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ABSTRAK

Dian Olivia — 105841107919, Penerapan Algoritma K-Nearest Neighbor untuk
Ketepatan Waktu Lulus Mahasiswa. Dibawah bimbingan Fahrim Irhamna

Rachman, S.Kom., M.T dan Lukman, S.Kom., M.T

Tingkat kelulusan mahasiswa merupakan salah satu indikator penilaian bagi
perguruan tinggi. Kelulusan mahasiswanya merupakan hal penting diperhatikan
karena, presentase jumlah kelulusan dapat mempengaruhi penilaian status
akreditasi program studi. Dalam hal ini penulis bertujuan untuk memprediksi
ketepatan waktu lulus mahasiswa dengan menerapkan algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dengan data yang digunakan sebagai data training dan data festing
merupakan data yang melibatkan informasi akademik mahasiswa seperti IPK, IPS,
SKS, dan lama studi. Melalui analisis data historis mahasiswa untuk melatih dan
mengoptimalkan model KNN. Hasil pengujian menunjukkan bahwa penerapan
algoritma KNN dapat memberikan tingkat akurasi dalam memprediksi waktu lulus

mahasiswa dengan nilai k=5 menghasilkan akurasi sebesar 92%.

Kata Kunci : Ketepatan waktu lulus mahasiswa, K-Nearest Neighbor
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ABSTRACT

The student graduation rate is one of the assessment indicators for universities.
Student graduation is an important thing to pay attention to because the percentage
of students graduating can influence the assessment of the study program's
accreditation status. In this case the author aims to predict the accuracy of students’
graduation time by applying the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm with the
data used as training data and testing data which is data that involves student
academic information such as GPA, Social Studies, SKS, and length of study.
Through analysis of historical student data to train and optimize the KNN model.
The test results show that the application of the KNN algorithm can provide a level

of accuracy in predicting student graduation times with a value of k=5 resulting in

an accuracy of 92%.

Punctuality of student graduation, K-Nearest Neighbor
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Flowchart

Machine learning
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Testing

DAFTAR ISTILAH

Merupakan analisis data (biasanya data besar)
menemukan  hubungan  yang jelas  dan
menyimpulkan hubungan yang sebelumnya tidak
diketahui dengan cara yang saat ini dapat dimengerti

dan berguna bagi pemilik data.

Merupakan representasi grafis dari urutan langkah-
langkah atau proses yang digunakan untuk
menyelesaikan tugas atau mencapai tujuan tertentu.
Flowchart menggunakan simbol-simbol visual
seperti  bentuk geometris dan panah untuk
menggambarkan aliran logika dan urutan tindakan

dalam suatu proses.

Machine Learning  Pembelajaran mesin dapat
didefinisikan sebagai penerapan teknologi komputer
dan algoritma matematika yang
menggunakan teknik pembelajaran  dari data

untuk membuat prediksi tentang masa depan.

Yaitu himpunan data yang digunakan untuk melatih

atau membangun model.

Yaitu himpunan data yang digunakan untuk menguji

model setelah proses latihan selesai.
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Model pembelajaran mesin digunakan  untuk

membedakan antara dua atau lebih kategori output
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BAB 1

PENDAHULUAN

A. Latar Belakang Masalah

Ketepatan waktu lulus mahasiswa adalah isu penting dalam dunia
pendidikan tinggi yang melibatkan sejumlah faktor kompleks dan memiliki
dampak signifikan terhadap mahasiswa dan perguruan tinggi. Ketepatan waktu
lulus mahasiswa, memiliki pengaruh penting terhadap kualitas perguruan
tinggi karena merupakan salah satu indikator penilaian dalam proses akreditasi
perguruan tinggi, (Agwil et al, 2020) tak terkecuali Universitas
Muhammadiyah Makassar.

