yayasan, Admin Keuangan, Admin
LKSA, dan Admin Donasi. Kebutuhan sistem informasi
usulan pada keamanan meliputi tersedianya username dan
password yang terinkripsi di basis data yang digunakan
pengguna untuk login ke dalam sistem informasi.

Gambar 1. Desain basis data panti asuhan

B. User Design

Pemodelan sistem data diimplementasikan dalam
perancangan basis data. Desain basis data pada sistem
informasi panti asuhan digunakan sebagai acuan dalam
pengembangan basis data. Gambar 1 menunjukkan desain
basis data panti asuhan. Basis data tersebut tersusun dari
13 tabel antara lain tabel user, pengurus, anak_asuh,
dokumen_pengurus, donasi_tunai, donasi_barang, donatur,



pemasukan_dan_pengeluaran, detail barang, dokumen_panti_
asuhan, dokumen_anak_asuh, surat_masuk, dan surat_keluar.

C. Construction

Pembangunan fisik sistem informasi usulan meliputi
membangunan antarmuka sistem yang meliputi antarmuka
login untuk semua pengguna, antarmuka Admin Yayasan,
Admin Keuangan, Admin LKSA, dan Admin Donasi. Gambar
2 menunjukkan halaman login untuk semua pengguna.
Pengguna dapat menginputkan username dan password
masing-masing pada antarmuka tersebut.

Gambar 2. Halaman login

Gambar 3 menunjukkan halaman admin Yayasan yang
merupakan fitur untuk pengurus Yayasan Panti Asuhan Al
Dzikro yang berperan sebagai super admin. Fitur-fitur pada
dashboard Yayasan memiliki hak akses untuk melakukan
monitoring semua data dalam sistem informasi. Fitur-fitur
yhang tersedia di dalam dashboard Yayasan antara lain fitur
pengelolaan data donatur, data donasi tunai, data donasi
barang, data anak asuh, data pemasukan dan pengeluaran,
data surat masuk, data surat keluar, dokumen panti asuhan,
data pengurus, dan terdapat fitur untuk mengelola data user
yang memiliki hak akses mengelola sistem informasi panti
asuhan. Fitur pengelolaan user tersebut dapat digunakan
untuk menambahkan akun pengurus sebagai admin operator
pada sistem informasi tersebut.

sans avimanaiens

Gambar 3. Halaman dashboard Admin Yayasan

61

Salah satu fitur yang penting dalam hak akses untuk
Admin Yayasan adalah adanya fasilitas untuk mengelola
surat masuk dan surat keluar. Gambar 4 menunjukkan
antarmuka untuk fasilitas pengelolaan surat pada panti
asuhan.
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Gambar 4. Halaman pengelolaan surat

Berdasarkan Gambar 4 dapat dilihat pada antarmuka
pengelolaan surat meliput input data surat masuk dan surat
keluar, edit data surat masuk dan surat keluar, serta hapus
data surat masuk dan surat keluar.

Gambar 5. Halaman pengelolaan dokumen panti asuhan

Selain fitur pengelolaan data surat masuk dan surat keluar
terdapat fitur lain yang juga penting yaitu fitur pengelolaan
data dokumen panti asuhan. Gambar 5 menunjukkan
antarmuka untuk mengelola data dokumen-dokumen panti
asuhan. Fasilitas yang disediakan pada antarmuka
pengelolaan dokumen panti asuhan berupa fasilitas upload
dokumen dan hapus dokumen.

Gambar 6. Halaman pengelolaan akun petugas

Hak akses pengguna sistem informasi panti asuhan perlu
diatur untuk mengantisipasi hal-hal seperti pengurus yang
non aktif atau mengundurkan diri maupun adanya pengurus



baru yang bertanggung jawab di bagian keuangan atau
donasi, maupun bagian LKSA. Fitur pengelolaan akun untuk
pengguna atau petugas yang mengelola sistem informasi
panti asuhan tersebut ada di bawah kendali Admin Yayasan
sebagai super admin. Gambar 6 menunjukkan antarmuka
pengelolaan akun petugas meliputi pengaturan data pengurus
yang diberi akses sekaligus pengaturan username dan
password.

Gambar 7. Halaman dashboard Admin Keuangan

Admin keuangan bertugas mengelola data keuangan.
Gambar 7 menunjukkan antarmuka dashboard untuk Admin
Keuangan. Fasilitas yang tersedia pada dashboard Admin
Keuangan meliputi fasilitas untuk menambah data
pemasukan, data pengeluaran, serta data aliran keuangan.

Gambar 8. Halaman data pemasukan dan pengeluaran donasi

Pada antarmuka data keuangan yang masuk dan data
keuangan yang digunakan atau dikeluarkan ditunjukkan pada
Gambar 8. Terdapat fasilitas untuk lihat data dan export data
ke dalam bentuk file Excel yang dapat didownload dan
dicetak.
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Gambar 9. Halaman dashboard Admin Donasi

Admin Donasi bertugas mengelola data donasi. Donasi
yang masuk di panti asuhan meliputi donasi dalam bentuk
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tunai dan donasi dalam bentuk barang. Gambar 9
menunjukkan dashboard untuk Admin Donasi yang memiliki
fasilitas untuk mengelola data donatur, data donasi tunai, dan
data donasi barang.

I Data Donasi Tunai I
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Gambar 10. Halaman data donasi tunai

Pada antarmuka data donasi tunai yang ditunjukkan
Gambar 10 memiliki fasilitas untuk menambah data,
mengedit data, dan menghapus data.
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Gambar 11. Halaman data donasi barang

Pada antarmuka data donasi barang yang ditunjukkan
Gambar 11 memiliki fasilitas untuk menambah data,
mengedit data, dan menghapus data.
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Gambar 12. Halaman dashboard Admin LKSA

Admin LKSA memiliki tugas mengelola data anak asuh
dan dokumen-dokumen anak asuh. Dashboard Admin LKSA
dan fasilitas-fasilitas yang tersedia pada akses Admin LKSA
ditunjukkan Gambar 12.
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Gambar 13. Halaman data anak asuh

Pada antarmuka data anak asuh yang ditunjukkan Gambar
13 memiliki fasilitas untuk menambah data, mengedit data,
dan menghapus data.

D. Implementation

Implementasi sistem informasi usulan dilakukan dengan
melakukan pengujian unit oleh pengguna menggunakan
metode Black Box Testing. Pengujian terhadap calon
pengguna sistem informasi usulan tersebut dilakukan oleh
pengurus yayasan, bagian keuangan, bagian donasi, dan
bagian LKSA. Tabel 2 menunjukkan kesimpulan data hasil
pengujian unit oleh calon pengguna terhadap semua fitur
yang tersedia pada sistem informasi manajemen panti asuhan.

TABEL 2. HASIL PENGUJIAN UNIT

Unit

Penguji

Pengujian

Hasil
pengujian

Login

— Admin
Yayasan

— Admin
Keuangan

— Admin
LKSA

— Admin
Donasi

— Validasi
inputan
kosong

— Validasi
username
dan
password
tidak
sesuai

— Validasi
username
dan
password
sesuai

Sesuai
harapan

Pengelolaan
surat

Admin
Yayasan

— Validasi
data
inputan

—Simpan
data

—Edit data

— Hapus
data

Sesuai
harapan

Pengelolaan
Dokumen
Panti

Admin
Yayasan

— Validasi
data
inputan

—Simpan
data

—Edit data

—Hapus data

Sesuai
harapan
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Pengelolaan
data
pengurus

Admin
Yayasan

— Validasi
data
inputan

— Simpan
data

— Edit data

— Hapus data

Sesuai
harapan

Pengelolaan
data
keuangan

Admin
Keuangan

— Validasi
data
inputan

— Simpan
data

— Edit data

—Hapus data

—Export file
Excel

Sesuai
harapan

Pengelolaan
data anak
asuh

Admin
LKSA

— Validasi
data
inputan

— Simpan
data

— Edit data

— Hapus data

Sesuai
harapan

Pengelolaan
data
donatur

Admin
Donasi

— Validasi
data
inputan

— Simpan
data

Sesuai
harapan

— Edit data

— Hapus data

— Validasi
data
inputan

— Simpan
data

— Edit data

— Hapus data

Admin
Donasi

Sesuai
harapan

Pengelolaan
data donasi

IV. KESIMPULAN

Sistem informasi manajemen panti asuhan memberikan
fasilitas lengkap untuk membantu tugas dan tanggung jawab
dari pengurus Yayasan, bagian keuangan, bagian LKSA, dan
bagian donasi. Kelebihan dari sistem informasi yang
diusulkan antara lain mengurangi resiko adanya kesalahan
dalam pengelolaan data dengan adanya validasi-validasi pada
setiap proses input data, mengurangi resiko kehilangan data
atau kerusakan data karena data yang telah diinputkan
tersimpan di dalam basis data, mengurangi kelemahan sistem
lama yaitu pada lamanya proses perhitungan arus keuangan
dan pembuatan laporan karena data keuangan dapat dilihat
kapanpun dan dapat dicetak berdasarkan data keuangan yang
telah diinputkan. Hasil pengujian unit dari setiap fitur-fitur
yang ada di dalam sistem usulan oleh para calon pengguna
menunjukkan hasil yang sudah sesuai harapan.
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Abstrak—Pencemaran udara merupakan masalah
lingkungan hidup dan menjadi salah satu faktor yang
mempengaruhi kualitas hidup manusia. Kualitas udara dan
beberapa variabel pendukung menjadi penentu tingkat
pencemaran udara di suatu daerah. Studi ini bertujuan untuk
memprediksi tingkat pencemaran udara berbasis Deep
Learning yang terdiri dari CNN dan LSTM. CNN digunakan
untuk mengekstrak variabel yang faktor pencemaran udara
dan LSTM digunakan untuk pemodelan informasi temporen
tidak teratur dalam komponen data deret waktu pencemaran
udara. Data diperoleh dari repositori data Jakarta
https://data.jakarta.go.id/. Teknik data imputasi dengan
algoritma KNN dan MICE digunakan untuk meningkatkan
kualitas data. Model CNN-LSTM dengan imputasi KNN pada
parameter SO> memberikan hasil terbaik pada data testing
dengan nilai RMSE 4,474 dan nilai MAPE 11,323%. Hasil
prediksi NAQI yang dihasilkan dengan perhitungan parameter
pencemar udara memiliki nilai yang baik ditunjukkan dengan
nilai RMSE sebesar 10 dan MAPE sebesar 13%.

Kata kunci—cnn-lIstm, deep learning, indeks pencemaran
udara, prediksi

L PENDAHULUAN

Pencemaran udara merupakan masalah lingkungan hidup
yang serius. Banyak masalah kesehatan yang muncul akibat
pencemaran udara seperti iritasi pernapasan, alergi kulit,
hingga kanker paru-paru [1]. Berdasarkan situs AQAir pada
tanggal 2 September 2023, Jakarta menduduki peringkat satu
dunia untuk kualitas udara terburuk di kota-kota besar dengan
nilai konsentrasi PM»s yang bencapai 105,6 microgram per
meter kubik. Salah satu faktor yang mempengaruhi tingkat
pencemaran udara di Jakarta adalah tingginya kendaraan
bermotor di Jakarta [2]. Kementerian Lingkungan Hidup dan
Kehutanan Indonesia membuat stasiun pemantauan otomatis
kontinu untuk memantau mutu udara. Laporan indeks per
variabel udara disampaikan dalam bentuk Indeks Standar
Pencemaran Udara (ISPU).

Tujuan studi ini adalah membuat model untuk
memprediksi indeks kualitas udara di Jakarta berdasarkan
data historis ISPU yang disediakan pemerintah Jakarta pada
situs https://data.jakarta.go.id/. Prediksi dilakukan dengan
memprediksi setiap variabel pencemar pada data ISPU,
kemudian hasil prediksi tersebut akan dihitung nilai
indeksnya dengan rumus National Air Quality Index (NAQI).
Sebelum data dilatih, data tersebut akan melalui tahap
praproses dengan imputasi data menggunakan metode k-
Nearest Neighbor dan Multiple Imputation by Chained
Equations untuk pengisian data kosong. Model Convolution
Neural Network-Long Short-Term Memory (CNN-LSTM)
digunakan untuk melakukan prediksi indeks kualitas udara.
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Universitas Sanata Dharma
Yogyakarta, Indonesia
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Hasil prediksi dari algoritma tersebut akan diukur
menggunakan nilai Root Mean Squared Error (RMSE) dan
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) untuk evaluasi
kinerja model dari data hasil imputasi yang dilakukan.

Model CNN-LSTM adalah gabungan dari dua jenis
arsitektur jaringan syaraf tiruan yang berbeda yaitu CNN dan
LSTM. Model ini digunakan untuk memproses dan
mengambil informasi dari data sekuensial seperti gambar
bergerak, teks, atau data deret waktu (time series). Model
LSTM dapat secara efesien menangkap informasi pola pada
data deret waktu, sementara model CNN dapat menyaring
gangguan data masukan dan mengekstrak fitur yang lebih
berharga [3]. Namun, CNN standar baik untuk mengatasi data
auto korelasi spasial, model tersebut tidak diadaptasi untuk
mengelola ketergantungan temporal yang kompleks dan
panjang dengan benar, sedangkan sebaliknya dengan jaringan
LSTM meskipun dirancang untuk mengatasi korelasi
temporal, model tersebut hanya mengeksploitasi fitur yang
disediakan dalam set pelatihan [4].

Pada penelitian ini layer dari algoritma CNN akan
mengekstrak fitur beberapa variabel yang mempengaruhi
tingkat pencemaran udara dan layer dari LSTM akan
disesuaikan untuk pemodelan informasi temporan tren tidak
teratur dalam komponen data time series [5]. Dengan
menggunakan CNN dan LSTM secara bersamaan, model
prediksi dapat mengoptimalkan keuntungan dari kedua jenis
arsitektur, hal tersebut dapat kemungkinan meningkatkan
keakuratan prediksi tingkat pencemaran udara.

Beberapa penelitian yang menggunakan model CNN-
LSTM diantaranya adalah Alhussein, M (2020) melakukan
prediksi pada dataset Australia Individual Household Load
dengan algoritma CNN-LSTM dan mendapatkan akurasi
MAPE sebesar 40.38% [6]. Kim, T (2019) memprediksi
dataset UCI Electricity Consumption dengan CNN-LSTM
berhasil mendapatkan nilai MSE sebesar 0.37. Seringkali,
data ISPU yang diperoleh tidak lengkap. Hal ini dapat
mempengaruhi keakuratan dan reliabilitas prediksi tingkat
pencemaran udara. Beberapa penelitian telah dilakukan untuk
memprediksi dan mengklasifikasi data ISPU diantaranya
adalah Hidayatullah, B. K., Kallista, M., & Setianingsih, C.
(2022) memprediksi data ISPU Jakarta dengan rentang waktu
antara tanggal 1 Januari 2015 sampai 31 Oktober 2021
dengan algoritma Long Short-Term Memory dengan hasil
RMSE pada parameter PM o sebesar 0.00723, parameter SO
sebesar 0.05841, parameter CO sebesar 0.05473, parameter
O3 sebesar 0.0446, dan parameter NO; sebesar 0.0431.



II. METODOLOGI PENELITIAN

A. Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data ISPU
dari tahun 2010 hingga 2021 pada stasiun Air Quality
Monitoring System (AQMS) di Bundaran HI. Alasan
pemilihan lokasi, pertama Bundaran HI karena bundaran hi
merupakan pusat kota Jakarta yang didominasi oleh pusat

perbelanjaan dan kantoran oleh karena itu bundaran HI sangat
ramai dengan kegiatan lalu-lalang transportasi yang menjadi
sumber utama tingkat pencemaran udara [7]. Alasan kedua,
data ISPU pada lokasi Bundaran HI memiliki data kosong
paling sedikit dibandingkan dengan data pada stasiun lainnya.
Perbandingan jumlah data kosong pada setiap stasiun AQMS
dapat dilihat pada gambar grafik 1 berikut ini.

Jumlah Data Kosong pada Stasiun AQMS Jakarta
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2076
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Kelapa Gading

Jagakarsa

Lubang Buaya Kebon Nanas

Stasiun AQMS

Gambar 1. Grafik jumlah data kosong pada setiap stasiun AQMS Jakarta

B. Praproses

Praproses dilakukan dengan empat tahapan, yaitu tahap
data imputasi, data normalisasi, train-test data split, dan
windowing data. Gambar 2 berikut ini menunjukan 4 data
praproses tersebut.

Data
Imputasi
2 v
Multiple Imputation
by Chained k-Nearest Neighbor
Equations
y y
Min-Max Scaling
Train-Test Split

Windowing Data

Gambar 2. Praprosess data

Data imputasi menggunakan dua metode k-Nearest
Neighbor (KNN) dan Multiple Imputation by Chained
Equations (MICE) yang diterapkan untuk pengisian data
kosong. Hasil imputasi data digunakan pada model dan
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dibandingkan untuk melihat apakah model yang dibuat dapat
bekerja dengan baik. Setelah dilakukan data imputasi, data
tersebut dinormalisasi dengan teknik min-max scaling.

Tahap selanjutnya adalah pembagian data (data splitting).
Pada penelitian ini, data akan dibagi menjadi data training dan
testing. Data training adalah data yang digunakan untuk
melatih model yang dibuat, sedangkan data festing digunakan
untuk mengevaluasi model tersebut. Data training yang
digunakan adalah data ISPU Bundaran HI dari tahun 2010
hingga tahun 2020, kemudian data ISPU Bundaran HI tahun
2021 digunakan sebagai data testing. Total data training yang
digunakan adalah 4018 baris data dan total data testing adalah
365 baris data. Tahap terakhir adalah windowing data. Tahap
ini membagi nilai x dan y dari data original. Nilai x dan y
didapatkan berdasarkan nilai lookback yang diberikan. Pada
penelitian ini akan digunakan nilai lookback sebanyak 30
dengan nilai y = 1. Transformasi data asli menjadi data setelah
praproses dapat dilihat pada tabel 1

TABEL 1. TRANSFORMASI DATA

Data Asli dari Data Praproses dari Parameter PM,,
Parameter PM,,

Nilai x Nilai y
60, 32, 27, 22, 25, | [[0.56], [0.28], [0.23], | 0.28
30, 41, 64, 55, 34, | [0.18], [0.21], [0.26],
55, 45, 28, 38, 35, | [0.37], [0.6], [0.51],
54, 44, 38, 40, 61, | [0.3], [0.51]1, [0.41],
36, 51, 35, 56, 59, | [0.24], [0.34], [0.31],
43,54,72,51,47,32 | [0.5], [0.4], [0.34],

[0.36], [0.57], [0.32],

[0.47], [0.31], [0.52],

[0.55], [0.39], [0.5],

[0.68], [0.47], [0.43]]

C. Model CNN-LSTM

Algoritma CNN-LSTM digunakan untuk membuat model
prediksi tingkat pencemaran udara. Model CNN-LSTM
merupakan gabungan dari dua algoritma neural network yaitu
convolution neural network dan long short-term memory.



Model tersebut digunakan untuk memproses dan mengambil
data sekuensial seperti gambar bergerak, teks, atau data deret
waktu. Pada kasus ini, CNN dan LSTM memiliki
kemampuan untuk mempelajari secara mendalam pola-pola
yang bersifat kompleks pada data deret waktu [8]. Layer pada
algoritma CNN akan digunakan untuk mengekstrak fitur
beberapa variable yang mempengaruhi tingkat pencemaran
udara dan layer dari LSTM akan disesuaikan untuk
pemodelan informasi tempran tren tidak teratur dalam
komponen data. Model CNN-LSTM terdiri dari dua
komponen utama, yaitu komponen convolutional layer dan
LSTM layer. Kemudian ditambahkan komponen fully
connected layer dan final output layer untuk menghasilkan
prediksi.

Skenario pengujian yang dilakukan dalam studi ini dapat
dilihat pada tabel 2 berikut.

TABEL 2. SKENARIO PENGUJIAN MODEL CNN-LSTM

Layer Kernels Keterangan

Convolution 1D Filters 16/32/64
Kernel Size 3/4/5
Activation Function ReLu

Dropout Rate 0,2

LSTM Units 32/64/128

Dense Units 32/64/128
Activation Function ReLu

Dense Units 1

Pengujian ini menggunakan optimizer adam [9] dengan
nilai lookback 30. Struktur model CNN-LSTM dapat dilihat
pada gambar 3.

ConviD

Fully Connected

Layer

Y

Final Output

Gambar 3 Struktur Model CNN-LSTM

Pada struktur model CNN-LSTM dalam gambar 3,
terdapat layer dropout. Layer tersebut digunakan untuk
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menghindari overfitting yang terjadi pada neural network
[10].

D. National Air Quality Index

National Air Quality Index (NAQI) merupakan gabungan
dari sub indeks lima parameter: partikulat, CO, SO,, oksidan,
dan NO,. Indeks tersebut dapat dituliskan sebagai berikut
[11]:

NAQI= /ic? + Is? + Ip? + la? + In?
dimana,
Ic = Indeks pencemaran karbon monoksida
Is = indeks pencemaran belerang dioksida
Ip = indeks pencemaran partikulat
la = indeks pencemaran oksida foto kimia
In = indeks pencemaran oksida nitrogen

E. Evaluasi Performa Data Model

Evaluasi performa dari model CNN-LSTM untuk
memprediksi indeks tingkat pencemaran udara dalam
penelitian ini menggunakan nilai RMSE dan MAPE sebagai
kriteria utama metode evaluasi. RMSE digunakan untuk
mengetahui besarnya penyimpangan yang terjadi antara
prediksi nilai indeks pencemar udara dengan nilai actual
indeks pencemar udara hasil observasi [12], sedangkan
MAPE digunakan untuk menguji akurasi dari hasil prediksi.
Tabel 3 berikut ini menunjukan tingkat prediksi berdasarkan
nilai MAPE.

TABEL 3. PARAMETER MAPE

Nilai MAPE Prediksi
MAPE <10 Tinggi
10 < MAPE <20 Baik
20 < MAPE <50 Layak
>50 Rendah

Nilai prediksi parameter MAPE: Tinggi, Baik, Layak dan
Rendah diperoleh dari penelitian Octavia dan Afandi (2019)
(13]

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Library tensorflow digunakan untuk pembuatan model
dan talos digunakan untuk melakukan uji skenario. Pada
proses training model, model yang dibuat akan dioptimasi
menggunakan optimizer Adam, MSE sebagai loss function
dan RMSE sebagai metrik akurasi model yang dilatih.
Sebelum proses latih, akan diinisiasi terlebih dahulu variable
params yang merupakan nilai hyperparameter yang akan diuji
sesuai dengan model hyperparameter yang digunakan.

TABEL 4. HYPERPARAMETER MODEL

Hyperparameter Nilai
Conv_filter 16/32/64
Conv_kernel 3/4/5
dropout 0.2
Lstm_unit 32/64/128
Dense_unit 32/64/128
Activation ReLu
Optimizer Adam
Losses Mean_squared_error




Kemudian dibuat model CNN-LSTM dengan nilai
parameter input X_train, y_train, dan params. Setelah itu,
model akan dilatih dengan total 20 epoch dan 128 batch size.

Untuk mengetahui hasil prediksi dari model yang telah
dibuat, maka perlu dilakukan proses evaluasi model. Data
yang digunakan untuk melakukan evaluasi model adalah data
testing yakni data periode Januari 2021 - December 2021.
Nilai yang akan dihitung adalah RMSE dan MAPE. Setiap
variable dari tingkat pencemaran udara mempunyai model
yang berbeda untuk menghasilkan nilai terbaik.

A. Hasil Pengujian Data Imputasi KNN

Hasil pengujian skenario dari data imputasi KNN dapat
dilihat pada tabel 5. Berdasarkan hasil pengujian, dapat dilihat
parameter dengan nilai paling baik adalah SO, dengan nilai
RMSE data training sebesar 0,039, RMSE data evaluasi

sebesar 4,474 dan MAPE sebesar 11,365%. Dari keseluruhan
nilai akurasi yang dihasilkan, parameter PM o dan SO, masuk
kedalam range “Baik” dengan hasil perhitungan MAPE
diantara 10 hingga 20 persen. Parameter CO, O3, dan NO;
masuk kedalam range “layak” dengan hasil perhitungan
MAPE diantara nilai 20 hingga 50 persen.

B. Hasil Pengujian Data MICE

Hasil pengujian data imputasi MICE dapat dilihat pada
tabel 6. Berdasarkan hasil pengujian dari tabel diatas, dapat
dilihat parameter dengan nilai paling baik adalah SO, dengan
nilai RMSE training sebesar 0,0394, RMSE evaluasi sebesar
4,827 dan MAPE sebesar 11,323%. Dari keseluruhan nilai
akurasi yang dihasilkan, parameter PM;p dan SO, masuk
kedalam range “Baik” dan parameter CO, O3, dan NO, masuk
kedalam range “Layak”.

TABEL 5. HASIL PENGUJIAN DATA IMPUTASI KNN

Params Hyperparameter RMSE RMSE Data Testing MAPE Data Testing
Conv_Filer Conv_Kernel Lstm_unit Dense_unit Tlg?nuilng

PMy 64 3 128 128 0,1064 10,039 17,431%

SO, 64 3 128 128 0,039 4,474 11,365%

CcO 64 5 128 32 0,0825 4,479 27,385%

O3 64 3 128 128 0,0892 7273 31,776%

NO; 64 3 128 32 0,0556 7,418 27,325%

TABEL 6. HASIL PENGUJIAN DATA IMPUTASI MICE

Params Hyperparameter RMSE RMSE Data Testing MAPE Data Testing
Conv_Filter Conv_Kernel Lstm_unit Dense_unit T,g?nt?ng

PM, 64 3 128 32 0,106 9,674 17,662%

SO, 64 3 64 128 0,0394 4,827 11,323%

CcO 64 5 128 128 0,0798 4,611 24,865%

O3 64 4 128 128 0,088 7,180 31,427%

NO, 64 3 128 32 0,0556 7,503 26,079%

C. Prediksi NAQI

Setelah mendapatkan nilai prediksi dari pengujian
skenario terhadap lima parameter pencemar, selanjutnya
adalah menghitung nilai NAQI untuk mendapatkan nilai
indeks kualitas udara. Hasil perhitungan NAQI dapat dilihat
pada gambar 4a dan gambar 4b. Secara visual, hasil prediksi
perhitungan NAQI dapat mengikuti pola data historis dengan
baik. Berdasarkan nilai NAQI yang tergambar dalam gambar
4a dan gambar 4b didapatkan nilai RMSE dan MAPE pada
tabel 7 berikut ini.
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TABEL 7. HASIL EVALUASI PERHITUNGAN NAQI

DATA IMPUTASI RMSE MAPE

MICE 10,844 13,405%

KNN 10,924 13,432%

Hasil prediksi nilai NAQI pada data imputasi

menggunakan teknik MICE dan KNN masuk ke dalam range
“Baik” berdasarkan nilai MAPE yang didapatkan yaitu
sebesar 13% kemudian didapatkan nilai RMSE sebesar 10
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Gambar 4a. Hasil prediksi NAQI pada data testing imputasi KNN
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Trend dalam kasus penelitian ini merupakan informasi
kenaikan atau penurunan indeks kualitas udara dari hari
sebelumnya.

TABEL 8. TREND DATA IMPUTASI KNN

Tanggal Hari Trend Trend Keterangan
Original | Prediksi
19-4-2021 | Senin Naik Naik TRUE
20-4-2021 | Selasa Turun Turun TRUE
21-4-2021 | Rabu Naik Naik TRUE
22-4-2021 Kamis Turun Turun TRUE
23-4-2021 | Jumat Naik Naik TRUE
24-4-2021 | Sabtu Naik Turun FALSE
25-4-2021 | Minggu Turun Naik FALSE
TABEL 9. TREND DATA IMPUTASI MICE
Tanggal Hari Trend Trend Keterangan
Original | Prediksi
19-4-2021 Senin Naik Naik TRUE
20-4-2021 Selasa Turun Turun TRUE
21-4-2021 Rabu Naik Naik TRUE
22-4-2021 Kamis Turun Turun TRUE
23-4-2021 Jumat Naik Naik TRUE
24-4-2021 Sabtu Naik Turun FALSE
25-4-2021 Minggu Turun Naik FALSE

Informasi keterangan pada tabel 8 dan tabel 9 merupakan
status jika prediksi trend yang dihasilkan oleh model sama
dengan prediksi data historis. Berdasarkan grafik pada
gambar 4a dan gambar 4b, dapat dilihat bahwa terjadi banyak
nilai naik turun pada nilai indeks. Hal tersebut dapat dilihat
lebih detail pada tabel 8 dan tabel 9. Pada tabel tersebut
memperlihatkan terjadinya indeks naik turun dalam satu

—— True
—— Predict
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69

Jul Nov Des

Agu

Sep Okt

Gambar 4b. Hasil prediksi NAQI pada data testing imputasi MICE

minggu. Model dalam penelitian ini berhasil memprediksi
trend diawal minggu, tetapi mengalami kesalahan dalam
memprediksi diakhir minggu.

Terdapat beberapa faktor yang dapat mempengaruhi,
salah satunya adalah banyaknya jumlah kendaraan bermotor
di Jakarta [14]. Kendaraan bermotor bertanggung jawab atas
penyebaran gas emisi yang tersebar di udara Jakarta. Adanya
peraturan-peraturan khusus di Jakarta seperti Car Free Day
dihari minggu dan ganjil-genap di hari kerja mempengaruhi
penyebaran kendaraan di Jakarta [15][16]. Selain itu, kondisi
cuaca pada musim tertentu juga mempengaruhi tingkat
pencemaran udara. Pada musim panas, tingkat polutan O3
meningkat. Hal tersebut mempengaruhi nilai indeks tingkat
pencemaran udara [17].

E. Prediksi Satu Minggu Kedepan

Prediksi satu minggu kedepan dengan model yang dibuat
dapat dilihat pada gambar 5. Hal tersebut membuktikan
bahwa model tersebut dapat memprediksi data yang belum
diketahui.
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Gambar 5. Hasil prediksi satu minggu kedepan



Hasil dari prediksi diatas dapat terlihat perbedaan hasil
prediksi dari data hasil imputasi KNN dengan hasil imputasi
MICE. Namun kedua data tersebut menghasilkan trend
prediksi yang sama. Pada bagian awal prediksi dapat terlihat
bahwa trend yang dihasilkan yaitu menurun, kemudian di
akhir prediksi trend tersebut menaik.

IV. SIMPULAN

Model CNN-LSTM untuk memprediksi tingkat
pencemaran udara pada data ISPU Bundaran HI Jakarta sudah
dilakukan. Metode yang digunakan adalah peramalan data
deret waktu variable tunggal, dimana prediksi pencemaran
udara dilakukan dengan melakukan prediksi pada setiap
senyawa pencemar pada data ISPU, kemudian hasil prediksi
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parameter tersebut dihitung menjadi nilai NAQI yang
merupakan nilai indeks pencemar udara. Metode KNN dan
MICE digunakan untuk mengisi data kosong pada ISPU. Hasil
percobaan menunjukan bahwa CNN-LSTM memiliki akurasi
prediksi tinggi dan kinerja yang baik terhadap data hasil
imputasi dengan KNN dan MICE. Prediksi parameter terbaik
pada hasil prediksi dengan data imputasi tersebut adalah
parameter SO, pada data imputasi KNN dan data imputasi
MICE. Hasil prediksi NAQI yang dihasilkan dengan
perhitungan parameter pencemar memiliki akurasi prediksi
yang tinggi dan kinerja yang baik dengan nilai RMSE sebesar
10 dan akurasi MAPE yaitu “Baik” dengan nilai sebesar 13%
pada data hasil imputasi KNN dan MICE. Trend yang
dihasilkan oleh model dipengaruhi oleh banyak faktor seperti
gas emisi kendaraan bermotor dan cuaca.
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Klasifikasi Sentimen Masyarakat Mengenai Kinerja
Aplikasi PeduliLindungi Menggunakan Naive Bayes
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Abstrak— Pandemi Covid-19 beberapa waktu yang lalu
menyebabkan banyak hal berubah. Aplikasi PeduliLindungi
yang dibangun untuk melacak penyebaran Covid-19 sangat
membantu masyarakat untuk semakin peduli akan kesehatan
diri maupun orang lain. Namun seiring aplikasi ini digunakan
oleh Masyarakat, banyak ditemukan penilaian, kepuasan
maupun Kketidak-puasan masyarakat atas aplikasi ini.
Penelitian ini bertujuan untuk melihat bagaimana pendekatan
Naive Bayes mampu dengan baik mengklasifikasi sentimen
masyarakat terhadap aplikasi PeduliLindungi. Data diambil
dari penilaian atau komentar yang terdapat di Playstore dan
Twitter. Dataset yang digunakan berjumlah 100,000 data
dengan 50,000 komentar masing-masing dari sentimen positif
maupun negatif. Pendekatan Naive Bayes pada penelitian ini
mampu melakukan klasifikasi dengan baik dengan nilai akurasi
sebesar 88.58%.

Kata kunci—Naive Bayes,
Akurasi.

Covid-19, PeduliLindungi,

L PENDAHULUAN

Pada tanggal 2 Maret 2020, untuk pertama Kkali
Coronavirus Disease (Covid-19) dilaporkan masuk ke
Indonesia di Depok, Jawa Barat. Dalam waktu yang tidak
lama aplikasi PeduliLindungi dikembangkan untuk membantu
instansi pemerintah melakukan pelacakan penyebaran Covid-
19. Aplikasi ini mengandalkan partisipasi masyarakat untuk
saling membagikan data lokasinya saat bepergian agar
penelusuran riwayat kontak dengan penderita Covid-19 dapat
dilakukan. Pengguna aplikasi ini juga akan mendapatkan
pemberitahuan jika berada di keramaian atau berada di zona
merah, yaitu area yang di dalamnya ada orang yang terinfeksi
positif Covid-19 atau ada pasien dalam pengawasan.

