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ABSTRAK

Perkembangan digital dapat meringankan aktivitas manusia dalam menggunakan, serta mengelola informasi.
Suatu informasi berdasarkan kumpulan data dengan dilakukannya proses data mining. Banyak masalah yang
terjadi pada data mining dikarenakan hasil yang diperoleh dipengaruhi oleh adanya ketidak seimbangan data
sehingga terjadinya overfitting dan underfitting biasanya disebabkan oleh data yang berlebihan atau data yang
kurang sehingga model yang dihasilkan tidak bisa menangkap pola dari data yang digunaan. Tujuan dari penelitian
ini mendapatkan hasil akurasi terbaik melalui perbandingan yang diperoleh supaya tidak terjadinya overfitting
dan underfitting dalam hasil akurasi, untuk mengimplementasikan hasil akurasi dari machine learning dalam
meningkatkan kepastian dan menunjukan hasil keputusan, menggunakan sampel data Status Kelulusan Siswa
SMA Jurusan IPA Jalur SNMPTN Di Indonesia yang dihimpun dari periode tahun 2022, data berjumlah 4.030
data dan 10 atribut. Metode yang digunakan untuk mendapatkan hasil evaluasi terbaik menggunakan algoritma
Naive Bayes dan Decision Tree dengan teknik Cross Validation. Hasil dari penelitian ini yaitu algoritma Naive
Bayes mendapatkan accuracy score sebesar 63%, serta algoritma Decision Tree mendapatkan accuracy score
sebesar 96%, dengan hasil accuracy score yang diperoleh algoritma terbaik yaitu Decision Tree dengan memakai

teknik Cross Validation.
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1. PENDAHULUAN

Data mining mempunyai kemampuan untuk
menemukan suatu informasi yang menarik dalam data
terpilih dengan menggunakan teknik dan metode
tertentu. Terdapat berbagai macam teknik, metode,
dan algoritma yang digunakan dalam data mining, dan
pemilihan yang tepat [1]. Masalah pada dataset yang
tidak seimbang dalam Data Mining juga sering terjadi
diberbagai aplikasi seperti pada prediksi perangkat
lunak [2]. Akurasi Machine learning ditentukan oleh
metrik kinerja dan keakuratan metrik yang biasa
digunakan untuk mengukur kinerja klasifikasi. Nilai
target yang diprediksi untuk kasus data tertentu seperti
yang diperkirakan dan pengukuran kinerja model
Machine Learning pada kumpulan data pengujian [3].
Masalah utama dalam mengklasifikasikan kumpulan
data dengan kelas yang tidak seimbang adalah
menentukan metrik Kinerja yang paling tepat.
Ketidakseimbangan data dapat secara signifikan
memengaruhi pada nilai akurasi dalam pemodelan
klasifikasi [4]. Salah satu algoritma Classification
Machine Learning yang paling populer yaitu Naive
Bayes yang mengandalkan teori probabilitas serta
statistik dan Decision Tree mengarah ke kelas data
untuk membuat pohon keputusan untuk memilih
variabel yang memungkinkan untuk diterapkan proses
klasifikasi [5].

Penelitian terdahulu yang berkaitan dengan
Algoritma Naive Bayes dan Decision Tree telah
banyak penelian yang dilakukan. seperti pada
penelitian yang telah diuraikan oleh Ayudhitama &

Pujianto  yang  komparasi  algoritma  yang
menggunakan 4 algoritma data mining menggunakan
aplikasi rapidminer yaitu Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor (KNN), Decision Tree dan Neural Network.
Dataset yang digunakan yaitu Indian Liver Patient
Dataset (ILPD) dari website UCI Machine Learning
Repository. Penelitian yang telah dilakukan tersebut
mendapatkan hasil algoritma Naive Bayes memiliki
akurasi  55,42%, algoritma K-Nearest Neigbor
memiliki akurasi 66,03%, algoritma Decision Tree
memiliki akurasi 72,74%, dan algoritma Neural
Network memiliki akurasi 69,64% [6]. Penelitian
terkait lainnya dilakukan oleh Nurajijah & Riana
tetang Kklasifikasi data histori pinjaman nasabah
koperasi syariah menggunakan algoritma Naive Bayes,
Decision Tree dan Support Vector Machine (SVM)
dengan tujuan memprediksi kualitas calon nasabah
selanjutnya. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
akurasi algoritma Naive Bayes adalah 77,29%,
Decision Tree adalah 89,02%, dan akurasi yang
tertinggi dicapai oleh Support Vector Machine (SVM)
yaitu sebesar 89,86%. [7].