Salah satu Program Studi yang ada pada Universitas Muhammadiyah
Makassar yaitu Teknik Pengairan yang memiliki kurikulum relative kompleks
dan teknis dengan mata kuliah yang memerlukan pemahaman mendalam
sehingga, mahasiswa memerlukan waktu yang ekstra untuk menguasai konsep-
konsepnya. Bukan cuma itu, adapula beberapa aspek yang sangat berpengaruh
terhadap ketepatan waktu Iulus mahasiswa diantaranya, Indeks Prestasi
Kumulatif (IPK), Indeks Prestasi Semester (IPS), Satuan Kredit Semester
(SKS), dan Lama Studi atau jumlah semester yang maksimal 14 semester atau
sama dengan 7 tahun.

Maka dari itu ketepatan waktu lulus mahasiswa tidak dapat diprediksi dari
awal, yang mengakibatkan keterlambatan kelulusan. Jadi, salah satu hal yang
dapat dilakukan untuk memprediksi ketepatan waktu lulus tersebut dapat
diklasifikasikan berdasarkan aspek yang ada (Amalia et al., 2020). Dalam
penelitian ini akan memanfaatkan data mining untuk memprediksi kelulusan
mahasiswa dengan menggunakan salah satu metode algoritma klasifikasi yaitu
K-Nearest Neighbor (KNN).

KNN yaitu teknik pengklasifikasian sekumpulam data dimana sebelumnya
telah diklasifikasi. Keakuratan algoritma KNN sangat dipengaruhi oleh

berbagai karakteristik, jika nilai fitur ini tidak sesuai dengan perkiraan.



Beberapa studi yang menggunakan algoritma KNN menangani hamper secara
eksklusif pemilihan fitur dan pembobotan untuk meningkatkan algoritma
dalam klasifikasi. (Putri et al., 2023)

Peneliti sebelumnya menjelaskan bahwa K-Nearest Neighbor (KNN)
merupakan salah satu algoritma yang digunakan dalam masalah
pengkalsifikasian. Prinsip kerja K-NN ialah mencari jarak terdekat antar data
yang akan dievaluasi dengan tetangga terdekat dalam data pelatihan.
(Nikmatun. et al., 2019)

Dalam penelitian ini penulis akan melakukan pengolahan data dengan
menggunakan algoritma KNN untuk mengklasifikasikan prediksi ketepatan

waktu lulus mahasiswa berdasarkan atribut-atribut yang relevan.

Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan diatas, maka dapat

merumuskan permasalahan sebagai berikut:

1. Bagaimana penerapan algoritma K-nearest Neighbor (KNN) untuk
memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa?

2. Seberapa besar keakuratan dalam memprediksi ketepatan waktu lulus
mahasiswa Program Studi Teknik Pengairan Universitas Muhammadiyah

Makassar?

Tujuan Penelitian
Berdasarakan latar belakang dan rumusan masalah diatas, peneliti dapat
memberikan tujuan penelitian sebagai berikut:
1. Memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa dengan KNN.
2. Untuk mengetahui mahasiswa yang lulus tepat waktu dan tidak tepat

waktu.

Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan penelitian ini:



Penelitian ini dapat membantu menggali dan memahami faktor-faktor
yang berkontribusi pada keberhasilan atau kegagalan mahasiswa dalam
menyelesaikan studi tepat waktu.

Penelitian ini dapat digunakan untuk menguji hipotesis yang berkaitan
dengan faktor-faktor yang memengaruhi waktu lulus mahasiswa.
Penelitian ini dapat digunakan untuk membandingkan berbagai
pendekatan dan strategi dalam mendukung mahasiswa mencapai kelulusan

tepat waktu.

E. Ruang Lingkup Penelitian

Ruang lingkup penelitian mengenai penerapan ketepatan waktu lulus

mahasiswa menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) yang

dijadikan fokus penelitian diantaranya:

1.

Penelitian ini akan mengumpulkan data historis mahasiswa Program Studi
Teknik Pengairan yang akan digunakan untuk menganalisis waktu lulus
mahasiswa.

Penelitian ini harus memilih fitur-fitur yang relevan untuk digunakan
dalam prediksi waktu lulus. Ini bisa mencakup IPK, IPS, SKS, dan lama

studi.

