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ANALISIS DAN PERBANDINGAN ALGORITMA K-NEAREST 

NEIGHBORS (K-NN) DAN NAÏVE BAYES DALAM                    

KLASIFIKASI PENERIMA BANTUAN SOSIAL SISWA               

SEKOLAH MENENGAH PERTAMA 

 

ABSTRAK 

 

BSM (Bantuan Siswa Miskin) adalah program bantuan sosial yang bertujuan untuk 

membantu siswa miskin agar bisa mendapatkan pendidikan di Indonesia. 

Pemberian dana Program BSM masih banyak yang belum tepat sasaran bagi siswa 

yang layak menerimanya. Oleh karena itu, penyelesaian permasalahan tersebut 

adalah dengan dilakukannya peninjauan dan pengolahan data menggunakan teknik 

klasifikasi pada Data Mining. Pada penelitian ini dilakukan pengujian klasifikasi 

penerima bantuan sosial BSM pada data siswa SMP Negeri 7 Medan dengan 

menggunakan metode K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes. Variasi nilai 

k dalam K-NN diuji, dengan k=3 dan k=7. Pengujian dilakukan dengan test size 

bervariasi 20%, 25%, 35%, dan 45%. Hasil menunjukkan bahwa K-NN dengan k=7 

memberikan performa terbaik yakni mencapai akurasi rata-rata 97,33%, sementara 

Naive Bayes mencapai akurasi rata-rata 96,5%. Performa K-NN lebih unggul 

dengan akurasi, presisi, dan F1 Score yang lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes. 

Dengan demikian, K-NN ditetapkan sebagai algoritma terbaik untuk klasifikasi 

penerima bantuan sosial BSM pada data siswa SMP Negeri 7 Medan dengan 

akurasi 97,33%. 

Kata Kunci:  Bantuan Sosial BSM; Klasifikasi; K-Nearest Neighbors (K-NN); 

Naïve Bayes 
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ANALYSIS AND COMPARISON OF K-NEAREST NEIGHBORS (K-NN) 

AND NAÏVE BAYES ALGORITHMS IN THE CLASSIFICATION OF 

RECIPIENTS OF SOCIAL ASSISTANCE FOR  

JUNIOR HIGH SCHOOL STUDENTS 

 

ABSTRACT 

 

BSM (Poor Student Assistance) is a social assistance program that aims to help poor 

students get an education in Indonesia. The provision of BSM Program funds is still 

not on target for students who deserve to receive it. Therefore, solving these 

problems is by reviewing and processing data using classification techniques in 

Data Mining. In this study, the classification of BSM social assistance recipients 

was tested on the data of SMP Negeri 7 Medan students using the K-Nearest 

Neighbors (K-NN) and Naïve Bayes methods. The variation of k value in K-NN is 

tested, with k=3 and k=7. Tests were conducted with test sizes varying 20%, 25%, 

35%, and 45%. The results show that K-NN with k=7 gives the best performance, 

reaching an average accuracy of 97.33%, while Naive Bayes reaches an average 

accuracy of 96.5%. The performance of K-NN is superior with higher accuracy, 

precision, and F1 Score than Naive Bayes. Thus, K-NN is determined as the best 

algorithm for the classification of BSM social assistance recipients on SMP Negeri 

7 Medan student data with an accuracy of 97.33%. 

 

Keywords:  Classification; K-Nearest Neighbors (K-NN); Naïve Bayes; Poor 

Student Assistance  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Data Mining adalah proses menemukan pola berupa informasi baru dari pengolahan 

data dalam jumlah besar (Lubis et al., 2019) yang dilakukan nantinya. Teknik – 

teknik Data Mining berkembang berdasarkan kebutuhan yang dapat membantu 

dalam identifikasi pola dan prediksi menggunakan aturan yang telah ditetapkan 

sebelumnya (Macuácua et al., 2023). Menurut Rerung (2018), Data Mining dibagi 

menjadi beberapa kelompok berdasarkan tugas yang dapat dilakukan antara lain 

deskripsi, estimasi, prediksi, clustering, asosiasi, dan klasifikasi. 

Pada Data Mining, klasifikasi merupakan bagian dari Supervised Learning  

(Roihan et al., 2020), yang mana proses klasifikasi dapat dilakukan bila sudah 

mengetahui terlebih dahulu kelas atau kelompok yang akan dituju. Dalam 

klasifikasi terdapat beberapa macam algoritma yaitu (Sheth et al., 2022) Naïve 

Bayes, Decision Tree, Artificial Neural Network (ANN), Support Vector Machine 

(SVM) dan K-Nearest Neighbor.  

Pada penelitian ini, penulis akan melakukan klasifikasi 2 algoritma yaitu 

algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes. Dipilihnya metode          

K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes sebagai metode klasifikasi pada 

penelitian ini karena dari masing – masing metode ini memiliki tingkat akurasi yang 

cukup tinggi. Hasil dari kedua klasifikasi metode K-Nearest Neighbors (K-NN) dan 

Naïve Bayes akan dibandingkan, metode mana yang memiliki tingkat akurasi 

tertinggi.  
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Adapun penelitian sebelumnya yang menjadi acuan, yang pertama yaitu 

berjudul “Klasifikasi Masyarakat Miskin Menggunakan Metode Naïve Bayes” 

bahwasannya penggunaan metode klasifikasi Naïve Bayes memperoleh hasil 

tingkat akurasi sebesar 73% (Annur, 2018). Penelitian selanjutnya yang dijadikan 

acuan yaitu berjudul “Implementasi Data Mining Untuk Klasifikasi Masa Studi 

Mahasiswa Menggunakan Algoritma K-Nearest Neighbors” menunjukkan hasil 

klasifikasi menggunakan metode K-Nearest Neighbors yaitu nilai akurasi sebesar 

75,95% (Nikmatun & Waspada, 2019). Penelitian berikutnya yang menjadi acuan 

yaitu berjudul “Klasifikasi Penentuan Pengajuan Kartu Kredit Menggunakan           

K-Nearest Neighbors” yang mana mendapatkan tingkat akurasi sebesar 93% 

(Kurniawan & Barokah, 2020). 

K-Nearest Neighbors merupakan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data 

pembelajaran yang memiliki jarak paling terdekat dengan objek (Lubis et al., 2020), 

sedangkan Naïve Bayes merupakan suatu metode klasifikasi yang dihitung 

berdasarkan Teorema Bayes yang mana memiliki tingkat akurasi yang tinggi dan 

kecepatan yang cukup baik bila menggunakan data dalam jumlah besar (Chala 

Beyene, 2020). 

Metode klasifikasi K-Nearest Neighbors dan Naïve Bayes dapat diaplikasikan 

dalam berbagai bidang, salah satunya adalah pada bantuan sosial. Program bantuan 

sosial adalah suatu program pemerintah yang dilakukan untuk membantu dalam 

(Dewi & Andrianus, 2021) mengurangi angka kemiskinan masyarakat di Indonesia. 

Salah satu program bantuan sosial yang ada adalah (Yulianti & Nurdin, 2018) 

Program BSM (Bantuan Siswa Miskin). Program BSM (Bantuan Siswa Miskin) 

merupakan pemberian bantuan tunai pendidikan kepada seluruh siswa miskin mulai 



3 

 

 

 

dari tingkatan sekolah dasar hingga sekolah menengah atas dimana program BSM 

ini telah berjalan dimulai pada tahun 2013 hingga saat ini, hasilnya adalah Program 

BSM salah satu program bantuan sosial yang cukup efektif dalam mengurangi 

angka kemiskinan (Setiawan & Ode, 2019). Program BSM diberikan kepada siswa 

miskin agar dapat melanjutkan pendidikan dengan kegiatan belajar di sekolah agar 

tidak terjadi putus sekolah akibat permasalahan biaya pendidikan.  

Penerima dana program BSM ditentukan oleh pihak sekolah dengan 

mengumpulkan data siswa terlebih dahulu mulai dari nama siswa, pekerjaan orang 

tua, penghasilan orang tua, alat transportasi sehari – hari, memiliki Surat 

Keterangan Tidak Mampu (SKTM) atau tidak, mendapatkan bantuan KIP atau 

tidak, dan mendapatkan bantuan PIP atau tidak. Setelah dilakukan pengumpulan 

data, selanjutnya dilakukan proses penentuan dan pemilihan terhadap siswa yang 

mendapat dana program BSM (Bantuan Siswa Miskin) yang telah memenuhi 

kondisi – kondisi tertentu ataupun keadaan tertentu. Setelah terpenuhi kondisi atau 

keadaan yang telah ditentukan maka siswa tersebut dinyatakan layak untuk 

mendapatkan dana program BSM tersebut. 

Namun, pada setiap proses penentuan dan pemilihan siswa yang mendapat 

dana program BSM tentu tidak luput dari yang namanya kendala yaitu salah satunya 

adalah pemberian dana program BSM yang masih belum tepat sasaran bagi siswa 

yang layak menerima. Bagi siswa yang seharusnya dikategorikan “miskin” tidak 

mendapatkan dana program BSM, sedangkan siswa yang dikategorikan “mampu” 

mendapatkan dana program BSM. Permasalahan ini harus ditindak lanjutin 

dikarenakan (Yulianti & Nurdin, 2018) tujuan utama dari program BSM untuk 

membantu siswa miskin untuk mendapatkan pendidikan di Indonesia. Oleh karena 
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itu, penyelesaian permasalahan tersebut adalah dengan melihat kembali data – data 

penerima BSM sebelumnya untuk dilakukan peninjauan dan pengolahan data 

kembali. Peninjauan dan pengolahan data kembali dilakukan dengan menggunakan 

salah satu teknik pada bidang komputer yaitu klasifikasi pada Data Mining.  

Berdasarkan latar belakang tersebut, maka pada peneliti akan melakukan 

penelitian ilmiah dengan judul “Analisis dan Perbandingan Algoritma                   

K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naive Bayes Dalam Klasifikasi Penerima 

Bantuan Sosial Siswa Sekolah Menengah Pertama”. 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan dari latar belakang yang telah diuraikan diatas, maka didapatkan 

rumusan masalah yang akan diselesaikan dalam penelitian ini yaitu bagaimana cara 

menerapkan metode K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes untuk 

mengklasifikasi penerima bantuan sosial pada program Bantuan Siswa Miskin 

(BSM). 