Hasil evaluasi yang dihasilkan tidak memvalidasi
akurasi algoritma dengan meningkatkan dan
mengubah masing-masing pembagian data dalam
algoritma Machine Learning (ML). Proses ini sangat
penting dalam setiap algoritma Machine Learning
(ML) untuk menghindari Underfitting dan Overfitting
[8]. Pada penelitian ini dilakukan pembagian fold
mengimplementasikan  teknik  K-Fold  Cross
Validation untuk membuat pola pengambilan data
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dengan  aplikasi  Google Colaboratory dan
menggunakan bahasa pemrograman phyton untuk
mengetahui penelitian yang dihasilkan tersebut
terhidar dari permasalahan Underfitting atau
Overfitting. Teknik K-Fold Cross Validation akan
melatih model dengan memakai fold pertama sebagai
train data dan sisa fold menjadi data uji, proses ini
akan diulang sebanyak fold yang sudah ditentukan
yang berjumlah lima atau sepuluh kali, dengan setiap
fold digunakan sekali sebagai data uji. Setelah itu, hasil
dari masing-masing iterasi akan dihitung rata-ratanya
untuk memberikan nilai performa model yang
dihasilkan.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes adalah salah satu algoritma
pembelajaran mesin dan data mining yang paling
efektif dan efisien. Meskipun asumsi bahwa atribut
dalam data adalah independen, Kkinerja klasifikasi
Naive Bayes tetap cukup tinggi. Meskipun asumsi
independensi atribut jarang terjadi dalam data yang
sebenarnya, jika dilanggar, algoritma tetap dapat
menghasilkan hasil klasifikasi yang baik. [9]. Naive
Bayes merupakan implementasi Algoritma
pembelajaran mesin  probabilistik menggunakan
teknik perhitungan teorema bayes [10]. Berikut ini
adalah bentuk umum dari teorema Bayes [11]:

A _ p(HIX).pH)

P(H|X)" = 5= @
Keterangan rumus:
X = Data class belum validasi
H = Data class spesifik
P(H|X)"= Probabilitas berdasar kondisi
P(H) = Probabilitas
P(X|H) = Probabilitas kondisi pada hipotesis
P(X) =Probabilitas H

2.2. Algoritma Decision Tree

Decision Tree merupakan salah satu metode yang
banyak digunakan dalam Machine Learning, Image
Processing, dan Pattern Identification. Model ini
terdiri dari serangkaian tes dasar yang dilakukan
secara berurutan dan efisien, di mana fitur numerik
dibandingkan dengan nilai ambang pada setiap
pengujian. Aturan konseptual pada Decision Tree
lebih mudah dibangun daripada menggunakan bobot
numerik dalam jaringan saraf, yang menghubungkan
antara node. Model Decision Tree terdiri dari node dan
cabang, dimana setiap simpul merepresentasikan fitur
dalam kategori yang akan diklasifikasikan, dan setiap
subset mendefinisikan nilai yang dapat diambil oleh
node [12]. Perhitungan nilai entropy menjadi
perhitungan awal karena hasil perhitungan tersebut
akan digunakan untuk perhitungan selanjutnya. Untuk
mendapatkan nilai entropy, dihitung jumlah data True
dan False pada data training. Semakin tinggi nilai
entropy, semakin besar potensi untuk meningkatkan
proses klasifikasi. Setelah melakukan perhitungan
information gain untuk setiap fitur, nilai information

gain tertinggi akan dipilih sebagai akar simpul
Decision Tree. [13]. Penggunaan rumus entropy,
seperti yang terdapat dalam rumus 2, memungkinkan
kita untuk menghitung nilai entropy dan information
gain, yang pada gilirannya dapat membantu
menentukan seluruh struktur dari pohon keputusan
[14]. Dan rumus information gain seperti pada rumus
3[15].