Seiring aplikasi ini digunakan oleh masyarakat luas,
ditemukan banyak keluhan terkait kinerja aplikasi ini. Ada
beberapa contoh keluhan, misalnya: sertifikat vaksin yang
tidak muncul walaupun data sudah sesuai, ada juga sertifikat
vaksin dari vaksin 1 dan 2 namun hanya sertifikat vaksin 1
saja yang tercantum pada aplikasi PeduliLindungi, sistem
verifikasi yang masih memiliki kekeliruan, dan kesulitan
dalam scan QR Code untuk check in di suatu tempat seperti
minimarket atau pusat perbelanjaan.

Hal ini mendorong penelitian ini untuk melakukan
analisis sentimen terhadap aplikasi PeduliLindungi dengan
mengambil data komentar dari Google Play dan media sosial
Twitter.

Berikut beberapa penelitian terkait analisis sentimen.
Anggraini, 2020 [1] menggunakan data sentimen terhadap
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kebijakan kartu pra kerja melakukan klasifikasi menggunakan
Naive Bayes menghasilkan akurasi 91.06%

Sa’rony, 2019 [3] melakukan Kklasifikasi dengan
menggunakan metode Naive Bayes terhadap kebijakan
pemindahan ibukota Republik Indonesia. Diketahui dari hasil
penelitian bahwa prosentase pengguna Twitter yang pro
terhadap kebijakan pemindahan ibukota sebesar 52%
sedangkan sisanya kontra terhadap kebijakan tersebut.
Evaluasi sistem menghasilkan akurasi sebesar 94% , presisi
sebesar 94,5 %, dan recall sebesar 94%.

Utama, 2019 [4] melakukan analisis sentimen terhadap
kebijakan kendaraan ganjil genap di tol Bekasi menggunakan
algoritma Naive Bayes dengan optimalisasi Information Gain.
Diketahui dari hasil penelitian bahwa pengguna media sosial
yang pro dan kontra terhadap kebijakan ganjil genap di tol
Bekasi jumlahnya seimbang dengan persentase masing
masing 50%. Dari hasil evaluasi dihasilkan nilai akurasi
sebesar 79,55%, presisi sebesar 80,37%, dan sensitivitas atau
recall sebesar 80,51%.

Bertolak dari beberapa penelitian di atas, penelitian ini
akan melakukan analisis sentimen terhadap kinerja aplikasi
PeduliLindungi menggunakan algoritma Naive Bayes. Data
yang digunakan diambil langsung dari kolom komentar
penilaian dari PlayStore dan media sosial Twitter. Beberapa
skenario dilakukan untuk untuk menemukan hasil optimal,
misalnya perubahan label positif menjadi 1 dan negatif
menjadi -1, melakukan variasi k-fold pada cross-validation
untuk membentuk dan menguji model, serta pengujian variasi
akurasi untuk membentuk kurva Receiver Operating
Characteristic (ROC).

II. METODE PENELITIAN

Sentimen merupakan pendapat yang didasarkan pada
perasaan yang mengutarakan secara berlebihan terhadap
sesuatu [2]. Sentimen terdapat di dalam pernyataan atau
kalimat yang didalamnya terdapat pendapat. Sentimen
digunakan untuk mengetahui perasaan yang diberikan
terhadap suatu objek.

Preprocessing data penting dilakukan untuk mengubah
data mentah dalam bentuk yang mudah dipahami. Langkah
preprocessing data dilakukan untuk menyelesaikan beberapa
masalah seperti noisy data, duplikasi data, missing value, dan
lain-lain.

Terdapat langkah-langkah data preprocessing misalnya
filtering data, case folding, stemming, stopword removal,
tokenize, dan labelling.



A. Filtering Data

Filtering data yaitu digunakan untuk menghilangkan atau
menghapus data duplikat dan atribut yang akan digunakan
dalam membentuk model.

B. Labelling Data

Proses pelabelan data sangat diperlukan untuk
menentukan kelas pada suatu ulasan dalam dokumen apakah
ulasan tersebut masuk dalam kelas berlabel positif atau
negatif.

C. Case Folding

Pada tahap ini dilakukan pengubahan kata dengan huruf
kapital (uppercase), menjadi huruf kecil (lowercase).

D. Tokenize

Pemecahan kata dalam bentuk token dari suatu rangkaian
karakter yang berdasarkan karakter spasi.

E. Normalize

Normalisasi kata dilakukan untuk pengecekan dan
pengubahan kata yang tidak baku menjadi kata baku
berdasarkan kamus yang digunakan.

F. Stopword Removal

Stopword rtemoval dilakukan untuk pengecekan dan
penghapusan kata kata yang tidak menambah informasi
misalnya kata hubung, kata depan, dan kata sambung.

G. Stemming

Stemming dilakukan untuk pencarian kata dasar di setiap
kata pada tweet.

H. N-Gram

N-Gram adalah metode dalam mengolah bahasa alami
yang digunakan untuk menganalisis teks. Metode ini akan
membagi teks menjadi bagian bagian kecil yang disebut
dengan n-grams. N-Grams terdiri dari urutan n kata atau
karakter yang berdekatan dalam teks.

Pembobotan kata merupakan proses pemberian nilai atau
bobot untuk setiap kata yang terdapat dalam sebuah sentimen
[6]. Dalam pencarian informasi peringkat berdasarkan
frekuensi kata salah satu metode yang paling banyak
digunakan adalah metode TF-IDF (Term Frequency-Inversed
Document Frequency). Pembobotan dilakukan dengan
mengalikan Term frequency (TF) - jumlah kata atau term
pada dokumen dengan inverse document Frequency (IDF) -
frekuensi kemunculan kata pada seluruh dokumen.

Klasifikasi Naive Bayes adalah klasifikasi yang memiliki
sifat supervised learning [5]. Kinerja Naive Bayes memiliki
kecepatan klasifikasi yang baik [7]. Pada penelitian ini
pengujian akan digunakan menggunakan 2 kelas saja yaitu
kelas atau sentimen positif dan negatif.

Data diperoleh dari komentar pemberian Rating pada
laman aplikasi PeduliLindungi di Google Playstore dan
Tweeter. Komentar positif dan negatif masing-masing
berjumlah 50,000 data sehingga jumlah data total sebanyak
100,000.

ITI. PERANCANGAN MODEL

A. Gambaran Umum Penelitian

Alur penelitian dalam melakukan klasifikasi sentimen
dapat dilihat seperti pada Gambar 1.
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Gambear 1. Alur Penelitian Sistem Analisis Sentimen

Dalam penelitian ini:

e Data diambil dari dua sumber yang berbeda yaitu
Google Playstore dan tweets Twitter
Ada beberapa tahap preprocessing data yaitu
filtering data, case folding, tokenisasi, stopword
removal, stemming, dan N-Gram
Setelah tahap preprocessing, penelitian ini
melakukan pelabelan data menggunakan tools
Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner
(VADER)
Dengan variasi k pada k-fold cross-validation,
penelitian ini kemudian membangun model Naive
Bayes dan menguji model menggunakan fitur TF-
IDF dari data yang sudah dipersiapkan.
Kinerja pendekatan Naive Bayes dievaluasi dari
perhitungan akurasi yang dihasilkan dalam pengujian
sistem.

IV. HASIL MODEL DAN ANALISIS

A. Pengujian Model

Pengujian model pada penelitian ini memiliki tujuan
untuk melihat seberapa baik model dalam melakukan
klasifikasi data sentimen yang berasal dari rating Google Play
Store dan Twitter menggunakan metode Naive Bayes.

Beberapa pengujian dengan variasi jumlah k pada k-fold
cross-validation dilakukan untuk menemukan akurasi,
precision, recall, dan ROC Curve.




a) Klasifikasi (Train dan Test Accuracy)

Pengujian klasifikasi terdiri dari hasil akurasi dari data
latih dan uji. Penelitian ini menghasilkan nilai akurasi data
training sebesar 92.48% dan nilai akurasi data testing
sebesar 88.58%. Hasil dari akurasi training dan testing
terdapat pada gambar 2 dan tabel 1 berikut ini.
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Gambar 2. Grafik hasil akurasi train dan test

TABEL 1. HASIL AKURASI TRAIN DAN TEST

Train Accuracy
92.48%

Test Accuracy
88.58%

b) Confusion Matrix

Tabel confusion matrix digunakan untuk mengukur
sejauh mana model klasifikasi dapat memprediksi dengan
benar kelas-kelas dari data uji. Dengan informasi yang
diberikan oleh confusion matrix, penelitian dapat membuat
keputusan apakah model bekerja dengan baik atau perlu
diperbaiki.

Nilai confusion matrix pada penelitian ini terdapat
pada tabel 2 dibawah ini.

TABEL 2. HASIL CONFUSION MATRIX

True Positive (TP) 19854
True Negative (TN) 2199
False Positive (FP) 1331
False Negative (FN) 1550

Nilai akurasi dihitung dari jumlah (TP + TN) dibagi
total data uji (TP + TN + FP + FN).

¢) Fl-score, Precision dan Recall

Fl-score, precision, dan recall adalah tiga metrik
evaluasi yang digunakan untuk mengukur kinerja model
klasifikasi. Ketiganya berfokus pada perbedaan antara hasil
prediksi model dan kelas aktual data uji.
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Precision menggambarkan sejauh mana model berhati-
hati dalam membuat prediksi positif. Dengan kata lain, dari
semua prediksi positif yang dibuat oleh model, berapa
persentase yang memang benar.

Recall mengukur sejauh mana model mampu
mengidentifikasi semua kasus positif yang sebenarnya dan
menggambarkan sejauh mana model mampu menangkap
atau mengingat semua kasus positif.

Nilai F1 adalah ukuran rata-rata harmonik antara
precision dan recall. Ini berguna saat ingin melihat
keseimbangan antara precision dan recall, terutama jika ada
trade-off antara keduanya.

F1-score, precision, dan recall adalah metrik evaluasi
yang penting dalam klasifikasi karena mereka memberikan
berbagai aspek kinerja model, terutama dalam kasus
ketidakseimbangan antara kelas positif dan negatif. Hasil
kinerja Naive Bayes dalam penelitian ini dapat dilihat pada
Tabel 3 di bawah ini.

TABEL 3. HASIL F1-SCORE, PRECISION DAN RECALL

F1-Score 76.93%
Precision Score 77.70%
Recall Score 76.23%

d) ROC Curve

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) adalah
alat evaluasi yang digunakan untuk mengukur dan
memvisualisasikan kinerja model klasifikasi, terutama
dalam konteks pemilihan ambang batas yang berbeda untuk
pemilihan kelas positif dan negatif. Kurva ROC sering
digunakan untuk mengukur sejauh mana model mampu
membedakan antara kelas positif dan negatif. Hasil evaluasi
menggunakan kurva ROC terdapat pada gambar 3.
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Gambar 3. Kurva ROC

B. Pengujian Skenario

Pengujian skenario pada penelitian ini memiliki tujuan
untuk melihat seberapa baik akurasi dan ketepatan antara data
latih dengan data uji menggunakan metode Naive Bayes.



Pengujian skenario dilakukan dengan melakukan
berbagai perbandingan pada setiap k-fold cross-validation
untuk menemukan hasil yang optimal. Nilai k divariasi antara
3 hingga 11 dan memberikan hasil akurasi sebagaimana
dilihat di Tabel 4.

TABEL 4. HASIL AKURASI DENGAN BERBAGAI NILAI K

K-fold cross validation Akurasi
3 88.58%
5 88.57%
7 88.55%
9 88.57%
10 88.56%
11 88.56%

Tabel menunjukkan, hasil optimal dengan nilai akurasi
tertinggi sebesar 88.58% terjadi ketika sistem melakukan
cross-validasi dengan nilai k = 3.
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan Penelitian

Penelitian menunjukkan bahwa pendekatan Naive Bayes
mampu melakukan klasifikasi sentimen yang ada dalam
aplikasi PeduliLindungi dengan baik. Pemodelan Naive
Bayes dengan variasi pengujian k fold 3,5,7,9,10,11 memberi
hasil akurasi terbaik 88.58% pada nilai k fold 3.

B. Saran

e Dari penelitian yang ada, sangat dimungkinkan metode
selain Naive Bayes dipergunakan untuk analisis sentimen
sehingga didapatkan hasil yang lebih optimal.

e Proses labeling data menggunakan fools Vader
memberikan hasil yang tidak seimbang. Dalam
penelitian ini Vader memberikan hasil label positif
sejumlah 14,985 data dan label negatif sejumlah 84,669
data. Metode labeling seperti text bloob bisa diuji-
cobakan untuk mendapatkan label yang lebih seimbang.
Selain itu penyeimbangan data seperti pendekatan
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
kiranya bisa juga digunakan untuk menemukan hasil
yang lebih baik.
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(41
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Abstrak—CV ESIA INDORAYA merupakan sebuah
perusahaan distributor yang menjual produk seperti pulsa,
kuota internet, dan kartu perdana. CV ESIA INDORAYA
selama ini mencatat pemenuhan stok barang dan produk secara
manual yang menyebabkan terjadinya kesalahan dalam
pencatatan data perputaran barang di retail. CV ESIA
INDORAYA dalam sistem yang telah berjalan saat ini tidak
memiliki kemampuan untuk membentuk kelompok produk
yang laku dan tidak laku terjual. Maka diperlukan proses
pengolahan data besar dengan menggunakan metode K-Means
Clustering. Proses Kklasifikasi K-Means Clustering ini
menghasilkan dua buah cluster yang dapat digunakan sebagai
acuan retail yang laku dan tidak laku. Sistem yang telah dibuat
baik karena Nilai K yang dipakai yaitu K = 2 memiliki SSE yang
mengalami penurunan paling besar yaitu SSE = 30.426 x 10*°.

Kata kunci—Random Forest, Klasifikasi, Industri Garmen,
Karyawan, Produktivitas

L PENDAHULUAN

Permintaan dan penjualan produk distribusi dari banyaknya
retail di area Malang Raya merupakan hal yang sangat penting
bagi perusahaan. Pendataan menentukan jumlah minimum
produk berupa saldo, kartu perdana dan voucher kuota
internet yang harus dipenuhi berdasarkan permintaan setiap
retail selama ini dicatat secara manual yang menyebabkan
sering terjadinya kesalahan pada proses penyortiran data yang
telah tersedia dan memakan waktu kurang lebih dua minggu.
Data tersebut tidak dapat digunakan untuk mengukur tingkat
perputaran barang. Tingkat perputaran barang dapat
digunakan untuk mengukur retail mana yang memberi
keuntungan lebih besar.

Solusi untuk menyelesaikan permasalahan pada
penjelasan di atas salah satunya dengan memanfaatkan
algoritma K-Means Clustering. Algoritma yang paling
sederhana untuk membentuk cluster dari algoritma yang lain
adalah Algortitma K-Means. Salah satu kelebihan dari
algoritma ini adalah mudah diimplementasikan dan
dijalankan, relatif cepat, dapat beradaptasi dengan mudah, dan
salah satu algoritma yang paling sering digunakan dalam
praktek data mining. Clustering merupakan sebuah metode
yang mengelompokkan beberapa data dengan tujuan data
tersebut dikelompokkan dalam beberapa kelompok data
mengurangi ruang pencarian yang spesifik dalam merespons
suatu query.[1]

Penelitian ini bertujuan untuk membuat model program
aplikasi yang dapat meng-cluster atau membentuk kelompok
retail yang memiliki tingkat perputaran barang yang tinggi
karena paling diminati, perputaran barang sedang, dan retail
dengan perputaran barang rendah. Hasil dari performa
perputaran barang memiliki hubungan dengan tingkat laba
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yang akan didapatkan oleh perusahaan. Dari beberapa bentuk
cluster tersebut dapat dianalisis jenis cluster mana yang
memiliki perputaran barang tinggi untuk pendistribusian
barang pada CV Esia Indoraya.

II. STUDI LITERATUR

Pada penelitian sebelumnya yang dibuat pada tahun 2021
dengan judul penelitian Penerapan Data Mining Metode K-
Means Clustering Untuk Analisa Penjualan Pada Toko
Fashion Hijab Banten. Pengolahan data oleh peneliti
dilakukan menggunakan metode K-means clustering dengan
perhitungan secara manual yang bertujuan untuk membentuk
beberapa kelompok seperti; pakaian yang sangat laris, laris,
dan kurang laris. Pengujian dari data tersebut dilakukan dan
diolah menggunakan Rapid Miner. Hasil akhir dari proses
pengolahan data terdapat 11 artikel sangat laris, 55 artikel
laris, dan 34 artikel untuk kurang laris.[2]

Pada penelitian sebelumnya yang dibuat pada tahun 2019
dengan judul penelitian Penerapan Data Mining Metode
Clustering Pada CV. Secom Infotech Menggunakan
Algoritma K-Means. Aplikasi yang digunakan untuk
melakukan pengujian model adalah aplikasi RapidMiner di
mana terdapat dua cluster yang terbentuk. Cluster 0 berjumlah
14 data dan cluster 1 berjumlah 16 data. Metode K-Means
clustering ini menggunakan konsep data mining untuk
mengelompokkan data sesuai atribut[3]

Pada penelitian sebelumnya yang dibuat pada tahun 2019
dengan judul penelitian Klasifikasi Barang Menggunakan
Metode Clustering K-Means Dalam Penentuan Prediksi Stok
Barang (Studi Kasus: UKM Mar’ah Jilbab Kediri). Pengujian
ini memiliki hasil pengelompokan RFM yang tingkat
akurasinya sebesar 70%, dam hasil tanpa menggunakan RFM
sebesar 76,67%[4]

Pada penelitian sebelumnya yang dibuat pada tahun 2021
dengan judul penelitian Penerapan Algoritma K-Means
Dalam Prediksi Penjualan Karoseri. Penelitian tersebut
menggunakan data sebanyak 203 data yang dikelompokkan
menjadi 2 cluster. Cluster 0 memiliki hasil 93 item penjualan
karoseri kurang laris yang kurang diminati oleh konsumen
dan cluster 1 memiliki hasil 110 item penjualan karoseri
sangat laris yang banyak diminati oleh konsumen.[5]

Pada penelitian sebelumnya yang dibuat pada tahun 2020
dengan judul penelitian Klasterisasi Pola Penjualan Pestisida
Menggunakan Metode K-Means Clustering (Studi Kasus Di
Toko Juanda Tani Kecamatan Hutabayu Raja). Penelitian ini
menggunakan algoritma K-Means untuk mengelompokkan
Penjualan Pestisida Sangat Laku sebanyak 53 items,
Penjualan Laku sebanyak 21 item dan Penjualan Tidak laku
sebanyak 126 items [6].



ITI. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini memiliki beberapa tahap seperti yang terlihat
pada Gambar 1. Tahap pertama yaitu data collection yang
merupakan dataset yang digunakan. Preprocessing yang di
dalamnya terdapat beberapa proses yaitu cleaning data dan
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Data Collection

reduce data. Penelitian ini membuat model dengan
memanfaatkan algoritma K-Means. Selanjutnya tahap
evaluasi model yang menggunakan Sum of Square Error
(SSE). Tahap terakhir yaitu implementation model yang
terdapat hasil dari pengelompokan data perputaran barang
retail. Berikut Gambaran Tahapan Penelitian.
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Gambar 1. Tahapan-tahapan dalam Penelitian

A. Data Collection

Data pada penelitian ini merupakan data perputaran barang
retail di CV Esia Indoraya dalam periode Januari 2021 sampai
dengan Januari 2022. Data ini sudah berbentuk data RFM
(Recency, Frequency, dan Monetary) yang menjelaskan
perputaran barang pada retail tersebut. Sampel dari data ini
memiliki jumlah atribut dari data RFM tersebut.

B. Preprocessing

Langkah awal yang melibatkan sejumlah kombinasi dan
proses yang memerlukan intervensi atau penyesuaian dari
pengguna[7]. Pada tahap ini, data awal disiapkan dan
dimodifikasi untuk memastikan kualitas, integritas, dan
ketersediaan data yang diperlukan dalam analisis atau
pemodelan lebih lanjut.

1) Data Cleaning

Data Cleaning atau pembersihan data adalah proses
pengelolaan dan  pemrosesan data  untuk
mengidentifikasi, mengoreksi, menghapus
kesalahan, atau ketidaksesuaian dalam dataset.
Tujuan utama dari pembersihan data adalah
memastikan data yang digunakan untuk analisis atau
pemodelan adalah akurat dan konsisten[8].

2) Data Reduction

Data Reduction atau reduksi data adalah proses
mengurangi volume atau kompleksitas data dan
mempertahankan sebagian besar informasi yang
relevan. Tujuan dari reduksi data adalah untuk
membuat dataset yang lebih kecil dan lebih mudah
diolah.

C. Build Model

Algoritma K-Means adalah salah satu bentuk algoritma
pengelompokan iterative yang membuat suatu pembagian
dataset ke beberapa cluster yang sudah ditentukan
parameternya di awal. Algoritma K-Means relatif mudah
diterapkan dan dijalankan dengan waktu yang cepat, serta
mudah beradaptasi. Dalam pengembangan metode data
mining, K-means merupakan salah satu dari banyaknya
algoritma yang paling berpengaruh dan populer dalam
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bidangnya. Proses dari Algoritma K-Means awalnya
algoritma ini mengambil beberapa komponen dari dataset
untuk dijadikan pusat cluster awal. Langkah pengambilan
komponen ini pusat cluster dari sekumpulan populasi data
diambil secara acak. Selanjutnya, K-Means melakukan
pengujian pada setiap komponen pada populasi data dan
memberikan tanda spesifik pada komponen tersebut ke salah
satu pusat cluster yang telah didefinisikan menurut jarak
terdekat antar komponen dengan setiap pusat cluster yang
telah ditentukan.

n -
_ i Xt

V="t = 1)
1,23.... n
dixy = |x— Y|

= VZx=ilxi —¥1) @
Keterangan:
v = centroid pada cluster
Xi = objek ke -i
Yi =datay ke -i
n = Jumlah objek yang menjadi anggota cluster

D. Evaluate Model

SSE adalah metrik evaluasi yang umum digunakan untuk
mengukur kualitas partisi atau kluster dalam algoritma K-
means. SSE mengukur jarak kuadrat antara setiap titik data
dengan pusat Kkluster terdekat. SSE dihitung dengan
menjumlahkan kuadrat jarak antara setiap titik data dan pusat
kluster yang ditetapkan, dan tujuannya adalah untuk
meminimalkan nilai SSE. Perbandingan yang didapatkan
untuk memvalidasi data yaitu dengan melakukan perhitungan
Sum of Square Error (SSE) dari nilai cluster.

SSE = Zk=1 k inesk(Xi -
Ci)?

3



Keterangan:

V = jumlah kelompok yang digunakan pada algoritma K-
Means

Xi = banyaknya data ke- i

Ck = jumlah cluster pada cluster nilai K

E. Implementation Model

Tahap ini merupakan tahap implementasi dari model
clustering K-Means yang telah dibuat. Model yang sudah
dilatih menggunakan metode clustering K-Means akan
diimplementasikan dalam bentuk web, pada implementasi
web akan memanfaatkan framework dari python yaitu Flask.
Flask merupakan salah satu jenis dari microframework yang
menggunakan bahasa python. Fungsi dari Flask ini adalah
membuat kerangka kerja aplikasi dan membuat tampilan dari
suatu web. Penggunaan Flask dan bahasa pemrograman
python dapat membantu pengembang membuat sebuah sistem
web yang lebih terstruktur serta dapat mempermudah
memberikan tampilan yang lebih baik pada integrasi aplikasi.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pembahasan

Penelitian ini bertujuan membuat sebuah sistem
pengelompokan dengan metode clustering K-Means untuk

menentukan kelompok mana yang memiliki kelas-kelas
dengan perputaran barang yang cepat atau lambat. Cara kerja
sistem ini adalah user memasukkan jumlah nilai K yang akan
menentukan berapa jumlah cluster yang akan dibentuk.
Setelah itu, akan dilalukan preprocessing data dengan
melakukan pengurangan jumlah data dan atribut serta
membersihkan data yang tidak diperlukan. Dari hasil data
yang sudah di cleaning akan dilakukan pembuatan model K-
Means dan dilakukan evaluasi model dengan menggunakan
perhitungan Sum Square of Error (SSE) untuk menentukan
nilai K mana yang memiliki jumlah penurunan error paling
tinggi. Tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini berupa
tahap pengumpulan data, preprocessing data, pembuatan
model, evaluasi model.
1) Pengumpulan Data
Data yang telah dikumpulkan merupakan data
perputaran barang CV Esia Indoraya pada periode
Januari 2021 sampai dengan Januari 2022. Data
berisikan konten penjualan produk berbentuk data
RFM (Recency, Frequency, dan Monetary). Data
yang digunakan dalam penelitian ini hanyalah data
dari RFM yang memiliki bentuk angka untuk
pembagian kelompok pada data-data tersebut. Data
yang digunakan terdapat pada gambar 2 berikut ini.

ID RET NAMA RET SE AREA LEVEL TSS R F M
36759 PANDUMEDIA 2 SINGOSARI L7 MALANG BATU 175 32 1,898,700,000
230500 MUJUR SURYA KLOJEN L7 MALANG KOTA 179 132 7,605,930,688
193986 GUMB CELL KARANGPLOSO L4 MALANG BATU 159 13 147,206,400
4637 MSA CELL WAGIR L0 | MALANG KABUPATEN 157 27 1,193,000
9201 DEVIS CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 160 31 1,550,000
27571 SUBUR CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 155 32 1,241,000
27574 AL BAROKAH CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 175 41 1,659,000
37011 WD CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 167 34 5,896,000
37016 ALHUSNA CELL WAGIR L3 | MALANG KABUPATEN 178 59 50,889,000
37018 SAR CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 153 20 1,209,000
37316 YAFFA CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 173 e 2,672,000
37319 PIXEL CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 163 23 11,981,000
43347 JEHAN 3 CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 156 31 1,162,000
43723 ARIN CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 165 24 3,215,000
51970 PINK CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 175 38 2,243,000
53885 MFM CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 163 26 1,213,000
54072 I CLOUND CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 179 28 1,141,000
54073 APP CELL WAGIR L2 | MALANG KABUPATEN 178 <L 6,032,000
54074 PRIE CELL WAGIR L1 | MALANG KABUPATEN 174 31 1,446,000
54075 YUTONE WAGIR L2 | MALANG KABUPATEN 174 e 8,467,000

Gambar 2. Data Penelitian

Data ini berjumlah 1932 data dengan beberapa
kolom antara lain tentang kolom ID RET untuk ID
setiap retail yang tersedia. Kolom kedua NAMA
RET menjelaskan tentang nama dari retail yang
didaftarkan. Kolom ketiga SE AREA menjelaskan
tentang area penjualan dari retail. Kolom keempat
LEVEL menjelaskan tentang level dari retail. Kolom
kelima TSS menjelaskan tentang area pusat
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pengambilan produk. Kolom keenam, ketujuh, dan
kedelapan menjelaskan tentang data RFM (Recency,
Frequency, dan Monetary).
2) Preprocessing Data

Proses prepocessing data, data yang telah tersedia
dilakukan proses reduce data dan mengambil bagian
kolom RFM (Recency, Frequency, dan Monetary).
Proses ini bertujuan untuk mengambil hanya data



yang memiliki komponen untuk mengukur tingkat
perputaran barang pada retail. Data yang tidak
memiliki kepentingan lebih seperti NAMA RET dan
ID RET tidak diinputkan agar memudahkan
pengelompokan pada model.

3) Build Model

Pada proses pembuatan model, penulis
memanfaatkan metode clustering K-Means untuk
membangun model yang akan digunakan pada
penelitian. Pada metode K-Means ini, akan
memanfaatkan nilai K sebagai inputan jumlah
cluster. Penelitian ini akan memanfaatkan beberapa
inputan nilai K, selanjutnya untuk mengukur
seberapa tepat pusat cluster yang telah terbentuk
menerapkan Elbow Method.

4) Evaluasi Model

Output yang dihasilkan penelitian ini adalah
terbentuknya cluster yang dapat digunakan untuk
menentukan retail mana yang memiliki perputaran
barang yang cepat (laris) dan lambat (kurang laris)
melalui analisis nilai monetary (m) pada dataset.
Untuk menentukan jumlah cluster paling optimal,
maka diperlukan evaluasi cluster dengan SSE yang
terdapat pada tabel 1.

TABEL 1. PERCOBAAN NILAI K

No Nilai K Nilai SSE
1 K=2 SSE = 30.426 x 10'¢
2 K=3 SSE = 15.376 x 10'¢
3 K=4 SSE =9.444 x 10'¢
4 K=5 SSE =6.113 x 10'¢
5 K=6 SSE =4.074 x 10'¢

Nilai SSE merupakan sebuah nilai penurunan error
yang menunjukkan kualitas partisi atau klaster pada
algoritma K-means. Dalam matriks evaluasi ini,
semakin besar nilai SSE maka semakin besar juga
kualitas klaster yang telah dibentuk. Berdasarkan
pengujian SSE, penurunan nilai Error terbesar
terdapat pada K = 2 dengan nilai SSE = 30.426 x
10'e. Nilai SSE yang terbentuk merupakan nilai
klaster dengan penurunan tingkat error yang tinggi,
melalui penurunan tersebut semakin tinggi nilai SSE
maka semakin baik kluster yang terbentuk. Korelasi
nilai SSE dengan perputaran barang yang telah di
klaster adalah melalui kualitas dari penurunan error
tersebut, dengan semakin besar nilai SSE maka
semakin baik kluster yang dibentuk dan hal tersebut
berpengaruh pada pembagian kelompok barang laris
atau tidak laris. Kluster yang berjumlah dua klaster
(K=2) memiliki model optimal karena kualitas dari
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kluster yang terbentuk memiliki kualitas partisi yang
baik. Melalui data yang telah disediakan dan nilai
dalam klaster yang dilampirkan, perputaran barang
dianalisis melalui nilai kolom pada Monetary yang
memiliki nilai yang berkaitan dengan keuntungan
barang yang dijual (laris) dan memiliki perputaran
barang cepat pada konten. Klaster yang terbentuk
dapat dikategorikan sebagai klaster perputaran
barang cepat (laris) dan klaster perputaran barang
lambat (kurang laris).

B. Hasil

Dari hasil penelitian didapatkan bahwa data perputaran
barang di retail dengan menganalisis nilai monetary (M) serta
menentukan nilai K yang optimal dengan penurunan terbesar
yang terdapat pada nilai K = 2 dengan nilai SSE = 30.426 x
10%¢. Hasil pengelompokan yang telah dilakukan dapat
berfungsi untuk menentukan retail laris dan retail kurang laris.
Cluster 0 dengan nilai lebih rendah yaitu 564.163,986
sehingga tergolong kelompok dengan perputaran barang yang
lambat (kurang laris) dan Cluster 1 dengan nilai lebih tinggi
yaitu 13.090.668,447 tergolong kelompok dengan perputaran
barang lebih cepat (laris).

TABEL 2. HASIL PENELITIAN

Cluster | Recency Frequency Monetary
0 164.371 24.103 564.163,986
1 174.289 95.447 13.090.668,447

Dari tabel 2 dijelaskan kolom Cluster yaitu 0 dan 1 yang
terbentuk sesuai nilai input oleh user. Di kolom selanjutnya
adalah Recency, frequency, dan Monetary yang berisi data
dari setiap retail yang telah diinput. Hasil tersebut dapat
disimpulkan melalu nilai Monetary kelompok mana yang
memiliki perputaran barang yang lebih laris.

V. KESIMPULAN DAN SARAN

Model clustering K-means yang digunakan pada
penelitian ini bertujuan untuk membentuk cluster yang
mengelompokkan barang dengan tingkat perputaran tinggi ,
sedang, dan rendah. Kelompok yang telah terbentuk dapat
digunakan sebagai sarana untuk menentukan retail mana yang
memiliki perputaran barang tinggi dan dapat mengembangkan
perusahaan menuju keuntungan yang lebih tinggi.

Sebagai saran pengembangan, penelitian selanjutnya
dapat menambahkan data di luar dataset untuk
dikelompokkan ke dalam cluster yang telah terbentuk dan
dikelompokkan sesuai dengan parameter cluster. Selain itu,
penelitian selanjutnya menerapkan metode pengujian sistem
yang lebih baik sehingga nilai K yang terbentuk lebih optimal
dan cluster yang terbentuk memiliki validasi nilai yang lebih
tinggi.
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Perbandingan Metode Ensemble Learning
pada Klasifikasi Tingkat Stres Siswa
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Abstract—Stress is a feeling that a person faces when feeling
pressured, facing a threat, or being in a new situation. Today, stress
is not only felt by adults; students can also experience stress. This
is due to several factors that make students very vulnerable to
stress. A national survey was conducted to identify the factors
causing stress in students, revealing several main contributors. The
data will then be analyzed to determine the level of stress among
students based on the factors they experience. In the analysis
process, a comparison is made using several methods, namely
decision trees, support vector machines (SVM), logistic regression,
KNN, and a voting classifier. The results of the analysis indicate
that the Voting Classifier method achieves a better training
accuracy of 96 %. However, it's important to note that the Decision
Tree Model attains 100% training accuracy, which may indicate
Dpotential overfitting of the model.