1.3. Batasan Masalah 

Agar penelitian ini lebih terarah maka penelitian diberi batasan – batasan masalah 

yang hanya ditentukan pada: 

1. Penelitian ini hanya digunakan untuk klasifikasi penerima bantuan sosial untuk 

siswa SMP Negeri 7 Medan pada program Bantuan Siswa Miskin (BSM). 

2. Penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve 

Bayes untuk dilakukannya klasifikasi penerima bantuan sosial untuk siswa SMP 

Negeri 7 Medan. 

3. Tools yang digunakan pengambilan dan klasifikasi data adalah Bahasa Python. 
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4. Data yang digunakan adalah data siswa SMP Negeri 7 Medan. Data yang 

diambil merupakan data tahun 2023. 

1.4. Tujuan Penelitian 

Tujuan yang diharapkan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Melakukan penerapan algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes 

pada data siswa SMP Negeri 7 Medan. 

2. Melakukan analisis perbandingan algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan 

Naïve Bayes pada data siswa SMP Negeri 7 Medan. 

3. Melakukan analisis performa dan akurasi algoritma K-Nearest Neighbors                  

(K-NN) dan Naïve Bayes pada data siswa SMP Negeri 7 Medan. 

4. Menghasilkan hasil akhir dari perbandingan algoritma K-Nearest Neighbors 

(K-NN) dan Naïve Bayes pada data siswa SMP Negeri 7 Medan. 

1.5. Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengetahui proses seleksi karena dapat melakukan klasifikasi penerima 

bantuan sosial untuk siswa SMP Negeri 7 Medan. 

2. Membantu dalam proses pengambilan keputusan yang lebih baik dan tepat. 

3. Mengidentifikasi faktor – faktor apa saja yang mempengaruhi penerima bantuan 

sosial untuk siswa SMP Negeri 7 Medan. 

4. Mengetahui performa dari algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve 

Bayes dalam mengklasifikasikan penerima bantuan sosial untuk siswa SMP 

Negeri 7 Medan. 

5. Memberikan  informasi  keakurasian  klasifikasi   dalam  penerapan  algoritma                  
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K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes untuk klasifikasi penerima 

bantuan sosial untuk siswa SMP Negeri 7 Medan. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1. SMP Negeri 7 Medan 

SMP Negeri 7 Medan awalnya merupakan sekolah dasar cina yang tidak diketahui 

pasti kapan pertama didirikan. Pada tahun 1964, pemerintah Kota Medan 

mengambil alih sekolah tersebut dan menjadikannya sekolah negeri dalam 

membangun dan mendidik generasi muda Indonesia yang akan menjadi penerus 

bangsa. SMP Negeri 7 Medan berada di Jalan H. Adam Malik No.12 Medan. Saat 

ini, SMP Negeri 7 Medan telah memiliki 25 ruang kelas dan secara keseluruhan ada 

821 jumlah siswa. (UPT SMP Negeri 7 Medan, 2024) 

2.2. Data Mining 

2.2.1. Pengertian Data Mining 

Data Mining pada dasarnya dilakukan untuk proses penemuan pengetahuan dengan 

mengekstraksi informasi yang tersembunyi dan informasi yang berguna dari 

kumpulan banyak data (Maulana & Al-Khowarizmi, 2022). Proses ini dapat 

dilakukan bila terdapat informasi yang tepat dan informasi yang tidak tepat. Data 

Mining merupakan salah satu bagian dari Knowledge Discovery in Databases (Sari 

et al., 2023) karena digunakan untuk mencari pengetahuan dari suatu basis data 

(Tarigan et al., 2022). 

2.2.2. Teknik Data Mining 

Secara garis besar, ada 2 teknik – teknik pada Data Mining (Nabila & Putra, 2022), 

yaitu: 
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1. Supervised Learning   

Supervised Learning adalah proses pengelompokkan data – data berdasarkan 

label yang telah dimiliki. Data – data ini merupakan data latih dan sudah 

memiliki variabel. Algoritma yang termasuk kedalam Supervised Learning 

terbilang lebih sederhana dibandingkan dengan Unsupervised Learning dan 

menghasilkan hasil yang lebih akurat karena menggunakan model yang 

memiliki potensi error paling kecil. Adapun kelompok Data Mining yang 

bersifat Supervised Learning yaitu klasifikasi. 

2. Unsupervised Learning    

Unsupervised Learning, tidak memiliki data latih sehingga dari data yang ada 

dikelompokkan menjadi dua bagian atau tiga bagian begitu seterusnya. Data 

yang ada tersebut belum memiliki pola apapun sehingga dengan menggunakan 

Unsupervised Learning dapat menemukan pola dalam sebuah data. Adapun 

kelompok Data Mining yang bersifat Unsupervised Learning yaitu Clustering 

dan Association. 

2.2.3. Kelompok Data Mining 

Menurut Rerung (2018), Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok 

berdasarkan tugas yang dapat dilakukan antara lain: 

1. Deskripsi (Description), memberikan gambaran singkat tentang banyak macam 

variabel dan data dalam jumlah besar. Seperti metode Decision Tree, 

Exploratory Data Analysis, dan Neural Network. 

2. Estimasi (Estimation), memperkirakan sesuatu yang mana kebenarannya belum 

diketahui. Metode yang paling efektif digunakan yaitu titik estimasi, 
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Confidence Interval Estimations, Simple Linear Regression, Correlation, dan 

Multiple Regression. 

3. Prediksi, memprediksi nilai dari hasil pada masa yang akan datang. Yang 

termasuk dalam metode prediksi yaitu Neural Network, Decision Tree, dan K–

Nearest Neighbors. 

4. Pengelompokan (Clustering), teknik pengelompokan data dengan cara 

mengidentifikasi suatu karakteristik tertentu. Yang termasuk dalam Clustering 

yaitu Hierarchical Clustering, K-Means, dan Self Organizing Map (SOM). 

5. Asosiasi (Association), mengidentifikasi hubungan antara berbagai kejadian 

yang terjadi pada saat yang sama. Yang termasuk dalam metode pada asosiasi 

antara lain Apriori, Generalized Sequential Pattern (GSP), FP-Growth dan GRI 

Algorithm. 

6. Klasifikasi (Classification), adalah Langkah dalam menemukan satu model 

yang bisa membedakan kelas data agar dapat memperkirakan suatu kelas dari 

labelnya yang tidak dikenal sebelumnya. Yang termasuk dalam metode pada 

klasifikasi adalah Neural Network, Decision Tree, K-Nearest Neighbors, dan 

Naïve Bayes. 

2.3. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu kelompok Data Mining yang bekerja untuk 

menilai objek data (Ramadhani et al., 2023) yang kemudian memasukkannya ke 

dalam kelas tertentu dari jumlah kelas yang tersedia. Klasifikasi juga 

memungkinkan untuk menemukan suatu model yang (Putro et al., 2020) 

menggambarkan dan membedakan kelas dari konsep data. Klasifikasi membuat 

model berdasarkan data latih yang ada dan kemudian menggunakan model tersebut 
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untuk mengklasifikasikan data baru. Yang termasuk dalam algoritma klasifikasi 

(Sidik, 2019) yaitu Decision/Classification Trees, Bayesian Classifiers/ Naïve 

Bayes Classifiers, Neural Networks, Analisa Statistik, Algoritma Genetika, Rough 

sets, K-Nearest Neighbors, Metode Rule Based, Memory Based Reasoning, dan 

Support Vector Machines (SVM). 

2.4. Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) 

Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) adalah metode yang digunakan untuk 

mengklasifikasi kumpulan data  dengan menentukan dan mencari jarak yang paling 

dekat (Muhathir et al., 2020) dengan nilai k neighbors dalam data training dengan 

data yang akan diuji (data testing) (Abdar et al., 2015). Nilai k yang baik dalam 

melakukan perhitungan klasifikasi K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah 

(Tangkelayuk, 2022) k yang memiliki nilai tinggi karena akan berpengaruh dalam 

mengurangi efek kesalahan (noise), tetapi bila membuat batasan antar klasifikasi 

akan membuat tidak maksimal.  Perhitungan klasifikasi K-Nearest Neighbors (K-

NN) dilakukan agar dapat mencari hasil akurasi dan presisi data.  

 Rumus yang digunakan untuk melakukan perhitungan K-NN yaitu rumus 

Euclidean Distance (Tangkelayuk, 2022) yang terlihat pada persamaan (2.1): 

𝑑(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) =  √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1  ……………………………………………….. (2.1) 

Dimana,  

𝑑 = jarak Euclidean data training ke-𝑥𝑖 dengan data testing ke-𝑦𝑖 

𝑛 = banyaknya variabel bebas 

𝑖 = variabel data 

𝑥𝑖 = data training 
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𝑦𝑖 = data testing 

2.5. Algoritma Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes termasuk dalam kelompok Data Mining klasifikasi 

(Ramadhani et al., 2021) dengan menggunakan perhitungan probabilitas yang mana 

mencari nilai probabilitas paling tinggi yang kemudian di klasifikasikan dengan 

data uji sesuai kategori yang tepat (Tangkelayuk, 2022). Rumus Naïve Bayes 

(Tangkelayuk, 2022) yang terlihat pada persamaan (2.2): 

𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝐻)𝑃(𝑋|𝐻)

𝑃(𝑋)
 …………………………………………………….… (2.2) 

Dimana, 

 

2.6. Python 

Python saat ini menjadi bahasa pemrograman dengan pertumbuhan tercepat di 

dunia, karena (Vallat, 2018) kemudahan dalam penggunaannya, kurva 

pembelajaran yang cepat dan banyak paket berkualitas tinggi untuk ilmu data dan 

pembelajaran mesin. Python merupakan (Clinton & Sengkey, 2019) Bahasa 

Pemrograman Freeware atau dapat dikatakan sebagai perangkat bebas digunakan 

tanpa ada batasan dalam penyalinan atau mendistribusikannya.  
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2.7. Bantuan Siswa Miskin 

Program Bantuan Siswa Miskin (BSM) pertama kali di perkenalkan pada tahun 

2008 oleh Pemerintah Indonesia (Larasati & Howell, 2014). Dengan adanya 

program BSM diharapkan bisa menjadi solusi dalam mengatasi permasalahan 

keuangan untuk biaya pendidikan yang harus dikeluarkan oleh keluarga yang 

kurang mampu. Program BSM diberikan kepada siswa miskin yang aktif belajar di 

sekolah mulai dari tingkatan sekolah dasar hingga sekolah menengah atas yang 

memiliki Kartu Keterangan Tidak Mampu (SKTM). Bantuan BSM berbentuk uang 

tunai mulai dari tahun 2012 hingga saat ini jumlah uang yang diberikan berbeda – 

beda setiap tingkatan sekolah antara lain (Larasati & Howell, 2014): 

1. Tingkat SD & MI sebesar Rp 225.000 per semester atau Rp 450.000 per tahun, 

2. Tingkat SMP/MTs sebesar Rp 375.000 per semester atau Rp 750.000 per tahun, 

dan  

3. Tingkat SMA/SMK/MA sebesar Rp 500.000 per semester atau Rp 1.000.000 

per tahun. 