F. Sistematika Penulisan

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan mengenai latar belakang, pokok permasalahan, tujuan

penulisan, manfaat penulisan, metode penelitian dan sistematika penulisan

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini membahas landasan-landasan teori sebagai hasil dari studi

pustaka yang berhubungan pada kelulusan mahasiswa, ipk, ips, sks, lama studi,

klasifikasi, knn, serta buku, jurnal, internet, penelitian terdahulu atau referensi

lainnya yang dipergunakan sebagai acuan dalam penulisan penelitian ini.

BAB III METODE PENELITIAN



Bab ini berisi sistematika penulisan yang memuat uraian tempat dan waktu
penelitian, alat dan bahan, perancangan sistem, teknik pengujian sistem dan
teknik analisi data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan hasil dari penelitian penulis serta pembahasan tentang
algoritma yang digunakan.
BAB V PENUTUP

Bab ini menguraikan kesimpulan dari semua yang dibahas didalamnya.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

A. Landasan Teori
Pada landasan teori ini menyajikan hasil kajian pustaka yang berhubungan
dengan teori-teori dalam pembuatan penelitian yang dilakukan oleh penulis:
1. Kelulusan Mahasiswa

Kelulusan adalah tanda keberhasilan seseorang yang telah menempuh
ujian. Bagi seorang siswa atau mahasiswa merupakan batu loncatan untuk
melangkah ke jenjang selanjutnya. (Panoto et al., 2017)

Mahasiswa sering disebut kelompok Masyarakat yang memiliki ciri
intelektualitas yang lebih luas dibandingkan dengan kelompok seusia
mereka yang bukan mahasiswa ataupun kelompok usia lain yang dibawah
mereka. (Rohman et al., 2015.) Dengan intelektualitasnya mahasiswa akan
mampu menghadapi dan mencari permasalahan secara sistematis yang
nantinya diterapkan dalam kehidupan sehari-hari agar bisa bersaing dalam
dunia kerja. (Sumarlin et al., 2018)

Kelulusan mahasiswa adalah hal yang penting diperhatikan, karena
persentase jumlah kelulusan mempengaruhi penilaian pemerintah serta
mempengaruhi status akreditasi program studi. (Sumarlin et al., 2018)
Kelulusan mahasiswa merupakan tanda berakhirnya mahasiswa dalam
menyelesaikan pendidikan sarjana. Mahasiswa memiliki tingkat kelulusan
yang berbeda yaitu lulus tepat waktu dan tidak tepat waktu. Pada sisi lain,
mahasiswa yang lulus tepat waktu tidak akan terbebani dengan biaya Uang
Kuliah Tunggal (UKT) yang harus tetap dibayarkan selama mahasiswa
belum dinyatakan lulus ujian skripsi. (Satria et al., 2020)

Mahasiswa dapat dikatakan lulus apabila telah memenuhi persyaratan
pada setiap program studi di perguruan tinggi. Salah satu syarat kelulusan
adalah dengan mengerjakan tugas akhir. Tugas akhir sebuah mata kuliah

yang harus ditempuh oleh seorang mahasiswa menjelang akhir studinya.



Indeks Prestasi Kumulatif
Sebagai salah satu indikator keberhasilan mahasiswa adalah nilai yang
diperolehnya tinggi yang dihitung dengan nilai rata-rata disebut Indeks
Prestasi Kumulatif. Indeks Prestasi Kumulatif yang selanjutnya disingkat
IPK adalah angka prestasi akademik mahasiswa yang dihitung dari semua
mata kuliah untuk semua semester yang sudah diikuti oleh mahasiswa.
(Tampil et al., 2017)
Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Hodsay Z, 2018) pada akhir
program studi dinyatakn dengan Indeks Prestasi Kumulatif. Mahasiswa
berprestasi akademik tinggi adalah mahasiswa yang mempunyai Indeks
Prestasi Semester lebih besar dari 3,50 dan memenuhi etika akademik.
Kelulusan mahasiswa dari program sarjana dinyatakan dengan predikat
memuaskan, sangat memuaskan atau dengan pujian dengan kriteria:
a. Mahasiswa dinyatakan lulus dengan predikat memuaskan
apabila mencapai Indeks Prestasi Kumulatif 2,76 sampai dengan
3,00.

b. Mahasiswa dinyatakan lulus dengan predikat sangat memuaskan
apabila mencapai Indeks Prestasi Kumulatif 3,01 sampai dengan
3,50.

c. Mahasiswa dinyatakan lulus dengan predikat pujian apabila
mencapai Indeks Prestasi Kumulatif lebih dari 3,50.