Keywords—student stress factor, ensemble learning, method
comparison

I. PENDAHULUAN

Stres merupakan sebuah perasaan yang dihadapi
seseorang ketika merasa tertekan, menghadapi sebuah
ancaman ataupun sedang dalam situasi yang baru. Stres ini
merupakan respon non-spesifik terhadap sebuah tuntutan
yang dirasakan oleh individu baik respon positif ataupun
berupa respon negatif. [1]

Setiap fase usia, masing-masing memiliki karakteristik
yang berbeda dari fase pertumbuhan diusia lainnya. Begitu
pula dengan usia remaja yang pastinya memiliki karakteristik
khusus yang membedakan dengan usia anak-anak dan juga
dewasa. [2]

Dewasa ini stres tidak hanya dirasakan oleh orang dewasa,
seorang siswa juga dapat merasakan stres. Hal tersebut
dikarenakan beberapa faktor yang menyebabkan siswa sangat
rentang terkena stres. Salah satu faktor yang menyebabkan
siswa mengalami stres dari sisi akademik yaitu tuntutan
akademik siswa terlalu berat, tugas yang tidak sedikit,
mendapatkan nilai yang tidak sesuai atau buruk dan juga
lingkungan pergaulan. [3]

Faktor lain yang menyebabkan siswa mengalami stres bisa
saja dari faktor lingkungan. Seorang siswa pasti
membutuhkan yang namanya teman sebaya untuk mengenali
dunia luar selain di dalam lingkungan keluarga. Namun
seringkali dari interaksi dengan teman menimbulkan tekanan
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bagi siswa untuk mengikuti teman sebayanya sehingga
mereka akan merasakan stres tersebut. [2]

Dari data-data mengenai faktor tingkat stres pada siswa
akan dianalisis menggunakan metode Ensemble Learning.
Ensemble Learning adalah metode pada Machine Learning
yang dapat digunakan untuk klasifikasi. [4] Dengan adanya
teknik Ensemble Learning dapat meningkatkan akurasi pada
model dan juga dapat mengoptimalkan kinerja pada
klasifikasi. [5]

Oleh sebab itu, pada penelitian ini dilakukan analisis
dengan metode Ensemble Learning menggunakan beberapa
model untuk analisis dataset sebagai bahan perbandingan
untuk menentukan model yang terbaik. Beberapa model yang
banyak digunakan dalam penelitian dan juga akan digunakan
pada penelitian ini yaitu model Decision Tree, Logistic
Regression dan K-Nearest Neighbor (KNN).

Kontribusi yang dilakukan dalam penelitian adalah untuk
menentukan tingkat stres siswa yang disebabkan dari berbagai
faktor seperti psikologi, fisiologi, lingkungan, akademik dan
sosial.

II. METODOLOGI

Analisis faktor yang menyebabkan siswa stres diawali
dengan studi literatur penelitian terdahulu untuk melihat serta
menjadikan acuan dalam penelitian. Untuk menghasilkan
sebuah analisis yang baik dari sebuah penelitian
membutuhkan alur kerja yang baik. Alur penelitian terdapat
pada gambar 1.

A. Dataset

Dataset yang dipakai dalam penelitian ini diambil dari
Kaggle Repository mengenai faktor-faktor stres siswa dilihat
dari psikologis, fisiologis, sosial, lingkungan dan akademik.
Dataset ini berisi 1100 data yang terdiri dari 20 atribut dan 1
kelas label. Dataset tersebut berkaitan dengan faktor-faktor
yang menciptakan dampak paling besar pada stres siswa.
Faktor-faktor tersebut dapat berupa gangguan tidur, beban
belajar dan bahkan intimidasi. Dataset ini terdiri dari 5 faktor
utama yaitu faktor psikologis, faktor fisiologis, faktor
lingkungan, faktor akademik dan faktor sosial. Contoh data
yang digunakan pada penelitian ini terdapat pada tabel .
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TABEL 1. RINGKASAN DATASET

No. Atribute Name Type Atribute
Faktor Psikologi
1. Anxiety_level Numerik
2. Self_esteem Numerik
3. Mental_healt_history Numerik
4. Depression Numerik
Faktor Fisiologis
5. Headache Numerik
6. Blood_pressure Numerik
7. Sleep_quality Numerik
8. Breathing_problem Numerik
Faktor Lingkungan
9. Noise_level Numerik
10. Living_condition Numerik
11. Safety Numerik
12. Basic_needs Numerik
Faktor Akademik
13. Academic_performance Numerik
14. Study_load Numerik
15. Teacher_student_relationship Numerik
16. Future_career_concerns Numerik
Factor Sosial
17. Social_support Numerik
18. Peer_pressure Numerik
19. Extracurricular Numerik
20. bullying Numerik
Output
21. Y Binary
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B. Metode Analisis

Dataset yang digunakan akan dianalisis menggunakan
metode Ensemble Learning. Pada proses analisis dilakukan
perbandingan menggunakan beberapa metode yaitu Decision
Tree, Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression,
KNN, dan Voting Classifier.

Evaluasi pada model dilakukan dengan melihat akurasi
pada setiap model yang dihasilkan, lalu dari hasil setiap
pengujian pada masing-masing model yang disajikan akan
dilihat model mana yang memiliki performa paling baik.
Hasil dari analisis ini nantinya dapat menjadi bahan
perbandingan dengan penelitian sebelumnya. [6]

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini dilakukan menggunakan laptop Lenovo
ThinkPad dengan sistem operasi Windows 10, serta
menggunakan perangkat lunak Visual Studio Code dan juga
Jupyter Notebook untuk melakukan analisis dataset. Bahasa
pemrograman yang digunakan adalah bahasa Python.

Penelitian ini menggunakan dataset yang diambil dari
Kaggle Repository tentang faktor stres pada siswa dengan
jumlah data sebanyak 1100 baris yang terdiri dari 20 kolom
atribut dan 1 kolom label. Dataset ini diambil langsung dari
survei untuk mengetahui mengenai faktor-faktor stres yang
timbul pada siswa.

Dari dataset yang didapatkan, tidak terdapat missing value
ataupun inconsistent pada dataset. Kemudian dilakukan
pembagian data lath dan data uji menggunakan
‘train_test split’ dengan rasio 0.8 pada data latih dan 0.2 pada
data uji.

Dataset yang telah diuji validasi dilakukan klasifikasi serta
perbandingan menggunakan beberapa metode, yaitu Decision
Tree, Support Vector Machine, dan KNN. Setelah itu,
beberapa metode tersebut digabungkan menggunakan metode
Voting Classifier.



TABEL 2. HASIL AKURASI

Metode

Parameter

Akurasi
Pelatihan

Akurasi
Pengujian

Decision
Tree

criterion='gini', splitter="best',
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
random_state=8,
min_impurity_decrease=0.0,
ccp_alpha=0.0

1.00

0.89

Support
Vector
Machine

C=1.0, kernel="rbf", degree=3,
gamma="scale’, coef0=0.0,
shrinking=True,
probability=True, tol=0.001,
cache_size=200,
verbose=False, max_iter=-1,
decision_function_shape='ovr’,
break_ties=False,
random_state=8

0.90

0.90

Logistic
Regression

penalty="12", *, dual=False,

tol=0.0001, C=1.0,
fit_intercept=True,
intercept_scaling=1,

random_state=8, solver="1bfgs',

max_iter=1000,
multi_class="auto', verbose=0,
warm_start=False

0.90

0.90

n_neighbors=5,
weights="uniform’,
algorithm="auto’, leaf_size=30,
p=2, metric='minkowski'

0.90

0.90

Voting
Classifier

estimators=['random_forest',
‘'svm', 'logistic_regression’,
‘knn'], voting="soft,
flatten_transform=True,
verbose=False

0.96

0.90

84

Dari hasil penelitian yang dilakukan pada dataset tingkat
stres, ditemukan bahwa akurasi pelatihan tertinggi mencapai
100% pada Model Decision Tree, sementara akurasi pengujian
tertinggi sebesar 90% terdapat pada tiga Model, yaitu Support
Vector Machine, Logistic Regression, dan KNN. Setelah
dilakukan Ensemble Learning dengan metode Voting
Classifier, ditemukan bahwa akurasi pelatihan mencapai 96%,
sementara akurasi pengujian tetap 90%.

Dari tabel 2 dapat diketahui bahwasannya metode Voting
Classifier mendapatkan akurasi pelatihan yang lebih baik,
yaitu sebesar 96%. Hal ini disebabkan oleh Model Decision
Tree yang memiliki akurasi pelatihan mencapai 100%, yang
berpotensi mengalami overfitting pada model. Sementara itu,
Voting Classifier memperoleh akurasi pengujian yang sama
dengan tiga model terbaik sebelum dilakukan Voting
Classifier.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini dilakukan untuk mengidentifikasi model
yang paling baik dalam mengklasifikasikan tingkat stres. Dari
hasil penelitian yang dilakukan, ditemukan akurasi pelatihan
terbaik setelah dilakukan Ensemble Learning dengan metode
Voting Classifier, dengan akurasi sebesar 96%. Sementara itu,
ditemukan akurasi pengujian terbaik pada empat Model, yaitu
Support Vector Machine, Logistic Regression, KNN, dan
Voting Classifier, dengan akurasi sebesar 90%. Model
Ensemble Learning, khususnya Voting Classifier, dapat
menjadi pilihan yang baik dalam mengatasi potensi overfitting
dari model Decision Tree. Hasil penelitian ini dapat digunakan
sebagai dasar perbandingan dengan penelitian-penelitian
sebelumnya untuk memahami faktor-faktor stres siswa.
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Abstrak— E-commerce telah menjadi bagian integral dari
dunia bisnis modern, memungkinkan perusahaan untuk menjual
produk dan jasa secara online dengan efisien. Ketidaktepatan
strategi ketika melakukan analisis terhadap produk penjualan
dapat merugikan sebuah perusahaan baik itu dalam jangka
panjang maupun dalam jangka pendek, oleh sebab itu perlu
analisis yang tepat seperti predksi hasil penjualan agar dapat
menghasilkan keuntungan bagi perusahaan. Penelitian ini
menginvestigasi penerapan metode regresi linear untuk
memprediksi penjualan e-commerce pada perusahaan ritel
online berbasis di Inggris selama satu tahun. Hasil analisis
menunjukkan bahwa promesi dan penentuan harga memiliki
pengaruh positif dan signifikan terhadap perilaku pembelian
impulsif konsumen. Temuan ini memberikan kontribusi
berharga dalam memperdalam pemahaman tentang strategi
promosi yang efektif dan manajemen stok yang optimal di
lingkungan e-commerce. Penelitian ini juga mengukuhkan
validitas regresi linear sebagai alat prediksi yang handal dalam
ranah penjualan e-commerce, sambil menyajikan wawasan baru
dalam dinamika pasar digital. Hasil. Dari hasil penelitian yang
sudah dilakukan diambil 5 hasil terbaik dan hasil terbaik
dihasilkan oleh produk Cream Hanging Heart T-Light Holder
yang terjual di negara United Kingdom dengan MSE 1429.014
dan RMSE 37.802. Sedangkan untuk hasil terendah dari 5
terbaik yaitu dihasilkan oleh produk World War 2 Gliders Asstd
Designs dengan MSE 3888.845 dan RMSE 62.361.

Kata Kunci—Regresi Linear, MSE, RMSE, E-commerce

L PENDAHULUAN

E-commerce adalah proses jual beli barang atau jasa yang
dilakukan secara online melalui internet. Kehadiran e-
commerce dapat membantu perusahaan untuk menjangkau
pasar yang lebih luas dengan biaya yang lebih rendah [1].
Kemajuan teknologi dan perkembangan sistem transaksi yang
awalnya masih bersifat transaksi secara langsung saat ini sudah
memasuki tahap dimana transaksi dapat dilakukan secara
online [2]. Menghasilkan perkiraan penjualan tingkat produk
merupakan faktor penting dalam industri ritel karena
pengendalian penjualan dan perencanaan produksi memainkan
peran penting dalam daya saing setiap perusahaan yang
menyediakan barang untuk pelanggannya. Dalam pengelolaan
penjualan barang yang dijual, kekurangan barang dapat
menyebabkan penurunan keuntungan dan kepuasan
pelanggan. Selain itu, kelebihan penjualan barang dapat
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memaksa toko untuk menjual barang dengan harga lebih
rendah sehingga dapat menurunkan keuntungan yang didapat,
atau bahkan lebih buruk lagi menyebabkan pengurangan
penjualan, tingkat penjualan yang lebih tinggi dari yang
dibutuhkan juga meningkatkan biaya pergudangan [3].
Banyaknya jenis produk yang dijual juga dapat menimbulkan
manajemen persediaan barang menjadi tidak akurat
dikarenakan permintaan konsumen yang berjumlah besar [4].

Oleh karena itu membuat sistem prediksi penjualan sebuah
produk merupakan hal yang penting guna meningkatkan
keuntungan atau profit bagi perusahaan. Contohnya dengan
menggunakan pendekatan machine learning  dapet
menghasilkan sebuah insight guna meningkatkan produk hasil
penjualan ataupun melakukan strategi khusus pada produk
yang kurang terjual [5S]. Penelitian tersebut peneliti
menggunakan data penjualan pada PT XYZ yang diambil dari
tahun 2014-2019. Peneliti menggunakan metode regresi linear
untuk memprediksi jumlah unit yang terjual berdasarkan
periode penjualan properti. Pada penelitian tersebut
didapatkan hasil dengan MSE terendah yaitu sebesar 0,140
pada property kavling. Sedangkan untuk properti yang lain
memiliki nilai MSE di atas 0,5 [6]. Promosi dan harga
memiliki pengaruh positif dan signifikan terhadap perilaku
impulse buying pengguna Shopee di Kota Pekanbaru. Hasil
analisis regresi linear berganda menunjukkan bahwa
peningkatan dalam strategi promosi maupun penurunan harga
dapat secara langsung mempengaruhi keputusan pembelian
impulsif konsumen. Temuan ini memberikan wawasan
berharga bagi perusahaan dalam merancang kampanye
promosi yang efektif [7].

Berdasarkan masalah dan penelitian sebelumnya yang
sudah dipaparkan, menunjukkan metode regresi ini dapat
digunakan dalam memprediksi penjualan barang pada e-
commerce. Sehingga kami akan mengimplementasikan regresi
linear pada dataset transaksi penjualan e-commerce (ritel
online) yang berbasis di Inggris selama satu tahun.

II. KAIJIAN PUSTAKA

Regresi linear merupakan solusi yang cocok untuk
digunakan oleh perusahaan multiproduk karena dengan
memperkirakan berbagai kombinasi produk [8]. Hal ini
dikarenakan dengan memperkirakan berbagai kombinasi



produk, perusahaan dapat memaksimalkan keuntungan serta
memperkirakan jumlah produksi yang tepat [9]. Model
prediksi sebelumnya telah digunakan untuk menentukan hasil
penjualan pada waktu yang akan datang. Penelitian
sebelumnya menggunakan metode regresi linear sederhana
untuk memprediksi penjualan produk unilever. Data yang
digunakan berupa data penjualan 50 produk unilever selama
15 bulan. Sebenyak 10 produk terlaris dipilih untuk diprediksi.
Hasil prediksi diukur dengan menggunakan Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). Nilai MAPE terendah adalah
sebesar 1% untuk produk Sunsilk Conditioner dan nilai
tertinggi didapat sebesar 10% pada produk Vixal [10]. Pada
penelitian selanjutnya, dilakukan prediksi data penjualan dari
website shopee seller centre menggunakan metode regresi
linier berganda. Data yang digunakan merupakan data
penjualan bulan Mei 2020 sampai April 2022 sebanyak 574
data. Hasil prediksi 30 data testing memperoleh hasil MSE
sebesar 5.172.628.212.404, nilai RMSE sebesar 2.274.341,27,
dan nilai MAPE sebesar 4,34% [11]. Penelitian menggunakan
metode regresi linier untuk memprediksi penjualan pada PT.
Eagle Industry Indonesia. Data yang digunakan berjumlah 301
data yang berisi penjualan 3 produk Perusahaan dan memiliki
5 atribut. Metode yang digunakan adalah metode regresi linear
dengan least square method untuk menentukan persamaannya.
Penelitian mendapatkan hasil RMSE sebesar 36241.241 +/-
0.000 dan Squared Error sebesar 1313427569.481 +/-
5882150128.134 [12].

Pada penelitian lain, metode regresi linear dan moving
average digunakan untuk memprediksi data penjualan
supermarket. Penelitan tersebut membandingkan kinerja
kedua metode dalam memprediksi 148 data penjualan
supermarket dari bulan Januari sampai Maret tahun 2019 pada
kategori kesehatan dan elektronik. Hasil penelitian
mendapatkan nilai RMSE dan MSE sebesar 7.106 dan 50.489
menggunakan moving average. Sedangkan metode regresi
linear mendapatkan nilai RMSE dan MSE sebesar 7.59 dan
57.603 [13]. Penelitian selanjutnya memprediksi data
penjualan supermarket menggunakan metode regresi linear
berganda. Data yang digunakan berjumlah sebanyak 245.244
data dalam jangka waktu penjualan dari tahun 2018 sampai
tahun 2019. Prediksi dibagi menjadi per-barang dan per-tahun
dan mendapatkan hasil nilai RMSE sebesar 40,476 [14].
Penelitian lainnya membandingkan metode regresi linear dan
moving average dalam memprediksi data penjualan produk
bearing pada CV Mulia Tata Sejahtera dari bulan Januari 2019
sampai Desember 2020. Hasilnya metode regresi linear
mendapatkan nilai MSE sebesar 164.650 dan metode moving

average mendapatkan nilai MSE sebesar 7.376.044. Dari hasil
tersebut metode regresi linear mendapatkan nilai error yang
relatif lebih kecil dari metode moving average [15].

III. METODOLOGI PENELITIAN

Analisis yang didapatkan akan berupa hasil prediksi
menggunakan model regresi linear membutuhkan beberapa
proses agar dataset terbaca dengan baik. Setelah beberapa
proses dilakukan, langkah berikutnya adalah menginterpretasi
hasil prediksi. Dapat dilakukan evaluasi signifikansi statistik
dari masing-masing koefisien regresi untuk memahami
seberapa besar pengaruhnya terhadap variabel dependen.
Koefisien yang signifikan secara statistik menunjukkan bahwa
variabel tersebut memberikan kontribusi yang nyata terhadap
prediksi model. Pada gambar 1 terdapat proses penelitian yang
dimulai dari pengumpulan data, prapemrosesan, exploratory
data analysis, 1alu melakukan prediksi, dan analisis penjualan
untuk hari berikutnya. Berikut penjelasan dari gambar 1 dari
proses penelitian yang dilakukan.

Pengumpulan data l—h{ Prapemrosesan

Exploratory Data
Analysis (EDA)

Analisis Penjualan

Gambar 1. Alur Penelitian

Regresi Linier

A. Pengumpulan Data

Dalam kasus kumpulan data transaksi penjualan e-
commerce berbasis di Inggris, data tersebut didapatkan melalui
Kaggle. Kaggle adalah platform online yang menyediakan
kumpulan dataset dan tantangan (challenges) untuk para data
scientist dan pengembang perangkat lunak. Dataset tersebut
berisi transaksi penjualan e-commerce (ritail online) yang
beroperasi di Inggris selama satu tahun. Toko yang berlokasi
di London telah menjual berbagai oleh-oleh dan peralatan
rumah tangga, baik untuk orang dewasa maupun anak-anak,
melalui situs webnya sejak tahun 2007. Pelanggan toko ini
berasal dari berbagai belahan dunia dan umumnya melakukan
pembelian secara langsung. Selain itu, terdapat juga usaha
kecil yang membeli produk dalam jumlah besar dan
menjualnya kepada pelanggan lain melalui saluran gerai ritel.
Sampel data yang digunakan pada penelitian ini terdapat pada
gambar 2 dibawah ini.

TransactionNo Date ProductNo ProductName Price Quantity CustomerNo Country
0 581482 12/9/2019 22485 Set Of 2 Wooden Market Crates  21.47 12 17490.0 United Kingdom
1 581475 12/9/2019 22596 Christmas Star Wish List Chalkboard  10.65 36 13069.0 United Kingdom
2 581475 12/9/2019 23235 Storage Tin Vintage Leaf 11.53 12 13069.0 United Kingdom
3 581475 12/9/2019 23272 Tree T-Light Holder Willie Winkie  10.65 12 13069.0 United Kingdom
4 581475 12/9/2019 23239 Set Of 4 Knick Knack Tins Poppies  11.94 6 13069.0 United Kingdom

Gambar 2. Sampel Dataset
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TransactionNo Date ProductNo ProductName Price Quantity CustomerNo Country
6511 C581406  12/8/2019 46000M Polyester Filler Pad 45x45cm  6.19 -240 NaN  United Kingdom
6512 C581406  12/8/2019 460008 Polyester Filler Pad 40x40cm  6.19 -300 NaN  United Kingdom
90098 C575153  11/6/2019 22547 Wooden Advent Calendar Red  44.25 -1 NaN United Kingdom
102671 C574288  11/3/2019 22178 Victorian Glass Hanging T-Light 25.37 -1 NaN  United Kingdom
117263 C573180 10/28/2019 23048 Saot Of 10 Lanterns Fairy Light Star  14.50 -1 NaN  Unitcd Kingdom
Gambar 3. Sampel Missing Value
Pada dataset memiliki 536350 baris data dan 8 kolom yang  ProductName dengan mengambil hanya 5 record

terdiri dari TranscationNo(kategorik), Date(numerik),
ProducNo(kategorik), Product(kategorik), Price(numerik),
Quantity(numerik), CustomerNo(kategorik), dan
Country(kategorik). Dari gambar 3 dapat diketahui
bahwasannya pada dataset tersebut masih terdapat missing
value pada kolom CustomerNo sebanyak 55 data sehingga
nantinya akan dilakukan prapemrosesan untuk menghilangkan
missing value.

B. Prapemrosesan

Dalam prapemrosesan data untuk dataset transaksi
penjualan e-commerce berbasis di Inggris, beberapa langkah
kritis telah dilakukan. Langkah yang dilakukan berdasarkan
gambar 4.

remove duplikat,dan

issSi ta sell n
misssing value data selectio

> remove outlier —|

Gambar 4. Alur Prapemrosesan

Pertama, duplikat data dihapus untuk memastikan
konsistensi dataset dan menghilangkan gangguan dari data
ganda. Selanjutnya, penanganan missing value dilakukan
untuk memastikan ketepatan analisis dengan mengatasi atau
menghapus data yang memiliki nilai yang hilang. Atribut date
diformat ulang agar memiliki konsistensi format,
memudahkan analisis waktu, dan pengelompokan data
berdasarkan  tanggal. Langkah  berikutnya  adalah
mengidentifikasi dan menghapus outlier pada atribut Quantity,
karena nilai ekstrem dapat mempengaruhi hasil analisis.

Fokus pada negara Inggris (UK) dilakukan dengan
memilih hanya data penjualan yang berkaitan dengan negara
tersebut. Hal ini bertujuan untuk mendapatkan konteks yang
lebih spesifik dan relevan, menghilangkan data dari negara-
negara lain. Pemilihan data juga dilakukan untuk atribut

ProductName yang paling banyak terjual. Langkah ini
membantu mengidentifikasi produk-produk yang paling
diminati oleh pelanggan, memfokuskan analisis pada produk
yang paling signifikan dalam konteks penjualan. Dengan
melakukan prapemrosesan ini, dataset menjadi lebih bersih,
terstruktur, dan siap untuk dilibatkan dalam analisis lebih
lanjut, mencegah bias, dan mengoptimalkan hasil analisis.

Terakhir, pembuatan kolom baru bernama TotalMoney
dengan mengalikan nilai pada kolom Price dengan kolom
Quantity. Langkah ini bertujuan untuk menambah dimensi
analisis dengan memperoleh informasi tentang total
pendapatan yang dihasilkan dari setiap transaksi. Dengan
menambahkan kolom TotalMoney, kita dapat melihat secara
langsung kontribusi masing-masing transaksi terhadap
pendapatan total toko secara keseluruhan. Proses ini
memberikan wawasan tambahan yang dapat berguna dalam
pemahaman performa penjualan dan produk-produk yang
paling menguntungkan dalam dataset tersebut. Dengan
demikian, analisis lebih lanjut dapat mencakup aspek
keuvangan yang lebih mendalam untuk mendukung
pengambilan keputusan yang lebih baik.

C. Exploratory Data Analysis (EDA)

Dalam proses Exploratory Data Analysis (EDA) ini
dilakukan pendekatan analisis data untuk memahami dan
menjelajahi data, menemukan pola dan hubungan yang tidak
terduga, serta menguji hipotesis awal pada data yang sudah
dilakukan pemrosesan sebelumnya. Dari proses ini ditemukan
bahwa 5 negara dengan tingkat penjualan jumlah barang
terbanyak adalah United Kingdom, Netherlands, EIRE,
Germany, dan France. United Kingdom menempati tempat
pertama dengan jumlah penjualan barang lebih dari 4+ juta
barang. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 5
dibawah ini.

Top Country Based on Quantity

M

Jumlah Terjual

United Kingdom Netherlands

Germany France

Nama Negara

Gambar 5. Top 5 Negara berdasarkan Quantity




Top Product Based on Quantity

60k

Total Quantity Sold

S

Paper Craft Little Birdie Medium Ceramic Top Storage Jar

- . . - - -
20k
0

Popcorn Holder

World War 2 Gliders Asstd Designs Jumbo Bag Red Retrospot

Product Name

Gambar 6. Top 5 Produk berdasarkan Quantity dari Negara United Kingdom

Kemudian pada proses ini dipilih United Kingdom yang
kemudian dilakukan EDA pada produknya yang terjual
disana. Didapati 5 produk dengan tingkat penjualan tertinggi
yaitu Paper Craft Little Birdie, Medium Ceramic Top Storage
Jar, Popcorn Holder, World War 2 Gilders Asstd Design, dan
Jumbo Bag Red Retrospot. Paper Craft Little Birdie
menempati tempat pertama dengan jumlah penjualan barang
lebih dari 80,000+ barang. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat
pada Gambar 6.

D. Regresi Linear

Metode regresi merupakan sebuah metode statistik yang
melakukan prediksi menggunakan pengembangan hubungan
matematis antara variabel, yaitu variabel dependen (Y) dengan
variabel independen (X). Variabel dependen merupakan
variabel akibat atau variabel yang dipengaruhi, sedangkan
variabel independen merupakan variabel sebab atau variable
yang mempengaruhi. Prediksi terhadap nilai variable
dependen dapat dilakukan jika variabel independennya
diketahui. Umumnya penjualan atau permintaan suatu produk
dinyatakan sebagai variabel dependen yang besar atau nilainya
dipengaruhi oleh variabel independen.

Regresi linear menjadi salah satu metode yang
dipergunakan dalam produksi untuk melakukan peramalan
atau prediksi tentang karakteristik kualitas maupun kuantitas.
Hal ini dikarenakan dengan memperkirakan berbagai
kombinasi produk, perusahaan dapat memaksimalkan
keuntungan serta memperkirakan jumlah produksi yang tepat.

Rumus untuk Regresi Linear dengan metode kuadrat
terkecil atau sederhana adalah:

EN(Ex?)-CEx)(Exy)

a= n(Tx2)-(Xx)? M
_ nGCxy)-Ex)CEy)

b= n(Tx2)—(Tx)? @)

y=a+b.x 3)

dengan y adalah kuantiti penjualan, x adalah periode
penjualan atau bulan penjualan, a adalah konstanta yang
menunjukan besarnya nilai y apabila x = 0, dan b adalah
besaran perubahan nilai y.
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IV. HASIL DAN ANALISIS

Dalam bagian ini, akan diulas evaluasi dan analisis hasil
dari penelitian yang telah dilakukan, terfokus pada konteks e-
commerce. Sehingga dapat diketahui hasil atau strategi yang
sesuai untuk meningkatkan keuntungan dalam penjualan.

A. Regresi Linear

Sebelum dilakukan regresi linear dilakukan korelasi antar
attribut terlebih dahulu agar dapat dilakukan regresi linear.
Dari gambar 7 diperoleh nilai korelasi antara jumlah barang
terjual dan tahun adalah 0,5. Nilai korelasi ini menunjukkan
bahwa ada hubungan positif yang kuat antara kedua variabel
tersebut. Artinya, semakin tinggi tahunnya, semakin tinggi
pula jumlah barang terjual. Nilai korelasi antara jumlah barang
terjual dan bulan adalah -0,2. Nilai korelasi ini menunjukkan
bahwa ada hubungan negatif yang lemah antara kedua variabel
tersebut. Artinya, semakin tinggi bulannya, semakin rendah
pula jumlah barang terjual. Nilai korelasi antara jumlah barang
tejual dan kode negara adalah 0,01. Nilai korelasi ini
menunjukkan bahwa ada hubungan yang sangat lemah antara
kedua variabel tersebut. Artinya, kode negara tidak memiliki
pengaruh yang signifikan terhadap jumlah barang terjual. Nilai
korelasi antara jumlah barang terjual dan kode produk adalah
-0,005. Nilai korelasi ini menunjukkan bahwa ada hubungan
yang sangat lemah antara kedua variabel tersebut. Artinya,
kode produk tidak memiliki pengaruh yang signifikan terhadap
jumlah barang terjual. Berdasarkan hasil analisis regresi linear,
dapat disimpulkan bahwa faktor utama yang mempengaruhi
jumlah barang terjual tersebut adalah tahun. Faktor lain, seperti
bulan, kode negara, dan kode produk, memiliki pengaruh yang
sangat lemah.

Kemudian dilakukan pelatihan menggunakan regresi linear
pada produk Cream Hanging Heart T-Light Holder dengan
negara yang dipilih yaitu United Kingdom dan dihasilkan data
seperti Gambar 8 dibawah ini. Banyak quantity barang dari 0
hingga 250 dan banyak hari dari 1 hingga 365. Kemudian
dilakukan prediksi dengan regresi linear pada produk Cream
Hanging Heart T-Light Holder dan dihasilkan data seperti
Gambar 9 dibawah. Banyak quantity sebanyak O hingga 250
dan banyak hari dari O hingga 400 hari, jadi disini dilakukan
prediksi 35 hari kedepan dan quantity tersebut diprediksi
menurun.
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Gambar 7. Korelasi Dengan Attribut Quantity
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Gambar 8. Hasil Latih Regresi Linear
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Gambar 9. Hasil Prediksi Regresi Linear

B. Evaluasi dan Analisis

Kemudian dilakukan perhitungan nilai MSE pada data latih
untuk menghitung rata-rata dari selisih kuadrat antara nilai
prediksi. Kemudian dihasilkan 5 MSE terbaik yang dapat
dilihat pada Tabel 1 dibawah. Setelah itu dilakukan
perhitungan nilai RMSE pada data latih untuk menghitung nilai
rata-rata dari akar kuadrat dari selisih kuadrat antara nilai
prediksi model dan nilai aktual dari data. Dihasilkan RMSE
dengan hasil seperti Tabel 1 dibawah.

Berdasarkan hasil yang sudah didapatkan penyebab
tingginya nilai MSE dan RMSE adalah karena jumlah attribut
yang digunakan hanya sedikit. Pada pelatihan model attribut
yang digunakan hanya attribut data dan quantity, hal ini karena
pada dataset yang digunakan memiliki nilai korelasi yang
cukup kecil. Sehingga antara attribut yang ada dengan attribut
label yaitu quantity tidak memiliki hubungan atau memiliki
hubungan yang kecil. Selain dari attribut hal lain yang
membuat nilai MSE dan RMSE menjadi tinggi adalah adanya

TABEL 1. HASIL EVALUASI outlier atau data pencilan. Qutlier ini terjadi pada data yang

Nama Barang MSE RMSE | memiliki quantity jauh lebih banyak dibandingkan rata-rata

Cream Hanging Heart T-Light Holder | 1429.014 | 37.802 | quantity pada data yang ada. Kemudian penyebab terakhir

Popcorn Holder 2571.672 | 50.712 | yang membuat hasil MSE dan RMSE tinggi adalah penggunaan

Jumbo Bag Red Retrospot 7780.673 | 52.732 | model linear regression yang kurang sesuai dengan studi
Assorted Colour Bird Ornament 2794.116 | 52.859 | Kasusyangada.
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V. KESIMPULAN DAN PENGEMBANGAN

Setelah dilakukan beberapa proses didapatkan beberapa
hasil penelitian yang kemudian diambil 5 hasil terbaik dan
hasil terbaik dihasilkan oleh produk Cream Hanging Heart T-
Light Holder dengan MSE 1429.014 dan RMSE 37.802.
Sedangkan untuk hasil terendah dari 5 terbaik yaitu dihasilkan
oleh produk World War 2 Gliders Asstd Designs dengan MSE
3888.845 dan RMSE 62.361. Untuk pengembangan pada
penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan mengganti atau
menambahkan metode lain serta dapat juga dilakukan
penambahan atau pengurangan attribut lain.
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Abstrak — PT Sinar Palasari Indonesia belum memiliki
sistem informasi khusus untuk mengelola data tugas dan data
karyawan. Banyaknya data yang diolah membuat admin
seringkali mengalami kesulitan dalam mengelola data
karyawan dan data tugas, terutama untuk mengevaluasi kinerja
karyawan. Dikembangkannya sistem penilaian kinerja
berdasarkan penugasan karyawan diharapkan dapat
mempermudah admin dalam mengelola penugasan dan
memperoleh informasi terkait kinerja karyawan terhadap tugas
yang telah diberikan. Sistem dikembangkan melalui tahapan
analisis dan definisi kebutuhan, desain sistem, implementasi
dan pengujian unit, integrasi dan pengujian sistem, serta
pemeliharaan sistem. Pengujian black box yang telah dilakukan
menunjukkan hasil bahwa semua fitur telah berjalan
sebagaimana mestinya. Pengujian terhadap penerimaan
pengguna (user acceptance test) juga memberikan hasil yang
disetujui oleh pengguna, baik oleh admin dengan persentase
sebesar 83,81%, maupun oleh karyawan dengan tingkat
persentasee sebesar 78,86%.