n
Entropy (S) = Z pi
i=1

* log,pi 3)
Keterangan Rumus:
S = Himpunan kasus
A = Atribut
N = Jumlah dari patisi S
Pi = Proporsi dari Si terhadap S

n

Si
Gain(S,A) = Entropy(S) E %

k=0
+ Entropy(Si) (4)

Dengan keterangan:

S = himpunan permasalahan

A = Atribut

n = jumlah sebagian atribut A

|Si| = jumlah masalah pada partisi ke-i
S| = jumlah masalah dalam S

2.3. Cross Validation

Metode Cross Validation digunakan untuk
mempercepat waktu komputasi dalam membangun
model, sambil tetap memastikan bahwa hasil estimasi
model yang diperoleh tetap akurat. Cross validation,
atau rotasi estimasi, adalah suatu teknik validasi yang
digunakan untuk mengevaluasi hasil analisis. Teknik
cross validation umumnya digunakan untuk
memprediksi tingkat keakuratan suatu model prediktif,
dan salah satu teknik cross validation, di mana data
dibagi menjadi K bagian set data dengan jumlah data
yang sama [16]. Metode K-Fold Cross Validation
digunakan untuk memperkirakan kesalahan prediksi
dan mengevaluasi model dengan melakukan beberapa
pengujian pada data yang diminta oleh mesin [17].
Dari pembagian fold ini bisa dibagikan menjadi 5
sampai dengan 10 fold untuk dijadikan sebagai data
testing dan data train sebagai model evaluasi dari
setiap fold yang dihasilkan oleh metode K-Fold Cross
Validation Adapun pembagian menjadi beberapa fold
bisa dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1. Teknik Pembagian Fold
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2.4. Overfitting

Sementara metode Machine Learning dengan
karakteristik data yang diamati, kompleksitas yang
berlebihan dalam model tersebut dapat menyebabkan
overfitting. Sesuai dengan namanya, overfitting terjadi
ketika algoritma peramalan berakhir  dengan
menggambarkan terlalu baik data sampel, modelnya
nanti cuman "menghafal” pola yang dianalisis dari
masa lalu, dan dengan demikian tidak akan benar-
benar "mempelajari” pola [18].

2.5. Underfitting

Pada kasus ini Underfitting model memiliki
kondisi ciri-ciri False yang berlebihan dan akurasi
rendah. Underfitting berlawanan dengan overfitting
karena model underfitting tidak cukup rumit dan
terlalu sedikit fokus pada data pelatihan. Akibatnya,
membuat pola yang sangat buruk pada saat
menggunakan data pelatihan [19].

2.6. Evaluation

Evaluation vyaitu hasil kinerja dari suatu
keseluruhan model dibagi menjadi 2 data [20]. Hasil
evaluation juga didasari pada Confusion Matrix seperti
yang ada digambar 2 [21]. Evaluation dibutuhkan
untuk melihat hasil dengan cara menampilkan
accuracy, precision, recall, dan fl1_score. Adapun
rumus accuracy berada dirumus 4 [22]. rumus
precision, recall, serta f1-score berada dirumus 5,6,7
[23].