Dana BSM ditransfer langsung ke rekening masing – masing sekolah dan 

penerima program BSM dipilih langsung oleh pihak sekolah dan dibagikan 

langsung kepada siswa  (Larasati & Howell, 2014). Data penerima BSM diberikan 

ke dinas pemerintah kota masing – masing.  

BSM diberikan kepada siswa yang belum mendapat program bantuan sosial 

lain atau belum mendapat bantuan sosial apapun dari pemerintah namun banyak 

sekali terjadi kesalahan dalam penetapan sasaran program BSM ini dimana 

sebagian sekolah tidak memperhatikan akan hal itu seperti hanya memperhatikan 

siswa itu sangat miskin dengan faktor kasihan pihak sekolah memberikan program 
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BSM sedangkan siswa tersebut telah mendapatkan program bantuan sosial yang 

lain. Akibatnya siswa yang harusnya mendapatkan program BSM menjadi tidak 

dapat dikarenakan faktor tersebut dan data dari siswa tersebut akan dimanipulasi 

oleh pihak sekolah sehingga data tidak akan diketahui oleh pihak dinas pemerintah 

kota. (Larasati & Howell, 2014)  



 

 

14 

 

 BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1. Jenis Penelitian 

Jenis penelitian ini adalah dengan menggunakan penelitian kuantitatif dengan 

pendekatan deskriptif karena menggunakan angka, mulai dari pengumpulan data, 

penafsiran terhadap data tersebut, serta hasil yang sudah di analisis akan dijabarkan 

secara deskriptif. Dalam penelitian ini, peneliti hanya berfokus pada klasifikasi 

bantuan sosial yaitu Bantuan Siswa Miskin (BSM) yang diberikan ke siswa SMP 

Negeri 7 Medan yang tidak mampu dan belum menerima program bantuan sosial 

lainnya. 

3.2. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di SMP Negeri 7 Medan yang berlokasi di Jalan H. 

Adam Malik No.12, Silalas, Kec. Medan Barat., Kota Medan, Sumatera Utara.  

3.3. Bahan dan Alat 

Kebutuhan bahan dan alat yang digunakan pada penelitian ini antara lain: 

1. Hardware: laptop dengan spesifikasi intel core i3, Ram 4 GB, dan SSD 512 GB. 

2. Tools: Windows 11, Microsoft Excel, dan Kaggle. 

3.4. Teknik Pengumpulan Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang mana data 

diperoleh dari tata usaha SMP Negeri 7 Medan. Adapun data yang digunakan 

adalah nama siswa, pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua, alat transportasi 

sehari – hari, mendapatkan bantuan KIP atau tidak, dan mendapatkan bantuan PIP 
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atau tidak. Data – data tersebut merupakan data pada tahun 2023. Metode 

pengumpulan data yang digunakan adalah metode dokumentasi dan observasi 

langsung untuk memperoleh data yang diperlukan dalam melakukan penelitian ini. 

3.5. Tahapan Penelitian 

Adapun tahapan – tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini yang dapat 

dilihat pada gambar 3.1. 

 

Gambar 3.1. Tahapan Penelitian 
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1. Tahapan pertama yaitu menentukan topik penelitian yang akan diangkat yang 

dimana pada penelitian ini mengangkat topik Data Mining dan menentukan 

permasalahan yang ada untuk mengetahui arah penelitian yang akan dilakukan. 

2. Tahap kedua yaitu studi literatur bertujuan untuk mencari referensi tentang 

masalah penelitian. Referensi yang diambil bisa dengan mempelajari jurnal – 

jurnal (penelitian) terdahulu, buku yang berhubungan dengan masalah 

penelitian dan informasi yang diperoleh dari artikel – artikel di internet. 

3. Tahap ketiga yaitu penetapan judul. Peneliti memasukkan usulan judul skripsi 

dan kemudian judul tersebut mendapatkan persetujuan dari ketua program studi 

maka judul sudah dapat ditetapkan.  

4. Tahap keempat yaitu diskusi dan konsultasi. Setelah judul telah ditetapkan 

maka selanjutnya peneliti mendapat dosen pembimbing. Peneliti melakukan 

diskusi dan konsultasi dengan dosen pembimbing terkait dengan penelitian 

yang dilakukan. 

5. Tahap kelima yaitu mengurus surat izin riset pendahuluan, yang mana surat ini 

akan menjadi pendamping dalam melakukan penelitian di tempat penelitian. 

Pada penelitian ini dilakukan di SMP Negeri 7 Medan yang mana surat ini 

diberikan langsung kepada wakil sekolah sebagai perizinan permintaan data 

yang dibutuhkan pada penelitian ini. 

6. Tahap keenam yaitu pengumpulan data. Melakukan pengumpulan data yang 

diperlukan untuk melakukan penelitian ini. 

7. Tahap ketujuh yaitu pengolahan data. Data yang telah dikumpulkan kemudian 

diolah dan diuji dengan klasifikasi K-Nearest Neighbors dan klasifikasi Naïve 

Bayes menggunakan software Kaggle dengan Bahasa Pemrograman Python. 
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8. Tahap kedelapan yaitu membandingkan hasil pengujian. Hasil dari kedua 

metode klasifikasi kemudian akan dibandingkan. 

9. Tahap kesembilan yaitu kesimpulan dan saran. Kesimpulan diambil dari 

keseluruhan dalam penelitian ini dan kemudian diberikan saran untuk penelitian 

selanjutnya. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1. Analisis Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data seluruh siswa SMP Negeri 

7 Medan Tahun 2023. Data tersebut akan dianalisis yang kemudian dilakukan 

klasifikasi penerima bantuan siswa miskin (BSM) menggunakan metode K-Nearest 

Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes. Platform yang digunakan untuk implementasi 

pada penelitian ini adalah Kaggle.  

Adapun data siswa SMP Negeri 7 Medan yang ditampilkan pada tabel 4.1.  

Tabel 4.1. Data Siswa SMP Negeri 7 Medan 

Nama 

Alat 

Transpor

tasi 

Pekerja

an Ayah 

Pengha

silan 

Ayah 

Pekerj

aan 

Ibu 

Penghasi

lan Ibu 

Pener

ima 

KIP 

Pener

ima 

PIP 

Pener

ima 

BSM 

A. 

Habib 

Ghula

m 

Syah 

Angkutan 

Umum/Bu

s/Pete-

Pete 

Karyawa

n Swasta 

Rp. 

2,000,0

00 - Rp. 

4,999,9

99 

Karya

wan 

Swasta 

Rp. 

2,000,00

0 - Rp. 

4,999,99

9 Tidak Tidak Tidak 

Abdill

ah 

Azam 

Khalif

ah 

Mobil 

Pribadi 

Karyawa

n Swasta 

Rp. 

5,000,0

00 - Rp. 

20,000,

000 

Tidak 

Bekerj

a 

Tidak 

Berpengh

asilan Tidak Tidak Tidak 

Abdul 

Karii

m 

Disni 

Sepeda 

Motor 

Wiraswa

sta 

Rp. 

500,000 

- Rp. 

999,999 

Wiras

wasta 

Rp. 

500,000 - 

Rp. 

999,999 Tidak Tidak Tidak 

Abhiy

an 

Nugra

ha 
Sepeda 

Motor 

Karyawa

n Swasta 

Rp. 

2,000,0

00 - Rp. 

4,999,9

99 

Karya

wan 

Swasta 

Rp. 

2,000,00

0 - Rp. 

4,999,99

9 Tidak Tidak Tidak 

Adam 

Al-

Khalif

i 

Sepeda 

Motor 

Karyawa

n Swasta 

Rp. 

5,000,0

00 - Rp. 

Wiras

wasta 

Rp. 

2,000,00

0 - Rp. Tidak Tidak Tidak 
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Nama 

Alat 

Transpor

tasi 

Pekerja

an Ayah 

Pengha

silan 

Ayah 

Pekerj

aan 

Ibu 

Penghasi

lan Ibu 

Pener

ima 

KIP 

Pener

ima 

PIP 

Pener

ima 

BSM 

Muhar

ram 

Kahar 

20,000,

000 

4,999,99

9 

... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Zaskia 

Junita 

Lubis 
Jalan kaki 

Wiraswa

sta 

Rp. 

500,000 

- Rp. 

999,999 

Tidak 

bekerja 

Tidak 

Berpengh

asilan Tidak Tidak Tidak 

Zidan

e 

Alfari

z 

Rama

dhan 

Angkutan 

umum/bus

/pete-pete 

Wiraswa

sta 

Rp. 

500,000 

- Rp. 

999,999 

Lainny

a 

Tidak 

Berpengh

asilan Tidak Ya Tidak 

Zikri 

Zulmi Sepeda 

motor 

Karyawa

n Swasta 

Rp. 

500,000 

- Rp. 

999,999 

Tidak 

bekerja 

Tidak 

Berpengh

asilan Tidak Tidak Tidak 

Zio 

Langit 

Prata

ma 
Sepeda 

motor 

PNS/TNI

/Polri 

Rp. 

5,000,0

00 - Rp. 

20,000,

000 

Lainny

a 

Rp. 

2,000,00

0 - Rp. 

4,999,99

9 Tidak Tidak Tidak 

Zulaih

a 

Jalan Kaki 

Wiraswa

sta 

Rp. 

1,000,0

00 - Rp. 