Kata Kunci — Sistem Informasi,
Karyawan, Android.

Manajemen Tugas

L PENDAHULUAN

PT Sinar Palasari Indonesia adalah perusahaan yang
didirikan pada tahun 2008, yang berfokus pada tower
maintenance. Sebagai bagian dari industri yang sangat
kompetitif, keberhasilan perusahaan ini sangat bergantung
pada kinerja efektif dan efisien dari setiap karyawan. Oleh
karena itu, penilaian kinerja menjadi suatu aspek kritis dalam
memastikan bahwa sumber daya manusia perusahaan
berkontribusi secara optimal terhadap pencapaian tujuan
bisnis.

Era digital yang terus berkembang membuat sistem
penilaian kinerja karyawan memainkan peran penting [3],
[4]. Sistem informasi dapat mempermudah proses kerja,
terutama dalam hal kecepatan dan ketepatan data, maupun
pengelolaan data jumlah besar [1]. Penggunaan sistem yang
terkomputerisasi memberikan banyak keuntungan, antara
lain mempermudah dalam mengakses data, dan memperoleh
informasi yang akurat, cepat, dan tepat [2]. Perusahaan telah
mengimplementasikan sistem penilaian kinerja berbasis
penugasan. Namun, dalam pelaksanaan penilaian kinerja
berbasis penugasan, beberapa masalah muncul dan
menimbulkan dampak negatif terhadap perusahaan dan
karyawan. Beberapa masalah tersebut, seperti ketidakjelasan
penugasan, ketidaksetaraan beban kerja, kurangnya umpan
balik konstruktif, dan lain sebagainya.

Masalah-masalah tersebut, jika tidak ditangani dengan
baik, dapat mengakibatkan dampak merugikan, seperti
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penurunan produktivitas, peningkatan furnover karyawan,
dan bahkan dapat mempengaruhi citra perusahaan di mata
karyawan dan pelanggan.

Sebagai upaya untuk memperbaiki proses penilaian
kinerja yang efektif, aplikasi Android menjadi salah satu
solusi alternatif yang cukup bagus [5], [6]. Penerapan sistem
penilaian kinerja karyawan berbasis penugasan melalui
aplikasi Android diharapkan dapat meningkatkan efisiensi
proses penilaian, meningkatkan akurasi penilaian, serta
mendorong keterlibatan karyawan dalam mengelola tugas
dan tanggungjawabnya. Melalui kemudahan akses dan
fleksibilitas yang ditawarkan oleh aplikasi Android,
diharapkan PT Sinar Palasari Indonesia dapat mencapai
keseimbangan yang lebih baik antara kebutuhan perusahaan
dan kepuasan karyawan.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas
dan efisiensi sistem penilaian kinerja berbasis penugasan
karyawan di PT Sinar Palasari Indonesia, serta
mengidentifikasi solusi dan perbaikan yang dapat
diimplementasikan untuk mengatasi masalah yang dihadapi.
Dengan menginvestigasi secara mendalam masalah-masalah
ini, diharapkan penelitian ini dapat memberikan pandangan
yang lebih jelas tentang penilaian kinerja di PT Sinar Palasari
Indonesia dan memberikan kontribusi pada pengembangan
strategi yang lebih efektif untuk manajemen kinerja di
perusahaan tersebut.

II. METODE PENELITIAN

A. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan beberapa tahapan untuk
mendapatkan data, diantaranya: observasi, wawancara dan
studi pustaka. Pada tahapan observasi, dilakukan penggalian
mengenai proses atau alur bisnis penugasan karyawan yang
terjadi di PT Sinar Palasari Indonesia. Tahapan ini dilakukan
untuk mendapatkan gambaran yang jelas mengenai sistem
manajemen tugas karyawan yang sedang berjalan saat ini
(Gambar 1).

Selain observasi, pengumpulan data melalui wawancara
juga dilakukan agar informasi yang diperoleh lebih detail dan
lengkap. Wawancara dilakukan dengan atasan PT Sinar
Palasari Indonesia. Melalui wawancara tersebut, didapatkan
informasi mengenai sistem manajemen tugas karyawan,
informasi mengenai proyek, dan kesulitan apa saja yang
dihadapi selama menjalankan proses bisnis. Tahapan studi
pustaka dilakukan dengan mencari akar atau sumber yang
berkaitan dengan data-data yang akan digunakan untuk
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Gambar 1. Alur sistem manajemen tugas karyawan yang berjalan saat ini

melakukan penelitian dalam merancang
dibutuhkan.

sistem yang

B. Penilaian Kinerja Karyawan

Penilaian kinerja karyawan yang digunakan pada sistem,
merujuk pada peraturan yang ditetapkan oleh PT Sinar

TABEL 1. KOMPONEN PENILAIAN KINERJA KARYAWAN

Komponen .
Penill)aian Deskripsi
Tugas Mulai Tanggal yang diberikan oleh admin untuk
(TM) mulai mengerjakan tugas.
Tugas Tanggal yang diberikan admin sebagai
Deadline (TD)  batas terakhir dalam mengerjakan tugas.
Tugas Selesai Tanggal saat tugas selesai dikerjakan oleh
(TS) karyawan.
Nilai Bonus Nilai yang diberikan oleh sistem, jika TS
(NB) kurang dari TD. (Nilai = +10)
Nilai Penalti Nilai yang diberikan oleh sistem, jika TS
(NP) lebih dari TD. (Nilai = -10)
Nilai Tugas Nilai dasar yang diberikan oleh sistem pada
(NTgs) saat TM dengan durasi pengerjaan normal
adalah 7 hari. (Nilai = 100)
Lama Waktu yang dibutuhkan oleh karyawan
Pekerjaan (LP)  untuk menyelesaikan tugas. Rumus yang
digunakan adalah:
LP=TS-TM
Nilai Total Nilai akhir yang diberikan oleh sistem
(NTotal) kepada karyawan, setelah menyelesaikan

tugas yang diberikan.
1. Jika LP <7, maka:
NTotal = NTgs + (NB x LP)
Jika 7 < LP < 17, maka:
NTotal = NTgs + (NP x LP)
3. Jika LP > 17, maka:

NTotal = 0

2.
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Palasari Indonesia kepada karyawan saat menjalankan tugas
yang diberikan. Tabel 1 merupakan rumus penilaian yang
digunakan dalam proses penilaian tugas.

C. Metode Pengembangan Sistem

Metode pengembangan sistem pada penelitian ini
menggunakan Metode Waterfall. Metode Waterfall terdiri
atas 5 tahapan: Analisis dan Definisi Kebutuhan
Sistem, Desain ~ Sistem, Impementasi dan  Pengujian
Unit, Integrasi dan Pengujian Sistem, dan Pemeliharaan
Sistem [7].

1) Analisis dan Definisi Kebutuhan Sistem

Proses analisis kebutuhan melibatkan identifikasi data
yang digunakan untuk mengembangkan sistem penilaian
kinerja berbasis penugasan karyawan. Kemampuan dan fitur-
fitur dalam sistem tersebut terbagi menjadi sistem yang
berbasis Web (untuk admin) dan berbasis android (untuk
karyawan). Sistem yang dikembangkan, dapat mencatat,
mengelola, dan memberikan informasi tugas yang dilakukan
oleh admin kepada karyawan di PT Sinar Palasari Indonesia.
Tabel 2 menunjukkan fitur sistem berbasis web maupun
android.

TABEL 2. FITUR UTAMA SISTEM

No Fitur Wel? Android
(Admin) (Karyawan)

1 Login v v
2 Dashboard v v
3 Kelola Data Karyawan v

4 Kelola Data Tugas v v
5  Laporan Bulanan 4

6  Penilaian Karyawan v v

2) Desain Sistem

Desain alur sistem digambarkan dalam bentuk
pemodelan logic dan fisik yang berisikan proses dari sistem
yang akan dibuat dan diimplementasikan. Adapun
pemodelan Jogic digambarkan dengan menggunakan
arsitektur model seperti tampak pada Gambar 2.

Pemodelan fisik berupa relasi antartabel yang
merupakan keterkaitan dari tabel-tabel yang ada dalam satu
database. Pemodelan ini terbentuk melalui skema diagram
yang terdiri dari penggabungan primary key dan foreign key,

T ................... T _______ & ?.’;;;é b LI

Infrastruktur
PHP

Gambar 2. Alur sistem manajemen tugas karyawan yang berjalan saat ini
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user tugas penilaian

id _user: inf(20) id_tugas: int(11) id_penilaian: int(20)

nama: varchar(50) user_id: int(50) id_tugas: int(20)

username: varchar(50) id_admin: int(20) id_admin: int(20)

password: varchar(50) tt_number: varchar(255) durasi_tugas: varchar(20)

level_user: int(2) site_name: varchar(255) nilai: int(20)

alamat: varchar(255) id_tenant: int(20)

admin

no_telp: varchar(15) status: varchar(255)

id_admin: int(11

11)

alamat: varchar(255)

username: varchar(50)

tenant tipe: varchar(255)

. int(2 password: varchar(50)
id_tenant: int(20) —

nama_admin: varchar(50)

tenant_name: varchar(255)

end_tugas: date

tugas_selesai: date
gambar: varchar(255)

path_gambar: varchar(255)

keterangan: text

Gambar 3. Relasi antartabel

yang merupakan visual dari struktur hubungan antarentitas.
Hubungan tabel satu dengan yang lainnya dapat dilihat pada
Gambar 3.

3) Implementasi dan Pengujian Unit

Unit testing dilakukan menggunakan metode black
box testing yang bertujuan untuk menemukan kesalahan
fungsi dalam program. Proses ini melibatkan masukan/input

TABEL 3. KUESIONER PENGUJIAN PENERIMAAN PENGGUNA

No Item Pertanyaan
Pertanyaan untuk Admin
1.  Seberapa mudah Anda menavigasi antarmuka sistem
penilaian kinerja karyawan?

2.  Seberapa jelas informasi yang disajikan dalam laporan

kinerja karyawan?

3. Sejauh mana sistem ini membantu Anda dalam
mengevaluasi kinerja karyawan secara efektif?

Seberapa responsif sistem ini terhadap permintaan
Anda?

5. Sejauh mana Anda merasa sistem ini memperbaiki
proses penilaian kinerja karyawan?

Seberapa mudah sistem ini dalam mengelola data
karyawan dan laporan kinerja?

7.  Seberapa cocok fitur-fitur yang disediakan dengan
kebutuhan Anda sebagai administrator?

Pertanyaan untuk Karyawan

1.  Seberapa mudah Anda mengakses dan menggunakan
sistem penilaian kinerja karyawan melalui perangkat
mobile?

Seberapa jelas dan komprehensif informasi yang
disajikan dalam laporan kinerja Anda?

3. Seberapa membantu sistem ini dalam meningkatkan
pemahaman Anda tentang kinerja Anda sendiri?

Sejauh mana sistem ini memberikan umpan balik yang
berguna untuk meningkatkan kinerja Anda?

5.  Seberapa responsif sistem ini terhadap permintaan atau
input yang Anda berikan?

Sejauh mana Anda merasa sistem ini membantu
memperbaiki transparansi dalam proses penilaian
kinerja?

7.  Seberapa mudah sistem ini digunakan dalam
menetapkan dan memantau tujuan kinerja pribadi
Anda?
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tertentu dan pengamatan terhadap hasilnya. Metode black
box testing menguji kelayakan masukan dan keluaran sistem.
Pengujian melibatkan pengguna yang memberikan input
kepada sistem yang berjalan dan mengamati output yang
dihasilkan. Setiap proses diuji untuk memastikan kesesuaian
fungsi perangkat lunak.

4) Integrasi dan Pengujian Sistem

Tahap integrasi digunakan untuk menerapkan sistem
yang sudah siap, untuk digunakan oleh pengguna akhir
(admin/karyawan). Untuk mengevaluasi respon pengguna
terhadap sistem yang telah dikembangkan, dilakukan
pengujian sistem menggunakan Metode Skala Likert dalam
pengujian penerimaan pengguna (user acceptance test).
Proses pengujian ini melibatkan partisipasi dari beberapa
pengguna yang memiliki peran dan tanggung jawab terkait
penggunaan sistem, seperti admin dan karyawan.

Pengguna secara langsung menguji prototipe dengan
menggunakan fitur-fitur yang telah tersedia dalam sistem.
Setelah pengujian, pengguna diminta untuk mengisi
kuesioner (Tabel 3) yang bertujuan untuk menilai persepsi
pengguna terhadap sistem yang diuji. Tujuan dari kuesioner
ini adalah untuk mengevaluasi penerimaan pengguna
terhadap sistem baru yang telah dikembangkan. Item pada
kuesioner ini

Penilaian terhadap responden dengan menggunakan
skala likert, dilakukan dengan memberikan bobot untuk
masing-masing penilaian. Adapun pembobotan untuk
masing-masing penilaian seperti ditunjukkan pada Tabel 4
sebagai berikut.

TABEL 4. PEMBOBOTAN PENILAIAN

Penilaian Bobot
Sangat Tidak Setuju 1
Tidak Setuju 2
Netral 3
Setuju 4
Sangat Setuju 5

5) Pemeliharaan Sistem

Tahap Operasi dan Pemeliharaan merupakan langkah
terakhir dalam pengembangan sistem. Proses ini melibatkan
aktivitas menjalankan sistem yang telah diuji dan disetujui
oleh pengguna. Pemeliharaan dilakukan jika terdapat
kesalahan yang sebelumnya tidak terdeteksi selama uji unit
dan uji sistem.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Implementasi Sistem

1) Halaman Dashboard Admin

Halaman dashboard admin merupakan tampilan
utama Web pada sistem manajemen penilaian Kkinerja
karyawan berbasis penugasan karyawan. Halaman ini berisi
informasi mengenai daftar karyawan, daftar tugas, dan daftar
penilaian pada sistem. Gambar 4 berikut merupakan gambar
tampilan halaman dashboard admin.



admin | Sinar Palasari Indonesia

Dashboard

Daftar Tugas
Jumish Tugas 13

Gambar 4. Halaman dashboard admin

2) Halaman Daftar Tugas

Halaman daftar tugas merupakan tampilan dari daftar-
daftar tugas yang ada. Pada halaman ini juga, admin dapat
menambah, menghapus, mengubah, dan melihat informasi
tugas. Gambar 5 berikut ini merupakan gambar tampilan
halaman daftar tugas.

Sinae Palasari admun | Sinar Palasari Indonesia
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Gambar 5. Halaman daftar tugas karyawan

3) Halaman Detail Nilai Karyawan

Halaman detail nilai karyawan merupakan tampilan
detail dari nilai yang sudah diberikan oleh sistem. Pada
halaman ini, admin dapat melihat detail nilai dari masing-
masing karyawan. Gambar tampilan halaman detail nilai
karyawan dapat dilihat pada Gambar 6.

Paundra | Sinar Palasari Indonesia

Details Penilaian Tugas Karyawan

Gambar 6. Halaman detail nilai karyawan

4) Halaman Utama pada Android

Halaman utama karyawan merupakan halaman yang
akan menampilkan beberapa menu ketika karyawan berhasil
melakukan login pada sistem penilaian kinerja karyawan
berbasis Android. Gambar 7 menunjukkan halaman utama
karyawan.
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APP Sinar Palasari
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Gambar 7. Halaman utama karyawan

5) Halaman Pelaporan Tugas pada Android

Halaman pelaporan tugas pada android merupakan
halaman yang akan menampilkan detail data tugas yang
diberikan oleh admin ke karyawan. Karyawan dapat
melaporkan tugas yang telah dikerjakan olehnya melalui
halaman ini. Gambar 8 berikut merupakan gambar halaman
tugas pada Android.

oo - °

04 4008 -

«

sai®

€ Halaman Edit Tugas Halaman Edit Tugas

Start Project
20230620

. Form Edit Data

Adam Kurniawan

End Project
2023-06:27

Ourasi Project
TT Number
230323-01204-0
Se 10
JAW-EJV-0034-1-P

She Nome
Tanjung Bumi
Tonamt
Hutch

Alamat She
nganjuk

Selesal

Tipe Massiah
24 hours, 7 days 8 week site access
(including Access report and escart
Protelindo Client if needed)

Gambar 8. Halaman pelaporan tugas karyawan

6) Halaman Nilai Tugas Karyawan pada Android
Halaman nilai tugas karyawan merupakan halaman
penilaian yang dilakukan sistem atas tugas yang telah
diselesaikan oleh karyawan. Halaman tersebut seperti terlihat
pada Gambar 9 berikut ini.

%4000 -

€ Halaman Nilai Tugas

Total Nilai : 290
Total Tugas : 3

Site Name : Jenu Jawa Timur
TT Number 230124:00709-0
Nila: 150

Site Name : Yogyakarta
TT Number 123456
Nila 30

Gambar 9. Halaman nilai tugas pada sistem berbasis android



B. Pengujian Sistem

1) Penanganan Kesalahan

Memasukkan alamat email dan password yang tidak
sesuai dengan data yang tersimpan dalam database, dapat
menyebabkan terjadinya kesalahan. Sistem akan memberikan
pemberitahuan bahwa kombinasi email dan password yang
dimasukkan tidak ditemukan di database. Peringatan yang

muncul

akibat ketidaksesuaian

halaman

login  ini

memunculkan notifikasi seperti tampak pada Gambar 10.

2) Perhitungan Penilaian Tugas

Berdasarkan perhitungan penilaian tugas yang ada di
dalam sistem tersebut, maka dapat dicontohkan perhitungan
dibawah ini. Berdasarkan Gambar 11, skenario penilaian
tugas selesai dapat dilihat bahwa lama pekerjaan adalah 3
hari. Oleh karena itu, perhitungan yang digunakan adalah LP
< 7 dengan nilai total sebagai berikut:

NTotal = NTgs + (NB x LP)

FORM LOGIN

Username

Password

- Masukkan Username Anda

Gambar 10. Tampilan Penanganan Kesalahan Login Pengguna

Daftar Tugas Selesai

Tambah Tugas

ow| 10~ entries

No  NamaKaryawan Nama Admin Site Name.

1 Risken Hadi Ldward Faundra

ing 1101 af 1 entrie

Durasi.

Status Start Project  Finish Project  Pengerjasn Alsi

Close 2023 0707 202307 10 £ vxe

=100+ (10x3)
= }gg + 30 Gambar 11. Tampilan Penilaian Tugas Selesai
TABEL 5. HASIL PENGUJIAN UNIT (BLACK BOX TESTING)
Unit Skenario Pengujian Test Case Hasil Diharapkan Hasil Uji
Mengisi username dan password Username: admin123 Sistem menolak dan Sistem menolak dan
yang tidak terdaftar di database, menampilkan pesan “Silahkan | menampilkan pesan “Silahkan
klik tombol login Password: 123 cek username atau password cek username atau password
°E° anda.” anda.”
S Mengisi username dan password Username: edward285 Sistem menerima dan Sistem menerima dan
sesuai dengan yang ada di menampilkan pesan “Berhasil | menampilkan pesan “Berhasil
database, kemudian klik tombol Password: 12345 Login.” Login.”
login
Mengisi Form tambah karyawan Nama: Adam Kurniawan Sistem menolak dan Sistem menolak dan
g dengan username yang ada di Username: adam123 menampilkan pesan menampilkan pesan “Username
5 dalam database, kemudian klik Password: 12345 “Username adam123 Sudah adam123 Sudah ada!!! Silahkan
g* tombol tambah karyawan Alamat: Surabaya ada!!! Silahkan menggunakan menggunakan username yang
N No Hp: 0812101123 username yang lain.” lain.”
£ Mengisi Form tambah karyawan Nama: Edward Paundra Sistem menerima dan Sistem menerima dan
A yang tidak ada di database, Username: edward285 menampilkan pesan “Data menampilkan pesan “Data User
% kemudian klik tombol tambah Password: 12345 User Berhasil Ditambahkan” Berhasil Ditambahkan”
E Alamat: Surabaya
No Hp: 0827146482
Mengisi Form tambah tugas, Nama: Edward Sistem menerima dan Sistem menerima dan
kemudian klik tombol tambah TT number: 123-1-2-3 menampilkan pesan “Data menampilkan pesan “Data
tugas Site Id: JAW-EJV-0034-1-P | Tugas Berhasil Ditambahkan” | Tugas Berhasil Ditambahkan”
Site Name: Tinggar
g Tenant: Indosat
& Status: open
s Alamat: Bandung
a Start : 03/07/2023
= End: 10/07/2023
o Tidak melakukan ubah tugas, Gambar: Sistem akan menolak dan Sistem menolak dan
M kemudian klik tombol ubah keterangan: menampilkan pesan “gagal” menampilkan pesan “gagal”
Melakukan ubah Gambar dan Gambar: IMG202307 Sistem menerima dan Sistem menerima dan
keterangan, kemudian klik tombol 04015140.jpg menampilkan pesan “Berhasil” | menampilkan pesan “Berhasil”
Ubah keterangan: Selesai
o Mengisi tanggal awal dan akhir klik tombol Cari Semua Sistem menampilkan semua Sistem menampilkan semua
g kemudian klik tombol Cari Semua data laporan pendapatan data laporan pendapatan
E
2 Klik tombol Cetak Laporan Klik tombol Cetak Laporan | Sistem akan menampilkan Sistem akan menampilkan
5 halaman baru untuk cetak halaman baru untuk cetak
_gl- laporan laporan
Memilih tabel mana yang akan Klik tombol cheklist Sistem menerima dan Sistem menerima dan
§ dinilai, kemudian klik tombol menampilkan pesan “Anda menampilkan pesan “Anda
g cheklist Berhasil Memberi Penilaian” Berhasil Memberi Penilaian”
Y
g Memilih tabel mana yang akan Klik tombol silang Sistem menerima dan Sistem menerima dan
= dinilai, kemudian klik tombol menampilkan pesan “Anda menampilkan pesan “Anda
L silang berhasil mendecline tugas.” berhasil mendecline tugas.”
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3) Pengujian Unit (Black Box Testing)

Uji black box dilakukan guna mengamati respons sistem
terhadap berbagai unit yang diuji. Pengujian dilakukan oleh
pengembang sesuai dengan unit yang sedang diuji. Tabel 5
menampilkan hasil dari uji black box terhadap sistem
penilaian kinerja berdasarkan penugasan karyawan di PT
Sinar Palasari Indonesia. Berdasarkan hasil pengujian black
box, secara keseluruhan sistem telah memenuhi standar
pengujian. Hal ini terbukti dengan berhasilnya semua
pengujian yang dilakukan pada masing-masing unit
pengujian.

4) Pengujian Sistem (User Acceptance)

Pengujian yang dilakukan terhadap pengguna
melibatkan 8 responden, yang terdiri atas 3 admin dan 5
karyawan. Hasil pengujian yang dilakukan kepada karyawan,
setelah dikonversi dengan pembobotan ditunjukkan pada
Tabel 6 berikut.

TABEL 6. HASIL PENGUJIAN USER ACCEPTANCE

TERHADAP KARYAWAN
Pertanyaan

Responden 1 2 3 n y 3 6 7
Karyawan 1 5 4 3 3 5 5 4
Karyawan 2 4 4 3 4 4 3 4
Karyawan 3 5 4 4 4 4 4 4
Karyawan 4 5 4 3 4 5 4 5
Karyawan 5 4 3 4 3 4 3 3
Jumlah 23 | 19 | 17 | 18 | 22 | 19 | 20
Skor (%) 92 | 76 | 68 | 72 | 88 | 76 | 80

Berdasarkan Tabel 6, karyawan sangat setuju bahwa
sistem penilaian kinerja karyawan dapat diakses dan
digunakan dengan mudah (92%). Penilaian terhadap
kemampuan sistem untuk membantu dalam meningkatkan
pemahaman tentang kinerja karyawan menunjukkan nilai
persentase terendah sebesar 68%, namun masih dapat
diterima oleh karyawan. Hasil kuesioner menunjukkan
bahwa secara keseluruhan pelanggan setuju dengan sistem
yang dikembangkan dengan persentase sebesar 78,86%.
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Pengujian penerimaan pengguna (user acceptance) juga
dilakukan terhadap admin. Pengujian yang dilakukan
terhadap admin melibatkan 3 responden. Hasil pengujian
yang dilakukan ditunjukkan pada Tabel 7.

TABEL 7. HASIL PENGUJIAN USER ACCEPTANCE

TERHADAP ADMIN
Pertanyaan

Responden 1 2 3 4 Y 3 5 7

Admin 1 4 4 3 5 3 4 4

Admin 2 5 4 4 5 4 5 5

Admin 3 5 4 4 4 4 4 4

Jumlah 14 (12| 11 14 11 13 13
Skor (%) | 93,33 | 80 | 73,33 | 93,33 | 73,33 | 86,67 | 86,67

Tiga admin terlibat dalam pengujian menggunakan
kuesioner, sehingga nilai skala tertinggi adalah 15.
Berdasarkan Tabel 7, admin memberikan penilaian yang
tinggi terhadap kemudahan navigasi antarmuka sistem
penilaian kinerja karyawan dan responsivitas sistem terhadap
permintaan. Namun, penilaian terhadap kemampuan evaluasi
sistem dan kemampuan perbaikan proses penilaian kinerja
karyawan mendapat nilai persentase sebesar 73,33%. Dari
hasil kuesioner tersebut, dapat disimpulkan bahwa secara
keseluruhan, admin sangat setuju dengan sistem yang
dikembangkan dengan persentase sebesar 83,81%.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, aplikasi
sistem penilaian kinerja berbasis penugasan karyawan yang
dibangun dapat membantu admin dalam melakukan proses
pemberian tugas dan penilaian tugas karyawan. Aplikasi ini
dilengkapi dengan fitur yang dapat memonitor pekerjaan
karyawan sekaligus memberikan penilaian tugas karyawan.
Selain itu, karyawan dapat dengan cepat melakukan proses
pelaporan pekerjaan yang telah diberikan oleh admin. Hasil
pengujian yang telah dilakukan didapatkan persentase
penerimaan pengguna sebesar 78,86% (bagi karyawan) dan
83,81% (bagi admin), sehingga layak untuk digunakan.
Aplikasi ini diharapkan dapat ditingkatkan dengan
menambahkan fitur rekomendasi pemilihan karyawan terbaik.
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Abstrak— Perpustakaan merupakan salah satu komponen
penting dalam lingkungan perguruan tinggi. Dengan adanya
perpustakaan membantu mahasiswa dalam melakukan
pembelajaran karena perpustakaan menyediakan banyak
informasi seperti buku, skripsi, jurnal, dan masih banyak lagi.
Maka dibutuhkan sebuah sistem informasi yang bisa membuat
kegiatan lebih efektif dan efisien. Hal ini juga berkaitan dengan
kemajuan teknologi yang dapat memberikan dampak
transformasi terhadap perpustakaan konvensional menjadi
perpustakaan digital. Penelitian ini menjelaskan rancangan
sistem informasi perpustakaan perguruan tinggi menggunakan
metode UML dengan acuan analisis PIECES. Hasil pnelitian ini
berupa penembnangan fitur denda pada transaksi
pengembalian jika telah mengembalikan pinjaman.

Kata kunci— sistem informasi perpustakaan, Unified
Modeling Language, denda

I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi memberikan kemudahan dalam
memperoleh, mengelola, dan menyimpan informasi dengan
mudah dan efisien. Saat ini, teknologi telah memberikan
dampak yang signifikan terhadap berbagai aspek kehidupan,
termasuk dunia pendidikan [1]. Perguruan tinggi adalah
lembaga pendidikan formal yang didirikan oleh suatu negara
maupun  pihak  swasta dengan  tujuan  untuk
menyelenggarakan pendidikan yang ditujukan kepada para
mahasiswa. Perguruan tinggi juga bertujuan untuk membantu
mahasiswa dalam mengembangkan berbagai potensi yang
dimiliki dalam diri. Sehingga diperlukan suatu penunjang
yang bisa dijadikan sebagai sarana pembelajaran [2].

Salah satu komponen utama bagi perguruan tinggi dalam
meningkatkan kualitas pendidikan adalah menyediakan akses
terhadap sumber-sumber ilmiah dan literatur yang relevan
bagi mahasiswa yaitu melalui perpustakaan. Perpustakaan
merupakan salah satu sarana penting dalam pengembangan
ilmu pengetahuan dan pendidikan sehingga suatu perguruan
tinggi perlu memilikinya. Perpustakaan menyediakan
berbagai macam sumber informasi seperti buku, majalah,
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jurnal dan sebagainya yang dapat dimanfaatkan oleh
penggunanya sehingga diperlukan pengelolaan perpustakaan
dengan memanfaatkan suatu sistem informasi. Sistem
informasi perpustakaan memiliki peran yang sangat penting
dalam mendukung pengelolaan koleksi perpustakaan,
mengakses informasi, juga pelayanan yang efektif bagi
penggunanya [3].

Kondisi yang dihadapi beberapa perpustakaan di perguruan
tinggi saat ini yaitu dalam melakukan pendataan, karena
masih menggunakan sistem konvensional (manual).
Sehingga hal tersebut dapat menyebabkan ketidakefektifan
dalam pengelolaan perpustakaan. Dari kendala tersebut,
perpustakaan memerlukan sistem yang dapat mengelola
informasi sehingga lebih tertata dan terorganisir dengan baik.
Sistem tersebut berupa aplikasi berbasis website yang dapat
mengelola, mendata buku keluar dan buku masuk juga
memberikan informasi terkait posisi buku agar memudahkan
pengunjung menemukan buku yang dicari [4].

Sebelumnya terdapat beberapa jurnal yang melakukan
pembahasan terkait pengembangan sistem informasi
perpustakaan. Pada hasil penelitian terdahulu yang dilakukan
oleh Akik Hidayat dan Amalyah Nurhasanah dengan
menghasilkan suatu sistem yang bisa membantu admin dalam
melakukan pengelolaan data buku dan anggota serta dapat
melakukan proses transaksi seperti peminjaman dan
pengembalian buku yang lebih cepat dan efisien [5]. Terdapat
juga penelitian yang dilakukan oleh Saripuddin Muddu dan
kawan-kawan menghasilkan suatu sistem yang memudahkan
petugas dan anggota dalam mencari data juga pengelolaan
data-data di perpustakaan [6]. Penelitian lainnya yaitu oleh
Hermawan dan kawan-kawan merancang sistem yang
memberi kemudahan kepada semua user baik anggota
maupun admin dalam melakukan pencarian data buku dan
proses peminjaman serta pengembalian buku [7].

Melalui penelitian ini dapat memberikan solusi yang sesuai
dengan kebutuhan perpustakaan saat ini dengan menambah
fitur lain yang belum dirancang dari beberapa penelitian



sebelumnya. Solusi yang diusulkan dalam merancang
perangkat lunak sistem informasi perpustakaan pada
penelitian ini yaitu, sistem dapat menampilkan informasi
terkait denda yang akan terima oleh mahasiswa jika terlambat
mengembalikan buku sesuai dengan jadwal yang telah
ditentukan. Dengan demikian diharapkan perangkat lunak
yang akan dirancang dapat meningkatkan efisiensi,
aksesibilitas dan manajemen informasi di perpustakaan
perguruan tinggi [8].

II. METODOLOGI
Penelitian ini berfokus dalam membuat perancangan sistem
informasi yang akan di implementasikan di lingkungan
perguruan tinggi. Untuk alur penelitian ini hingga tahap
implementasi dapat dilihat pada Gambar 1. Untuk lebih
lengkapnya dapat dilihat pada penjelasan dibawah ini:

Studi Literatur ‘

Y

‘r Analisis Masalah ‘

\ 4

’ Perancangan Sistem ‘

A 4

) Implementasi ‘

Gambar 1. Kerangka Penelitian

1. Pada tahap awal metodologi yaitu studi literatur yang
dilakukan dengan cara pengumpulan data dari berbagai
kajian pustaka yang berhubungan dengan penelitian, dari
pengumpulan tersebut dilakukan pencatatan informasi
yang bermanfaat pada penyusunan teori dan pembahasan.

2. Tahap selanjutnya yaitu analisis masalah yang diperlukan
untuk mengetahui masalah yang terjadi pada perpustakaan
dari berbagai perguruan tinggi. Analisis tersebut akan
diperlukan sebagai acuan dalam perancangan sistem
informasi perpustakaan terutama pada alur sistem. Pada
tahapan ini dilakukan dengan menganalisa masalah
menggunakan metode PIECES.

3. Pada tahap perancangan yaitu diaman pada tahap ini
dilakukan perancangan sistem dengan menyesuaikan
hasil analisis yang telah dibuat dengan membandingkan
hasil penelitian yang terdahulu. Pada perancangan sistem
informasi perpustakaan ini meliputi perancangan yang
menggunakan diagram UML (Unified Modeling
Language).

Selanjutnya pada tahapan ini sistem yang telah dirancang
dan sesuai dengan hasil analisis akan diimplementasikan
ke dalam bentuk program, sehingga dapat mempermudah
pengguna dalam memahami sistem baru. Tahap implementasi
sistem informasi perpustakaan ini merupakan tahap
meletakkan sistem agar dapat dioperasikan [9].

Perancangan  sistem  informasi  perpustakaan  ini
menggunakan diagram-diagram UML (Unified Modeling
Language) untuk menggambarkan sistem yang akan
dirancang. Terdapat empat diagram UML yang dipakai
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pada penelitian ini untuk mewakili gambaran sistem yaitu use
case diagram, activity diagram, sequence diagram, dan
class diagram [10]. Model UML memiliki tujuan untuk
menggabungkan berbagai teknik pemodelan berorientasi
objek menjadi lebih terstandarisasi. Sebelum membuat
perancangan sistem informasi perpustakaan ini dilakukan
analisa permasalahan. Analisa Permasalahan ini dilakukan
untuk mengidentifikasi masalah apa saja yang ada pada
sistem informasi perpustakaan yang telah ada saat ini.
Analisis Permasalahan dilakukan dengan menggunakan
metode PIECES.