Predicted Class

True Positive (TP) | False Negative (FN)

True Class

False Positive (FP) | True Negative (TN)

Gambar 2. Confusion Matrix

| _ TN + TP .
CeUracy = N+ TP+ FP +FN *)
TP .
preClSlOTl = TP +FP ( )
Recall = —F 6
CCO = TP Y EN (6)

Precision x Recall

(7)

1— =
f score Precision + Recall

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini mengaplikasikan beberapa metode
dalam metodologi yang digunakan. Metode penelitian
eksperimen diterapkan dalam tahapannya untuk
mencapai tingkat akurasi terbaik, sedangkan metode
Knowledge Discovery in Database (KDD)
dipergunakan dalam analisis data. Detail dari tahapan
analisis data tertera pada gambar 3 [24].
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Gambar 3. Tahapan Knowledge discovery in
Database
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3.1. Selection

Tahap Selection merupakan tahap pertama dalam
metode analisa knowledge discovery in database,
dilakukan proses seleksi dan mengolah data yang
relevan dari 4.230 record data Status Penerimaan
Siswa SMA Jurusan IPA Jalur SNMPTN pada tahun
2022. Data tersebut berisi 10 atribut, seperti nama,
nilai Bahasa Indonesia, Bahasa Inggris, matematika,
kimia, fisika, biologi, sertifikat prestasi, akreditasi
sekolah, dan keterangan, data didapat dari hasil
kesepakatan dengan komunitas GapaiPTN di Jawa
Barat. Pengolahan data dilakukan dengan Microsoft
Excel dan akan dimasukkan ke Google Colaboratory
menggunakan library phyton pandas, serta diolah
dengan library seaborn dan matplotlib.

3.2. Preprocessing

Pada tahap Preprocessing menggunakan aplikasi
Google Colab dan library Python.drop (),.info(), dan.
isna().sum() untuk memastikan bahwa data yang akan
dianalisis memenuhi syarat validitas. Tipe atribut data
akan dievaluasi dan transformasi akan dilakukan jika
diperlukan demi mencapai hasil yang optimal dalam
proses pengklasifikasi machine learning, Attribute
yang dihilang yaitu Attribute “Nama”.

3.3. Transformation

Pada tahap Transformation, tipe atribut data yang
bertipe kategori akan dikonversi menjadi tipe numerik.
Klasifikasi data mining hanya dapat dilakukan dengan
menggunakan tipe atribut numerik, sehingga tipe
atribut kategori harus dikonversi menjadi tipe numerik
sebelum melangkah ke tahap selanjutnya dalam data
mining. Proses transformasi pada data Status
Penerimaan Siswa SMA Jurusan IPA Jalur SNMPTN
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pada tahun 2022 dilakukan dengan menggunakan
source code phyton yaitu .cat.codes. Source code
menggunakan .cat.codes digunakan untuk merubah
atribut tipe kategori menjadi tipe numeric. Atribut
yang diubah yaitu Keterangan, Akreditasi Sekolah,
dan Sertifikat Prestasi, hasil pada transformasi ini
seperti pada ditabel 1 Library Cat Codes Numeric.
Merubah nama atribut yang telah diubah menjadi tipe
numeric, hasil pada transformasi ini seperti pada
ditabel 2 Library Cat Codes Attribute.

Tabel 1. Transformation Library Cat Codes Numeric

Nama Atribut Nama Record | Tranformasi
Tidak Ada 2
Serifikat_Prestasi Nasional 1
Internasional 0
A 0
Akreditasi_Sekolah B 1
C 2
Keterangan - Lulus 0
Tidak Lulus 1

Tabel 2. Transformation Library Cat Codes
Attribute

Nama Atribut Transformation
Sertifikat_Prestasi Sertifikat
Akreditasi_Sekolah Akreditasi

Keterangan Status
3.4. Data Mining
Pada tahap Data Mining, analisis dan

perhitungan akan dilakukan menggunakan algoritma
seperti Naive Bayes dan Decision Tree. Dalam tahap
ini, dataset akan dibagi menjadi 70% dan 30%
menggunakan implemtasi dalam bahasa pemrograman
phyton yaitu library Python sklearn.model_selection.
Kemudian, dilanjutkan dengan menerapkan library
Python untuk algoritma Naive Bayes, Decision Tree,
dan K-Fold Cross Validation untuk melakukan analisis
dan perhitungan pada dataset.