1,999,9

99 

Tidak 

Bekerj

a 

Tidak 

Berpengh

asilan Tidak Tidak Tidak 

 

Ada 9 atribut yang dimiliki oleh setiap siswa SMP Negeri 7 Medan. Rincian 

atribut dan nilai yang dimiliki oleh setiap siswa SMP Negeri 7 Medan yang dapat 

dilihat pada tabel dibawah ini: 

Tabel 4.2. Atribut Dan Nilai Data Siswa SMP Negeri 7 Medan 

NO. Atribut Nilai 

1.  Nama Nama lengkap pendaftar 

2.  Alat Transportasi 1. Jalan Kaki 

2. Angkutan umum/bus/pete-pete 

3. Ojek 
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NO. Atribut Nilai 

4. Sepeda Motor 

5. Mobil/bus antar jemput 

6. Mobil pribadi 

3.  Pekerjaan Ayah 1. Sudah Meninggal 

2. Tidak Bekerja 

3. Petani 

4. Buruh 

5. Pedagang Kecil 

6. Wiraswasta 

7. PNS/TNI/Polri 

8. Lainnya 

4.  Penghasilan Ayah 1. Tidak Berpenghasilan 

2. Kurang dari Rp 500.000 

3. Rp 500.000 - Rp 999.999 

4. Rp 1.000.000 - Rp 1.999.999 

5. Rp 2.000.000 - Rp 4.999.999 

6. Rp 5.000.000 - Rp 20.000.000 

5.  Pekerjaan Ibu 1. Sudah Meninggal 

2. Tidak Bekerja 

3. Petani 

4. Buruh 

5. Pedagang Kecil 

6. Wiraswasta 

7. PNS/TNI/Polri 

8. Lainnya 

6.  Penghasilan Ibu 1. Tidak Berpenghasilan 

2. Kurang dari Rp 500.000 

3. Rp 500.000 - Rp. 999.999 

4. Rp 1.000.000 - Rp 1.999.999 

5. Rp 2.000.000 - Rp 4.999.999 

6. Rp 5.000.000 - Rp 20.000.000 

7.  Penerima KIP 0. Tidak 

1. Ya 

8.  Penerima PIP 0. Tidak 

1. Ya 

9.  Penerima BSM 0. Tidak 

1. Ya 

 

Dari 9 atribut diatas maka akan dilakukan proses seleksi data untuk 

menentukan atribut mana saja yang akan digunakan dalam klasifikasi. 9 atribut 
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akan dihapus menjadi 8 atribut. 8 atribut tersebut akan digunakan dalam proses 

klasifikasi penerima bantuan siswa miskin (BSM) menggunakan metode                    

K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes. Berikut ini adalah nama – nama 

atribut yang akan digunakan, antara lain: 

1. Alat Transportasi 

2. Pekerjaan Ayah 

3. Penghasilan Ayah 

4. Pekerjaan Ibu 

5. Penghasilan Ibu 

6. Penerima KIP 

7. Penerima PIP 

8. Penerima BSM 

4.2. Persiapan Data  

Melakukan encoding data dari dataset sebelum membangun model K-NN dan 

Naive Bayes yang mana nama – nama setiap atribut yang digunakan di encoding, 

antara lain: 

• Alat Transportasi menjadi Alat_Transport 

• Pekerjaan Ayah menjadi Pek_Ayah 

• Penghasilan Ayah menjadi Peng_Ayah 

• Pekerjaan Ibu menjadi Pek_Ibu 

• Penghasilan Ibu menjadi Peng_Ibu 

• Penerima KIP menjadi Pen_KIP 

• Penerima PIP menjadi Pen_PIP 

• Penerima BSM menjadi Pen_BSM 
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Dan untuk nilai – nilai dari data siswa SMP Negeri 7 Medan yang ada pada 

setiap atribut kemudian di kategorikan ke dalam angka numerik yang dapat dilihat 

pada tabel 4.3 dibawah ini: 

Tabel 4.3. Pengkategorian Nilai Menjadi Angka Numerik 

NO. Atribut Nilai Kategori 

1.  Alat Transportasi Jalan Kaki 

Angkutan umum/bus/pete-pete 

Ojek 

Sepeda Motor 

Mobil/bus antar jemput 

Mobil pribadi 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

2.  Pekerjaan Ayah Sudah Meninggal 

Tidak Bekerja 

Petani 

Buruh 

Pedagang Kecil 

Wiraswasta 

PNS/TNI/Polri 

Lainnya 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

3.  Penghasilan Ayah Tidak Berpenghasilan 

Kurang dari Rp 500.000 

Rp 500.000 - Rp 999.999 

Rp 1.000.000 - Rp 1.999.999 

Rp 2.000.000 - Rp 4.999.999 

Rp 5.000.000 - Rp 20.000.000 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

4.  Pekerjaan Ibu Sudah Meninggal 

Tidak Bekerja 

Petani 

Buruh 

Pedagang Kecil 

Wiraswasta 

PNS/TNI/Polri 

Lainnya 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

5.  Penghasilan Ibu Tidak Berpenghasilan 

Kurang dari Rp 500.000 

Rp 500.000 - Rp. 999.999 

Rp 1.000.000 - Rp 1.999.999 

Rp 2.000.000 - Rp 4.999.999 

Rp 5.000.000 - Rp 20.000.000 

1 

2 

3 

4 

5 

6 
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NO. Atribut Nilai Kategori 

6.  Penerima KIP Tidak 

Ya 

0 

1 

7.  Penerima PIP Tidak 

Ya 

0 

1 

8.  Penerima BSM Tidak 

Ya 

0 

1 

 

Berikut ini adalah tabel 4.4. encoding data yang digunakan untuk membangun 

model K-NN dan Naive Bayes : 

Tabel 4.4. Encoding Data 

Alat_Transp

ort 

Pek_Ay

ah 

Peng_Ay

ah 

Pek_I

bu 

Peng_I

bu 

Pen_KI

P 

Pen_PI

P 

Pen_BS

M 

7 5 2 5 2 0 0 0 

1 5 1 11 6 0 0 0 

4 6 4 6 4 0 0 0 

4 5 2 5 2 0 0 0 

4 5 1 6 2 0 0 0 

... ... ... ... ... ... ... ... 

8 6 4 11 6 0 0 0 

7 6 4 1 6 0 1 0 

4 5 4 11 6 0 0 0 

4 4 1 1 2 0 0 0 

8 6 3 11 6 0 0 0 

 

4.3. Klasifikasi K-Nearest Neighbors (K-NN) 

K-Nearest Neighbors merupakan salah satu algoritma yang digunakan untuk proses 

klasifikasi. Pada penelitian ini K-Nearest Neighbors digunakan untuk proses 

klasifikasi data siswa SMP Negeri 7 Medan dengan menentukan variasi k.  
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Gambar 4.1. Desain Tahapan Klasifikasi K-Nearest Neighbors 

Gambar 4.1. merupakan desain tahapan – tahapan dari proses klasifikasi                        

K-Nearest Neighbors dengan menggunakan variasi k=3 dan k=7. Berikut ini adalah 

penjelasannya: 

4.3.1. Import Library 

Untuk membangun model K-Nearest Neighbors, ada beberapa library yang 

digunakan pada penelitian ini untuk dilakukan pemrosesan dataset, antara lain: 

1. Numpy, mengolah dan memanipulasi data yang telah disimpan ke dalam bentuk 

array. 

2. Matplotlib, menampilkan hasil analisis berupa grafik berwarna. 

3. Pandas, membuat file dataset yang berbentuk CSV ke dalam tabel virtual.  

4. Seaborn, membuat grafik dan statistik. 

Gambar 4.2. menampilkan proses import library untuk mengklasifikasi 

penerima bantuan sosial siswa miskin dengan menggunakan model K-NN.  

 

Gambar 4.2. Import Library Pada Proses K-NN 
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4.3.2. Import Dataset  

Dataset yang digunakan merupakan data berformat file CSV (Comma Separated 

Values). Dataset diimport ke dalam Kaggle menggunakan library pandas dan 

disimpan dalam dataframe dengan nama “df_bsm” yang dapat dilihat pada gambar 

4.3. 

 

Gambar 4.3. Import Dataset Pada Proses K-NN 

4.3.3. Data Cleaning 

Data cleaning dilakukan untuk melakukan pembersihan data dengan menghapus 

data yang memiliki nilai kosong (Missing Value) dan data duplikat (double) dengan 

value data yang sama untuk memaksimalkan performa dari model K-NN yang dapat 

dilihat pada gambar 4.4. dan gambar 4.5. 

 

Gambar 4.4. Memeriksa Missing Value Pada Proses K-NN 

 

Gambar 4.5. Memeriksa Data Duplikat Pada Proses K-NN 

4.3.4. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Setelah dilakukan data cleaning, selanjutnya proses Exploratory Data Analysis 

(EDA). Proses ini melibatkan tahapan visualisasi dari beberapa atribut pada dataset 
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Siswa SMP Negeri 7 Medan. Berikut ini adalah visualisasi terhadap Pen_BSM yang 

dapat dilihat pada gambar 4.6. 

 

Gambar 4.6. Visualisasi Terhadap Pen_BSM Pada Proses K-NN 

4.3.5. Split Data 

Selanjutnya proses split data, yang pertama dengan memisahkan nilai x dan y 

menggunakan drop () pada atribut Pen_BSM yang dapat dilihat pada gambar 4.7.  

 

Gambar 4.7. Memisahkan Nilai x dan y Pada Proses K-NN 

Dari gambar 4.7. bahwasannya atribut Alat_Transport, Pek_Ayah, 

Peng_Ayah, Pek_Ibu, Peng_Ibu, Pen_KIP, dan Pen_PIP disimpan ke dalam nilai X 

dan atribut Pen_BSM disimpan ke dalam nilai y.  

Proses split data yang kedua dengan membagi dataset menjadi 2 yaitu data 

training dan data testing dimana data training sebesar 80% dan data testing sebesar 

20% dari keseluruhan data. Untuk membagi dataset menggunakan        

train_test_split () dari modul from sklearn.model_selection yang dapat dilihat     

pada gambar 4.8. 
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Gambar 4.8. Membagi Data Training dan Data Testing Pada Proses K-NN 

4.3.6. Modeling 

Sebelum melakukan modeling yakni menentukan nilai k. Nilai k yang digunakan 

adalah k=3 dan k=7 yang berarti jumlah tetangga yang akan digunakan untuk 

memprediksi label suatu data baru sebanyak 3 tetangga terdekat dan 7 tetangga 

terdekat. 

Setelah nilai k ditentukan, selanjutnya membangun model K-NN dengan 

metrik jarak “euclidean” yang dapat dilihat pada gambar 4.9. 

 

Gambar 4.9. Model K-NN 

4.3.7. Prediksi 

Setelah model K-NN telah dibangun, kemudian dapat dilakukan prediksi pada data 

baru menggunakan metode predict dengan model K-NN yang dapat dilihat pada 

gambar 4.10. 

 

Gambar 4.10. Prediksi K-NN 
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4.3.8. Evaluasi Performa K-Nearest Neighbors 

Setelah model K-NN dibangun dengan training set, kemudian dilakukan evaluasi 

performa K-NN dengan menggunakan testing set. Performa K-NN diperoleh dari 

hasil menghitung nilai confusion matrix yang didapatkan oleh model K-NN yang 

dapat dilihat pada gambar 4.11. 