Metode PIECES framework merupakan salah satu kerangka
yang digunakan untuk melakukan analisis pada sistem yang
bersifat konvensional (manual) atau terkomputerisasi
sebelumnya menjadi lebih baik. Metode ini menggunakan
proses klasifikasi suatu permasalahan dan menggunakan
peluang untuk membuat perancangan sistem baru yang lebih
baik. Metode ini dapat menghasilkan suatu usulan baru pada
sistem lama sehingga bisa digunakan sebagai bahan
pertimbangan pada proses pengembangan sistem yang baru.
Pengembangan sistem menggunakan metode PIECES
framework ini memiliki jenis analisis yang terdiri dari
Performance, Information, Economic, Control, Efficiency,
Service [11].

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil
Pada bagian akan menjelaskan tentang hasil yang telah
dilakukan berdasarkan dari metodologi. Hasil ini
mencangkup analisis dan implementasi dari rancangan
yang telah dibuat. Berikut merupakan hasil dari
rancangan yang telah dibuat.
1. Analisis PIECES
Analisis PECES merupakan acuan yang digunakan
penelitian ini untuk membuat UML. Analisis ini
adalah suatu kerangka kerja untuk menganalisis
sebuah sistem yang bersifat konvensional (manual)
ataupun terkomputerisasi [12]. Pada Tabel 1 menjelaskan
analisis PIECES yang menjadi acuan pembuatan

paper ini dengan UML.
TABEL 1. ANALISIS PIECES
Jenis Kelemahan Sistem yang
Analisis Sistem Lama Diusulkan

Performance | Pendataan yang Sistem berbasis
dilakukan oleh komputer ini
perpustakaan memudahkan
masih dalam
menggunakan pengelolaan data
sistem yang ada pada
konvensional perpustakaan.
(manual) yang
rentan terjadinya
human error.

Information | Informasi denda | Pada sistem
hanya mahasiswa akan
diberitahukan mendapatkan
saat buku informasi jika
dikembalikan buku sudah

melalui tenggat
waktu. Sistem




akan
menginformasikan
denda yang perlu
dibayarkan saat
buku

dikembalikan.

Economic Biaya yang Dalam jangka
dikeluarkan pendek, akan
cukup besar memerlukan biaya
karena untuk yang cukup besar
keperluan pada awal
pembukuan, alat | pemasangan atau
tulis, dan perilisan sistem.
mencetak Tetapi dalam
beberapa jangka panjang
dokumen seperti | akan lebih
pengumuman. menghemat
Selain itu juga, karena hanya
biaya gaji untuk | membayar untuk
para petugas biaya perawatan
perpustakaan. sistem.

Control Sistem manual Adanya sistem
akan sulit akan
dikontrol terlebih | memudahkan
jika terjadinya pengontrolan data
human error. yang ada karena
Hal ini bisa semua transaksi
terjadi jika lalai | data yang masuk
mencatat data, akan otomatis
kesalahan dalam | tersimpan pada
penulisan sebuah database.
sehingga terjadi
ketidaksinkronan
data.

Efficiency Membutuhkan Sistem
waktu yang mempermudah
banyak untuk dan mempercepat
bisa merekap dan | pendataan yang
memasukan data. | ada. Selain itu
Terlebih jika juga data langsung
pada saat itu masuk pada
kondisi sistem dan bisa
perpustakaan diakses oleh para
ramai pengunjung
pengunjung atau | perpustakaan.
lebih dari jumlah
biasanya. Maka
pendataan akan
lebih lama.

Services Pelayanan Pelayanan akan
terhadap lebih baik karena
pengunjung akan | para pengunjung
banyak bisa melakukan

memakan waktu
karena selain
harus mendata
buku keluar dan
buku masuk juga
harus
mengkondisikan

self service
sehingga petugas
tinggal bertugas
mengkondisikan
lingkungan
perpustakaan.
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lingkungan agar
tetap kondusif.

2. Kebutuhan pengguna
Analisis kebutuhan pengguna merupakan proses yang
penting dalam perancangan perangkat lunak dapat
dilihat pada Tabel 2. Analisis kebutuhan perangkat
lunak  bertujuan  untuk  memahami  dan
mendokumentasikan kebutuhan pengguna yang harus

dipenuhi oleh sistem yang akan dirancang [13].

TABEL 2. ANALISIS KEBUTUHAN PENGGUNA

Pefleglélsna Tanggung Jawab Hak Akses
Mahasiswa Bertanggung e Mengedit akun
jawab dalam e Login
peminjaman, e Logout
pengembalian, o Delete
dan denda e Melihat buku
e Meminjam buku
e Mengembalikan
buku
e Membayar denda
Dosen - e Mengedit akun
e Login
e Logout
e Delete
e Melihat buku
Kepala Bertanggung e Login
Perpustakaan | jawab dalam e Logout
memantau kinerja | e Melihat buku
perpustakaan e Melihat
peminjam
e Melihat pengguna
aplikasi
Admin Bertanggung e Login
Perpustakaan | jawab dalam e Logout
pendataan dan e Menginput buku
pengolahan e Mengedit buku
aplikasi buku e Menghapus buku
e Mengakses
database

3. Kebutuhan sistem

e Analisis kebutuhan sistem berfokus pada pemahaman
menyeluruh tentang apa yang diharapkan dari sistem
yang dirancang, dapat dilihat pada Tabel 3. Tujuan
utama dari analisis kebutuhan sistem adalah untuk
mengidentifikasi, memahami dan mendefinisikan
kebutuhan yang harus dipenuhi oleh sistem yang
dikembangakan [14].

TABEL 3. KEBUTUHAN SISTEM

Operasional e Digunakan pada sistem operasi
Windows dengan spesifikasi
minimal windows 7.

o Spesifikasi komputer minimal tipe
processor core 2, frekuensi >1,1

GHz




o Dapat digunakan di smartphone
baik melalui browser maupun
aplikasi

e Device yang digunakan harus bisa
mengakses internet

Sistem dapat diakses oleh 50

orang secara bersamaan.

o Daya simpan sistem lebih dari 1
TB.

e Sistem hanya diakses oleh dosen
dan mahasiswa perguruan tinggi.

e Sistem memiliki tampilan yang

mudah dipahami

e Kinerja °

Akses ke sistem menggunakan
username dan password pengguna
o Akses ke database menggunakan
password admin

e Keamanan | ®

4. Use Case Diagram

i . . Konfirmas:
Membayar Denda <incide: > Pengembatan
Mahasiswa
<<extends>>

Adr
Konfirmasi
..--V/\_ Pengembatan
<ancade>>

Gambar 2. Use Case Diagram

Mengembalikan " _.
Buku

Use Case Diagram merupakan deskripsi interaksi
antara satu aktor atau lebih dengan suatu sistem yang
dibangun [15]. Pada Gambar 2 use case diagram
diatas menjelaskan interaksi aktor mahasiswa dengan
aktor admin perpustakaan pada  kegiatan
pengembalian buku dan pembayaran denda. Saat
mahasiswa mengembalikan buku sistem akan
menginformasikan kepada admin terkait denda. Jika
mahasiswa tidak memiliki denda maka buku langsung
dikonfirmasi oleh admin. Tetapi, jika mahasiswa
memiliki denda maka mahasiswa perlu membayar
terlebih dahulu untuk bisa mengembalikan buku dan
kemudian admin perpustakaan akan mengonfirmasi
pengembalian buku.

5. Class Diagram

CLASS
DIAGRAM

Gambar 3. Class Diagram
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Class diagram merupakan salah satu bentuk diagram

struktur yang menggambarkan struktur secara rinci

yang terdapat deskripsi class, atribut, dan hubungan

dari setiap objek dengan jelas pada UML [17].

Keterangan :

Terdapat 8 class yaitu dosen, buku, admin, kepala

perpustakaan, peminjaman, pengembalian, denda, dan

mahasiswa.

a) Pada class dosen terdapat NIDN sebagai primary
key, nama, dan tanggal lahir. Dan terdapat fungsi
edit akun, login, logout, delete dan lihat buku.

b) Class kepala perpustakaan hanya terdapat fungsi
lihat_buku, lihat_pinjam, dan lihat_pengguna.

c) Class Mahasiswa terdapat NIM sebagai primary
key, nama, fakultas, prodi, dan tanggal_lahir.
Fungsi yang digunakan edit_akun, login, logout,
delete, lihat_buku, pinjam_buku, kembali_buku,
bayar_denda.

d) Class Peminjaman terdampar id_pinjam sebagai
primary key, id_buku dan NIM sebagai foreign
key, tanggal_pinjam, dan lama_peminjaman.

e) Class Buku terdapat id_buku sebagai primary key,
judul, penulis, genre, tahun_terbit, letak, dan stok.

f) Class admin terdapat fungsi tambah_buku,
edit_buku, delete_buku.

g) Class pengembalian terdapat id_kembali sebagai
primary key, tanggal kembali, dan id_denda
sebagai foreign key.

h) Class denda terdapat id_denda primary key,
tanggal_transaksi, dan nominal menggunakan
relasi dependency karena denda tergantung pada
pengembalian

6. Sequence Diagram

Gambar 4 Sequence diagram merupakan gambaran dari
interaksi antara objek di dalam dan di sekitar sistem begitu
juga sistem berupa message yang menggambarkan
interaksi terhadap waktu dengan user [16]. Sequence
diagram mencangkup dimensi horizontal (objek-objek
yang terkait) dan dimensi vertikal (waktu). Berikut
adalah sequence diagram yang dibangun. Pada gambar
sequence pengembalian buku berikut menggambarkan
bagaimana alur ketika ingin melakukan pengembalian
buku hingga dapat melakukan pembayaran denda, ketika
user (mahasiswa) melakukan proses pembayaran untuk
denda yang didapatkan hingga sistem merekam konfirmasi
pengembalian telah selesai.



i 1onnpengemb:1ian| | control d=‘a |

| informasi |

mahasiswa

1 meman menu pengembatian )

2 oputaatap w0

3 vabdas: data pengembaliani)

4 aata naax atemus
5 pesan _peminiam idak lerdaar st

6 menampskan nformas:

denda control denda kwitansi

8 measmpikan denca

H 7 pemtungan senda:

9 pemtayaran denda

10 vaiidasi pemoayaran

14 per.gempaan sukses "

12 pembayana tervonimas:

11 pembayaran bekur erxonfimas:
il [ — }

Gambar 4. Sequence Diagram

7. Activity Diagram
dataan Buku Per
Mahasiswa

\

A Wil menu
f Menampilkan menu
. P
pemb. yaran pembayaran denda
Pembayeran
denaa

Perguruan Tinggi
Sistem

Admin

Menampikan
informas) denda
buky

Tunai Non tuna:

Membawa uang
ke Perpustakaan

Menggunakan QR
Code

Konfimas:
pembayaran
l tenenms uang
S

Konfirmasi *t2nampukan
Pembayaran konfirmas:
pemLayaran
mencetak
informas! terbar

Aktivitcs Diagram Pembayaran Dend 1

Gambar 5. Activity Diagram

Activity diagram adalah sebuah diagram yang
menggambarkan suatu konsep alur pada data/kontrol, aksi
terstruktur yang dirancang dengan baik pada sistem. [16]
Pada Gambar 5. activity diagram pembayaran denda aktor
(mahasiswa). Merupakan proses pembayaran denda oleh
pengguna. Denda ini dibayarkan jika pengguna melewati
masa peminjaman. Sistem akan menampilkan besar denda
pada tampilan setelah pengembalian, lalu mahasiswa dapat
membayarkan denda. Sistem akan mengkonfirmasi
pembayaran dan melanjutkan ke proses berikutnya.
Apabila belum dibayarkan sistem akan mengirimkan
pesan bahwa pembayaran belum dilakukan.
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8. User Interface
a) Halaman Login

Login

Gambar 6. Halaman login mahasiswa

Gambar 6 merupakkan tampilan antarmuka halaman
login. Halaman login merupakan halaman utama pada
website sistem informasi perpustakaan. Pada halaman
ini user perlu memasukkan username dan password
terlebih dahulu sebelum masuk ke dalam sistem
website perpustakaan.

b) Halaman menu mahasiswa

®

Sornca loyonon At Pecyonon  Kontok °

Gambar 7. Halaman menu mahasiswa

Gambar 7 merupakan tampilan antarmuka halaman
menu mahasiswa. Pada halaman ini yang berisi
informasi untuk melihat buku, beranda, layanan, alur
pelayanan, kontak, dan juga terdapat pengaturan profil.



¢) Halaman aktivitas

(: Q i 8 coveny v
Daftar Aktivitas
A Aktivitas = Judul 0 1gl Pinjam £ 1gl kembali A rindokan
o Teiat Do Epic Shit 12/nf2022 20/n/2022
e Pinjam PhytontorootaA.  25/12/2022 2/2022

Gambar 8. Halaman aktivitas

Gambar 8 merupakan tampilan antarmuka halaman
aktivitas. Pada halaman ini berisi daftar aktivitas user
pada peminjaman buku perpustakaan, judul buku yang
dipinjam, tanggal peminjaman, tanggal pengembalian,
serta tindakan untuk pembayaran denda jika user
terlambat mengembalikan buku perpustakaan.

d) Halaman peminjaman

Form Pinjam Buku

l ﬁ.yr}u';? fxrr]}aw_su )

Gambar 9. Halaman peminjaman

Gambar 9 merupakan tampilan antarmuka halaman
peminjaman. Pada halaman ini berisi form untuk
mengajukan peminjaman buku. Formulir yang akan di
submit berisi nama, NIM, tanggal pinjam, tanggal
kembali, dan judul buku yang akan dipinjam.

e) Halaman pengembalian

(&) samin
Pengembalian Buku
1 Tonggal = Judul & Pengguna B Ackion
|
28/2j202 oy
8 wreoo
‘ BAvAR Berhasil
ese

Gambar 10. Halaman pengembalian

Gambar 10 merupakan tampilan antarmuka halaman
pengembalian buku. Pada halaman ini terdapat action
untuk melakukan konfirmasi buku telah dikembalikan.
Terdapat notifikasi informasi pengembalian buku yang
telah berhasil ataupun gagal dilakukan.
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f) Halaman denda

® « w

Bayar Denda

Anda Telat 4 Hari

EN S g
Biaya denda yang harus Anda Bayar

Rp. 8,000

Gambar 11. Halaman denda
Gambar 11 merupakan tampilan antarmuka halaman
denda. Pada halaman ini berisi informasi pembayaran
denda yang terdapat keterangan lama keterlambatan
dalam pengembalian serta terdapat total biaya yang
harus dibayarkan oleh user.

B. Pembahasan

Pada penelitian ini menghasilkan sebuah inovasi baru
yang terdapat pada sistem perpustakaan ditingkat
perguruan tinggi. Sistem ini menerapkan denda yang bisa
diakses pada menu mahasiswa. Denda ini akan muncul
jika mahasiswa terlambat mengembalikan buku dari
tenggat waktu yang telah di tentukan. Selain itu, sistem
ini juga memberikan opsi pilihan kepada mahasiswa saat
membayarnya. Mahasiswa diberikan dua pilihan metode
pembayaran yaitu tunai dan non-tunai. Jika mahasiswa
melakukan pembayaran tunai maka mahasiswa bisa
langsung melakukan transaksi bersama petugas.
Sedangkan, jika non-tunai maka mahasiswa akan
diberikan QR kode pembayaran sesuai dengan denda
yang diterima. Hal ini menjadi pembeda atau inovasi yang
baru dari penelitian penelitian sebelumnya.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dirancang maka dihasilkan
suatu Sistem Informasi Perpustakaan Perguruan Tinggi
berbasis website. Sistem ini dirancang berdasarkan studi kasus
beberapa perpustakaan di perguruan tinggi yang masih
menerapkan sistem konvensional. Dengan dibangunnya
sistem informasi perpustakaan ini diharapkan dapat
meningkatkan efektifitas dan efisiensi dalam mengelola data
buku, mengelola informasi peminjaman, aktivitas
penggunanya, dan terutama dalam pengelolaan denda
peminjaman. Informasi yang dihasilkan meliputi data buku
dan anggota, serta bisa melakukan transaksi peminjaman dan
pengembalian buku. Selain itu sistem informasi perpustakaan
ini dapat memberikan informasi denda untuk buku-buku yang
balik melebihi batas waktu peminjaman yang dimana terdapat
fitur memberikan informasi tarif denda yang harus dibayarkan
oleh peminjam apabila telat mengembalikan buku atau
melebihi batas waktu peminjaman.
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Abstrak—Kesehatan mental merupakan aspek penting
dalam kehidupan sehari-hari, yang dapat dikelompokkan
menjadi kesehatan mental yang baik dan buruk. Gangguan
kesehatan mental seperti depresi, merupakan salah satu aspek
yang sangat berpengaruh dalam menentukan kualitas kesehatan
mental seseorang. Keberadaan gangguan kesehatan mental
mulai meningkat melalui kasus bunuh diri yang mencapai
sekitar 800.000 kasus pada tahun 2019. Penyebab utama
seseorang melakukan bunuh diri dilandasi kondisi depresi pada
individu sehingga menjadikan depresi sebagai penyakit
peringkat ke-4 di dunia menurut data dari Organisasi
Kesehatan Dunia (WHO). Penelitian ini bertujuan untuk
melakukan eksplorasi terkait isu kesehatan mental melalui
analisis sentiment menggunakan data tweet pengguna di
platform X atau Twitter. Analisis sentiment dilakukan dengan
memberikan label depresi dan tidak depresi pada setiap tweet
yang selanjutnya dilakukan tahap pre-processing seperti
tokenize, stopword, dan stemming. Terdapat dua algoritma yang
digunakan yakni Naive Bayes Classifier dan SVC guna
melakukan klasifikasi sentiment dan membandingkan hasil dari
pelatihan model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Naive
Bayes memiliki akurasi sebesar 86.03%, presisi 86%, recall
86%, dan F1-Score 86% sementara SVC memiliki akurasi
sebesar 86.40%, presisi 87%, recall 87%, dan F1-Score 87%.
Berdasarkan hasil tersebut dapat diketahui bahwa algoritma
SVC lebih unggul dibandingkan algoritma Naive Bayes. Hasil
analisis sentiment dan penggunaan wordcloud terkait kata yang
sering muncul diharapkan mampu memberikan pemahaman
lebih baik terkait kondisi kesehatan mental pengguna X atau
Twitter serta dapat menyorot tren isi kesehatan mental dari
waktu ke waktu. Penerapan wordcloud pada penelitian ini
memberikan informasi bahwa kata yang sering muncul pada
kelas tidak depresi adalah thank, love, dan one sedangkan pada
kelas depresi adalah depress, treatment, dan miss. Hasil
penelitian juga memberikan informasi bahwa jenis gangguan
kesehatan mental yang terindikasi pada pengguna platform X
atau Twitter adalah depresi.

Kata Kunci—Analisis sentiment, Depresi, Kesehatan mental
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I. PENDAHULUAN

Mental Health atau yang sering disebut kesehatan mental
merupakan salah satu kondisi yang berkaitan dengan batin
seseorang. Kesehatan mental dapat dibagi menjadi dua yaitu
kesehatan mental yang baik dan kesehatan mental yang buruk.
Kesehatan mental dapat dikatakan baik jika seseorang mampu
menjalani hari-hari dengan tenang dan tentram serta
membangun relasi yang baik dengan individu lainnya[1].
Sebaliknya, individu yang mengalami gangguan kesehatan
mental akan menunjukkan gangguan dalam suasana hati,
keahlian berpikir, dan control emosi yang dapat menyebabkan
perilaku yang tidak diinginkan[2]. Adapun faktor dari
gangguan kesehatan mental dapat berasal dari pengaruh aspek
genetik, lingkungan sekitar, dan interaksi keduanya[3].
Gangguan kesehatan mental dapat memberikan efek buruk
dalam kehidupan sehari-hari baik dari lingkungan sekitar
maupun hubungan dengan orang-orang terdekat. Terdapat
beberapa bentuk umum dari gangguan kesehatan mental yakni
stress, gangguan kecemasan, dan depresi[4]. Dikutip dari
halaman Unicef Indonesia diketahui bahwa faktor risiko yang
memengaruhi remaja di Indonesia pada saat ini salah satunya
adalah kesehatan mental. Hal tersebut membuktikan bahwa
kesehatan mental menjadi faktor penting dalam perkembangan
tumbuh kembang remaja khususnya di Indonesia saat ini.
Gangguan kesehatan mental seseorang tentu bergantung pada
masing-masing individu, khususnya tata cara dalam
menangani hal tersebut. Dikutip dari halaman web
komnasperempuan sekitar 20% dari 250 juta jiwa penduduk
Indonesia belum memiliki layanan untuk menangani gangguan
kesehatan mental. Hal tersebut memicu Sebagian individu
yang merasa tidak sanggup dalam menangani gangguan
kesehatan mental memilih untuk berakhir dengan bunuh diri.

Dalam rentang waktu Januari-Juni 2023, POLRI mencatat
adanya 663 insiden bunuh diri di Indonesia. Angka tersebut
menunjukkan peningkatan sebesar 36,4% dibandingkan
dengan periode yang sama pada tahun 2021 yang mencatat 486
kasus. Provinsi-provinsi dengan jumlah kasus bunuh diri
tertinggi adalah Jawa Tengah sebanyak 253 kasus, Jawa Timur
sebanyak 128 kasus, Bali 61 kasus, dan Jawa Barat 39 kasus.
Kasus bunuh diri tersebut memiliki kecenderungan yang
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dipicu oleh gangguan kesehatan mental dengan berbagai faktor
dibelakangnya. Berdasarkan kasus tersebut, penderita
gangguan kesehatan mental tentu harus diperhatikan dengan
baik oleh individu yang ada di lingkungan sekitarnya. Di
dalam penelitian ini dilakukan analisis sentiment terhadap
kesehatan mental pengguna platform X berdasarkan cuitan
tweet individu. Analisis sentiment merupakan sebuah metode
yang digunakan untuk mengklasifikasikan teks, baik di dalam
dokumen maupun kalimat dalam menentukan sentimen tiap
baris data bersifat positif, netral, atau negatif. Metode yang
digunakan dalam pengklasifikasian sentiment menggunakan
naive bayes classifier dan SVC. Naive bayes classifier adalah
salah satu algoritma yang menggunakan teori probabilitas dan
frekuensi klasifikasi data training dalam melakukan klasifikasi
variabel[5]. Algoritma ini termasuk dalam kategori supervised
learning yang memerlukan label sebagai dasar pembelajaran
berdasarkan kebenaran sebelumnya. Menurut situs web resmi
Scikit-learn, Support Vector Classifier (SVC) adalah algoritma
yang berasal dari library SVM[6]. Atribut numerik meliputi
panjang teks dan jumlah tanda baca, sementara atribut teks
mengandung isi seluruh pesan. Hasil akhir dari penelitian ini
berupa analisis terhadap banyaknya penderita gangguan
kesehatan mental dan jenis mental health yang lebih dominan
diidap oleh pengguna di platform X. Penelitian ini diharapkan
mampu memberikan pemahaman yang lebih baik terhadap
gangguan kesehatan mental serta melakukan pendeteksian
perubahan dan tren dalam peningkatan jumlah kasus gangguan
kesehatan mental dari waktu ke waktu.

II. KAJIAN LITERATUR

Dalam penelitian ini, peneliti menggali informasi dari

penelitian-penelitian ~ sebelumnya  sebagai  dokumen
pembanding yang mempunyai bidang dan topik yang sama
dengan penelitian yang akan dilakukan.
Penelitian yang dilakukan oleh Sri Hadianti dan Firman Yosep
Tember[7], dengan judul Analisis Sentiment Covid-19 di
Twitter Menggunakan Metode Naive Bayes dan SVM.
Penelitian tersebut berfokus pada perbandingan hasil
klasifikasi metode Niave Bayes dan SVM, serta mengetahui
kecenderungan opini masyarakat di Twitter. Dari hasil
pengujian diketahui metode SVM memiliki tingkat akurasi
yang paling tinggi dari tingkat akurasi sebesar 54.21% dan
didapat pula kecenderungan opini masyarakat di seluruh dunia
condong negatif, hal tersebut dapat dilihat dari opini positif
sebesar 98 dan negatif sebesar 116. Sedangkan metode Niave
Bayes memperoleh tingkat akurasi sebesar 53.27%.

Penelitian yang dilakukan oleh Devi Irawan dkk[8],
dengan judul Perbandingan Klasifikasi SMS Berbasis Support
Vector Machine, Naive Bayes Classifier, Random Forest dan
Bagging Classifier. Penelitian tersebut  melakukan
perbandingan dengan beberapa metode untuk klasifikasi SMS,
sehingga mendapatkan performance score paling tinggi yaitu
metode Bagging Classifier 97.4% sedangkan metode random
forrest 96.8%, metode naive bayes 96.4%, dan terahkir metode
support vector machine 86.5%.

Penelitian yang dilakukan oleh Haekal Hilmi Zain dkk[9],
dengan judul Perbandingan Model Svm, Knn Dan Naive
Bayes Untuk Analisis Sentimen Pada Data Twitter: Studi

Kasus Calon Presiden 2024. Penelitian tersebut berfokus pada
pengeksplorasian metode terbaik untuk mengalisis sentimen
Twitter terkait calon presiden dalam pemilu 2024
menggunakan tiga algoritma kalsifikasi: SVM, KNN, Naive
Bayes. Melalui tahap pengumpulan data, preporcessing,
labelling, word embedding, hyperparameter tuning, dan
evaluasi, berdasarkan penelitian tersebut bahwa algoritma
SVM memberikan kinerja superios dengan tingkat akurasi
total sebesar 0.88, menunjukan konsistensi tingkat dalam
presisi dan recall untuk semua kategori sentimen.

Penelitian yang dilakukan oleh Merinda Lestandy dkk[10],
dengan judul Analisis Sentimen Tweet Vaksin COVID-19
Menggunakan Recurrent Neural Network dan Naive Bayes.
Penelitian tersebut memperoleh dataset sebanyak 5000 tweet
vaksin COVID-19 dengan pembagian 3800 tweet sentimen
positif, 800 tweet sentimen negatif dan 400 tweet sentimen
netral. Dataset tersebut dilakukan pre-processing untuk
mengoptimalkan pengolahan data. Sehingga hasil pengujian
menunjukan RNN (TF-IDF) memiliki akurasi lebih besar yaitu
97,77% dibandignkan Naive Bayes (TF-IDF) sebasar 80%.

Penelitian yang dilakukan oleh Primandani Arsi dan Retno
Waluyo[11], dengan judul Analisis Sentimen Wacana
Pemindahan Ibu Kota Indonesia Menggunakan Algoritma
Support Vector Machine (SVM). Penelitian tersebut
mengusulkan metode SVM untuk diterapkan pada tweets topik
pemindahan ibu kota indonesia untuk tujuan klasifikasi
sentimen pada media sosial twitter. Teknis klasifikasi
dilakukan dengan cara mengklasifikasikan menjadi 2 kelas
yakni positif dan negatif. Berdasarkan hasil pengujian yang
dilakukan terhadapat tweets sentimen pemindahan ibu kota
dari media sosial twitter sebanyak 1.236 tweets (404 positif
dan 832 negatif) menggunakan SVM diperoleh akurasi
96,68%.

III. METODOLOGI PENELITIAN

A. Deskripsi Metodologi

Aktivitas pengguna merupakan elemen yang penting
terhadap analisis pengguna. Beberapa penelitian telah
memanfaatkan algoritma Naive Bayes dan Support Vector
Machine untuk melakukan analisa sentiment. Metodologi
disajikan pada Gambar 1. Alur kerja metodologi adalah
sebagai berikut:

Pengumpulan Data. Data berasal dari website Kaggle.
Pra-pemrosesan. Melakukan Tokenization, Stopword,
dan Stemming.

e Ekstraksi fitur. Pengambilan ciri untuk
menggambarkan karakteristik data menggunakan TF-
IDF Vectorizer.

e Pemodelan. Model yang digunakan yaitu Naive Bayes
dan Support Vector Machine

e Analisa Pola. Pola-pola yang ditemukan pada tahap
sebelumnya dipelajari untuk mengetahui kesehatan
mental pengguna platform Twitter.
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Pengumpulan Data —_—> Pra-pemrosesan —> Elkstraksi Fitur
Analisa Pola D Pemodelan

Gambar 1. Metodologi untuk analisis sentiment terhadap pengguna Twitter

B. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data dilakukan melalui langkah-
langkah yang mencakup pengunduhan dataset dari situs web
Kaggle. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini dikenal
sebagai "Depression: Twitter Dataset + Feature Extraction,"
yang mengandung sekitar 20.000 data tweet dan terstruktur
dalam 11 kolom. Mulai dari kolom post_id, post_created
hingga label. Dataset ini memberikan beragam informasi yang
relevan dengan penelitian, dapat dilihat contoh sampel dataset
yang didapat padat tabel 1.

TABEL 1. SAMPEL DATASET

Sampel Dataset

Text Sentiment
It's just over 2 years since I was diagnosed
with #anxiety and #depression. Today I'm Depresi
taking a moment to reflect on how far I've
come since.
@ Ashton5SOS I would literally cry for D .

epresi

weeks
RT @auliicravalho: HAPPY NEW YEAR!!!
Y EY As this year ends, I am so SO Tidak
thankful for all of you. 8Y™ Sending love Depresi
from Hawai'i!! #HappyNewY ear #a€|
RT @katmcnamvra: plot twist: gabriella and
sharpay forgot about troy, fell in love and Tidak
now live happily ever after. Depresi
https://t.co/9HDXg18L9e

C. Pra-premrosesan

Pra-pemrosesan data adalah suatu langkah awal dalam
analisis data yang bertujuan untuk membersihkan dan
menyiapkan data mentah agar menjadi lebih siap untuk
analisis lebih lanjut. Dalam konteks penelitian ini, tahap pra-
pemrosesan dimulai dengan menghilangkan karakter-karakter
tertentu seperti angka, Retweet, @, link, dan sebagainya
menggunakan ekspresi regular. Lalu mengubah nama label
menjadi "Depresi" dan "Tidak Depresi" untuk mempermudah
proses analisis. Setelah itu, dilakukan tokenisasi, dimana
kalimat-kalimat tweet dibagi menjadi kata-kata dasar untuk
memfasilitasi pemahaman dan analisis lebih lanjut. Tahap
berikutnya melibatkan proses penghapusan stopword, di mana
kata-kata umum yang cenderung tidak memberikan makna
signifikan dihilangkan untuk menyederhanakan teks. Terakhir,
dilakukan stemming untuk mereduksi kata-kata menjadi
bentuk dasarnya, memastikan konsistensi dan keefektifan
analisis selanjutnya. Dengan serangkaian langkah pra-
pemrosesan ini, data tweet menjadi lebih siap untuk tahap
analisis sentimen yang lebih mendalam.

D. Ekstraksi Fitur

Dalam bagian Ekstraksi Fitur, metode yang digunakan
adalah Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-
IDF). TF-IDF digunakan untuk mengekstrak fitur-fitur
penting dari dataset tweet yang akan membantu
menggambarkan kepentingan dan relevansi kata-kata dalam
konteks analisis sentimen terkait kesehatan mental. Metode
ini memberikan bobot yang tinggi untuk kata-kata yang sering
muncul dalam tweet tertentu namun jarang muncul dalam
keseluruhan dataset, sehingga mengidentifikasi kata-kata
kunci yang dapat mencirikan setiap kategori sentimen dengan
lebih baik. Proses ekstraksi fitur ini menjadi langkah krusial
dalam mempersiapkan data untuk analisis sentimen
selanjutnya.

E. Pemodelan
e Naive Bayes

Naive Bayes adalah sebuah metode klasifikasi dalam
statistika dan pembelajaran mesin yang didasarkan
pada Teorema Bayes. Dasar dari Naive Bayes adalah
Teorema Bayes, yang menyatakan hubungan antara
distribusi probabilitas kondisional. Dengan asumsi
fitur-fitur tersebut saling independen, probabilitas kelas
dapat dihitung menggunakan rumus Teorema Bayes:

P(fiturlkelas).P(kelas) )

P(kelas|fitur) = P(fitur)

dimana:

- P(kelas | fitur) adalah probabilitas kelas setelah
mengamati fitur.

- P(fitur | kelas) adalah probabilitas fitur given
kelas.

- P(kelas) adalah probabilitas prior kelas.

- P(fitur) adalah probabilitas prior fitur

e Support Vector Machine

SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang
memaksimalkan margin dan pada saat yang bersamaan
meminimalkan kesalahan klasifikasi. Jika data tidak
dapat dipisahkan secara linear, SVM dapat
menggunakan fungsi kernel untuk mentransformasikan
data ke dalam dimensi yang lebih tinggi, di mana
pemisahan linear mungkin dimungkinkan. Rumus
dasar untuk Support Vector Machine (SVM) dalam
konteks klasifikasi linear adalah sebagai berikut:

f(x) =sign(w.x +b) 2)

dimana:

- f(x) adalah fungsi keputusan.
- w adalah vektor bobot.
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- x adalah vektor fitur input.

- badalah bias.

- . menyatakan produk dot antara w dan x.

- Sign(.) adalah fungsi tanda yang mengembalikan
+1 jika nilai di dalam kurung lebih besar dari nol,
-1 jika kurang dari nol, dan O jika sama dengan nol.

Jika data tidak dapat dipisahkan secara linear, SVM
dapat menggunakan kernel untuk memetakan data ke
dalam dimensi yang lebih tinggi. Dalam hal ini, fungsi
keputusan menjadi:

N
flx) = sign(z ai i K(Xi, X + b) &
i=1

dimana:

- N adalah jumlah sampel pelatihan.