3.5. Evaluation

Pada tahap Evaluation, akan dilakukan penilaian
terhadap aturan yang sudah diperoleh sesuai dengan
pola dan tahap yang telah ditentukan sebelumnya.
Dalam tahap ini, aplikasi Google Colaboratory akan
digunakan untuk menentukan hasil evaluation yang
diperoleh melalui algoritma Naive Bayes dan Decision
Tree. Hasil evaluasi ini akan ditentukan dengan
mengimplementasikan menggunakan library Python
Confusion Matrix dan teknik Cross Validation.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Library Phyton

Adapun beberapa penggunaan library pada
gambar 4 untuk menganalisis data dan mencoba model
machine learning, yaitu sebagai berikut:

< @) #Llibrary untuk mengolah data
import pandas as pd
#Library untuk melakukan pembagian data menjadi data training dan data testing
from sklearn.model_selection import train_test_split
#Library untuk visualisasi data
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
#Library untuk membangun model machine learning:
fron sklearn.naive_bayes import Gaussianhs
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
#Library untuk melakukan evaluasi model machine learning:
fron sklearn.metrics import confusion matrix, classification_report
from sklearn.model_selection import cross_val_score
fron sklearn.metrics import precision_recall fscore support, roc_curve, auc
#Library untuk melakukan optimasi model machine learning:
fron sklearn.model_selection import RandomizedSearchCv
fron sklearn.model_selection import Gridsearchcv
#Library lainnya
import matplotlib.pyplot as plt
import time, datetime
from sklearn import datasets, model selection, tree, preprocessing, metrics, linear_model

Gambar 4. Library Phyton

4.2. Import Data

Import data harus dilakukan untuk memasukan
data kedalam Google Colabolatory berdasarkan pada
Gambar 5, yaitu sebagai berikut:

o df2 = pd.read_excel("/content/Data SMA Jurusan IPA DiIndonesia.xlsx")
df2

Gambar 5. Import Data

4.3. Model Algoritma

Sebelum melakukan model algoritma yang
dihasilkan membuat definisi model seperti pada
gambar 6 untuk menentukan data yang akan dioleh
sebagai berikut:

° def fit_ml_algo(alge, X_train, y_train, X_test, crossvalidation):
# One Pass
model = algo.fit(X_train, y_train)
test_pred = model.predict(X_test)
if (isinstance(algo, (GaussianNB,
DecisionTreeClassifier))):
probs = model.predict_proba(X_test)[:,1]
else:
probs = "Not Available”
acc = round(model.score(X_test, y test) * 1@8, 2)
#CV
train_pred = model_selection.cross_val_predict(algo,
X_train,
y_train,
cv=crossvalidation,
n_jobs = -1)
acc_cv = round(metrics.accuracy_score(y_train, train_pred) * 180, 2)
return train_pred, test_pred, acc, acc_cv, probs

Gambar 6. Definisi Model Klasifikasi

Hasil simulasi model klasifikasi yang
menggunakan 9 Attribute kecuali ‘“nama” telah
dilakukan dan dianalisis dengan menggunakan dua
Algoritma utama, yaitu Algoritma Naive Bayes dan
Algoritma Decision Tree. Dalam simulasi tersebut,
telah dilakukan perbandingan seperti pada gambar 7
Algorithm Naive Bayes dan gambar 10 Algorithm
Decision Tree. Adapun hasil accuracy yang diperoleh
menggunakan algoritma Naive Bayes yaitu sebagai
berikut :
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Gambér 7. Algorithm Naive Bayes

Setelah melakukan pengujian data, dilakukan
perhitungan akurasi dan perbandingan pada Algoritma
Naive Bayes untuk mengatasi masalah overfitting dan
underfitting seperti yang terlihat pada Gambar 7.
Model  Klasifikasi ~ Algoritma  Naive  Bayes
menunjukkan tingkat akurasi yang baik, baik dengan
atau tanpa penggunaan K-Fold Cross Validation
dengan 5 kali percobaan. Tanpa menggunakan K-Fold
Cross Validation, diperoleh tingkat akurasi sebesar
64,38%, sementara dengan menggunakan K-Fold
Cross Validation, tingkat akurasi yang diperoleh
adalah 62,51% dengan waktu pembelajaran selama
00,058 detik. Untuk Algoritma Naive Bayes yang tidak
menggunakan Cross Validation, dapat dijelaskan
melalui Classification Report sebagai berikut:

Hasil Laporan Klasifikasi naive bayes:

precision recall fl-score  support

8 8.58 8.96 8.72 617

1 8.98 8.35 8.58 652

accuracy 8.64 1269
macro avg a.74 8.65 8.61 1269
weighted avg 8.74 B8.64 8.61 1269

Gambar 8. Classification Report Naive Bayes

Berdasarkan  hasil  Classification  Report,
diperoleh hasil perhitungan dari masing-masing model
yang dapat dilihat pada Gambar 8 Classification
Report Naive Bayes. Hasil yang diperoleh pada
implementasi library memakai bahasa pemrograman
phyton dengan memanfaatkan library Classification
Report dengan mengimplementasikan — metode
algoritma Naive Bayes menggunakan K-Fold Cross
Validation, yaitu sebagai berikut :

precision recall fl-score  suppert

8 a.56 @.94 8.78 14@9

1 .86 a.34 8.49 1552

accuracy 6.63 2961
macro avg a.71 G6.64 6.68 2961
weighted avg a8.72 8.63 8.50 20961

Gambar 9. Classification Report Naive Bayes Cross
Validation

Berdasarkan  hasil  Classification  Report,
diperoleh hasil perhitungan Precision, Recall, dan
Accuracy dari masing-masing model yang dapat
dilihat pada Gambar 9 Classification Report Naive
Bayes Cross Validation. Adapun hasil accuracy yang
diperoleh menggunakan algoritma Decision Tree yaitu
sebagai berikut :

Gambar 10. Algorithm Decision Tree

Setelah melakukan pengujian data, dilakukan
perhitungan akurasi dan perbandingan pada Algoritma
Decision Tree untuk mengatasi masalah overfitting
dan underfitting seperti yang terlihat pada Gambar 10.
Model Algoritma Decision Tree diklasifikasikan dan
menunjukkan bahwa nilai akurasi baik saat tidak
menggunakan K-Fold Cross Validation maupun saat
menggunakan K-Fold Cross Validation dengan 5 kali
percobaan. Tanpa menggunakan K-Fold Cross
Validation, didapatkan nilai akurasi sebesar 96,61%,
sementara saat menggunakan K-Fold Cross
Validation, nilai akurasi yang diperoleh adalah 95,71%
dengan waktu pembelajaran selama 00,062 detik.
Hasil Classification Report pada Algoritma Decision
Tree yang tidak menggunakan K-Fold Cross
Validation dapat dijelaskan sebagai berikut:

Hasil Laporan Klasifikasi algoritme Decision Tree:

precision recall fl-score  support

a 8.98 8.95 8.96 617

1 8.95 g8.98 8.97 652

accuracy 8.96 1269
macro avg 8.96 8.96 8.96 1269
weighted avg 8.96 8.96 8.96 1269

Gambar 11. Classification Report Decision Tree

Berdasarkan hasil Classification Report tanpa
menggunakan K-Fold Cross Validation, dihasilkan
perhitungan Precision, Recall, dan Accuracy dari
setiap model yang terlihat pada Gambar 11. Sementara
itu, hasil Classification Report menggunakan
Algoritma Decision Tree dengan K-Fold Cross
Validation dapat dijelaskan sebagai berikut:

precision recall fl-score  support

2] 8.96 8.95 8.95 14@8

1 8.95 8.96 8.96 1552

accuracy 8.96 2061
macro avg 8.96 68.96 a.96 2661
weighted avg 8.96 8.96 8.96 2061

Gambar 12. Classification Report Naive Bayes Cross
Validation

Hasil perhitungan Classification Report dari
setiap model yang digunakan dapat ditemukan di
Gambar 12 Classification Report Naive Bayes Cross
Validation berdasarkan hasil K-Fold Cross Validation.