 

Gambar 4.11. Menampilkan Confusion Matrix K-NN 

Hasil dari nilai confusion matrix digunakan untuk mendapatkan nilai akurasi, 

presisi, recall, F1  Score,  dan  error  rate  berdasarkan  rata-rata  macro  yang dapat  

dilihat pada gambar 4.12. Akurasi mengindikasikan seberapa tepat model 

dalam memprediksi keseluruhan data, presisi, recall dan F1 Score mengukur 

kualitas prediksi untuk kelas-kelas tertentu, sementara error rate untuk mengukur 

tingkat kesalahan yang terjadi dalam proses K-NN. 

 

Gambar 4.12. Menampilkan Nilai Akurasi, Presisi, Recall, F1 Score, dan 

Error Rate K-NN 
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4.4. Pengujian K-Nearest Neighbors (K-NN) 

4.4.1. Skenario Pengujian K-Nearest Neighbors (K-NN) 

Skenario pengujian dengan menggunakan klasifikasi K-Nearest Neighbors yaitu 

dengan menentukan variasi k dimana pada penelitian ini menggunakan k=3 dan 

k=7. Pada penelitian ini terdapat 821 jumlah data yang mana dataset ini dibagi 

menjadi 2 yaitu data training dan data testing. Pembagian data training dan data 

testing harus berdasarkan variasi pembagian data (test size) karena test size akan 

mempengaruhi performa model K-Nearest Neighbors. Pada model K-Nearest 

Neighbors ada 4 kali pengujian berdasarkan test size yang digunakan yaitu 20%, 

25%, 35%, dan 45% yang dapat dilihat pada tabel 4.5. Hasil dari pengujian ini 

nantinya akan dievaluasi menggunakan confusion matrix, lalu akan mendapatkan 

performa model K-Nearest Neighbors. 

 

Tabel 4.5. Skenario Pengujian K-Nearest Neighbors 

NO.  

 

 

Pengujian Variasi 

k = 3 dan k = 7 

Test Size 

(Data 

Testing) 

Data 

Training 

Data Testing 

1 20% 656 165 

2 25% 615 206 

3 35% 533 288 

4 45% 451 370 

 

4.4.2. Hasil Pengujian K-Nearest Neighbors (K-NN) 

1) Pengujian 1 Dengan Variasi k=3 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian pertama dengan variasi 

k=3 dari text size 20% dimana data training berjumlah 656 data dan data testing 

berjumlah 165 data yang dapat dilihat pada gambar 4.13. 
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Gambar 4.13. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 1 Variasi k=3 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian 

pertama dengan variasi k=3 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap 

dapat dilihat pada tabel 4.6. dibawah ini: 

Tabel 4.6. Confusion Matrix K-NN Pengujian 1 Dengan Variasi k=3 

K-NN Dengan Variasi k=3 Test Size 20% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

158 (TN) 

 

2 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.6 terdapat 165 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 1 dengan variasi k=3 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 158 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 
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• Ada 2 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model                  

K-Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 1 dengan variasi k=3:  

 

Gambar 4.14. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 1 Dengan Variasi k=3 

Dari gambar 4.14. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 1 

dengan variasi k=3 yaitu didapatkan nilai akurasi 95,76%, presisi 49.38%, recall 

48,47%, F1 Score 48,92%, dan Error Rate 4,24%. 

2) Pengujian 1 Dengan Variasi k=7 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian pertama dengan variasi 

k=7 dari text size 20% dimana data training berjumlah 656 data dan data testing 

berjumlah 165 data yang dapat dilihat pada gambar 4.15. 

 

Gambar 4.15. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 1 Variasi k=7 
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Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian 

pertama dengan variasi k=7 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap 

dapat dilihat pada tabel 4.7. dibawah ini: 

Tabel 4.7. Confusion Matrix K-NN Pengujian 1 Dengan Variasi k=7 

K-NN Dengan Variasi k=7 Test Size 20% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

160 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.7. terdapat 165 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 1 dengan variasi k=7 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 160 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model                    

K-Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 1 dengan variasi k=7:  
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Gambar 4.16. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 1 Dengan Variasi k=7 

Dari gambar 4.16. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 1 

dengan variasi k=7 yaitu didapatkan nilai akurasi 96,97%, presisi 50%, recall 

48,48%, F1 Score 49,23%, dan Error Rate 3,03%. 

3) Pengujian 2 Dengan Variasi k=3 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian kedua dengan variasi k=3 

 dari text size 25% dimana data training berjumlah 615 data dan data testing 

berjumlah 206 data yang dapat dilihat pada gambar 4.17. 

 

Gambar 4.17. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 2 Variasi k=3 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian kedua 

dengan variasi k=3 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap dapat 

dilihat pada tabel 4.8 dibawah ini: 

 



34 

 

 

 

 

Tabel 4.8. Confusion Matrix K-NN Pengujian 2 Dengan Variasi k=3 

K-NN Dengan Variasi k=3 Test Size 25% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

199 (TN) 

 

2 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.8. terdapat 206 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 2 dengan variasi k=3 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 199 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak  ada  data  siswa  aktual  yang  tergolong  dalam kelas “Ya” dan model  

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Ada 2 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 2 dengan variasi k=3:  

 

Gambar 4.18. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 2 Dengan Variasi k=3 
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Dari gambar 4.18. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 2 

dengan variasi k=3 yaitu didapatkan nilai akurasi 96,60%, presisi 49.50%, recall 

48,77%, F1 Score 49,14%, dan Error Rate 3,40%. 

4) Pengujian 2 Dengan Variasi k=7 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian kedua dengan variasi k=7 

dari text size 25% dimana data training berjumlah 615 data dan data testing 

berjumlah 206 data yang dapat dilihat pada gambar 4.19. 

 

Gambar 4.19. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 2 Variasi k=7 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian kedua 

dengan variasi k=7 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap dapat 

dilihat pada tabel 4.9. dibawah ini: 

Tabel 4.9. Confusion Matrix K-NN Pengujian 2 Dengan Variasi k=7 

K-NN Dengan Variasi k=7 Test Size 25% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

201 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 
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Dapat dilihat dari tabel 4.9. terdapat 206 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 2 dengan variasi k=7 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 201 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 2 dengan variasi k=7: 

 

Gambar 4.20. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 2 Dengan Variasi k=7 

Dari gambar 4.20. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 2 

dengan variasi k=7 yaitu didapatkan nilai akurasi 97,57%, presisi 50%, recall 

48,79%, F1 Score 49,39%, dan Error Rate 2,43%. 

5) Pengujian 3 Dengan Variasi k=3 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian ketiga dengan variasi  
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k=3 dari text size 35% dimana data training berjumlah 533 data dan data testing 

berjumlah 288 data yang dapat dilihat pada gambar 4.21. 

 

Gambar 4.21. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 3 Variasi k=3 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian ketiga 

dengan variasi k=3 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap dapat 

dilihat pada tabel 4.10. dibawah ini. 

Tabel 4.10. Confusion Matrix K-NN Pengujian 3 Dengan Variasi k=3 

K-NN Dengan Variasi k=3 Test Size 35% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

277 (TN) 

 

3 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

8 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.10. terdapat 288 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 3 dengan variasi k=3 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 277 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak  ada data  siswa  aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan  model  
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berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 8 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Ada 3 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 3 dengan variasi k=3: 

 

Gambar 4.22. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 3 Dengan Variasi k=3 

Dari gambar 4.22. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 3 

dengan variasi k=3 yaitu didapatkan nilai akurasi 96,18%, presisi 49,46%, recall 

48,60%, F1 Score 49,03%, dan Error Rate 3,82%. 

6) Pengujian 3 Dengan Variasi k=7 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian ketiga dengan variasi k=7 

dari text size 35% dimana data training berjumlah 533 data dan data testing 

berjumlah 288 data yang dapat dilihat pada gambar 4.23. 
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Gambar 4.23. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 3 Variasi k=7 

 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian 

ketiga dengan variasi k=7 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap 

dapat dilihat pada tabel 4.11. dibawah ini: 

Tabel 4.11. Confusion Matrix K-NN Pengujian 3 Dengan Variasi k=7 

K-NN Dengan Variasi k=7 Test Size 35% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

280 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

8 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.11. terdapat 288 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 3 dengan variasi k=7 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 280 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 8 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model  
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memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 3 dengan variasi k=7:  

 

Gambar 4.24. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 3 Dengan Variasi k=7 

Dari gambar 4.24. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 3 

dengan variasi k=7 yaitu didapatkan nilai akurasi 97,22%, presisi 50%, recall 

48,61%, F1 Score 49,30%, dan Error Rate 2,78%. 

7) Pengujian 4 Dengan Variasi k=3 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian keempat dengan variasi 

k=3 dari text size 45% dimana data training berjumlah 451 data dan data testing 

berjumlah 370 data yang dapat dilihat pada gambar 4.25. 

 

Gambar 4.25. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 4 Variasi k=3 



41 

 

 

 

 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian 

keempat dengan variasi k=3 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap 

dapat dilihat pada tabel 4.12. dibawah ini: 

Tabel 4.12. Confusion Matrix K-NN Pengujian 4 Dengan Variasi k=3 

K-NN Dengan Variasi k=3 Test Size 45% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

358 (TN) 

 

3 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

9 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.12. terdapat 370 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 4 dengan variasi k=3 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 358 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 9 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Ada 3 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 4 dengan variasi k=3:  
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Gambar 4.26. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 4 Dengan Variasi k=3 

Dari gambar 4.26. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 4 

dengan variasi k=3 yaitu didapatkan nilai akurasi 96,76%, presisi 49,58%, recall 

48,77%, F1 Score 49,18%, dan Error Rate 3,24%. 

8) Pengujian 4 Dengan Variasi k=7 

Berikut ini adalah hasil confusion matrix pada pengujian keempat dengan variasi 

k=7 dari text size 45% dimana data training berjumlah 451 data dan data testing 

berjumlah 370 data yang dapat dilihat pada gambar 4.27. 