- oi adalah koefisien Lagrange.

- yi adalah label kelas

- K(Xi,X) adalah fungsi kernel yang menghitung
hasil transformasi kernel antara Xi dan X.

F. Analisa pola

Analisa pola diperlukan untuk menyaring aturan-aturan
atau pola-pola yang menarik dari suatu himpunan dengan
menghilangkan aturan-aturan atau pola-pola yang tidak
berkaitan. Teknik yang umum digunakan untuk menganalisis
pola adalah teknik visualisasi, pendekatan visualisasi
dilakukan menggunakan Wordcloud untuk memahami pola
dan tren dalam dataset tweet terkait kesehatan mental.

IV. EKSPERIMEN DAN ANALISIS
A. Persiapan dataset dan Pra-pemrosesan

Pada penelitian ini menggunakan dataset tentang Mental
Health yang diambil dari situs kaggle. Dataset tersebut terdiri
dari 20000 data tweet twitter mengenai Mental Health dan
terbagi menjadi 2 kelas yaitu kelas Depresi dan Tidak Depresi.
Dataset tersebut melalui pra pemrosesan teks sebelum
akhirnya bisa digunakan dalam penelitian klasifikasi ini.
Tahapan dalam pra pemrosesan teks adalah Tokenization,
Stopword, dan Stemming. Penerapan pra pemrosesan berguna
untuk melakukan pemecahan kalimat menjadi antar Kkata,
menghilangkan kata pendukung seperti and, or serta
melakukan pemotongan akhiran kata untuk mengurangi
variasi kata yang berasal dari inti kata yang sama.

Confusion Matrix - NaiveBayes

Actual
Tidak Depresi

Depresi

Tidak 6epmsi Depresi
Predicted

TABEL 2. HASIL PRA PEMROSESAN TEKS
Hasil Pra Pemrosesan Teks

Text Clean

year sinc diagnos
anxieti depress
today take
moment reflect
far come sinc
current find box
random shit pack
phase think
closet hoarder

Text

It's just over 2 years since I was
diagnosed with #anxiety and
#depression. Today I'm taking a
moment to reflect on how far I've
come since.

Currently in the finding-boxes-of-
random-shit packing phase. I think I
* € * macloset hoarder...

RT @ashleiholtson: he says: ur not
like other girls he means: gender
norms are so engrained in me that u
drinking beer while having a vagin °
€7

say ur like girl

mean gender
norm engrain u
drink beer vagin

Pada Tabel 2, hasil Pra Pemrosessan Teks bisa dilihat
bahwa hasil dari proses Tokenization, Stopword, dan
Stemming menghasilkan kata kata tersebut. Setelah proses Pra
Pemrosesan kemudian dilanjutkan dalam tahap pembagian
data training dan data testing. @ Pada penelitian ini
menggunakan 70% data training dan 30% data testing atau
sebanyak 14000 data training dan 6000 untuk data testing.
Selanjutnya data tersebut digunakan untuk ekstraksi fitur dan
Kklasifikasi.

B. Ekstraksi Fitur dan Klasifikasi

Setelah data tersebut melewati tahap preprocesing dan split
data maka didapatkan data yang digunakan untuk proses
selanjutnya yaitu ekstraksi fitur dan klasifikasi. Pada proses
ekstraksi fitur ini menggunakan TF-IDF Vectorizer yaitu
mengubah sekumpulan data menjadi sebuah vector. Setelah
didapatkan kumpulan vector tersebut maka dilakukan
klasifikasi naive bayes classifier dan support vector clasiffier.
Hasil dari pengujian klasifikasi ini adalah model Naive bayes
mendapatkan akurasi sebesar 86,03%. Sedangkan model SVC
memperoleh akurasi sebesar 86,40%.

Selanjutnya adalah confusion matrix, yang mana adalah
sebuah tabel perbandingan yang menghitung berapa banyak
data yang diprediksi benar atau salah. Hasil confussion matrix
dari klasifikasi ini bisa dilihat pada Gambar 2. Hasil
Confussion Matrix.

Confusion Matrix - SVC

Actual
Tidak Depresi

Depresi

Tidak 6epmsi

Predicted

Gambar 2. Hasil Confussion Matrix

110



Pada Gambar 2. bisa diketahui bahwa pada confussion
matrix Naive Bayes Label Tidak Depresi yang diprediksi
benar adalah 2712 data dan yang diprediksi salah adalah 292
data sedangkan untuk label Depresi yang diprediksi benar
adalah 2450 data dan yang diprediksi salah sejumlah 546 data.
Kemudian untuk hasil confussion matrix SVC label Tidak

depresi yang diprediksi benar adalah 2616 data dan yang salah
sejumlah 388 data sedangkan untuk Label Depresi yang
diprediksi benar adalah 2568 data dan yang diprediksi salah
sejumlah 428 data. Kemudian untuk hasil lebih lanjut tentang
classification report atau hasil klasifikasi bisa dilihat pada
Tabel 3 Hasil Klasifikasi Per-label.

TABEL 3. HASIL KLASIFIKASI PER-LABEL

Detail Per Label
Accuracy Precision Recall
Tidak Depresi | Depresi | Tidak Depresi | Depresi | Tidak Depresi | Depresi
NBC 0,90 0,82 0,89 0,83 0,82 0,90
SvC 0,87 0,857 0,87 0,86 0,86 0,87
TABEL 4. HASIL KL ASIFIKASI KESELURUHAN

NBC SvC

Akurasi 86% 86%

Precision 86% 87%

Recall 86% 87%

F1-Score 86% 87%

Komparasi Hasil Klasifikasi
100
95
90
85
80
75
70
65
60
55
50
Akurasi Precision Recall F1-Score
hLabel
NBC svC

Gambar 3. Komparasi Algoritma Klasifikasi

Pada Tabel 3. diatas merupakan hasil dari classification
report atau hasil klasifikasi antara dua algoritma klasifikasi
yaitu algoritma Naive Bayes dan SVC. Gambar diatas
menunjukkan bahwa dalam hasil klasifikasi ini terdapat
beberapa parameter sebagai acuan seperti, Akurasi, Precision,
Recall dan F1-Score. Hasil klasifikasi tersebut membandingan
antara hasil detail per label dan komparasi antar algoritma.
Kemudian untuk lebih lanjut hasil total akurasi berdasarkan
keseluruhan bisa dilihat pada Tabel 4 Hasil Klasifikasi
Keseluruhan.

Pada Tabel 4 merupakan hasil dari classification report
atau hasil klasifikasi keseluruhan antara dua algoritma
klasifikasi yaitu algoritma Naive Bayes dan SVC. Pada tabel
tersebut adalah mengambil Akurasi, Precision, Recall dan F1-

Score dengan nilai akurasi antara label Depresi dan Tidak
Depresi. Kemudian komparasi antara algoritma naive bayes
dan svc bisa dilihat pada Gambar 3. Komparasi Algoritma
Klasifikasi.

Pada Gambar 3. dapat disimpulkan bahwa algoritma SVC
lebih optimal dibandingkan dengan algoritma Naive bayes ada
beberapa pokok kesimpulan yang bisa diambil adalah sebagai
berikut.

1. Nilai accuracy yang didapatkan dari pengujian Naive
Bayes sebesar 86,03% sedangkan SVC sebesar
86,40%.
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2. Nilai precision yang didapatkan dari metode Naive
Bayes dengan nilai 86% dan SVC 87%.

3. Nilai recall dari data diatas didapatkan Naive Bayes
86% dan SVC 87%.

4. Nilai F1-Score didapatkan dari Naive Bayes 86% dan
SVC 87%.

Berdasarkan hasil dari kesimpulan tersebut dapat
dikatakan bahwa model klasifikasi SVC memiliki tingkat
akurasi, presisi, recall, dan F1-Score yang tinggi dari semua
pengujian, dalam mengklasifikasikan data, dibandingkan
dengan model klasifikasi Naive bayes. Walaupun dari segi
akurasi hanya selisih sedikit nilai saja namun algoritma SVC
tetap dinilai lebih optimal digunakan dalam klasifikasi ini.

Tidak depresi

label

C. Visualisasi

Pada penelitian ini, visualisasi menggunakan Wordcloud
untuk menggambarkan kata-kata yang paling sering muncul
dalam teks. Ukuran kata dalam visualisasi ini mencerminkan
frekuensi kemunculannya, memberikan gambaran tentang
kata-kata yang mendominasi dataset. Dari gambar 4 dapat
diketahui bahwasannya sebanyak 20.000 data tweet berhasil
dikumpulkan, dengan 10.000 data berlabel "Tidak Depresi"
dan 10.000 data berlabel "Depresi”. Ini menunjukkan bahwa
tweet dalam dataset mengenai "Kesehatan Mental" memiliki
kecenderungan yang seimbang dan merata antara kedua label
tersebut.

e _

o] 2000 4000

6000 8000 10000

Gambar 4. Jumlah tweets dari setiap label

twitter. "asr

find
B

russia

life

vote

friend

god

alway

realdopaldtrump

ext y lydiamcrtir
via Teelyorid a m ' ‘
- take made J .‘ghryneu!w |r1g come O
hey: '

look: ¢

“me
FE

oh
Zayn

never Ei
one

putin

r+
<t 3
m
m
~+ f

Gambar 5. Wordcloud sentimen Tidak Depresi

1) Wordcloud Tidak Depresi

Pada Gambar 5, terdapat wordcloud yang
menggambarkan kata-kata dengan sentimen Tidak Depresi
dari pengguna Twitter yang berkaitan dengan Kesehatan
Mental. Ukuran kata dalam wordcloud mencerminkan
seberapa sering kata tersebut digunakan, dengan ukuran yang
lebih besar menandakan frekuensi yang lebih tinggi. Analisis
wordcloud menunjukkan bahwa kata yang paling dominan
adalah "Thank," diikuti oleh "Love" dan "One." Ini dapat
diartikan bahwa pada periode tersebut, tweet-tweet
mencerminkan pentingnya memperhatikan dan merayakan
kesehatan mental, serta menciptakan kondisi yang positif.
Kata-kata yang sering digunakan ini mencerminkan sentimen
positif atau ketiadaan depresi dalam konteks tersebut.

Untuk lebih memperkuat pemahaman, perlu diperjelas
bahwa kata-kata seperti "Thank" menunjukkan rasa terima
kasih atau apresiasi, "Love" mencerminkan kasih sayang, dan

"One" mungkin mencerminkan individualitas atau
pemahaman diri. Dengan demikian, wordcloud ini
menangkap nuansa positif dan dukungan terhadap kesehatan
mental dari perspektif yang tidak depresi.

2) Wordcloud Depresi

Pada Gambar 6, tersedia wordcloud yang
memvisualisasikan kata-kata dengan sentimen negatif atau
terkait depresi. Wordcloud ini mencerminkan tantangan
dalam kesehatan mental, khususnya depresi, dengan
menyoroti pernyataan-pernyataan yang bersifat negative.
Analisis wordcloud menunjukkan bahwa beberapa kata yang
dominan termasuk "Depress," "Treatment," "Miss," "Love,"
dan "Fuck." Pemilihan kata ini dapat dihubungkan dengan
kelas "Depresi" karena mencerminkan berbagai aspek
pengalaman emosional yang sering terkait dengan kondisi
tersebut. Misalnya, kata "Depress" menjadi pusat perhatian
dan dapat dijelaskan sebagai ungkapan langsung tentang
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perasaan depresi. Kata-kata lain seperti "Treatment," "Miss,"
"Love," dan "Fuck" dapat mencerminkan kompleksitas
emosi, pengalaman hubungan, dan perasaan yang mendalam
yang sering terkait dengan kondisi kesehatan mental ini.
Lebih lanjut, analisis kontekstual dari kata-kata ini dapat
memberikan pemahaman mendalam tentang mengapa mereka
termasuk dalam kelas "Depresi."

Kemunculan kata "love" yang sering muncul di kedua
label, baik "Depresi" maupun "Tidak Depresi," dapat
dijelaskan dengan melihat konteks penggunaan kata tersebut.
Dalam konteks "Tidak Depresi,” kata "love" mungkin

overcom

thing

reel

) o health

ment 11

use

even

mi1ss

luenewﬂvpvm

l\l K
life

raJ

“.autismxt 1

o’ne
OV epeop ) 205

lhap 1‘
dail

F%&rrea tment

digunakan untuk menyampaikan dukungan emosional, kasih
sayang, atau apresiasi terhadap topik kesehatan mental. Hal
ini mencerminkan respons positif dan upaya untuk
menciptakan lingkungan online yang penuh empati. Di sisi
lain, dalam konteks "Depresi,” kemungkinan kata "love"
dipakai sebagai ekspresi keinginan akan dukungan
emosional, cinta, atau harapan. Dengan demikian,
kemunculan kata "love" menunjukkan kompleksitas dan
keragaman cara individu menyampaikan dan merespons isu-
isu kesehatan mental di platform Twitter.
todaypos

know

=
- =
o

Llil'\

1US

SQsmith

t

alway
azarkansero

art

ydO

st
W D
\-

new

SIS

nw1ld

Gambar 6. Wordcloud sentimen Depresi

E) Berapa banyak data yang ingin diinputkan? 2

Masukkan Kalimat Yang akan Diprediksi:
Masukkan Kalimat Yang akan Diprediksi:

I was dizzy and very tired, all the problems made me depressed
This is a beautiful gift, thank you

Kalimat yang diprediksi ke-@: I was diz

zy and
Kalimat yang diprediksi ke-1:
Sentimen kalimat ke © Adalah depresi

Sentimen kalimat ke 1 Adalah Tidak depresi

very tired, all the problems made me depressed

This is a beautiful gift, thank you

Gambar 7. Uji coba manual

D. Uji Coba Prediksi

Secara  manual, eksperimen dilakukan  dengan
menggunakan model hasil pelatihan, khususnya dengan
algoritma SVC yang mendapatkan akurasi terbaik, pada data
pelatihan dan pengujian. Pada Gambar 7. terlihat uji coba yang
melibatkan input dua kalimat, satu dengan unsur depresi: "I
was dizzy and very tired, all the problems made me depressed,"
dan satu tidak depresi: "This is a beautiful gift, thank you."
Kedua kalimat ini berhasil diprediksi dengan benar.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan metode
Naive Bayes dan Support Vector Classifier (SVC), ditemukan
bahwa keduanya mencapai tingkat akurasi yang signifikan
pada data testing, yaitu 86,03% untuk Naive Bayes dan
86,40% untuk SVC. Tingkat akurasi yang tinggi ini

menunjukkan kemampuan baik dalam melakukan klasifikasi
berbasis teks terhadap analisis sentimen pada dataset tweet
terkait kesehatan mental. Analisis terhadap kedua label,
"Tidak Depresi" dan "Depresi”, mengungkapkan dominasi
kata-kata positif seperti 'Thank', Love', dan 'One' pada
sentiment tidak depresi terkait tweets kesehatan mental di
Twitter. Sebaliknya, pada sentiment depresi, kata-kata yang
mendominasi adalah Depress', Treatment', 'Miss', Love', dan
'Fuck'. Hal ini menunjukkan bahwa individu menggunakan
platform Twitter sebagai sarana untuk mengekspresikan
perasaan negatif atau terkait depresi pada saat itu.

Hasil ini juga mengindikasikan bahwa jenis
gangguan kesehatan mental yang paling banyak didominasi
dalam dataset adalah depresi. Dengan demikian, hasil
klasifikasi dan analisis sentimen memberikan pemahaman
yang lebih mendalam tentang bagaimana masyarakat secara
online merespons dan berpartisipasi dalam percakapan
mengenai kesehatan mental di platform Twitter.
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Abstrak— Salak pondoh adalah satu dari sekian banyak
produk pertanian popular yang berasal dari Sleman,
Yogyakarta. Kepopuleran buah ini, didukung oleh produksi
berupa panen tahunan yang melimpah. Namun, permasalahan
utamanya terletak pada proses pendistribusian atau ekspor,
dimana tingkat keberhasilannya dipengaruhi oleh beberapa
faktor, diantaranya adalah proses seleksi salak. Pada
kenyataannya, pemilihan buah salak pondoh dengan
kematangan tertentu dilakukan oleh manusia sehingga resiko
kesalahan masih cukup tinggi. Penelitian mengenai kematangan
buah salak pondoh pun masih terbatas dan lebih berfokus pada
kualitas salak. Proses Kklasifikasi kematangan buah salak
pondoh dimulai dengan akuisisi citra buah salak dengan tiga
jenis kematangan, yaitu matang, setengah matang dan mentah.
Tahap selanjutnya adalah pengolahan citra yang terdiri dari
lima tahapan. Citra hasil pengolahan dengan model warna RGB
akan diubah menjadi HSV yang selanjutnya digunakan untuk
ekstraksi fitur warna berupa besaran statistik orde pertama.
Pengujian model ini dilakukan menggunakan metode k-fold
cross validation dengan nilai k sebesar 3. Model hasil pengujian
menunjukkan bahwa kernel linear dan fitur campuran dari
model warna dan besaran statistik berhasil memperediksi data
uji dengan akurasi sebesar 96%. Penelitian ini menunjukkan
bahwa penggunaan metode SVM dengan fitur berupa model
warna memiliki performa yang sangat tinggi dalam
menentukan kematangan buah salak pondoh.

Kata Kunci— Salak pondoh, Support Vector Machine (SVM),
klasifikasi, model warna RGB, model warna HSV, k-fold cross
validation, confusion matrix

L PENDAHULUAN

Salak pondoh adalah satu dari sekian banyak produk
pertanian popular yang berasal dari Sleman, Yogyakarta.
Popularitas salak pondoh dapat dilihat dari jumlah permintaan
konsumen yang tinggi dan berasal dari berbagai daerah atau
bahkan luar negeri. Kepopuleran buah ini, didukung oleh
produksi berupa panen tahunan yang melimpah. Namun,
permasalahan utamanya terletak pada proses pendistribusian
atau ekspor, dimana tingkat keberhasilannya dipengaruhi oleh
beberapa faktor, diantaranya adalah proses seleksi salak [1].
Buah salak pondoh dengan tingkat kematangan sedang atau
setengah matang dipilih oleh para pengepul agar bisa matang
sempurna selama perjalanan. Maka dari itu, pemilahan buah
salak pondoh berdasarkan tingkat kematangannya memiliki
peran penting dalam menjaga kualitas salak ketika diterima
konsumen. Pada kenyataannya, pemilihan buah salak pondoh
dengan kematangan tertentu dilakukan oleh manusia sehingga
resiko kesalahan masih cukup tinggi.

Seminar Nasional Inovasi Teknologi Informasi
& Komunikasi (SenovTIK) 2023

Anastasia Rita Widiarti
Departemen Informatika
Universitas Sanata Dharma
Yogyakarta, Indonesia
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Di sisi lain, banyak penelitian yang dilakukan untuk
mengklasifikasikan buah salak. Namun sebagian besar
penelitian cenderung fokus pada kualitas buah salak, seperti
penelitian yang dilakukan oleh Wibawa dan Arif dengan
metode ELM mencapai akurasi sebesar 95% dan metode
SVM sebesar 97,3% [2]. Klasifikasi menggunakan deep
learning khususnya transfer learning dengan arsitektur
VGG16 mencapai akurasi 95,83% [3]. Pembelajaran transfer
dengan arsitektur Xception digunakan Rismiyati untuk
mengklasifikasikan kualitas salak dan mencapai akurasi
94,44% [4]. Sedangkan sistem penentuan kematangan
berhasil dibuat dengan mengklasifikasikan citra dompolan
salak dan mencapai akurasi 92% untuk algoritma
backpropagation dan 93% untuk algoritma K-Nearest
Neighbor [5].

Berdasarkan kajian klasifikasi diatas, metode SVM
mempunyai nilai akurasi paling tinggi. Metode ini juga telah
banyak digunakan untuk mengklasifikasikan kematangan
buah. Penggunaan metode SVM untuk menentukan
kematangan tomat menggunakan model warna CIELab
mencapai akurasi 100% [6]. Klasifikasi lain yang
menggunakan karakteristik warna menghasilkan akurasi
92,5% untuk buah sawit [7]. Penggunaan model warna HSV
dengan metode ini juga mencapai akurasi yang sangat tinggi
dalam mengklasifikasikan kematangan nanas [7]. Konversi
model warna RGB menjadi LAB sebagai fitur klasifikasi
kematangan jeruk dengan metode yang sama mencapai
akurasi 80% [8]. Pada penelitian lain, karakteristik yang
digunakan untuk mengklasifikasikan kematangan pepaya
adalah warna, tekstur, dan bentuk dengan akurasi mencapai
65% hingga 66% [9]. Dari hasil penelitian dengan
menggunakan metode SVM diperoleh nilai akurasi lebih dari
75% ketika menggunakan model warna sebagai ciri untuk
mengklasifikasikan kematangan buah.

II. METODE PENELITIAN

Proses Kklasifikasi kematangan buah salak pondoh
memiliki alur seperti pada gambar 1. Proses dimulai dengan
akuisisi citra buah salak dengan tiga jenis kematangan, yaitu
matang, setengah matang dan mentah. Tahap selanjutnya
adalah pengolahan citra yang terdiri dari lima tahapan. Citra
hasil pengolahan dengan model warna RGB akan diubah
menjadi HSV yang selanjutnya digunakan untuk ekstraksi
fitur warna berupa besaran statistik orde pertama. Seluruh fitur
dari citra latih akan digunakan untuk menguji model Support
Vector Machine (SVM). Setelah mendapatkan model, proses
selanjutnya adalah pengujian model dengan metode k-fold
cross validation dan perhitungan akurasi dengan confusion
matrix.



A. Akuisisi Citra

Peran pengepul dapat dikatakan cukup besar dalam
menjamin nilai jual buah salak pondoh, baik dari segi kualitas
maupun dalam pemasaran. Maka dari itu, penelitian ini
berfokus pada tahap klasifikasi kematangan di sisi pengepul
sehingga data yang digunakan adalah citra buah salak pondoh.
Data yang diperoleh merupakan citra buah salak pondoh
dengan tingkat kematangan yang berbeda, yaitu mentah,
setengah matang dan matang.

Pengambilan citra buah salak pondoh dilakukan dengan
menggunakan studio buatan dengan warna latar putih. Citra
sebanyak 39 buah didapat dengan menggunakan kamera
smartphone yang menghasilkan citra sebesar 2128 x 4608
piksel. Penerangan tambahan didapat dari smartpnohe berupa
lampu flash LED. Proses pengambilan dilakukan sebanyak
empat kali, dengan posisi dan jarak objek ke kamera yang
sama, yaitu di atas objek sejauh 25 cm dengan perbesaran 1.5
kali.

B. Pelabelan dan Pemrosesan Citra

Dalam penelitian ini, pelabelan citra terkait tingkat
kematangannya dilakukan dengan merujuk kepada sumber
literatur yang membahas kematangan buah salak pondoh.
Dimana salak pondoh matang memiliki warna sisik dominan
cokelat kekuningan, salak setengah matang bersisik
kecoklatan dan salak mentah memiliki sisik rapat berwarna
coklat kehitaman [5]. Citra buah salak pondoh berwarna
diubah menjadi ukuran 500 x 750 piksel dan citra yang telah
diubah ukurannya akan mengalami proses perataan
(smoothing) menggunakan metode denoising dengan filter
spasial. Penelitian ini menggunakan metode Gaussian
smoothing untuk meningkatkan kualitas citra buah salak
pondoh. Segmentasi citra buah salak pondoh dilakukan
melalui proses pengambangan (thresholding) iteratif. Hasil
dari langkah ini adalah citra biner, di mana buah salak pondoh
muncul sebagai objek dengan piksel bernilai O (hitam),
sementara latar belakangnya memiliki nilai piksel 1 (putih).

ALUR PROSE S KLASIFIKA S| KEMATANGAN BUAH SALAK
MENGGUNAKAN

sV

Proses Pelatihan Proses Pengujian

Gambar 1. Bagan alur proses klasifikasi
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Operasi morfologi dilakukan untuk mendapatkan bentuk
utuh dari buah salak pondoh. Operasi ini terdiri dari erosi,
yang digunakan untuk menghilangkan noise putih pada citra,
diikuti oleh dilasi, yang bertujuan untuk mengembalikan area
objek yang mungkin terpengaruh oleh erosi. Tahap akhir dari
pemrosesan citra adalah melakukan pemotongan citra
sehingga hanya obyek yang tersisa. Untuk dapat melakukan
langkah ini, perlu menentukan indeks piksel yang menjadi
batas atau tepi citra yang mengandung obyek.

C. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur warna yang berupa besaran statistik orde
pertama akan dilakukan pada citra yang sudah dipotong
(cropping). Pengubahan model warna juga dilakukan untuk
mendapatkan besaran statistik dari nilai hue, saturasi dan
value dengan mengubah citra RGB menjadi citra HSV.
Besaran orde pertama statistik akan berupa besara mean,
variance, skewness dan kurtosis. Penghitungan besaran akan
dilakukan untuk warna Red, Green, Blue pada model warna
RGB. Sedangkan untuk model warna HSV, akan dihitung
besaran pada Hue, Saturation dan Value. Ekstraksi untuk
masing-masing model warna akan menghasilkan 24 fitur
untuk tiap citra.

D. Klasifikasi

Metode SVM yang akan digunakan di penelitian ini
adalah pengembangan dari metode yang sudah ada, yaitu
SVM multi kelas. Dengan metode ini, seluruh kelas untuk
tingkat kematangan salak pondoh dapat dikenali. Proses
pelatihan metode ini memiliki dua inputan, yaitu fitur citra
dan pemilihan kernel. Terdapat tiga kernel yang digunakan
pada penelitian ini, yaitu linear, polinomial dan Gaussian
(RBF).

E. K-Fold Cross Validation

Validasi silang adalah proses berulang yang digunakan
untuk menguji model pembelajaran mesin pada sampel data
kecil. Metode ini memiliki satu parameter yang disebut k
yang mengacu pada jumlah kelompok atau lipatan di mana
sampel data tertentu dibagi. Dalam validasi silang k-fold,
sampel data dibagi secara acak menjadi sebanyak k sampel
dengan ukuran yang sama. Proses validasi silang dilakukan k
secara iteratif, dengan menggunakan masing-masing k
sampel tepat satu kali sebagai data validasi dan sisa kelompok
sebagai data latih. Hasil prediksi untuk tiap k dapat dirata-
ratakan untuk membuat perkiraan tunggal [10].

F. Confusion Matriks

Confusion Matrix adalah suatu proses yang digunakan untuk
mengukur efektivitas model atau teknik klasifikasi mendalam
pembelajaran mesin. Matriks konfusi menampilkan
informasi numerik seberapa baik data tersebut
diklasifikasikan (True Positives dan True Negatives) dan
seberapa banyak data yang salah (False Positives dan False
Negatives).

ITI. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Akuisisi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari citra
buah salak pondoh dengan tiga tingkat kematangan yang
berbeda, yaitu matang, setengah matang, dan mentah. Dari
setiap buah salak pondoh, empat citra dihasilkan dengan
berbagai metode pengambilan yang berbeda. Ini berarti bahwa



setiap citra menampilkan satu buah salak pondoh matang
dengan empat variasi pengambilan yang berbeda, dan
didapatkan total 156 citra asli.

Untuk meningkatkan variasi data, dilakukan proses
augmentasi pada citra asli. Hal ini menghasilkan total 1.248
citra, dengan 416 citra untuk setiap tingkat kematangan.
Augmentasi mencakup berbagai teknik, seperti membalik
citra secara horizontal dan vertikal, membagi citra menjadi
dua bagian, memotong bagian tengah citra, dan rotasi citra.
Dengan demikian, augmentasi bertujuan untuk meningkatkan
keragaman data dan memastikan bahwa dataset mencakup
berbagai variasi yang mungkin terjadi dalam proses pemilihan
buah salak pondoh.

(Ubah ke update data)

Pada penelitian ini, data latih dan data uji dibagi dengan
perbandingan 80%:20%, didapatkan sejumlah 999 data latih
dan 249 data uji. Data latih akan dibagi menjadi tiga kelompok
data (fold) yang masing-masing berisikan 111 data untuk tiap
tingkat kematangan. Untuk data uji, terdapat 83 data untuk
tiap tingkat kematangan salak.

B. Pemrosesan Citra

Citra salak pondoh asli maupun hasil augmentasi akan
diproses untuk menghilangkan noise serta memangkas latar
pada citra. Luaran dari proses ini berupa citra salak pondoh
utuh sehingga fitur yang dihasilkan dapat mudah dibedakan
untuk masing-masing tingkat kematangan. Gambar 2
menampilkan citra salak pondoh matang di tiap tahap
pemrosesannya.

Perubahan Ukuran (Resize)

Citra buah salak pondoh asli maupun hasil
augmentasi, akan diubah ukurannya menjadi
500 x 750 piksel.

Pengurangan Derau: Gaussian smoothing

Pada penelitian ini, pengurangan derau
dilakukan dengan fungsi dari library open
source, yaitu OpenCv (Open Source Computer
Vision Library). Fungsi cv.GaussianBlur() akan
mengoperasikan kernel Gaussian pada citra
salak pondoh dengan ukuran 9 x 9.

Segmentasi: Iterative Thresholding

Segmentasi dilakukan pada penelitian ini
untuk dapat membedakan buah salak pondoh
dengan latar. Proses ini tidak dapat dilakukan
jika batas antara obyek dan latar tidak diketahui.
Pengambangan iteratif digunakan untuk mencari
batas tersebut, dimana citra inputan akan terlebih
dahulu diubah menjadi citra abu. Nilai ambang
awal diberikan dari hasil analisis histogram,
yaitu 127. Dari nilai tersebut, akan terdapat dua
bagian citra yang lebih kecil atau lebih besar
ambang awal. Ambang diperbarui dengan
menghitung rata-rata seluruh nilai piksel untuk

dua kelompok.
e Morfologi: Opening
Implementasi proses morfologi pada
penelitian ini menggunakan fungsi

cv2.morphologyEx(), dimana besar kernel untuk
proses erosi dan dilasi, sebesar 3x3.
Pemotongan Citra (Cropping)
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Pemotongan citra didasarkan pada hasil
morfologi, dimana batas antara obyek dan latar
sudah diperjelas. Batas tersebut nantinya akan
mempermudah  proses pemotongan dan
menghasilkan citra utuh dari salak pondoh.

C. Ekstraksi Fitur atau Ciri

Citra salak pondoh yang sudah diproses merupakan citra
berwarna dengan model RGB. Ekstraksi ciri dengan metode
statistik orde pertama dengan besaran mean, variance,
skewness dan kurtosis. Untuk mendapatkan ciri lainnya, citra
salak pondoh akan diubah menjadi model warna HSV untuk
selanjutnya dilakukan perhitungan besaran statistik orde
pertama.

D. Klasifikasi SVM

) © () ©

Gambar 2. Perubahan citra salak pondoh untuk tiap pemrosesannya: (a)
citra hasil pengubahan ukuran, (b) citra setelah smoothing, (c) citra hasil
segmentasi, (d) citra biner hasil morfologi, () citra hasil cropping
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Hasil ekstraksi fitur akan digunakan untuk melakukan
pengujian pada model SVM serta digunakan sebagai data uji
akhir untuk menentukan performa model. Selanjunya, model
SVM dibangun dengan tiga kernel berbeda, yaitu kernel
linear, kernel polynomial dan kernel Gaussian (RBF). Untuk
memastikan bahwa pengujian model dilakukan dengan baik,
maka data latih akan dibagi menjadi tiga fold, dengan jumlah
data pada masing foldnya sebanyak 333 data. Pada tiap
pengujian model, akan dilakukan iterasi untuk menentukan
data latih dan data validasi. Maka dari itu, akurasi yang
didapatkan merupakan akurasi rata-rata dari iterasi fold.

Pengujian model dibagi menjadi empat skenario: fitur
orde pertama statistik, fitur model warna, fitur dari penelitian
sebelumnya (mean Red dan mean Value), serta seluruh fitur.

e Pengujian model: fitur orde pertama statistik

Gambar 3 menunjukkan grafik akurasi pengujian
model dengan fitur besaran orde pertama statistika,
yaitu mean, variance, skewness dan kurtosis

Mean

Varince Skewness Kurtosis

Gambar 3. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur
besaran orde pertama statistik



Akurasi rata-rata tertinggi untuk pengujian model
dengan fitur orde pertama statistik bernilai 94% pada
besaran mean untuk kernel linear dan polynomial.

Pengujian model: fitur model warna

Pada pengujian ini, fitur terbagi menjadi dua bagian,
yaitu model warna RGB dan model warna HSV.

1.00
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0.00

Gambar 4. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur model
warna

Gambar 4 menunjukkan grafik rata-rata akurasi dari
pengujian, dimana nilai terbesar didapat dari model
dengan kernel linear dan fitur warna HSV sebesar
97%.

Pengujian model: fitur mean Red dan mean Value

Pengujian pada penelitian sebelumnya, akurasi
tertinggi didapat dengan menggunakan fitur berupa
mean Red dari model warna RGB dan mean Value dari
model warna HSV. Dengan tujuan yang sama, kedua
besaran tersebut digunakan untuk menguji model
dengan metrik evaluasi pada gambar 5. Didapatkan
akurasi tertinggi sebesar 72% pada kernel RBF.
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0.40
0.20

0.00
Mean Red, Value

Gambar 5. Grafik rata-rata akurasi pengujian fitur mean Red
dan mean Value

Pengujian model: seluruh fitur

Pengujian model terakhir akan menggunakan
gabungan dari fitur model warna dan besaran orde
pertama statistic. Error! Reference source not found.
menampilkan rata-rata akurasi untuk pengujian ini dan
didapatkan akurasi tertingga untuk kernel linear
sebesar 98%.
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Gambar 6. Grafik rata-rata akurasi pengujian seluruh fitur

Dari seluruh fitur yang telah diujikan pada model,
didapatkan akurasi model tertinggi untuk kernel linear dan
fitur campuran atau gabungan antara besaran order pertama
dan model warna sebesar 98%. Performa model ini kembali
diuji dengan data yang berbeda dari proses pengujian
sebelumnya. Grafik rata-rata akurasi pengujian seluruh fitur
terdapat pada gambar 6.