Jadi IPK sering digunakan untuk menilai pencapaian akademik
seseorang, dan bisa menjadi faktor yang paling penting dalam penentuan

kelulusan.

Indeks Prestasi Semester

Indeks Prestasi Semester digunakan dosen untuk mengukur prestasi
mahasiswa setiap semester atau enam bulan sekali, lebih tepatnya setelah
dilakukan ujian akhir semester akan dilakukan perhitungan Indeks Prestasi

Semester untuk mengetahui indeks yang dimiliki oleh mahasiswa tersebut



dengan nilai indeks yang baik adalah 3.00 sebagai standart indeks yang
sudah ditetapkan. (Susilo et al., 2020)

Satuan Kredit Semester

Sistem kredit semester merupakan suatu sistem penyelenggaraan
Pendidikan dimana beban studi mahasiswa, beban tenaga pengajar dan
beban penyelengara Lembaga Pendidikan dinyatakan dalam Satuan Kredit
Semester. Jadi, satuan kecil sebagai satuan program pendidikan yang
dipergunakan sebagai dasar administrasi akademik adalah semester. SKS
sangat membantu dalam usaha menyelesaikan studi dengan hasil yang
maksimal. Pengambilan SKS di perguruan tinggi dapat disesuaikan agar
tidak mengganggu kegiatan perkuliahan sehingga memperoleh hasil yang
maksimal tanpa ada tekanan. (Kurnia Heri, 2014)

SKS juga dapat digunakan sebagai dasar perhitungan IPK, yaitu rata-
rata dari nilai yang diperoleh dalam semua mata kuliah yang diambil

selama satu semester atau selama masa studi tertentu.

Lama Studi

Menurut Samekto et al., (2014), dalam (Medika et al., 2020) lama
studi merupakan waktu yang dibutuhkan seorang mahasiswa untuk
menyelesaikan studi diperguruan tinggi. Sedangakan menurut Asrib &
Haedir (2017), masa studi merupakan rentang waktu yang disediakan bagi
mahasiswa untuk menyelesaikan program Pendidikan.

Lama studi mahasiswa menggabarkan tingkat capaian mahasiswa
dalam pendidikannya. Lama studi juga berpengaruh pada kualitas program
studi karena lama studi mahasiswa merupakan salah satu kriteria penilaian
akreditasi. (Etriyanti et al., 2021)

Jadi lama studi yang harus dijalani oleh seorang mahasiswa dalam
suatu program studi diperguruan tinggi atau universitas dapat bervariasi

tergantung pada beberapa faktor. Oleh karena itu, tidak ada lama studi atau



jumlah semester yang pasti atau standar yang berlaku untuk semua

program studi.

Klasifikasi

Salah satu tugas machine learning dan data mining adalah klasifikasi,
yang bertujuan untuk mengategorikan atau mengelompokkan data ke
dalam kelas atau label yag telah ditentukan sebelumnya. Tujuan utama dari
klasifikasi adalah untuk menemukan pola atau hubungan dalam data, yang
memungkinkan kita untuk membuat prediksi atau keputusan berdasarkan
data yang belum pernah kita lihat sebelumnya.