 

Gambar 4.27. Heatmap Confusion Matrix K-NN Pengujian 4 Variasi k=7 

Untuk keterangan selanjutnya dari hasil confusion matrix pada pengujian 

keempat dengan variasi k=7 yang telah digambarkan diatas dalam bentuk heatmap 

dapat dilihat pada tabel 4.13. dibawah ini: 
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Tabel 4.13. Confusion Matrix K-NN Pengujian 4 Dengan Variasi k=7 

K-NN Dengan Variasi k=7 Test Size 45% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

361 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

9 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.13. terdapat 370 data testing yang digunakan dalam 

confusion matrix pengujian 4 dengan variasi k=7 yang dijelaskan sebagai berikut: 

• Ada 361 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 9 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model K-

Nearest Neighbors yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, 

dan Error Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), 

recall, F1 Score, dan Error Rate pada pengujian 4 dengan variasi k=7:  

 

Gambar 4.28. Hasil Performa Model K-NN Pengujian 4 Dengan Variasi k=7 
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Dari gambar 4.28. tampak bahwa hasil performa Model K-NN pengujian 4 

dengan variasi k=7 yaitu didapatkan nilai akurasi 97,57%, presisi 50%, recall 

48,78%, F1 Score 49,38%, dan Error Rate 2,43%. 

4.5. Analisis Performa Dari Pengujian K-Nearest Neighbors (K-NN) Dengan 

Variasi k=3 dan k=7 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, nilai k terbaik untuk model          

K-NN dilihat berdasarkan rata – rata nilai akurasi, presisi, recall, f1 score, dan error 

rate. Dari tabel 4.14. tampak bahwa rata – rata nilai akurasi K-NN variasi k=7 lebih 

besar yakni 97,33% dibandingkan dengan nilai akurasi K-NN variasi k=3 yakni 

96,32%. Begitu juga dengan rata – rata nilai presisi K-NN variasi k=7 lebih besar 

yakni 50% dibandingkan dengan nilai presisi K-NN variasi k=3 yakni 49,48%. 

Untuk rata – rata nilai recall K-NN variasi k=7 juga mendapatkan nilai lebih besar 

yakni 48,66% dibandingkan dengan nilai recall K-NN variasi k=3 yakni 48,65%. 

Selanjutnya juga nilai rata – rata nilai F1 Score K-NN variasi k=7 lebih besar yakni 

49,32% dibandingkan dengan nilai F1 Score K-NN variasi k=3 yakni 49,06%. Dan 

untuk rata – rata nilai error rate K-NN variasi k=7 lebih kecil yakni 2,66% 

dibandingkan dengan nilai error rate K-NN variasi k=3 yakni 3,67%. Semakin 

kecil nilai error rate maka semakin bagus karena persentase terjadinya kesalahan 

kecil pada saat model K-NN digunakan untuk mengklasifikasi data. 

Tabel 4.14. Hasil Pengujian K-Nearest Neighbors Variasi k=3 dan k=7 

Test 

Size 

K-NN Dengan Variasi k=3 K-NN Dengan Variasi k=7 

Akurasi Presisi Recall F1 

Score 

Error 

Rate 

Akurasi Presisi Recall F1 

Score 

Error 

Rate 

20% 95,76% 49,38% 48,47% 48,92% 4,24% 96,97% 50% 48,48% 49,23% 3,03% 

25% 96,60% 49,50% 48,77% 49,14% 3,40% 97,57% 50% 48,79% 49,39% 2,43% 

35% 96,18% 49,46% 48,6% 49,03% 3,82% 97,22% 50% 48,61% 49,30% 2,78% 

45% 96,76% 49,58% 48,77% 49,18% 3,24% 97,57% 50% 48,78% 49,38% 2,43% 

Rata-

Rata 

96,32% 49,48% 48,65% 49,06% 3,67% 97,33% 50% 48,66% 49,32% 2,66% 
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Bila diperhitungkan antara nilai akurasi, presisi, recall, f1 score, dan error 

rate, maka nilai k terbaik yang dipilih adalah nilai k=7. Nilai k terbaik ini yang akan 

dibandingkan kembali dengan model Naïve Bayes. 

4.6. Klasifikasi Naïve Bayes 

Naive Bayes merupakan salah satu metode algoritma klasifikasi data yang mana 

pada penelitian ini Naive Bayes digunakan untuk proses klasifikasi data siswa SMP 

Negeri 7 Medan.  

 

Gambar 4.29. Desain Tahapan Klasifikasi Naive Bayes 

Gambar 4.29. merupakan desain tahapan – tahapan klasifikasi Naive Bayes 

yang digunakan. Berikut ini adalah penjelasannya. 

4.6.1. Import Library 

Untuk membangun model Naive Bayes ada beberapa library yang digunakan pada 

penelitian ini yaitu dilakukan pemrosesan dataset, antara lain: 

1. Numpy, mengolah dan memanipulasi data yang telah disimpan ke dalam bentuk 

array, 

2. Matplotlib, menampilkan hasil analisis berupa grafik berwarna, dan 
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3. Pandas, membuat file dataset yang berbentuk CSV ke dalam tabel virtual.  

Gambar 4.30. menampilkan proses import library untuk mengklasifikasi 

penerima bantuan sosial siswa miskin dengan menggunakan model Naive Bayes.  

 

Gambar 4.30. Import Library Pada Proses Naive Bayes 

4.6.2. Import Dataset 

Platform yang digunakan adalah kaggle. Dataset diimport ke dalam kaggle 

berformat file CSV (Comma Separated Values) menggunakan library pandas. 

Dataset yang telah diimport kemudian disimpan ke dalam dataframe yang bernama 

“df_bsm” yang dapat dilihat pada gambar 4.31. 

 

Gambar 4.31. Import Dataset Pada Proses Naive Bayes 

4.6.3. Split Data 

Pada proses split data, ada dua hal yang dilakukan yaitu pertama memisahkan nilai 

x dan y. Nilai x adalah data dengan atribut mulai dari kolom pertama hingga kolom 

ke tujuh yaitu atribut Alat_Transport, Pek_Ayah, Peng_Ayah, Pek_Ibu, Peng_Ibu, 

Pen_KIP, dan Pen_PIP. Dan nilai y adalah data dengan atribut kolom terakhir yaitu 

kolom 8 (atribut Pen_BSM) yang dapat dilihat pada gambar 4.32. 

 

Gambar 4.32. Memisahkan Nilai x dan y Pada Proses Naive Bayes 
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Yang kedua yaitu membagi data training dan data testing menggunakan 

train_test_split () dari modul from sklearn.model_selection yaitu data training 

sebesar 80% dan data testing sebesar 20% dari keseluruhan data yang dapat dilihat     

pada gambar 4.33. 

 

Gambar 4.33. Membagi Data Training dan Data Testing Pada Proses Naive 

Bayes 

4.6.4. Modeling 

Melakukan modeling untuk Naive Bayes menggunakan Gaussian Naive Bayes. 

Modeling Naive Bayes dibangun dengan training set yang telah dilakukan split 

sebelumnya. Data training yang terbagi menjadi x_train yang merupakan feature 

dan y_train merupakan target yang dapat dilihat pada gambar 4.34. 

 

Gambar 4.34. Model Naive Bayes 

4.6.5. Prediksi 

Setelah model Naive Bayes telah dibangun kemudian klasifikasi penerima bantuan 

sosial untuk siswa SMP Negeri 7 Medan dilakukan pada data testing menggunakan 

metode predict. Hasil prediksi disimpan ke dalam variabel y_pred yang dapat 

dilihat pada gambar 4.35. 
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Gambar 4.35. Prediksi Naive Bayes 

4.6.6. Evaluasi Performa Naive Bayes 

Untuk melakukan evaluasi performa Naive Bayes, harus mendapatkan confusion  

matrix terlebih dahulu agar nilai akurasi, presisi, recall, F1 Score, dan error rate 

bisa dilakukan perhitungan. Menghitung confusion matrix memerlukan data testing 

yang kemudian dihitung menggunakan library sklearn.metrics yang dapat diliat 

pada gambar 4.36. 

 

Gambar 4.36. Menampilkan Confusion Matrix Naive Bayes 

Untuk proses perhitungan hasil evaluasi performa Naive Bayes berdasarkan 

nilai akurasi, presisi, recall, F1 Score, dan error rate berdasarkan rata – rata macro 

dapat dilihat pada gambar 4.37. 
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Gambar 4.37. Menampilkan Nilai Akurasi, Presisi, Recall, F1 Score, dan 

Error Rate Naive Bayes 

4.7. Pengujian Naive Bayes 

4.7.1. Skenario Pengujian Naive Bayes 

Skenario pengujian dengan menggunakan klasifikasi Naive Bayes yaitu dengan 

membagi data menjadi data training dan data testing. Dimana pada penelitian ini 

terdapat 821 jumlah data yang nantinya akan dibagi menjadi data training dan data 

testing berdasarkan variasi pembagian data (test size). Test size inilah yang akan 

mempengaruhi performa model Naive Bayes. Test size merupakan jumlah data 

testing dari seluruh total dataset. Tes size yang digunakan yaitu 20%, 25%, 35%, 

dan 45% yang dapat dilihat pada tabel 4.15. Jadi total pengujian yang dilakukan 

sebanyak 4 kali berdasarkan variasi pembagian data (test size). Dari hasil pengujian 

yang telah dilakukan nantinya akan dievaluasi menggunakan confusion matrix. 
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Tabel 4.15. Skenario Pengujian Naive Bayes 

NO. Test Size 

(Data Testing) 

Data Training Data Testing 

1 20% 656 165 

2 25% 615 206 

3 35% 533 288 

4 45% 451 370 

 

4.7.2. Hasil Pengujian Naive Bayes 

1) Pengujian 1 

Hasil confusion matrix Naive Bayes pada pengujian pertama yaitu dengan test size 

20% yang berarti data training berjumlah 656 data dan data testing berjumlah 165 

data yang dapat dilihat pada gambar 4.38. 

 

Gambar 4.38. Heatmap Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 1 

Untuk keterangan lebih lanjut dari confusion matrix Naive Bayes pada 

pengujian 1 dari gambar 4.38 dapat dilihat pada tabel 4.16. dibawah ini: 

Tabel 4.16. Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 1 

Naive Bayes Test Size 20% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

159 (TN) 

 

1 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 
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Dapat dilihat dari tabel 4.16. terdapat 165 data testing yang digunakan dalam 

pengujian confusion matrix Naive Bayes pengujian 1 yang dijelaskan sebagai 

berikut: 

• Ada 159 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Ada 1 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model Naive 

Bayes yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, dan Error 

Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 

Score, dan Error Rate pada pengujian 1: 

 

Gambar 4.39. Hasil Performa Model Naive Bayes Pengujian 1 

Dari gambar 4.39. tampak bahwa hasil performa Model Naive Bayes 

pengujian 1 yaitu didapatkan nilai akurasi 96%, presisi 48% , recall  49%, F1 Score 

49%, dan Error Rate 3%. 