Data uji berjumlah 249 data dengan jumlah data untuk
masing-masing kelas berjumlah 83 data. Dari gambar 7
didapatkan confusion matriks untuk hasil prediksi model.
Akurasi didapatkan dengan menjumlahkan seluruh hasil data
uji yang berhasil diklasifikasikan dengan benar, yaitu 81 data
kelas matang, 76 data kelas mentah dan 81 data kelas
setengah matang. Total tersebut akan dibagi dengan total
seluruh data uji sebanyak 249 data, sehingga didapatkan
akurasi sebesar 96%.

Confusion Matrix

] i ]

Gambar 7. Confusion Matrix untuk hasil prediksi data uji

IV. KESIMPULAN

Pada penelitian ini, diajukan sistem klasifikasi
kematangan buah salak pondoh menggunakan metode SVM.
Dari hasil dan pembahasan, didapatkan bahwa penggunaan
model warna untuk menentukan tingkat kematangan buah
dapat menghasilkan akurasi prediksi yang baik. Augmentasi
data dibutuhkan untuk menambah variasi data sehingga
akurasi model dapat ditingkatkan. Penelitian ini juga
menunjukkan bahwa metode SVM Multi kelas, khususnya
dengan kernel linear, dapat digunakan sebagai mesin
klasifikasi kematangan buah salak pondoh. Meskipun
demikian, tidak menutup kemungkinan bahwa metode-
metode lain atau fitur lain dapat digunakan dalam melakukan
klasifikasi kematangan buah salak pondoh.
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Sistem Rekomendasi Indekos
menggunakan Pendekatan Content-Based Filtering
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Abstract— Boarding House is a service that offers rooms or
apartments for a certain period of time (usually for a monthly or
annual fee). Each boarding house has its own specifications,
starting from price, room type, room facilities, bathroom facilities
and public facilities. Apart from different boarding house
specifications, there are also differences in the preferences or
needs of each boarding house service user. In an effort to solve the
problems faced, the researcher built a recommendation system by
utilizing the Content Based Filtering method to provide
recommendations, apart from that the researcher also utilized the
precision and reccal methods to calculate the accuracy of the
system being built. The data used was taken from the
mamikos.com website. The final result of this research is a
Boarding House Recommendation System around has average
precision value of 50%.

L PENDAHULUAN

Indekos adalah jasa yang menawarkan kamar untuk jangka
waktu tertentu biasanya dikenakan biaya bulanan atau tahunan
Sebagian besar pengguna jasa indekos adalah perantau.
Indekos merupakan suatu kebutuhan utama bagi para
perantau. Perantau sendiri adalah orang yang meninggalkan
tempat asal atau kelahirannya dengan tujuan tertentu, bisa
untuk bekerja, menuntut ilmu atau hal lainnya. Salah satu
contoh perantau adalah mahasiswa. Banyak mahasiswa yang
berkuliah di luar kampung halamannya dan menjadikan
indekos sebagai tempat tinggal sementara. Mahasiswa
cenderung memilih tempat indekos yang dekat dengan
kampus, hal tersebut dapat mempermudah mahasiswa dalam
menyelesaikan urusannya yang berkaitan dengan kampus,
seperti kuliah, bayar uang kuliah, mengerjakan tugas dan hal
lainnya.

Dari banyaknya indekos yang berada di sekitar kampus
tentunya setiap indekos tersebut mempunyai spesifikasi
masing-masing, mulai dari harga, tipe kamar, fasilitas kamar
tidur, fasilitas kamar mandi, fasilitas umum dan fasilitas
parkir. Selain itu, pemilihan tempat indekos dipengaruhi oleh
kesukaan atau kebutuhan oleh setiap penggunanya. Dilihat
dari perbedaan tersebut tentunya pemilihan kos tidak semudah
seperti yang dibayangkan. Banyaknya pilihan justru akan
semakin membuat pemilihan indekos menjadi semakin sulit.
Hal inilah yang ingin diselesaikan dalam penelitian ini.

Solusi yang ingin ditawarkan dalam penellitian ini adalah
pembuatan sistem rekomendasi untuk memilih indekos bagi
mahasiswa. Sistem rekomendasi adalah alat dan teknik
perangkat lunak yang memberikan saran berupa item yang
berguna bagi pengguna [2].Sistem rekomendasi merupakan
suatu sistem yang memberikan rekomendasi produk atau
barang kepada pengguna. Sistem rekomendasi ini sudah
banyak diterapkan dalam kehidupan sehari-hari, seperti
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rekomendasi barang, rekomendasi film, mapun rekomendasi
lagu [3]. Sistem rekomendasi membantu pengguna untuk
menemukan produk atau barang yang sesuai dengan
kebutuhan, kesukaan, maupun keinginan pengguna. Sistem
rekomendasi memandu pengguna dalam menemukan produk
yang cocok dari banyaknya produk yang tersedia [1].

Ada tiga metode yang sering digunakan dalam sistem
rekomendasi antara lain  Content-Based  Filtering,
Collaborative Filtering dan hybrid. Metode Content-Based
Filtering adalah metode rekomendasi yang didasarkan pada
kesamaan produk yang disukai pengguna di masa lalu dengan
produk yang belum pernah digunakan oleh pengguna [3].
Metode Collaborative Filtering (CF) adalah metode
rekomendasi yang didasarkan pada riwayat penilaian oleh
pengguna. Metode ini berusaha mencari kesamaan kesukaan
antar pengguna yang satu dengan yang lain berdasarkan
riwayat penilaian terhadap produk — produk yang pernah
digunakan. Metode CF dibagi menjadi dua jenis, yaitu Item-
Based Collaborative Filtering dan User-Based Collaborative
Filtering. Metode hybrid adalah metode rekomendasi yang
dilakukan dengan menggabungkan metode Content-Based
Filtering dan Collaborative Filtering untuk mendapatkan
hasil rekomendasi yang lebih baik [1]. Tujuan dari
penggabungan ini adalah untuk saling menutupi kekurangan
masing-masing metode dengan menggunakan kelebihan dari
kedua metode tersebut. Sehingga hasil rekomendasi yang
diperoleh menjadi lebih baik [2].

Dalam penelitian-penelitian terdahulu, metode Content-
based filetring sudah banyak digunakan. Wijaya dan Alfian
(2018) mengimplementasikan metode content-based filtering
yang digabungkan dengan metode collaborative filtering pada
kasus sistem rekomendasi laptop. Penggabungkan secara
hybrid antara metode collaborative filtering dan content-
based filtering dapat menghasilkan sistem rekomendasi laptop
yang mampu menutupi kekurangan dari setiap metode yang
digunakan. Di dalam percobaannya metode content-based
filtering memiliki waktu eksekusi lebih cepat dari metode
collaborative filtering [4].

Fajriansyah dkk (2021) juga berhasil
mengimplementasikan metode content-based filtering dalam
merekomendasikan film. Penelitian ini mencari kemiripan
bobot dari term pada bag of words hasil pre-processing
sinopsis film dan judul film. Pembobotan dilakukan
menggunakan metode TF-IDF yang telah dinormalisasi.
Kemudian hasil pembobotan akan melalui tahap pencarian
kemiripan berdasarkan bobot dan diakhiri dengan filtering
berdasarkan genre. Pengujian dilakukan dengan melibatkan
tiga partisipan dengan total jumlah film sebanyak 4000 judul
film. Dari pengujian tersebut didapatkan nilai akurasi (mean
average precision) sebesar 0.823254 untuk jenis single query
dan 0.7500556 untuk jenis kueri multiple seeds query. Dari
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hasil tersebut didapatkan untuk jenis single query
menghasilkan rekomendasi yang lebih baik daripada jenis
multiple seeds query [5].

Sementara itu Mngomezulu dan Ajoodha (2022) berhasil
menerapkan metode content-based  filtering  dalam
merekomendasikan film menggunakan keywords extractions.
Content-based filtering digunakan sebagai model utama
dalam penelitian ini, dengan Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF) dan keywords extractions
yang digunakan sebagai kata kunci ekstraktor. Dalam
penelitian ini terdapat 244 film yang direkomendasikan untuk
digunakan kata kunci dari masing-masing ekstraktor, dengan
nilai rata-rata tertinggi sebesar 33% dari film yang
direkomendasikan dari masing-masing film identik [6].

Reswara dkk (2023) berhasil menerapkan metode BERT
dan cosine similarity dalam merekomendasikan anim. Sistem
ini dirancang untuk memberikan banyak saran judul anim
berdasarkan kesamaan mereka. Atribut yang digunakan dalam
penelitian ini adalah judul dan genre anim, kedua atribut ini
digunakan untuk membandingkan kemiripan satu anim
dengan anim yang lain. Judul dan genre anim akan
ditampilkan menggunakan metode BERT dan dibandingkan
dengan metode cosine similarity [7].

Haviana dkk (2023) berhasil menerapkan metode content-
based filtering dalam studi kasus rekomendasi tempat
publikasi jurnal. Sistem rekomendasi ini memberikan tempat
yang cocok untuk mempublikasikan jurnal. Hasil akhir dalam
penelitian ini mendapat nilai precision sebesar 95% dan dapat
menyarankan jurnal yang baik dan relavan bagi para peneliti
[8].

Hunna dkk (2022) berhasil menerapkan metode content-
based filtering dalam studi kasus merekomendasikan referensi
penelitian yang berkaitan dengan data mining. Sistem
rekomendasi ini dibuat untuk membantu mahasiswa
menemukan referensi dalam pengerjaan tugas akhir.
Penelitian ini juga menggunakan algoritma TF-IDF untuk
menemukan ketersediaan konten yang ada. Sistem pengujian
dalam penelitian ini menggunakan confusion matrix. Hasil
akhir dalam penelitian menadpatkan akurasi sebesar 78% [9].

Anthony dkk (2022) juga berhasil menerapkan metode
content-based filtering dalam memberikan rekomendasi
musik di spotify. Sistem ini memberikan rekomendasi
berdasarkan playlist pengguna. Hasil akhir dalam penelitian
ini berupa perbandingan atara sistem rekomendasi yang dibuat
dengan rekomendasi pada spotify, dari hasil perbandingan
tersebut diperoleh cosine similarity sebesar 80% untuk lagu
dan 50 % untuk artisnya [10].

Dari penelitian — penelitian tersebut dapat dilihat dengan
jelas penggunaan metode Content-based Filtering dalam
sistem rekomendasi dapat memberikan hasil yang baik. Oleh
karena itu, penelitian ini mencoba menggunakan metode
Content-based Filtering untuk sistem rekomendasi indekos.

II. METODE PENELITIAN

A. Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
data indekos yang diambil dari website mamikos.com.
Adapun jumlah indekos yang diambil adalah 80 indekos di
Yogyakarta.
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B. Atribut Data

Atribut data yang digunakan dalam penelitian ini
dapat di lihat pada tabel 1.

TABEL 1. ATTRIBUT DATA

Atribut Deskripsi Keterangan
Id (int) ID kos
nama (string) Nama kos
harga (double) Harga kos
pengguna (string) Menerangkan bahwa kos tersebut
untuk pria, wanita atau bebas
alamat (string) Alamat kos
termasuk_listrik (string) Listrik termasuk dalam biaya kos
atau tidak
ac (string) Ketersediaan fasilitas ac
meja (string) Ketersediaan fasiltas meja
ventilasi (string) Ketersediaan fasilitas ventilasi
cermin (string) Ketersediaan fasilitas cermin
jendela (string) Ketersediaan fasilitas jendela
kasur (string) Ketersediaan fasilitas kasur
bantal (string) Ketersediaan fasilitas bantal
guling (string) Ketersediaan fasilitas guling
lemari (string) Ketersediaan fasilitas lemari
kursi (string) Ketersediaan fasilitas kursi
kloset_duduk (string) Ketersediaan fasilitas kloset duduk
shower (string) Ketersediaan fasilitas shower
kamar_mandi (string) Ketersediaan fasilitas kamar mandi
wifi (string) Ketersediaan fasilitas wifi
dapur (string) Ketersediaan fasilitas dapur
kulkas (string) Ketersediaan fasilitas kulkas
ccty (string) Ketersediaan fasilitas cctv
parkir_mobil (string) Ketersediaan fasilitas parkir mobil
parkir_motor (string) Ketersediaan fasilitas parkir motor
parkir_sepeda (string) Ketersediaan fasilitas parkir sepeda

C. Alur Penelitian

Sistem pertama — tama akan memfilter daftar indekos
berdasarkan jenis kelamin pengguna. Setelah itu sistem akan
melakukan transformasi data (lihat tabel 2). Bentuk numerik
hasil transformasi ini akan memudahkan proses perhitungan.
Selanjutnya sistem akan menghitung tingkat kesamaan
(similarity) profil indekos yang disukai oleh pengguna
dengan data indekos yang sudah mengalami transformasi
data (lihat tabel 2). Persamaan untuk menghitung similarity
dengan cosine similarity dapat dilihat pada persamaan 1.
Diagram alur penelitian dapat dilihat pada gambar 1.
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Atribut Deskripsi Keterangan
jendela tidak 0
ada 1
kasur tidak 0
ada 1
bantal tidak 0
ada 1
guling tidak 0
ada 1
lemari tidak 0
ada 1
kursi tidak 0
ada 1
kloset_duduk tidak 0
iya 1
shower tidak 0
iya 1
kamar_mandi luar 0
Dalam 1
wifi tidak 0
ada 1
dapur tidak 0
ada 1
kulkas tidak 0
ada 1

TABEL 3. DATA URUT NILAI SIMILARITAS

Nama Kos Nilai Kemiripan
Gambar 1. Alur Penelitian Kost Sare Pules Tipe Standart Mergangsan 0.6837634587578276
Yogyakarta
Kost Ibu Bidan Tipe A Wirobrajan Yogyakarta 0.5345224838248487
sim (a,b) = ?:1 Ai x Bi o Kost Rizki Tipe C Gedong Tengen Yogyakarta 0.5241424183609592
’ - 2 2 . Ty e Akarta
\/zlﬂ=1 Ai x \/Z?=1 Bi Kost Budi Tipe C Jetis Yogyakarta 0.5241424183609592
Kost Blue House Tipe A Danurejan Yogyakarta 0.5039526306789696
Dimana, Kost Innepan D'Ambar Tipe A Code 0.5039526306789696
— Indekos A Gondomanan Yogyakarta
a = Indekos Kost Bapak Yudi Tipe A Tegalrejo Yogyakarta 0.4558423058385518
b = Indekos B Kost Kuncen Fan Malioboro Wirobrajan 0.40406101782088427
A = Vektor data Indekos A Yogyakarta
B = Vektor data Indekos B Kost Kuncen Tipe Standart Malioboro Wirobrajan | 0.3903600291794132
Yogyakarta
Nilai similari kemiri dihasilk " Kost Mama O Umbulharjo Yogyakarta 0.3779644730092272
.l ar sim anta.s atau kemiripan yang dihasilkan akan Kost Aldebaran Tipe Premium Tegalrejo 0.3666793988112845
diurutkan seperti tabel 3. Yogyakarta
Kost Jembatan Sardjito Jetis Yogyakarta 0.30304576336566325
TABEL 2. DAFTAR TRANSFORMASI DATA Kost Omahe Qoema Syariah 1 Tipe A Ngampilan | 0.2834733547569204
Atribut Deskripsi Keterangan Yogyakarta
harga harga <= 900k 0 . . [
900k > harga < 1500000K 1 ‘ Lalp, smterp akan memilih data yang memiliki nilai
harga > 1500000 ) s1‘mllar1tas lqblh besar atas sama dengan 0.5 untuk
s T tidak 0 direkomendasikan kepada pengguna (lihat tabel 4).
iya 1
ac tidak 0 TABEL 4. DATA DENGAN NILAI SIMILARITAS SAMA DENGAN
ada 1 ATAU LEBIH DARI 0.5
meja tidak 0 Nama Kos Nilai Kemiripan
ada 1 Kost Sare Pules Tipe Standart Mergangsan 0.6837634587578276
ventilasi tidak 0 Yogyakarta
—= : Kost Ibu Bidan Tipe A Wirobrajan Yogyakarta 0.5345224838248487
Pt tidak 0 Kost Rizki Tipe C Gedong Tengen Yogyakarta 0.5241424183609592
da I Kost Budi Tipe C Jetis Yogyakarta 0.5241424183609592
Kost Blue House Tipe A Danurejan Yogyakarta 0.5039526306789696
Kost Innepan D'Ambar Tipe A Code 0.5039526306789696
Gondomanan Yogyakarta
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III. PENGUJIAN DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan data yang diberikan oleh pengguna,
didapatkan himpunan R sebagai data indekos yang benar —
benar disukai oleh pengguna dari seluruh indekos yang ada di
database sehingga R = { Kost Ibu Bidan Tipe A Wirobrajan
Yogyakarta, Kost Budi Tipe C Jetis Yogyakarta, Kost Mama
O Umbulharjo Yogyakarta, Kost Jembatan Sardjito Jetis
Yogyakarta}. Dengan membandingkan hasil rekmendasi
yang diberikan oleh sistem dan himpunan R maka didapatkan
nilai Recall dan Precission seperti yang terlihat pada tabel 5.

Dari perhitungan Recall Precission pada tabel 5, dapat
dihitung nilai Average Precission = 0,50.

0.50 +0.50 _

> 0.50

Average Precision =

Contoh tampilan program dari hasil implementasi Sistem
Rekomendasi dengan pendekatan Content-based Filtering
dapat dilihat pada gambar 2.

TABEL 5. HITUNG RECALL PRECISSION

Peringkat Nama Kos Reccal Presisi
1 Kost Sare Pules Tipe Standart Mergangsan Yogyakarta 0/4=0 0/1=0
2 Kost Ibu Bidan Tipe A Wirobrajan Yogyakarta 1/4=0,25 1/2=0.50
3 Kost Rizki Tipe C Gedong Tengen Yogyakarta 1/4 =0,25 1/3=0,333
4 Kost Budi Tipe C Jetis Yogyakarta 2/4 =0,50 2/4 = e0.50
5 Kost Blue House Tipe A Danurejan Yogyakarta 2/4 = 0,50 2/5=0,40
6 Kost Innepan D'Ambar Tipe A Code Gondomanan Yogyakarta 2/4 = 0,50 2/6 = 0,333

ﬂl\ Dashboard

Agung

i Tipe A Jalan Kali

Paski Tipe AL

uran

Lihat Rekomendasi

Campur

Campur

Gambar 2. Tampilan GUI Sistem Rekomendasi

IV. PENUTUP

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, peneliti
berhasil menerapkan metode content-based filtering pada
sistem rekomendasi indekos. Penggunaan metode content-
based filtering ini terbukti efektif dengan didapatnya nilai
average pracision sebesar 50%, hal ini menunjukkan bahwa
metode content-based filtering mempunyai potensi dalam
memberikan rekomendasi indekos yang relevan. Meskipun
demikian, masih ada ruang untuk peningkatan, terutama
dalam meningkatkan akurasi dan personalisasi rekomendasi.
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Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penulis
menyarankan untuk  penelitian  selanjutnya, dapat
menggabungkan metode content-based filtering dengan
metode collaborative filtering. Hal ini dilakukan untuk
meningkatkan performa sistem. Selain itu penulis juga
berharap, pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan
data set yang lebih beragam dan komprehensif sehingga dapat
membantu dalam menggeneralisasi hasil penelitian.
Penelitian ini berkontribusi pada pemahaman mengenai
penerapan sistem rekomendasi indekos atau tempat tinggal
dan menawarkan wawasan berharga bagi pengembang
aplikasi, pengguna aplikasi dan peneliti dalam bidang ini.
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Abstrak—Salah satu permasalahan social yang terjadi di
Indonesia adalah penanganan kemiskinan. Setiap daerah di
Indonesia tentunya memiliki penduduk yang berstatus miskin.
Sebelum merancang program yang tepat untuk penanganan
kemisikinan, perlu terlebih dahulu mendeteksi keluarga mana
yang berstatus miskin. Pemerintah di salah satu desa yaitu
Kenotan di Nusa Tenggara Timur mengalami kesulitan dalam
memetakan penduduk miskinnya, oleh karenanya perlu adanya
upaya yang dilakukan yaitu mengelompokan penduduk miskin
dan yang tidak. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk
mengelompokan penduduk miskin adalah algoritma klasifikasi
yaitu C4.5 dan Support Vector Machines (SVM). Tujuan dari
penelitian ini adalah melakukan klasifikasi pendudukan miskin
menggunakan algoritma C4.5 dan SVM, membandingkan
tingkat akurasi kedua algoritma tersebut dan mendapatkan
faktor apa saja yang mempengaruhi pengelompkan penduduk
miskin. Manfaat penelitian ini adalah mendapatkan model
pengelompokan terbaik yang dapat digunakan untuk
mengelompokan penduduk miskin di desa Kenotan. Hasil
penelitian ini mendapatkan tingkat akurasi tertinggi pada model
C4.5 dengan akurasi 94.35% dan atribut yang paling
berpengaruhi terhadap hasil pengelompokan adalah pekerjaan,
pendapatan setiap bulan, jumlah tanggungan, pendidikan
terakhir dan umur.

Kata kunci—klasifikasi, penduduk miskin, C4.5, support vector
machines, akurasi.

L PENDAHULUAN

Kemiskinan. merupakan kondisi dimana seseorang atau
sekelompok orang tidak mampu memenuhi hak-hal dasarnya
untuk mempertahankan dan mengembangkan kehidupan yang
bermartabat. Badan Pusat Statistik (BPS) menggunakan
konsep kemampuan memenuhi kebutuhan dasar (basic needs
approach) untuk mengukur kemiskinan. Kemiskinan
dipandang sebagai ketidakmampuan dari sisi ekonomi untuk
memenuhi kebutuhan dasar makanan dan bukan makanan
yang diukur dari sisi pengeluaran. Pendudukan dikategorikan
sebagai penduduk miskin jika memiliki rata-rata pengeluaran
per kapita per bulan di bawah garis kemiskinan [1]

Pada Maret tahun 2022, BPS mencatat jumlah penduduk
miskin di Indonesia mencapai 9.54% dari total penduduk
Indonesia. Prosentaase tersebut mengalami penurunan sebesar
0.17% dibandingkan data pada September 2021. Selain data
secara keseluruhan di Indonesia, BPS juga mencatat provinsi
Nusa Tenggara Timur merupakan provinsi pada urutan ke-3
terbanyak jumlah penduduk miskinnya. Desa Kenotan yang
terdiri dari 4 dusun merupakan satu dari 12 desa dan kelurahan
yang berada di kecamatan Adonara Tengah kabupaten Flores
Timur, memiliki penduduk yang masih di bawah tarif
hidupnya. Anak-anak putus sekolah, banyaknya
pengangguran dan pekerja serabutan merupakan permasalahan
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social yang dihadapi di desa Kenotan. Berbagai upaya untuk
mengatasi masalah sosial ini sudah dilakukan oleh pemerintah
yang kemudian diimplementasikan dalam bentuk kebijakan
dan program-program baik yang bersifat langsung maupun
tidak langsung seperti Bantuan Langsung Tunai (BLT),
Program Jaminan Kesehatan Nasional (JKN-KIS), program
Jamkesmas, program IDT, Program Keluarga Harapan (PKH)
dan program bantuan social pemerintah lainnya.

Meskipun berbagai upaya telah dilakukan, namun
kemiskinan tidak dapat dihilangkan sepenuhnya. Program
kemiskinan yang saat ini dilakukan baik yang berasal dari
pemerintah maupun non pemerintah umumnya hanya
sementara artinya program tersebut akan berjalan selama
masih ada anggaran dana setelah dana habis maka selesai juga
kegiatan program. Oleh karenanya perlu tersedia data
berkaitan dengan kemiskinan untuk menunjang keberhasilan
program yang telah direncanakan. Agar program yang telah
direncanakan dapat tepat sasaran dan program yang dirancang
dapat sesuai dengan permasalahan pada daerah tertentu. Data
penduduk miskin yang belum tertata dengan baik menjadi
salah satu sebab program pengentasan kemiskinan kurang
tepat sasaran. Melihat persoalan tersebut, perlu adanya
pengolahan data untuk mengelompokan penduduk yang
tergolong miskin agar bantuan-bantuan yang telah dirancang
dapat tersalurkan dengan merata berdasarkan data hasil
pengelompokan.

Seiring bertambahnya jumlah penduduk maka semakin
banyak data yang harus diperhatikan, hal tersebut terjadi juga
pada desa Kenotan. Akan tetapi pengolahan data terutama
pengelompokan data status keluarga miskin masih dilakukan
tidak menggunakan suatu metode atau dengan kata lain masih
dilakukan secara manual. Perlu dilakukan cara-cara agar
pengelompokan data yang dilakukan lebih cepat dan hasil
yang diperoleh akurat. Salah satu yang dapat dilakukan adalah
penggunaan metode penambangan data untuk membuat model
pengelompokan dan memanfaatkan model untuk memprediksi
keluarga yang berstatus miskin atau tidak.

Berbagai penelitian telah digunakan berhubungan dengan
penduduk miskin, Pristiwati dkk. melakukan penelitian
tentang pengelompokan penerima bantuan beras miskin
menggunakan perbandingan metode K-Nearest Neighbor,
Naive Bayesian dan C4.5. Jumlah data yang digunakan
sebanyak 585 data dengan 33 atribut. Akurasi sebesar 79.00%
diperoleh dari hasil pengujian K-Nearest Neighbor dengan
jumlah tetangga terdekat sebanyak 21, metode Naive Bayesian
memperoleh akurasi 84.10%, sedangkan penggunaan metode
C4.5 diperoleh akurasi sebesar 88.36% [2].

Kurnia dkk menggunakan metode K-Nearest Neighbor
untuk melakukan klasifikasi keluarga miskin dari 100 data
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yang dibagi menjadi 4 data latih dan 1 data uji. Atribut yang
digunakan adalah no kartu keluarga, jumlah anggota keluarga,
pekerjaan kepala keluarga, penghasilan perbulan. Percobaan
yang dilakukan menggunakan nilai tetangga terdekat sebanyak
5, 7 dan 9. Akurasi tertinggi diperoleh 90% menggunakan
perbandingan 90:10 antra data pelatthan dan data
pengujian[3].

Penelitian lain adalah kelayakan penerima bantuan
program keluarga harapan (PKH) menggunakan algoritma
C4.5 dan Naive Bayesian. Akurasi yang diperoleh 91.25%
menggunakan C4.5, sementara Naive Bayesian 87.11%,
artinya klasifikasi untuk PKH menggunakan C4.5 memiliki
tingkat akurasi tinggi [4]

Kasim dan Sudarsono menggunakan metode SVM untuk
klasifikasi ekonomi penduduk penerima bantuan. Pengujian
dilakukan dengan menggunakan atribut pendidikan terakhir
dinding rumah atap rumah luas rumah dan sumber listrik
dengan membagi dataset menjadi 80% data latin dan 20% data
uji dari pengujian yang dilakukan didapatkan akurasi sebesar
98%. [5]

Penelitian juga dilakukan oleh Qardini dkk dengan
membandingkan algoritma C4.5 dan Adaboost pada
klasifikasi penerima program bantuan sosial dengan selisih
akurasi sebesar 1% yang mana akurasi terbaik didapat pada
metode Adaboost yakni 95% sedangkan akurasi dari sistem
sebesar 94% [6]

Agustina dkk juga melakukan penelitian menggunakan
SVM untuk klasfikasi rumah layak huni dengan akurasi yang
didapat sebesar 98.75% [7]

Berdasarkan latar belakang dan berbagai penelitian
sebelumnya, terlihat bahwa penanganan keluarga miskin perlu
dilakukan dengan tepat menggunakan metode pengelompokan
yang sesuai. Algoritma C4.5 dan Support Vector Machine
(SVM) dipilih karena dari penelitian sebelumnya
menghasilkan akurasi yang tinggi. Selain pengembangan

model juga dilakukan proses prediksi berdasarkan masukan
dari pengguna menggunakan metode terbaik untuk
menentukan termasuk ke dalam keluarga miskin atau bukan.
Pemerintah desa Kenotan dapat memfaatkan hasil penelitian
ini untuk memprediksi status keluarga di desanya apakah
termasuk kedalam status miskin atau tidak.

II. METODE PENELITIAN

Pada bagian ini akan dijelaskan tentang metode penelitian
secara umum, bagaimana melakukan pemodelan dan
melakukan pengujian. Selanjutnya juga dijelaskan setiap
langkah dalam penelitian ini.

A. Gambaran Umum Penelitian

Pada penelitian ini klasifikasi penduduk miskin
menggunakan metode C4.5 dan SVM. Tujuan untuk
memperlihatkan model klasifikasi dapat memberikan solusi
untuk melakukan klasifikasi berdasarkan atribut yang dimiliki.
tujuan untuk memperlihatkan bagaimana suatu model
klasifikasi data mining dapat memberikan solusi untuk
melakukan klasifikasi tingkat kemiskinan berdasarkan atribut
yang ada. Tahapan penelitian dimulai dari proses
pengumpulan data keluarga di desa Kenotan, dilanjutkan
dengan tahapan preprocessing yang terdiri dari pemilihan
data, transformasi data, normalisasai, pemilihan fitur dan
melakukan proses penyeimbangan data. Data yang sudah
melewati tahap preprocessing, dibagi kedalam dua kelompok
yaitu data yang digunakan untuk membangun model atau data
latih dan data untuk menguji model yaitu data uji. Langkah
selanjutnya adalah melakukan pemodelan klasfikasi
menggunakan algoritma C4.5 dan SVM. Proses selanjutnya
adalah melakukan pengujian terhadap kedua model
menggunakan data latih dan tahap terakhir adalah melakukan
evaluasi model menggunakan data uji. Hasil evaluasi akan
mendapatkan model mana yang memberikan hasil akurasi
terbaik, model inilah yang nantinya digunakan untuk prediksi.
Tahapan penelitian dapat dilihat pada gambar 1.

Preprocessing

Pembagian

Pengumpulan
Data

Data Transfor-
Selection mation

Normali-
zation

Data Data

- >
Ba ancl'\gl e

Feature
Selection

Evaluasi
Model

< Pengujian <

Pemodelan

Metode
SV™m

—

Metode
cas

A

Gambar 1. Langkah Penelitian

B. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
data penduduk yang diperoleh dari desa Kenotan kecamatan
Adonara Tengah kabupaten Flores Timur. Data penduduk
yang digunakan adalah data penduduk tahun 2022 dalam
bentuk file Excel. Data yang diperoleh mempunyai beberapa
tribut yakni Jenis Kelamin, Tempat Tanggal Lahir, Umur,
Pekerjaan, Pendapatan / Bulan, Tanggungan, Pendidikan
Terakhir, NIK, dan KK. Atribut data dapat dilihat pada
Tabel 1.

TABEL 1. ATRIBUT DATA

No Nama Atribut Tipe Data

1 Jenis Kelamin Kategorikal

2 Tempat Tanggal Lahir Date

3 Umur Numerik

4 Pekerjaan Kategorikal

5 Pendapatan / Bulan Numerik

6 Pendidikan Terakhir Kategorikal

7 Tanggungan Numerik

8 NIK Numerik

9 KK Numerik
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C. Pra Pemrosesan Data

Tahap ini merupakan tahap untuk mengubah data awal
agar dapat lebih dipahami sebelum digunakan untuk
membangun model.

1) Data Selection: bertujuan untuk memilih atribut yang
tidak berpengaruh dalam proses pembuatan model.
Atribut yang digunakan adalah umur, pekerjaan, jenis
kelamin, pendapatan/bulan, tanggungan dan pendidikan
terakhir. Sedangkan atribut tempat tanggal lahir, NIK dan
KK tidak digunakan karena merupakan atribut yang
memiliki nilai unik.

2) Tranformation: Mengubah nilai atribut menjadi bernilai

numerik kategorikal. Atribut yang diubah yaitu:

a) Jenis kelamin. Mengubah nilai atribut L menjadi 1 dan
P menjadi 2.

b) Pekerjaan. Mengubah setiap nilai atribut menjadi
angka.

c) Pendidikan terakhir. Mengubah nilai atribut
pendidikan menjadi nilai numerik. Untuk SD menjadi
1, SMP =2, SMA=3, Diploma=4 dan Sarjana=5.

d) Status penduduk. Nilai variabel Miskin diubah
menjadi 1 dan tidak miskin = 2.

3) Feature selection. Atribut yang digunakan untuk proses
featur selection adalah jenis kelamin, tempat tanggal lahir,
umur, pekerjaan, pendapatan/bulan, tanggungan dan
pendidikan terakhir. Teknik feature selection yang
digunakan adalah model perangkingan menggunakan
information gain.

4) Normalization. Agar nilai variabel memiliki batas atas dan

batas bawah dalam batas yang sama. Metode yang

digunakan min max, batas bawah = 0 dan batas atas=1.

5) Balancing data. Untuk mendapatkan nilai dari variabel

kelas seimbang antara mikin dan tidak miskin. Teknik

yang digunakan adalah synthetic majority oversampling
technique (SMOTE).

. Pembagian Data. Membagi data menjadi data latih dan
data uji. Teknik yang digunakan adalah k-fold cross
validation. Nilai k-fold yang dipilih adalah 3, 5 dan 10.