Klasifikasi adalah proses menemukan model (atau fungsi) yang
mendeskripsikan dan membedakan kelas atau konsep data yang bertujuan
untuk digunakan dalam memprediksi kelas objek yang label kelasnya tidak
diketahui. (Henderi et al., 2021)

Algoritma klasifikasi yang banyak digunakan secara luas, yaitu
Decision/classification trees, Bayesian classifiers/ Naive Bayes classifiers,
Neural networks, Analisa statistic, Algoritma Genetika, Rough sets, k-
nearest neighbor, Metode Rule Based, Memory based reasoning, dan
support vector machines. (Leidiyana, 2013)

Dalam proses klasifikasi data terdiri dari 2 langkah, yaitu learning
(fase training) dan klasifikasi. Proses learning dibuat untuk menganalisa
data fraining lalu dipresentasikan berupa rule klasifikasi. Sedangkan
proses klasifikasi, dimana data tes digunakan untuk memperkirakan
akurasi dari rule klasifikasi. (Saputra et al., 2018)

Proses klasifikasi menurut Gorunescu, (2011) pada penelitian
sebelumnya didasarkan pada empat komponen, yaitu:

a. Kelas
Variabel dependen berupa kategori yang mempresentasikan “label”
yang terdapat pada objek.

b. Predictor

Variabel independen yang direpresentasikan oleh karakteristik data.



c. Training dataset
Satu set data yang mempunyai nilai kedua komponen yang digunakan
untuk menentukan kelas yang cocok berdasarkan predictor.

d. Testing dataset
Berupa data baru yang diklasifikasikan oleh model data yang telah

dibuat dan akurasi klasifikasi di evaluasi.

7. Python
Menurut Ljubomir Perkovic (2012). Dalam (Sumoko et al., 2021),
Python merupakan bahasa pemrograman dengan tujuan umum yang
dikembangkan secara khusus untuk membuat source code mudah dibaca.
Python juga memiliki library yang lengkap sehingga memungkinkan
programmer untuk membuat aplikasi yang mutakhir dengan menggunakan

source code yang tampak sederhana.

8. Confusion Matrix
Dalam melakukan evaluasi terhadap suatu model klasifikasi
berdasarkan perhitungan objek festing mana yang diprediksi benar dan
mana yang diprediksi tidak benar. Perhitungan tersebut digambarkan
dalam tabel yang disebut confusion matrix. Confusion matrix merupakan
data set yang hanya memiliki dua kelas, kelas yang satu sebagai positif

dan kelas yang lain sebagai negatif. (Wati et al., 2021)

Tabel 1. Confusion Matrix (Sabilla et al., 2017)

Kelas Prediksi
Kelas Sebenarnya Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu
Tepat Waktu TP FN
Tidak Tepat Waktu FP TN




True Positive (TP) adalah kelas tepat waktu yang benar diprediksi.
False Positive (FP) adalah kelas yang tidak tepat waktu tetapi tepat waktu
diperkirakan tepat waktu. True Negative (TN) adalah kelas yang diprediksi
salah tepat waktu. False Negative (FN) adalah kelas yang tepat waktu
namun diperkirakan tidak tepat waktu. (Anggrawan et al., 2023)

TP+TN

akurasi= ———
TP+FP+FN+TN

()

Akurasi dihitung dengan membandingkan jumlah data yang benar
terklasifikasi dengan jumlah data keseluruhan. Cara perhitungannya dapat

dilihat pada persamaan (1).

TP
TP+FP

precision =

2)

Precision didefinisikan sebagai ukuran ketepatan. Jika data diprediksi
positif, seberapa seringkah data prediksi itu benar. Nilai precision dapat

dilihat pada persamaan (2).

TP
TP+FN (3)

Recall =

Sedangkan recall adalah ukuran kelengkapan. Dari jumlah data
sebenarnya yang bernilai positif, sebanyak apakah data yang diprediksi
positif. Nilai recall dapat dilihat pada persamaan (3).

precision . recall
e =2.

F — Scor (4)

precision+recall

F-Score didapatkan dari penggabungan hasil presisi dan recall dengan

menggunakan rata-rata harmonic presisi dan recall (4).
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K-Nearest Neighbor (KNN)

K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma Machine
Learning yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. Algoritma ini
didasarksan pada gagasan sederhana bahwa objek yang serupa dalam
ruang fitur juga akan memiliki label atau nilai yang sama. Dengan kata
lain, KNN memprediksi berdasarkan data baru yang didekati dengan
tetangga terdekatnya. Metode Nearest Neighbor adalah pendekatan untuk
mencari kasus dengan menghitung kedekatan antara kasus baru (testing
data) dengan kasus lama (training data). (Jasmir et al., 2017)