2) Pengujian 2 

Hasil confusion matrix Naive Bayes pada pengujian kedua yaitu dengan test size  
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25% yang berarti data training berjumlah 615 data dan data testing berjumlah 206 

data yang dapat dilihat pada gambar 4.40. 

 

Gambar 4.40. Heatmap Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 2 

Untuk keterangan lebih lanjut dari confusion matrix Naive Bayes pada 

pengujian 2 dari gambar 4.40. dapat dilihat pada tabel 4.17. dibawah ini: 

Tabel 4.17. Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 2 

Naive Bayes Test Size 25% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

198 (TN) 

 

3 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

5 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.17. terdapat 206 data testing yang digunakan dalam 

pengujian confusion matrix Naive Bayes pengujian 2 yang dijelaskan sebagai 

berikut: 

• Ada 198 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model  
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berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 5 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Ada 3 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model Naive 

Bayes yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, dan Error 

Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 

Score, dan Error Rate pada pengujian 2: 

 

Gambar 4.41. Hasil Performa Model Naive Bayes Pengujian 2 

Dari gambar 4.41. tampak bahwa hasil performa Model Naive Bayes 

pengujian 2 yaitu didapatkan nilai akurasi 96%, presisi 48%, recall 49%, F1 Score 

49%, dan Error Rate 3%. 

3) Pengujian 3 

Hasil confusion matrix Naive Bayes pada pengujian ketiga yaitu dengan test size 

35% yang berarti data training berjumlah 533 data dan data testing berjumlah 288 

data yang dapat dilihat pada gambar 4.42. 
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Gambar 4.42. Heatmap Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 3 

Untuk keterangan lebih lanjut dari confusion matrix Naive Bayes pada 

pengujian 3 dari gambar 4.42 dapat dilihat pada tabel 4.18 dibawah ini: 

Tabel 4.18. Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 3 

Naive Bayes Test Size 35% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

280 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

8 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.18. terdapat 288 data testing yang digunakan dalam 

pengujian confusion matrix Naive Bayes pengujian 3 yang dijelaskan berikut ini: 

• Ada 280 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 8 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 
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• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model Naive 

Bayes yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, dan Error 

Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 

Score, dan Error Rate pada pengujian 3: 

 

Gambar 4.43. Hasil Performa Model Naive Bayes Pengujian 3 

Dari gambar 4.43. tampak bahwa hasil performa Model Naive Bayes 

pengujian 3 yaitu didapatkan nilai akurasi 97%, presisi 48%, recall 50%, F1 Score 

49%, dan Error Rate 2%. 

4) Pengujian 4 

Hasil confusion matrix Naive Bayes pada pengujian keempat yaitu dengan test size 

45% yang berarti data training berjumlah 451 data dan data testing berjumlah 370 

data yang dapat dilihat pada gambar 4.44. 

 

Gambar 4.44. Heatmap Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 4 
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Untuk keterangan lebih lanjut dari confusion matrix Naive Bayes pada 

pengujian 4 dari gambar 4.44 dapat dilihat pada tabel 4.19. dibawah ini. 

Tabel 4.19. Confusion Matrix Naive Bayes Pengujian 4 

Naive Bayes Test Size 45% 

                       Predicted Values 

 

 

Actual Values 

 

0 (Tidak) 

Negative 

 

1 (Ya) 

Positive 

0 (Tidak) 

Negative 

 

361 (TN) 

 

0 (FP) 

1 (Ya) 

Positive 

 

9 (FN) 

 

0 (TP) 

 

Dapat dilihat dari tabel 4.19. terdapat 370 data testing yang digunakan dalam 

pengujian confusion matrix Naive Bayes pengujian 4 yang dijelaskan sebagai 

berikut: 

• Ada 361 data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Tidak” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Tidak” (TN = True Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong dalam kelas “Ya” dan model 

berhasil memprediksi sebagai “Ya” (TP = True Positive). 

• Ada 9 data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Ya”, tetapi model 

memprediksi sebagai “Tidak” (FN = False Negative). 

• Tidak ada data siswa aktual yang tergolong ke dalam kelas “Tidak”, tetapi 

model memprediksi sebagai “Ya” (FP = False Positive). 

Hasil dari confusion matrix digunakan untuk mencari performa model Naive 

Bayes yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 Score, dan Error 

Rate. Berikut ini adalah nilai akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, F1 

Score, dan Error Rate pada pengujian 4: 
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Gambar 4.45. Hasil Performa Model Naive Bayes Pengujian 4 

Dari gambar 4.45. tampak bahwa hasil performa Model Naive Bayes 

pengujian 4 yaitu didapatkan nilai akurasi 97%, presisi 48%, recall 50%, F1 Score 

49%, dan Error Rate 2%. 

4.8. Analisis Performa Dari Pengujian Naïve Bayes  

Berikut ini adalah analisis performa Naïve Bayes yang dihasilkan: 

Tabel 4.20. Hasil Pengujian Naive Bayes 

Tes Size Akurasi Presisi Recall F1 Score Error 

Rate 

20% 96% 48% 49% 49% 3% 

25% 96% 48% 49% 49% 3% 

35% 97% 48% 50% 49% 2% 

45% 97% 48% 50% 49% 2% 

Rata-

Rata 

96,5% 48% 49,5% 49% 2,5% 

 

Berdasarkan tabel 4.20 menunjukkan bahwa model Naive Bayes memiliki 

performa yang cukup baik dalam mengklasifikasi penerima bantuan sosial BSM 

siswa SMP Negeri 7 Medan. Performa model Naive Bayes tergantung pada test size 

yang digunakan. Dimana test size yang lebih besar memberikan hasil yang lebih 

stabil dimana nilai error rate lebih kecil sehingga kecil terjadinya persentase 

kesalahan pada saat proses klasifikasi berlangsung. 
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4.9. Perbandingan K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naive Bayes 

Setelah melakukan evaluasi performa model terhadap data testing dengan 4 kali 

pengujian test size yang berbeda – beda menggunakan confusion matrix maka 

didapatkan metrik performa masing – masing model dimana model K-NN memiliki 

nilai akurasi tertinggi dibandingkan model Naive Bayes yang berarti bahwa model 

K-NN lebih baik digunakan dalam pengklasifikasian data Siswa SMP Negeri 7 

Medan dan model K-NN lebih mampu memprediksi data dalam jumlah banyak 

secara akurat. 

Tabel 4.21. Perbandingan Hasil Pengujian K-NN dan Naive Bayes 

Tes 

Size 

K-NN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes 

Akurasi Presisi Recall F1 

Score 

Error 

Rate 

Akurasi Presisi Recall F1 

Score 

Error 

Rate 

20% 96,97% 50% 48,48% 49,23% 3,03% 96% 48% 49% 49% 3% 

25% 97,57% 50% 48,79% 49,39% 2,43% 96% 48% 49% 49% 3% 

35% 97,22% 50% 48,61% 49,30% 2,78% 97% 48% 50% 49% 2% 

45% 97,57% 50% 48,78% 49,38% 2,43% 97% 48% 50% 49% 2% 

Rata-

Rata 

97,33% 50% 48,66% 49,32% 2,66% 96,5% 48% 49,5% 49% 2,5% 

 

4.9.1. Perbandingan Akurasi 

Dari gambar 4.46 menunjukkan tingkat akurasi terbesar yakni pada akurasi K-NN 

dengan tes size 25% dan 45% sebesar 97,57%, sedangkan pada akurasi Naive Bayes 

lebih kecil dibandingkan akurasi K-NN yakni tes size 35% dan 45% sebesar 97%. 

Dari hasil pengujian bahwa semakin besar test size maka semakin besar pula nilai 

akurasi yang dihasilkan. Nilai akurasi inilah yang menjadikan suatu keakuratan 

pada model dalam megklasifikasikan data. 
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Gambar 4.46. Grafik Perbandingan Akurasi 

4.9.2. Perbandingan Presisi 

Dari gambar 4.47 menunjukkan nilai presisi terbesar yakni pada K-NN sebesar 50% 

dibandingkan dengan nilai presisi Naive Bayes yang lebih kecil yakni sebesar 48%. 

Dari hasil pengujian bahwa dengan semakin tinggi nya nilai presisi maka model 

semakin mampu dalam mengklasifikasikan data dalam jumlah besar. 

 

Gambar 4.47. Grafik Perbandingan Presisi 

 

4.9.3. Recall 

Dari gambar 4.48 menunjukkan nilai recall terbesar yakni pada Naive Bayes dengan 

tes size 35% dan 45% sebesar 50%, sedangkan pada recall K-NN lebih kecil yakni 

20% 25% 35% 45%

KNN Dengan Variasi k=7 96.97% 97.57% 97.22% 97.57%

Naive Bayes 96% 96% 97% 97%

96.97%
97.57%

97.22%
97.57%

96% 96%

97% 97%

95.00%

96.00%

97.00%

98.00%

PERBANDINGAN AKURASI

KNN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes

Linear (KNN Dengan Variasi k=7) Linear (Naive Bayes)

20% 25% 35% 45%

KNN Dengan Variasi k=7 50% 50% 50% 50%

Naive Bayes 48% 48% 48% 48%

50% 50% 50% 50%

48% 48% 48% 48%

47%
48%
49%
50%
51%

PERBANDINGAN PRESISI

KNN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes

Linear (KNN Dengan Variasi k=7) Linear (Naive Bayes)
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tes size 25% sebesar 48,79%. Nilai recall mengartikan tingkat pengukuran terhadap 

kinerja model pada kelas positif (1 = ya) dalam dataset. 

 

Gambar 4.48. Grafik Perbandingan Recall 

4.9.4. Perbandingan F1 Score 

Dari gambar 4.49 menunjukkan nilai F1 Score terbesar yakni pada K-NN dengan 

tes size 25% sebesar 49,39%, sedangkan pada F1 Score Naive Bayes lebih kecil 

yakni seluruh tes size pengujian pada penelitian ini memiliki nilai sama yaitu 

sebesar 49%. Nilai F1 Score sebagai gamabran keseimbangan antara recall dan 

presisi. 