4.4. Hasil Implementasi dengan Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang
digunakan untuk mengevaluasi performa model

266



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 7 No. 1, Februari 2023

klasifikasi dalam machine learning yang menghasilkan
output dalam bentuk 2 kelas atau lebih. Tabel ini terdiri
dari 4 kombinasi nilai prediksi dan nilai aktual. Untuk
mengevaluasi  performa  masing-masing  model
klasifikasi tanpa menggunakan metode K-Fold Cross
Validation, dapat dilihat hasil evaluasinya pada
Confusion  Matrix.  Contohnya, Gambar 13
menunjukkan Confusion Matrix untuk model Naive
Bayes, sementara Gambar 14 menunjukkan Confusion
Matrix untuk model Decision Tree.

Hasil Laporan confusion matrix algoritme naive bayes:

[[502 25]
[427 225]]

Gambar 13. Confusion Matrix Naive Bayes

Terdapat di gambar 13 menunjukan hasil
Confusion Matrix Naive Bayes tanpa menggunakan K-
Fold Cross Validation memperoleh True Positif
adalah 592, False Positif adalah 25, False Negatif
adalah 427, True Negatif adalah 225. Hasil evaluasi
metode Naive Bayes berdasarkan sebagai berikut:

| _ 225 + 592

COUTaAcY = 9251592 + 25 + 427
procision — 592

recision = 592 n 427

Recall = —22

€At = 5921 25

. . 0,58x096

fl1=score = 248096

Hasil pada perhitungan rumus tersebut accuracy
mendapatkan 0,64, precision mendapatkan 0,58, recall
mendapatkan 0,96, f1-score mendapatkan 0,72.

Hasil Laporan confusion matrix algoritme decision tree :
[[585 32]
[ 14 638]]

Gambar 14. Confusion Matrix Decision Tree

Pada Gambar 14 menunjukan hasil Confusion
Matrix Naive Bayes tanpa menggunakan K-Fold Cross
Validation memperoleh True Positif adalah 585, False
Positif adalah 32, False Negatif adalah 14, True
Negatif adalah 638. Accuracy, Precision dan Recall
dari metode Decision Tree adalah sebagai berikut:

| ~ 638 + 585
CUracy = 638+ 585+ 32 + 14
procision — 585
recision = 585 n 14
rocall = 5%
€Ca = 5921 25

0,98 x 0,95

1— S Pt
f1=score = 24581005

Hasil pada perhitungan rumus tersebut accuracy
mendapatkan 0,96, precision mendapatkan 0,98, recall
mendapatkan 0,95, f1-score mendapatkan 0,96.

Tabel 3. Perbandingan tanpa K-Fold Cross Validation

Metode Accuracy | Precision | Recall | F1-score
Naive Bayes 0.64 0.58 0.96 0.72
Decision | 496 | 098 | 095 | 096
Tree

Meskipun Tabel 3 menunjukkan hasil model
klasifikasi, namun belum dapat dipastikan apakah
terdapat overfitting atau underfitting. Oleh karena itu,
untuk mendapatkan evaluasi yang lebih akurat, perlu
dilakukan evaluasi untuk masing-masing model
klasifikasi dengan menggunakan metode K-Fold
Cross Validation. Hasil evaluasi tersebut dapat dilihat
pada Gambar 15 untuk model Naive Bayes dan pada
Gambar 16 untuk Confusion Matrix pada model
Decision Tree.

Hasil Laporan confusion matrix algoritme Naive Bayes :
[[1325 84]
[1826 526]]
Gambar 15. Confusion Matrix Naive Bayes Cross
Validation

Pada Gambar 15 menunjukan hasil Confusion
Matrix Naive Bayes menggunakan K-Fold Cross
Validation memperoleh True Positif adalah 1325,
False Positif adalah 1026, False Negatif adalah 84,
True Negatif adalah 526. Accuracy, Precision dan
Recall dari metode Naive Bayes adalah sebagai
berikut:

| ~ 526 + 1325
COUracy = 526+ 1325 + 1026 + 84
1325
PrectSion = 135511026
rocall — 1325
eCat = 1325+ 84
. _ ,056x094
f1=score = 2 e 094

Hasil pada perhitungan rumus tersebut accuracy
mendapatkan 0,63, precision mendapatkan 0,56, recall
mendapatkan 0,94, f1-score mendapatkan 0,70.