K-Nearest Neighbor merupakan algoritma yang ketat terhadap
pelatihan data yang mempunyai banyak noise. Selain itu K-Nearest
Neighbor lebih efektif ketika data pelatihannya signifikan. (Imron et al.
2018)

Algoritma KNN adalah klasifikasi metode yang dapat
mengklasifikasikan data baru berdasarkan jarak dari data baru ke data
terdekat/tetangga dalam data pembelajaran. (Atma et al., 2018)

Secara umum untuk mendefenisikan jarak antara 2 objek x dan jy,

digunakan rumus Euclidean distance sebagai berikut:

Sarye =D (SR Q)

Keterangan:
d = Jarak
[ = variabel data
x = Data training
y = Data festing

n = jumlah data
Ecludian Distance sering digunakan untuk menghitung jarak.

Euclidian Distance berfungsi menguji ukuran yang bisa digunakan sebagai

interpretasi kedekatan jarak antara dua objek. (Jasmir et al., 2017)
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B. Penelitian Terkait
Adapun penelitian sebelumnya yang memberikan informasi untuk
menyempurnaan proposal ini, yakni meliputi:

1. Wilda Imama Sabilla dkk, 2017. “Prediksi Ketepatan Waktu Lulus
Mahasiswa dengan K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes Classifier
(Studi Kasus Prodi D3 Sistem Informasi Universitas Airlangga)”

Hasil dari penelitian ini berupa sistem yang dapat memprediksi
ketepatan waktu lulus. Uji coba dilakukan dengan menggunakan data
lulusan mahasiswa D3 Sistem Informasi Universitas Airlangga. Hasil uji
coba menunjukkan bahwa metode k-Nearest Neighbor menghasilkan
akurasi lebih tinggi dibandingkan dengan Naive Bayes Classifier. Akurasi
tertinggi diperoleh dengan menggunakan metode k-Nearest Neighbor
yaitu sebesar 98.7%. (Sabilla et al., 2017)

2. Yeyen Dwi Atma dkk, 2018. “Perbandingan Algoritma C4.5 Dan K-
NN Dalam Identifikasi Mahasiswa Berpotensi Drop Out”

Algoritma data mining untuk proses klasifikasi dan prediksi yang
banyak digunakan diataranya adalah C4.5 dan K-NN. Dalam penelitian ini
C4.5 dan K-NN memanfaatkan fitur seleksi Forward selection dengan
memanfaatkan karakteristik data itu sendiri. Dalam penelitian ini K-NN
berbasis Forward selection lebih akurat dalam mengklasifikasikan status
mahasiswa dengan hasil akurasi 99.46% dan termasuk dalam kategori

“excellent classification”. (Atma et al., 2018)

3. Mohammad Imron dkk, 2018. “Application of Data Mining
Classification Method for Student Graduation Prediction Using K-
Nearest Neighbor (K-NN) Algorithm”

Metode data mining klasifikasi yang digunakan adalah algoritma K-
Nearest Neighbor (K-NN). Data yang digunakan berasal dari data siswa,
data nilai siswa, dan data kelulusan siswa tahun ajaran 2010-2012 yang

berjumlah 2.189. atribut yang digunakan adalah jenis kelamin, sekolah
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asal, program studi, IP Semester 1-6. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode K-NN menghasilkan akurasi yang tinggi yaitu 89,04%. (Imron et
al., 2018)

. Inna Alvi Nikmatun dkk, 2019. “Implementasi Data Mining Untuk
Klasifikasi Masa Studi Mahasiswa Menggunakan Algoritma K-
Nearest Neighbor”

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti tahap pengerjaan data
mining yang mengacu pada proses knowledge discovery in database
(KDD). Pengklasifikasian dilakukan dengan menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbor. Aplikasi data mining berhasil dibangun dengan hasil
percobaan menunjukkan bahwa hasil klasifikasi masa studi terbaik
diperoleh dengan memilih atribut dari semua mata kuliah pilihan dengan

nilai akurasi 75.95%. (Nikmatun et al., 2019)