 

Gambar 4.49. Grafik Perbandingan F1 Score 

20% 25% 35% 45%

KNN Dengan Variasi k=7 48.48% 48.79% 48.61% 48.78%

Naive Bayes 49% 49% 50% 50%

48.48% 48.79% 48.61% 48.78%49% 49%

50% 50%

47.00%

48.00%

49.00%

50.00%

51.00%

PERBANDINGAN RECALL

KNN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes

Linear (KNN Dengan Variasi k=7) Linear (Naive Bayes)

20% 25% 35% 45%

KNN Dengan Variasi k=7 49.23% 49.39% 49.30% 49.38%

Naive Bayes 49% 49% 49% 49%

49.23%
49.39%

49.30% 49.38%

49% 49% 49% 49%

48.80%
49.00%
49.20%
49.40%
49.60%

PERBANDINGAN F1 SCORE

KNN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes

Linear (KNN Dengan Variasi k=7) Linear (Naive Bayes)
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4.9.5. Perbandingan Error Rate 

Dari gambar 4.50 menunjukkan nilai error rate terkecil yakni pada Naive Bayes 

dengan tes size 35% dan 35% sebesar 2%, sedangkan pada error rate Naive Bayes 

lebih besar yakni pada tes size 25% dan 45% sebesar 2,43%. Nilai error rate 

berpengaruh terhadap persentase kesalahan dalam melakukan klasifikasi data. 

Semakin kecil nilai error rate, semakin minim pula terjadinya kesalahan dalam 

pengklasifikasian data. 

 

 

Gambar 4.50. Grafik Perbandingan Error Rate 

20% 25% 35% 45%

KNN Dengan Variasi k=7 3.03% 2.43% 2.78% 2.43%

Naive Bayes 3% 3% 2% 2%

3.03%
2.43% 2.78% 2.43%

3% 3%
2% 2%

0.00%
1.00%
2.00%
3.00%
4.00%

PERBANDINGAN ERROR RATE

KNN Dengan Variasi k=7 Naive Bayes

Linear (KNN Dengan Variasi k=7) Linear (Naive Bayes)
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1. Kesimpulan  

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, maka dapat disimpulkan dari tujuan 

penelitian ini sebagai berikut:  

1. Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes berhasil diterapkan 

dalam analisis klasifikasi penerima bantuan sosial BSM pada data siswa SMP 

Negeri 7 Medan. 

2. Pemilihan nilai k dilakukan sebelum menggunakan metode K-NN untuk 

klasifikasi penerima bantuan sosial BSM pada data siswa SMP Negeri 7 Medan. 

Penelitian ini menggunakan variasi nilai k=3 dan k=7. Selanjutnya model K-

Nearest Neighbors (K-NN) dan Naïve Bayes dilakukan pengujian sebanyak 4 

kali dengan test size 20%, 25%, 35%, dan 45%. Hasil analisis pengujian dengan 

metode K-Nearest Neighbors (K-NN) didapatkan bahwa nilai k terbaik yaitu 

k=7 yang memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan k=3. 

Performa yang didapatkan pada nilai k=7 yaitu rata – rata nilai akurasi sebesar 

97,33%, presisi sebesar 50%, recall sebesar 48,66%, F1 Score sebesar 49,32%, 

dan error rate sebesar 2,66%. Sedangkan hasil analisis pengujian dengan Naïve 

Bayes didapatkan rata – rata nilai akurasi sebesar 96,5%, presisi sebesar 48%, 

recall sebesar 49,5%, F1 Score sebesar 49%, dan error rate sebesar 2,5%. 

3. Metode K-Nearest Neighbors (K-NN) menunjukkan performa yang lebih baik 

dibandingkan dengan metode Naïve Bayes dimana rata – rata nilai akurasi 

metode  K-Nearest  Neighbors  (K-NN)  yang  didapatkan  pada  saat  klasifikasi  
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berlangsung yakni 97,33% sedangkan rata – rata nilai akurasi metode Naïve 

Bayes sebesar 96,5%. Artinya metode K-Nearest Neighbors (K-NN) mampu 

mengklasifikasikan data Siswa SMP Negeri 7 Medan dan juga dapat 

memprediksi data dalam jumlah besar secara akurat. 

4. Hasil akhir yang didapatkan dari perbandingan algoritma K-Nearest Neighbors 

(K-NN) dan Naive Bayes adalah algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) di 

tetapkan sebagai algoritma terbaik dengan nilai akurasi 97,33% dalam 

mengklasifikasi penerima bantuan sosial BSM pada data siswa SMP Negeri 7 

Medan. 

5.2. Saran 

Adapun beberapa saran yang dapat dipergunakan, antara lain:  

1. Pada penelitian selanjutnya diharapkan bisa melakukan prediksi calon penerima 

BSM (Bantuan Siswa Miskin) untuk tahun berikutnya.  

2. Pada penelitian selanjutnya juga dapat mengembangkan penelitian ini ke dalam 

bentuk aplikasi. 
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Lampiran 9. Kode Program Klasifikasi K-Nearest Neighbors 

#Import Library 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 

 

#Import Dataset 

df_bsm = pd.read_csv('/kaggle/input/data-skripsi-isnaini-faiz/Data Skripsi Isnaini 

Faiz.csv') 

df_bsm 

 

#Data Cleaning: Missing Value 

df_bsm.isnull().sum() 

 

#Data Cleaning: Memeriksa Data Duplikat 

df_bsm.duplicated().sum() 

 

#Exploratory Data Analysis (EDA) 

sns.set_theme(style='darkgrid') 

sns.countplot(x='Pen_BSM', data=df_bsm, palette='rocket') 

plt.ylabel("Jumlah") 

plt.xlabel('0=Tidak    1=Ya') 

plt.title("Penerima BSM") 

plt.show() 

df_bsm.Pen_BSM.value_counts() 
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#Split Data: Memisahkan Nilai x dan y 

x = df_bsm.drop(columns = ['Pen_BSM']) 

y = df_bsm['Pen_BSM'] 

print("X : ", x.shape) 

print("y : ", y.shape) 

x = df_bsm.iloc[:, [1,2,3,4,5,6,7]].values 

y = df_bsm.iloc[:,-1].values 

 

#Split Data: Membagi Data Menjadi Data Training = 80% dan Data Testing = 20% 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.20, 

random_state=0) 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

sc = StandardScaler() 

x_train = sc.fit_transform(x_train) 

x_test = sc.transform(x_test) 

 

#Modeling  

from sklearn.neighbors import KneighborsClassifier 

K-NN = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 3, metric="euclidean", p = 2) 

K-NN.fit(x_train, y_train) 

 

#Prediksi 

y_pred = K-NN.predict(x_test) 

 

#Confusion Matrix 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, precision_score, 

recall_score, f1_score, classification_report 

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 

print(cm) 

 

#Visualisasi Confusion Matrix Bagian Testing 
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sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_pred), annot= True, cmap='viridis', 

fmt='.0f') 

plt.xlabel('Predicted Values', fontdict={'size':14}, labelpad=10) 

plt.ylabel('Actual Values', fontdict={'size':14}, labelpad=10) 

plt.title('Confusion Matrix Pada Bagian Testing') 

plt.show() 

 

#Nilai Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score,dan Error Rate Dengan Rata-Rata Macro 

K-NN = KNeighborsClassifier(n_neighbors= 3) 

K-NN.fit(x_train, y_train) 

y_pred = K-NN.predict(x_test) 

K-NN_acc = accuracy_score(y_pred, y_test) 

K-NN_precision = precision_score(y_pred, y_test, average='macro') 

K-NN_recall = recall_score(y_pred, y_test, average='macro') 

K-NN_F1 = f1_score(y_pred, y_test, average='macro') 

K-NN_error_rate = 1 - K-NN_acc 

print(classification_report(y_test, y_pred)) 

print('Nilai Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score,dan Error Rate Dengan Rata-Rata 

Macro') 

print('Akurasi K-NN : {:.2f}%'.format(K-NN_acc*100)) 

print('Presisi K-NN: {:.2f}%'.format(K-NN_precision*100)) 

print('Recall K-NN: {:.2f}%'.format(K-NN_recall*100)) 

print('F1_Score K-NN: {:.2f}%'. format(K-NN_F1*100)) 

print('Error Rate K-NN: {:.2f}%'.format(K-NN_error_rate*100)) 

 

Lampiran 10. Kode Program Klasifikasi Naive Bayes 

#Import Library 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 
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#Import Dataset 

df_bsm = pd.read_csv('/kaggle/input/data-skripsi-saya/Data Skripsi Isnaini 

Faiz.csv') 

df_bsm 

 

#Split Data: Mmemisahkan Nilai x dan y 

x = df_bsm.iloc[:, [1,2,3,4,5,6,7]].values 

y = df_bsm.iloc[:,-1].values 

 

#Split Data: Membagi Data Training dan Data Testing 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.20, 

random_state=0) 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

sc = StandardScaler() 

x_train = sc.fit_transform(x_train) 

x_test = sc.transform(x_test) 

 

#Modeling 

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB 

classifier = GaussianNB() 

classifier.fit(x_train, y_train) 

 

#Prediksi 

y_pred = classifier.predict(x_test) 

 

#Confusion Matrix 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred) 

print(cm) 

 

#Visualisasi Confusion Matrix Bagian Testing 
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sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_pred), annot= True, cmap='viridis', 

fmt='.0f') 

plt.xlabel('Predicted Values', fontdict={'size':14}, labelpad=10) 

plt.ylabel('Actual Values', fontdict={'size':14}, labelpad=10) 

plt.title('Confusion Matrix Naive Bayes') 

plt.show() 

#Evaluasi Model 

from sklearn.metrics import classification_report 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.metrics import precision_score 

from sklearn.metrics import recall_score 

from sklearn.metrics import f1_score 

 

NB_accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

NB_precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macro') 

NB_recall = recall_score(y_test, y_pred, average='macro') 

NB_F1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macro') 

NB_error_rate = 1 - NB_accuracy 

 

classification_rep  = classification_report(y_test, y_pred) 

 

print("\nLaporan Klasifikasi :\n", classification_rep) 

print('Nilai Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score,dan Error Rate Dengan Rata-Rata 

Macro') 

print("Akurasi Model Naive Bayes: %d Persen" %(NB_accuracy*100)) 

print("Presisi Model Naive Bayes: %d Persen" %(NB_precision*100)) 

print("Recall Model Naive Bayes: %d Persen" %(NB_recall*100)) 

print("F1_Score Model Naive Bayes: %d Persen" %(NB_F1*100)) 

print("Error Rate Model Naive Bayes: %d Persen" %(NB_error_rate*100)) 
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Lampiran 11. Dokumentasi Penelitian 

      

 

 