Hasil Laporan confusion matrix algoritme Decision Tree :
[[123¢ 78]
[ 55 1497]]

Gambar 16. Confusion Matrix Decision Tree Cross
Validation
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Pada Gambar 16 menunjukan hasil Confusion
Matrix Decision Tree menggunakan K-Fold Cross
Validation memperoleh True Positif adalah 1339,
False Positif adalah 55, False Negatif adalah 70, True
Negatif adalah 1497. Ada pun rumus perhitungan pada
confusion matrix yaitu sebagai berikut:

| _ 1497 + 1339
CCUracy = 1497 + 1339 + 55 + 70
1339
preclSlOTl = 1339 n 55
rocall — 1339
ecatt = 1339+ 70
. . .0,96x095
f1=score = 200,95

Hasil pada perhitungan rumus tersebut accuracy
mendapatkan 0,96, precision mendapatkan 0,96, recall
mendapatkan 0,95, f1-score mendapatkan 0,95.

Tabel 4. Perbandingan menggunakan K-Fold Cross

Validation
Metode Accuracy | Precision | Recall | F1-score
Naive Bayes 0.63 0.56 0.94 0.70
Decision | 5 gg 096 | 095 | 0.95
Tree

Pada tabel 4 menggunakan K-Fold Cross
Validation dan dibandingkan dengan tabel 3 tanpa
menggunakan K-Fold Cross Validation menunjukan
hasil penurun 0,1 terhadap setiap model yang
digunakan menyebabkan penurunan, dikarenakan
terjadinya overfitting atau underfitting pada setiap
model yang digunakan, sehingga permasalahan
overfitting dan underfitting bisa terselesaikan dengan
menggunakan K-Fold Cross Validation.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian ini dalam penerapan
metode Algoritma Naive Bayes dan Algoritma
Decision Tree dengan teknik Cross Validation.
Berdasarkan uraian yang telah disampaikan, maka
dapat disimpulkan, sebagai berikut: Pada Algoritma
Naive Bayes memiliki akurasi sebesar 0,64 dan
Algoritma Decision Tree memiliki akurasi sebesar
0,97. Sementara itu, pada implementasi teknik Cross
Validation, Algoritma Naive Bayes memperoleh
akurasi sebesar 0,63 dan Algoritma Decision Tree
memperoleh akurasi sebesar 0,96. Terlihat bahwa
penggunaan metode Cross Validation memiliki
pengaruh terhadap akurasi kedua Algoritma tersebut.
Berdasarkan hasil analisis, dapat diketahui bahwa
implementasi metode K-Fold Cross Validation pada
Algoritma Decision Tree dan Naive Bayes
menyebabkan penurunan akurasi masing-masing
sebesar 1%. Hal ini menunjukkan bahwa sebelumnya
kedua Algoritma tersebut mengalami masalah

overfitting dan underfitting. Overfitting pada Decision
Tree disebabkan oleh model yang terlalu kompleks
dan terpengaruh noise data latih, sementara
underfitting pada Naive Bayes disebabkan oleh model
yang terlalu sederhana dan tidak dapat memahami pola
dari data. Namun, implementasi K-Fold Cross
Validation dapat memperbaiki masalah tersebut.

Pada penelitian selanjutnya saran yang
diperlukan untuk disampaikan adalah sebagai berikut:
Klasifikasi algoritma terbaik menggunakan Algoritma
Decision Tree. Menggunakan metode lain untuk
mengatasi masalah Overfiting dan Underfiting dalam
evaluasi data mining. Perbanyak percobaan terhadap
algoritma selain Naive Bayes dan Decision Tree yang
digunakan karena setiap algoritma unik dan
mempunyai karakteristik yang berbeda-beda.
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