E. Pemodelan

1) Pemodelan C4.5

Setelah proses pembagian data, data latih digunakan
untuk membangun model. Model C4.5 menggunakan
algoritma C4.5 yang merupakan pengembangan dari
algoritma ID3 (Iterative Dichotomiser) yang pertama kali
dikemukakan oleh J Ross Quinlan [7]. Pohon keputusan
dibangun dengan cara membagi data secara rekursif sehinga
tiap bagian terdiri dari data yang berasal dari kelas yang sama.
Secara umum algoritma C4.5 sebagai berikut:

a) Menentukan atribut yang menjadi akar.
Untuk menentukan atribut akar, terlebih dahulu dihitung
nilai entropy. Entropy merupakan ukuran keberagaman.
Entropy merupakan ukuran keberagaman. Makin tinggi
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nilai entropy maka nilai dari atribut semakin beragam.
Persamaan (1) merupakan rumus Entropy yang
digunakan.

n
Entropy (S) = Z —p; * log,p; 1)

i=1

Di mana:
S: Himpunan kasus
n: Jumlah partisi S
p;: Proporsi dari S; terhadap S.

Selanjutnya  dihitung  information  Gain.
Informastion Gain dihitung dengan menggunakan (2).

Gain(S,A) = Entropy (S) 2

|S;1
— ) —xEntropy (5;)
i=1 ISI
Dimana:
S: Himpunan kasus
A: Atribut

n: Jumlah Partisi Atribut A

[Si|: Jumlah Kasus pada partisi ke-i
|S|: Jumlah kasus dalam S

p; : Proporsi dari S; terhadap S.

Jika algoritma yang digunakan adalah ID3 maka atribut
yang memiliki Information Gain tertinggi akan dijadikan
sebagai atribut akar. Karena C4.5 merupakan
pengembangan dari ID3, maka proses pencarian atribut
akar dilanjutkan dengan mencari Gain Ratio tertinggi
yang diperoleh dari (3).

Gain(4,S)
Splitinfo(4,S)

3
GainRatio(4,S) = S

Persamaan (4) merupakan persamaan yang
digunakan untuk mendapatkan Split Information.
Sedangkan Gain(A, S) menggunakan (2).

S

i “
S

S,
Splitinfo(4,5) = —Z gllog2

b) Membuat cabang untuk tiap-tiap kasus.

Setelah diperoleh atribut akar, Langkah selanjutnya adalah
membuat cabang-cabang untuk setiap nilai dari atributnya
(kasus).

¢) Membagi kasus di dalam cabang.

Setiap nilai kasus (nilai aktribut) dibagi / dimasukan ke
dalam cabang-cabang yang telah diperoleh.

Ulangi proses b dan c.

Lakukan perulangan untuk setiap cabang, sampai semua
kasus dalam cabang memiliki kelas sama.

d)

2) Pemodelan Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma
pembelajaran mesin yang digunakan untuk melakukan proses
klasifikasi. SVM diperkenalkan oleh Boser, Guyon dan
Vapnik. SVM adalah mesin yang menggunakan vector



sebagai pembeda untuk membagi data ke dalam dua
kelompok. SVM bekerja dengan cara mencari hyperplane
yang terbaik, yaitu dengan margin terbesar. Tujuannya adalah
membagi data ke dalam dua kelompok melalui sebuah
hyperplane. llustrasi tentang hyperplane, margin dalam SVM
dapat dilihat pada Fig. 2.

Gambar 2.(a). merupakan kemungkinan bidang
hyperplane yang memisahkan data lingkaran dan data kotak,
sementara gambar 2.(b) memperlihatkan sebuah hyperplane
yang sudah sempurna melalui algoritma SVM, mampu
memisahkan data kotak dan data lingkaran dengan sempurna.
Untuk kasus penelitian ini, data lingkaran dapat diilustrasikan
sebagai penduduk miskin dan kotak sebagai penduduk yang
tidak miskin.
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Gambar 2. Hyperplane (a) Hyperplane yang belum sempurna (b)
Hyperplane yang sempurna [8]

F. Skenario Pengujian Model

Skenario untuk menguji model klasfikasi adalah:
a. Nilai k-fold yang digunakan adalah 3, 5, dan 10.
b. Menggunakan SMOTE dan tanpa SMOTE

c. Pengujian bergantian untuk 1 atribut terpilih, 2 atribut
sampai dengan 5 atribut.

d. Untuk C4.5, diuji untuk minimal leaf, yaitu dari 5, 10
dan 50

e. Untuk algoritma SVM, diuji untuk nilai C=0.1, 1 dan 10.
Sementara nilai degree adalah 2, 3 dan 4.

G. Evaluasi

Seluruh skenario pengujian model baik C4.5 dan SVM
akan dievaluasi menggunakan nilai akurasi. Nilai akurasi
dihitung menggunakan (5)

TP + TN L00% @)
TP+FN+FN+TN * 7

Akurasi =

dimana:

TP = jumlah data positif yang terklasifikasi benar,

TN = jumlah data negatif yang terklasifikasi benar.
FN = jumlah data negatif yang terklasifikasi salah,
FP = jumlah data positif yang terklasifikasi salah.

III. IMPLEMENTASI DAN ANALISIS HASIL

Pada bagian ini akan dijelaskan implementasi dari metode
penelitian dan juga analisis hasil pengujian. Untuk
implementasi model menggunakan Python.

A. Hasil Implementasi Tahap Pra Pemrosesan Data.

Pra pemrosesan data yang dilakukan adalah data selection,
data transformation, data normalization, feature selection dan
balancing data. Untuk proses data selection, pemilihan data
dilakukan dengan melakukan proses ‘remove’ atribut Tempat
Tanggal Lahir, NIK dan KK. Gambar 3 memperlihatkan hasil
proses implementasi data selection.

Jenis Kelamin Umur Pekerjaan Pendapatan/Bulan Tanggungan Pendidikan Terakhir Status Penduduk

0 L 69 PETANI 500000
1 69 PETANI 500000
2 P 67 PETANI 500000
3 L 42 PETANI 500000
- = 56 PETANI 500000

Gambar 3. Hasil Implementasi Data Selection

Proses data transformation, mengubah bentuk data dari
atribut jenis kelamin, pekerjaan, pendidikan terakhir dan status
penduduk ke bentuk yang lebih sesuai, menggunakan snippet
seperti pada Gambar 4 dan Hasil program dapat dilihat pada
Gambar 5. Proses selanjutnya adalah melakukan feature
selection untuk mendapatkan atribut yang paling
mempengaruhi penentuan kelas status penduduk miskin.
Implementasi feature selection menggunakan fungsi infogain.
Gambar 6 merupakan program untuk mendapatkan nilai
information gain, sementara gambar 7 merupakan hasil
information gain yang telah diurutkan berdasarkan nilai

1 SD TIDAK MISKIN

1 SD TIDAK MISKIN

1 SD MISKIN

2 SD MISKIN

2 SD MISKIN
information gain tertinggi. Hasil dari gambar 7

memperlihatkan bahwa jenis kelamin memberikan nilai O,
berarti sama sekali tidak ada pengaruh dari atribut tersebut.

Untuk membuat skala yang sama dari nilai atribut maka
dilakukan proses data normalization; Implementasi
menggunakan fungsi MinMaxScaler dengan range [0,1].
Gambar 8 memperlihatkan snippet penggunaan fungsi
MinMaxSclaer dan gambar 9 memperlihatkan sepuluh data
teratas setelah dilakukan proses normalisasi.
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#Transformation
data[ "Jenis Kelamin'].replace(['L",'P"],[1,2], inplace=True)

data[ ‘Pekerjaan’].replace([ "PETANI', "WIRASWASTA", "KARYAWAN', 'GURU','PNS"],[1,2,3,4,5],

inplace=True)

data[ 'Pendidikan Terakhir'].replace(['SD", SMP",'SMA", 'DIPLOMA", 'SARJANA'],[1,2,3,4,5],

inplace=True)

data[ 'Status Penduduk'].replace(['TIDAK MISKIN', 'MISKIN'],[1,2],
inplace=True)

data.head(5)

Gambar 4. Snippet Data Transformation

Jenis Kelamin Umur Pekerjaan Pendapatan/Bulan Tanggungan Pendidikan Terakhir Status Penduduk

0 1 69 1 500000 1 1
1 1 69 1 500000 1 1
2 2 67 1 500000 1 1
3 1 42 1 500000 2 1
- 1 56 1 500000 2 1

Gambar 5. Hasil Proses Tranformasi

# Feature Selection - information gain

x = data.drop(['Status Penduduk'], axis = 1)
y = data['Status Penduduk']

rank = infogain(x,y, random_state=42)
pd.set_option(‘'display.max_rows',None)

rank = pd.Series(rank)

rank.index=x.columns
rank.sort_values(ascending=False)

L}

Gambar 6. Snippet Information Gain

Pekerjaan ©.358955
Pendapatan / Bulan ©.353440
Pendidikan Terakhir 0.191621
Tanggungan 6.166287
Umur 0.0854187
Jenis Kelamin ©.000000

dtype: float64

Gambar 7. Hasil Pencarian Atribut Paling Berpengaruh

# Normalization

min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler(feature_range=(@,1))

data = min_max_scaler.fit_transform(data)

dataset = pd.DataFrame({'Jenis Kelamin': data[:, @], 'Umur': data[:, 1], 'Pekerjaan’': data[:, 2],

1

NoNN

‘Tanggungan': data[:, 3], 'Pendapatan / Bulan': data[:, 4], 'Pendidikan Terakhir': data[:,5

dataset.head(10)
<

Gambar 8. Snippet Proses Normalisasi
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Jenis Kelamin

Umur Pekerjaan Tanggungan Pendapatan/Bulan Pendidikan Terakhir Status Penduduk

0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 1.0
02 0.0 1.0
02 0.0 1.0

Gambar 9. Hasil Proses Normalisasi

0 0.0 068421 0.0 0.0

1 0.0 0684211 0.0 0.0

2 1.0 00657895 0.0 0.0

3 0.0 0.328947 0.0 0.0

4 0.0 0513158 0.0 0.0
Implementasi proses balancing data menggunakan

SMOTE. Gambar 10 merupakan snippet untuk proses
balancing data, gambar 11 merupakan data sebelum proses
SMOTE dan gambar 12 merupakan hasil setelah proses
SMOTE.

sm = SMOTE(random_state=42)
* res, y res = sm.Tit resample(x, y)

final = pd.concat([x_res, y _res], axis=1)

Gambar 10. Snippet SMOTE

1500

unngn

Miskin T:azk Mizhin

Gambar 11. Data Sebelum SMOTE

1500

jumilah

1 2
Gambar 12. Data Setelah SMOTE

B. Analisis Hasil

Pengujian yang dilakukan sesuai skenario pengujian yang
telah dijelaskan pada bagian sebelumnya. Tabel 2 merupakan

tabel hasil pengujian untuk 5 atribut. Berdasarkan hasil
pengujian yang telah dilakukan, diketahui bahwa atribut yang
paling mempengaruhi status miskin di desa Kenotan adalah
pekerjaaan,  pendapatan/bulan,  pendidikan  terakhir,
tanggungan dan umur. Parameter pengujian sangat
mempengaruhi hasil akurasi, Nilai k-fold mempengaruhi
kedua algoritma.

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan juga
dapat diketahui bahwa parameter yang digunakan dalam
proses pengujian memiliki pengaruh terhadap akurasi yang
didapatkan pada masing-masing metode. Penggunaan nilai k-
fold pada kedua metode berpengaruh pada akurasi.

Untuk metode SVM, semakin tinggi nilai k-fold, semakin
stabil juga estimasi kinerja kecuali pada percobaan dengan 1
dan 2 atribut akurasi terbaik didapatkan pada k-fold terkecil
yakni 3. Penggunaan atribut yang terbatas data menjadi sangat
sederhana sehingga ketika data dibagi menjadi 3 subset atau
k=3 dapat membantu menghasilkan model yang lebih baik.
Selain itu juga k=3 membantu menghindari overfiting akibat
atribut yang terlalu sedikit. Penggunaan parameter nilai C
juga berperan dalam mengatur trade-off dari keakuratan data
yang mana ketika nilai C terlalu tinggi maka akan terjadi
overfiting sebaliknya ketika nilai C terlalu rendah maka akan
terjadi uderfiting. Sedangkan penggunaan parameter degree
berfungsi sebagai nilai yang mengontrol fungsi kernel yang
digunakan.

Untuk metode C4.5 pengaruh dari penggunaan nilai k-fold
sama seperti SVM, akan tetapi pengaruh parameter minimal
sample leaf lebih dominan daripada pengaruh perubahan nilai
k-fold. Pengaruh minimal sample leaf terlihat saat melakukan
pengujian menggunakan 1, 2, 3, dan 4 atribut, akurasi terbaik
mengikuti nilai parameter minimal sample leaf 5 dan 10.
Ketika menggunakan nilai parameter yang lebih tinggi terjadi
underfiting sehingga akurasi yang dihasilkan rendah.
Sedangkan pada pengujian 5 atribut dan 6 atribut akurasi
terbaik ada pada parameter minimal sample leaf = 10.
Semakin banyak atribut yang digunakan penggunaan minimal
sample leaf = 10 dapat mengurangi kompleksitas model dan
membantu menghindari overfiting maupun underfiting.

Pengujian melihat pengaruh dari balancing data, terlihat
bahwa menggunakan SMOTE tidak berpengaruh dalam
meningkatkan akurasi, hal ini terlihat pada semua pengujian
yang dilakukan, akurasi tertinggi didapat pada data yang tidak
dilakukan proses SMOTE.
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TABEL 2. HASIL PENGUJIAN 5 ATRIBUT

IV. KESIMPULAN DAN SARAN

Akurasi C4.5 K-FOLD Akurasi SVM
SMOTE NO SMOTE Minimal Sample C Degree SMOTE NO SMOTE
Leaf
2 90.59 92.27
93.37 92.79 s 1,0 3 90.78 92.18
4 90.03 92.35
2 93.31 93.48
93.06 94.18 10 1 3 93.31 93.31
3 4 91.98 92.96
2 93.24 93.14
92.11 91.05 50 10 3 93.12 92.88
4 92.74 92.70
2 91.10 92.36
93.75 93.57 s 0,1 3 91.16 92.01
4 90.40 92.36
2 92.87 93.05
93.06 94.00 10 s 1 3 92.80 93.31
4 91.92 93.14
10 2 92.80 92.96
9097 9374 s 3 93.06 93.31
4 92.74 92.96
2 91.10 92.27
94.19 93.40 p 0.1 3 91.35 92.36
4 90.72 92.36
2 93.05 93.23
93.50 94.35 10 1 3 93.05 93.49
4 92.49 93.14
10 2 92.87 93.40
91.92 93.74 50 10 3 92.99 93.22
4 92.55 93.22
Keefektifan metode C4.5 dan SVM dalam

A. Kesimpulan

Metode C4.5 dan SVM telah berhasil digunakan untuk
mengelompokan penduduk miskin di desa Kenotan. Terdapat
lima atribut yang mempengaruhi kelompok penduduk miskin
yaitu pekerjaan, pendapatan/bulan, jumlah tanggungan,
pendidikan terakhir dan umur.

Tinjauan dari sisi penggunaan model klasifikasi, dapat
disimpulkan bahwa banyaknya nilai k-fold mempengaruhi
akurasi model baik menggunakan metode C4.5 maupun
SVM. Akurasi terbaik pada penelitian ini dihasilkan dari
metode C4.5 dengan nilai akurasi 94.35%. Parameter yang
diperoleh untuk hasil terbaik tersebut adalah data tidak
dilakukan proses balancing data dengan jumlah leaf adalah
10. Untuk penerapan model dengan algoritma SVM
diperoleh kesimpulan bahwa akurasi tertinggi 93.49%
menggunakan data sebelum balancing dengan k-fold sama
dengan 10, nilai C sama dengan 1 dan degree sama dengan 3.
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mengklasifikasikan penduduk miskin di desa Kenotan
menunjukan bahwa lima atribut utama memiliki pengaruh
yang signifikan. Khususnya pada metode C4.5 yang
menunjukan akurasi tertinggi, menyarankan potensi yang
besar untuk diintegrasikan dalam kerangka kerja pengambilan
keputusan desa Kenotan untuk alokasi sumber daya. Tetapi,
hasil ini harus dipandang dari konteks keterbatasan dataset
yang digunakan, yang berpotensi mempengaruhi generalisasi
pada hasil penelitian.

B. Saran

Penelitian selanjutnya harus mempertimbangkan evaluasi
fitur yang lebih serta menggunakan dataset yang lebih
beragam untuk memvalidasi model yang ada serta menguji
kehandalannya dalam berbagai kondisi. Penelitian ini juga
dapat diperluas untuk mencakup perkembangan prototipe
aplikasi yang dapat digunakan oleh pemerintah desa untuk
membantu upaya identifikasi penduduk miskin secara efektif
dan efisien.
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Penerapan Pemrosesan Citra dan CNN

untuk Klasifikasi Citra Tangan Bahasa Isyarat
Indonesia (BISINDO)
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Universitas Sanata Dharma
Yogyakarta, Indonesia
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Abstract— This study pertains to the development of a sign
language recognition model using image processing technology.
Sign language serves as the primary communication mode for
individuals with hearing impairments; however, they encounter
limitations when interacting with those unfamiliar with sign
language. The objective of this research is to create BISINDO
recognition to translate BISINDO images into text. The author
employed image processing and the Convolutional Neural
Network (CNN) technique with the ResNet-50 architecture due
to its effectiveness in object recognition tasks in images,
particularly in image classification. ResNet-50 is renowned for
its ability to tackle complex image classification issues, making
it a suitable choice for sign language recognition involving hand
image representations with diverse positions and variations.
Hand image data were collected from 10 participants
representing the BISINDO alphabet and sourced from the
Kaggle platform, utilizing the A-Z alphabet (excluding J),
attributed to the dynamic nature of these letters portrayed with
movements, unadapted for this research. Despite the inclusion
of the letter J in the Kaggle dataset, it was intentionally excluded
to maintain consistency in the analysis. The study evaluated
various scenarios, including image size, the number of epochs,
and the utilization of public datasets. The results indicated that
the model achieved the highest accuracy without employing
public datasets, utilizing a 256x256 image size and 20 and 50
epochs, achieving 100% accuracy. However, a more thorough
analysis comparing models utilizing the highest accuracy and
epochs from public datasets was conducted. The optimal-
performing model incorporated an additional public dataset,
employing a 256x256 image size and 50 epochs, achieving 99%
accuracy. One limitation of this model is the requirement for
participants to face the camera for accurate predictions.
Enhancing the dataset volume with greater variations would
enhance the model's capability to discern nuances between
similar signs.

Keywords—CNN, ResNet50, BISINDO, Image Classification,
Sign Language

I. LATARBELAKANG

Komunikasi merupakan proses yang kompleks
antara dua orang atau lebih untuk mengekspresikan,
menafsirkan, dan mengoordinasikan sebuah atau beberapa
pesan. Komunikasi juga gagasan untuk berbagi pikiran
dengan orang lain. Komunikasi itu sendiri dibagi menjadi tiga
jenis, yaitu komunikasi verbal (kata-kata), non-verbal
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(isyarat), dan gambaran visual[1]. Komunikasi memiliki peran
yang sangat penting bagi individu yang mengalami gangguan
pendengaran dalam memenuhi kebutuhan sosial mereka.
Bahasa Isyarat menjadi sarana utama bagi mereka untuk
berkomunikasi, melibatkan ekspresi tangan, ekspresi wajah,
dan postur tubuh untuk menyampaikan pesan secara visual
dan melalui bahasa tubuh. Meskipun demikian, mereka
menghadapi tantangan dalam berinteraksi dengan individu
yang tidak memahami Bahasa Isyarat.

Dalam rangka memfasilitasi komunikasi antara tunarungu
dan masyarakat umum, penting untuk mengembangkan model
yang dapat melakukan pengenalan bahasa isyarat. Salah satu
metode yang digunakan adalah pemrosesan citra, yang
merupakan bidang yang mempelajari pengolahan gambar
menggunakan teknik dan algoritma komputer.

Pada tahun 2015, sebuah studi melibatkan 100 partisipan
yang tunarungu, terdiri dari remaja dan orang dewasa. Hasil
studi menunjukkan bahwa sebagian besar dari mereka, sekitar
91%, lebih memilih menggunakan Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO) sebagai bahasa komunikasi sehari-hari mereka.
Hanya sebagian kecil, yakni sekitar 9%, yang menggunakan
Sistem Isyarat Bahasa Indonesia (SIBI)[2]. Berdasarkan
penemuan tersebut, penelitian ini akan difokuskan pada
BISINDO.

Pemrosesan citra dapat dimanfaatkan untuk pengolahan
gambar sehingga dapat dimanfaatkan untuk menonjolkan ciri
dan juga dapat digunakan untuk melakukan augmentasi.
Dalam penelitian ini, metode Convolutional Neural Network
(CNN) digunakan sebagai algoritma Kklasifikasi untuk
pengenalan bahasa isyarat. CNN adalah jenis jaringan saraf
yang efektif dalam mengenali pola kompleks pada citra.

Penelitian yang dilakukan oleh Ego Oktafanda [3]
menyimpulkan bahwa dengan dataset yang terbatas,
penggunaan metode Convolutional Neural Network (CNN)
dengan penerapan teknik transfer learning menggunakan
arsitektur ResNet50 mampu mencapai nilai akurasi sebesar
0,95% dalam tugas klasifikasi citra. CNN sangat efektif dalam
melakukan klasifikasi objek pada citra[4] selain itu,
identifikasi varian kendaraan CNN mencapai nilai akurasi
sebesar 73,33%.[5]. dan masih ada beberapa sumber lain yang
mengatakan bahwa CNN cukup baik dalam pengenalan data
citra sehingga dipilihlah metode ini.



II. METODE PENELITIAN

Input Proses
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Gambear 1. Alur Penelitian

Gambar 1 merupakan desain penelitian yang akan
memberikan gambaran visual tentang rancangan penelitian.
Dengan melihat gambar desain penelitian ini, diharapkan
pembaca dapat memahami dengan lebih jelas bagaimana
penelitian ini akan dilaksanakan dan bagaimana data akan
dikumpulkan serta diolah sampai pada outputnya.

A. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan citra yang diambil
menggunakan kamera ponsel dengan resolusi 3000x4000
piksel. Jarak antara kamera dan objek yang difoto adalah
sekitar 50 cm, dan latar belakang dalam foto-foto ini sangat
bervariasi. Untuk memastikan stabilitas kamera selama
pengambilan gambar, digunakan tripod dengan tinggi sekitar
120 cm.

Ada 10 orang yang terlibat dalam pengambilan dataset,
termasuk penulis. Saat pengambilan gambar, setiap partisipan
duduk di kursi dan melakukan gerakan tangan yang
merepresentasikan abjad dalam Bahasa Isyarat Indonesia
(BISINDO) dari huruf A hingga Z, kecuali huruf J. Dengan
demikian, masing-masing partisipan menghasilkan 25 foto
yang berbeda. Selain dataset yang dibuat oleh penulis dengan
menggunakan ponsel dan tripod, penelitian ini juga
memanfaatkan dataset publik yang tersedia di platform
Kaggle pada link  https://www kaggle.com/datasets/
achmadnoer/alfabet-bisindo/data. Dataset tambahan ini

digunakan untuk menambah variasi data yang digunakan
dalam penelitian dan untuk menguji performa model saat
dataset publik ini disertakan dalam analisis. Gambar 2
merupakan contoh data pribadi dan gambar 3 merupakan

.

contoh data publik.

P

1jpg

body dot (1).)pg

Gambar 3. Data Publik

N

Gambar 2. Data Pribadi

TABEL 1. DETAIL DATASET

Sumber Dataset Jumlah Citra Tiap Huruf yang
Huruf Dipakai
Dipotret Sendiri 10 A-Z (Kecuali J)
Kaggle 12 A-Z (Kecuali J)
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Dalam pengumpulan dataset, penelitian ini secara khusus
menghindari penggunaan huruf J karena huruf tersebut
bersifat dinamis (diperagakan dengan gerakan), yang tidak
dapat diadaptasi dalam penelitian ini. Meskipun dataset dari
Kaggle mencakup huruf J, penelitian ini memilih untuk tidak
memanfaatkannya. Keputusan ini diambil untuk menjaga
konsistensi dalam analisis.

B. Preprocessing

Dalam tahap preprocessing, fokus utama adalah membuat
ukuran citra sesuai dengan keperluan penelitian sehingga
sesuai dengan berbagai skenario pengujian yang berbeda.
Penelitian ini menggunakan dua variasi ukuran citra input:
256x256 dan 64x64. Penentuan pilihan ukuran citra ini
didasarkan pada hasil penelitian terdahulu oleh Sari [6] yang
menunjukkan performansi terbaik diperoleh pada citra
berukuran 256x256. Namun, dalam pengamatan hasil
pelatihan data dan data validasi, terlihat bahwa citra dengan
ukuran 64x64 menunjukkan tingkat stabilitas yang lebih
konsisten. Penyesuaian ukuran citra dilakukan sesuai dengan
skenario yang sedang dijalankan.

C. Augmentasi

Pada penelian ini penulis melakukan beberapa teknik
augmentasi hanya pada dataset pribadi untuk menambah
variasi data. Augmentasi yang dilakukan adalah:

1. Melakukan zoom dengan nilai [1.0, 1.4, 1.6, 1.8, 1.9]
lalu crop dan tambahkan ke array dataset_images dan
dataset_labels. Hasil dari proses ini terdapat pada
gambar 4.

2. Hasil crop tersebut akan di geser secara horizontal

dengan nilai : [-20, -10, 10, 20] dan akan disimpan
ke array dataset_images dan dataset_labels. Hasil
dari proses ini terdapat pada gambar 5.

Gambar 4. Hasil Zoom dan Crop

Gambar 5. Hasil Augmentasi Citra

Penggeseran Citra

D. Modeling

Pada tahap pemodelan, penelitian ini memanfaatkan
arsitektur ResNet-50, yang termasuk bagian dari arsitektur
CNN yang telah terbukti efektif dalam tugas-tugas pengenalan
objek pada citra. Pemilihan ResNet-50 sebagai model utama
dalam penelitian ini karena arsitektur ini cukup populer untuk
klasifikasi gambar [7]. Pada penelitian ini jumlah kelasnya
adalah 25 sehingga pada arsitektur resnet50 jumlah kelasnya
akan diubah dari 1000 ke 25 dengan menggunakan beberapa
variasi epoch dan citra input sesuai skenario. Digunakan pula
optimizer adam karena pada penelian terdahulu optimizer
tersebut memperoleh akurasi tertinggi dibanding optimizer
yang lain[6].



III. HASIL DAN PEMBAHASAN

TABEL 2. HASIL PERCOBAAN

Skenario Citra Epoch Dataset F1- Akurasi
Input Publik Score

1 (256,256,3) | 20 Gabung 0.99 0.99

2 (256,256,3) | 50 Gabung 0.99 0.99

3 (64,64,3) 20 Gabung 0.99 0.99

4 (64,64,3) 50 Gabung 0.98 0.98

5 (256,256,3) | 20 Tidak 1 1

6 (256,256,3) | 50 Tidak 1 1

7 (64,64,3) 20 Tidak 0.78 0.78

8 (64,64,3) 50 Tidak 0.99 0.99

Dari tabel 2 yaitu tabel hasil eksperimen, akurasi tertinggi
ditemukan pada skenario 5 dan 6, di mana akurasi mencapai
100%, tanpa penggunaan dataset publik tambahan. Namun,
hasil ini belum cukup untuk menyatakan bahwa model pada
skenario 5 dan 6 adalah yang terbaik. Oleh karena itu, penulis
akan melakukan perbandingan dengan skenario-skenario lain
yang menggunakan dataset publik dan akurasinya tertinggi.

Untuk menjadikan perbandingan lebih efisien dan adil,
hanya model dengan jumlah epoch 50 yang akan
dibandingkan. Hal ini disebabkan oleh kenyataan bahwa
penggunaan epoch memiliki dampak signifikan pada kinerja
sistem klasifikasi CNN dengan model ResNet-50, dimana
terjadi peningkatan kinerja seiring dengan peningkatan jumlah
epoch yang digunakan. [8] . Oleh karena itu, perbandingan
akan dilakukan antara skenario 2 dan skenario 6.

Selanjutnya, penulis akan mengamati grafik dan confusion
matrix dari kedua model ini untuk mendapatkan pemahaman
yang lebih mendalam tentang hasil pelatihan.

Akurasi Training dan Validasi
~MT ™~ M TV
094 / |

Loss Training dan Validasi

—— Training Loss
validation Loss

—— Training Accuracy
validation Accuracy

20 © 40 50
Epoch

Gambar 6. Grafik Akurasi dan Loss Skenario 2

Pada gambar 6, terlihat bahwa model skenario 2
mengalami naik turun di akurasi dan loss namun tidak begitu
signifikan, selain itu semakin lama dilatih nilainya akan
menuju stabil.
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Gambar 7. Grafik Akurasi dan Loss Skenario 6

Sedangkan pada gambar 7, grafik akurasi dan loss model
skenario mengalami kenaikan dan penurunan yang sangat
signifikan.
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Gambar 8. Confussion Matrix Skenario 2

Pada Gambar 8, ditampilkan hasil prediksi data validasi
oleh model pada Skenario 2. Secara keseluruhan, model ini
mampu memprediksi data validasi dengan sangat baik, dengan
hanya dua kesalahan yang tercatat. Kesalahan tersebut terjadi
pada huruf 'N', yang salah diprediksi sebagai 'M', dan huruf
'S', yang salah diprediksi sebagai 'Q".
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Gambar 9. Confussion Matrix Skenario 6

Pada gambar 9, ditampilkan pula hasil prediksi data
validasi oleh model pada Skenario 6. Secara keseluruhan,
model ini juga mampu memprediksi data validasi dengan
sangat baik, namun jumlah kesalahan skenario 6 lebih banyak
dibanding skenario 2. Untuk memberikan gambaran lebih
rinci mengenai jenis kesalahan yang terjadi, tabel berikut
membandingkan hasil prediksi antara skenario 2 dan skenario
6 untuk masing-masing huruf:

TABEL 3. PERBANDINGAN HASIL PREDIKSI ANTARA SKENARIO
2DAN 6

Huruf Hasil Prediksi Skenario 2 | Hasil Prediksi Skenario 6
D Berhasil Tidak
M Berhasil Tidak
N Tidak Tidak
U Berhasil Tidak
S Tidak Berhasil




Tabel 3 memuat daftar huruf yang tidak berhasil diprediksi
oleh skenario 6, yaitu D, U, M, dan N, serta huruf yang tidak
berhasil diprediksi oleh skenario 2, yaitu S dan N. Tabel
tersebut memberikan informasi tentang bagaimana skenario 2
dan skenario 6 memiliki keberhasilan atau kegagalan dalam
memprediksi huruf-huruf tersebut. Dengan membandingkan
dua skenario ini, kita dapat melihat bagaimana 2 model ini
dapat mengatasi atau gagal mengatasi tantangan yang ada
dalam memprediksi masing-masing huruf.

Hasil akhirnya adalah bahwa skenario 2 unggul dalam
memprediksi huruf-huruf yang tidak berhasil diprediksi oleh
skenario 6. Dengan kata lain, skenario 2 memiliki kinerja yang
lebih baik dalam hal ini karena berhasil memprediksi lebih
banyak huruf dengan benar dibandingkan dengan skenario 6.

Dalam analisis lebih lanjut terhadap skenario 2, terdapat
beberapa kesalahan prediksi yang perlu diperhatikan. Dalam
kasus ini, huruf N' diprediksi sebagai 'M', dan huruf 'S’
diprediksi sebagai 'Q'. Kesalahan ini sebagian besar
disebabkan oleh kemiripan bentuk antara huruf tersebut.
Kemiripan bentuk huruf menggunakan bahasa isyarat dapat
dilihat pada gambar 10, 11, 12, dan 13.

Gambar 11. Huruf N

L

Gambar 12. Huruf Q

Gambar 13. Huruf S

IV. KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan
Dari temuan dalam penelitian, dapat disimpulkan bahwa:

1. Hasil eksperimen menunjukkan akurasi & F1-
Score tertinggi ditemukan pada skenario 5 dan 6
sebesar 1.0 atau 100% pada model tanpa

penggunaan dataset publik dengan citra input
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berukuran 256x256 dan jumlah epoch 20 dan 50.
Namun, untuk menentukan model terbaik,
perbandingan dilakukan dengan skenario yang
menggunakan data tambahan dan jumlah epoch
50 dengan ukuran citra input yang sama yaitu
256x256 yang merupakan skenario 2.

Jumlah epoch terbukti berpengaruh signifikan
terhadap performa model. Skenario dengan 50
epoch diprioritaskan untuk analisis komparatif
karena menunjukkan peningkatan performa yang
konsisten.

Skenario 2 menunjukkan superioritas dalam
memprediksi beragam isyarat, termasuk isyarat
yang mirip, berbanding dengan skenario 6, yang
keduanya mencatatkan akurasi yang tinggi.

B. Saran

Untuk penelitian selanjutnya pengumpulan data citra
tangan dapat diperluas, khususnya untuk isyarat huruf M & N
serta S & Q yang sering kali dibingungkan oleh model.
Penambahan variasi dalam data dapat dilakukan dengan
mengatur posisi tangan, kecerahan, latar belakang, dan sudut
pandang pengambilan gambar. Selain itu, variasi data dapat
dilakukan melalui penggunaan teknologi seperti \Generative
Adversarial Network (GAN) yang dapat memperkaya
pemahaman model mengenai nuansa antara isyarat yang
serupa. Penelitian selanjutnya pun dapat mengeksplorasi
metode untuk meningkatkan generalisasi model terhadap
semua isyarat BISINDO dan potensi adaptasi model untuk
bahasa isyarat lainnya.
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