. Januaril Aditya Samudra dkk, 2020. “Penerapan Metode K-Nearest

Neighbor untuk Memprediksi Tingkat Kelulusan Mahasiswa Berbasis
Web pada Fakultas [lmu Komputer UMI”

Untuk menentukan mahasiswa yang lulus tepat waktu dan tidak tepat
waktu dengan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor. Algoritma ini
berperan untuk mendapatkan nilai kedekatan kasus baru terhadap kasus
lama, populasi terbanyak pada area K dengan nilai terdekat mahasiswa
tersebut di prediksi apakah lulus tepat waktu atau tidak. Hasil penelitian
ini menunjukkan hasil prediksi dengan menguji nilai K = 5 hingga K =11
banyaknya data testing, diperoleh hasil pengujian terbaik pada nilai K =
11 mempunyai accuracy 76%, precision 70%, recall 77% untuk klasifikasi

tepat waktu dan tidak tepat waktu. (Samudra et al., 2020)
. Henderi dkk, 2021. “Comparison of Min-Max normalization and Z-

Score Normalization in the K-Nearest Neighbor (KNN) Algorithm to Test
the Accuracy of Types of Breast Cancer”
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Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma k-NN
dengan normalisasi min-max dan Z-score, bahasa pemrograman yang
digunakan adalah bahasa R. Kesimpulannya nilai akurasi k yang paling
tinggi adalah k = 5 dan k = 21 dengan tingkat akurasi sebesar 98% pada
metode normalisasi menggunakan metode min-max. Sedangkan untuk Z-
score metode akurasi tertinggi terdapat pada k = 5 dan k = 15 dengan

tingkat akurasi 97%. (Henderi et al., 2021)

. Nursetia wati dkk, 2021. “Prediksi Kelulusan Mahasiswa

Menggunakan K-Nearest Neighbor Berbasis Particle Swarm
Optimization”

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah K-Nearest
Neighbor yang kemudian di optimasi menggunakan Particle Swarm
Optimization. Dengan menggunakan teknik lipat Cross Validation pada
algoritma K-Nearest Neighbor menghasilkan akurasi tertinggi 88.85 pada
nilai k = 14. (Wati et al., 2021)

. Manarul Hidayat dkk, 2022. “Implementasi Algoritma K-Nearest

Neighbour Untuk Prediksi Ketepatan Kelulusan”

Hasil penelitian ini berupa model dan evaluasi hasil prediksi kelulusan
mahasiswa, apakah lulus tepat waktu atau tidak tepat waktu. Berdasarkan
hasil perancangan, implementasi, pengujian menggunakan program
RapidMiner untuk prediksi kelulusan mahasiswa program studi Teknik
Informatika STMIK IKMI Cirebon menggunakan metode k-NN dengan
Cross Validation menghasilkan akurasi sebesar 70,28%, error sebesar

29,78%, dan AUC 0,739. (Hidayat et al., 2022)

. Aulia Putri dkk, 2023. “Comparison of K-NN, Naive Bayes and SVM
Algorithms for Final-Year Student Graduation Prediction”
Mahasiswa sangat bergantung pada pengaruh dari faktor dalam dan

luar kampus. Pemilihan dan penentuan data yang digunakan, diambil dari
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data publik. Dengan 379 orang mahasiswa tahap akhir sebagai responden.
Pengujian ini membandingkan algoritma K-NN, NBC, dan SVM yang
lebih baik menyelesaikan masalah terkait prediksi tingkat kelulusan
mahasiswa pascasarjana. Berdasarkan perbandingan algoritma tersebut
dengan teknik splitting data, didapatkan bahwa Algoritma K-NN (K-
Nearest Neighbor) memiliki rata-rata lebih tinggi dibandingkan (NBC)
Naive Bayes Classifier dan SVM (Support Vector Machine) untuk prediksi
kelulusan mahasiswa tingkat akhir dengan akurasi 87,8%, presisi 87,8%,

dan recall 84%. (Putri et al., 2023)

C. Kerangka Pikir
Kerangka pikir ini memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa Teknik
Pengairan Universitas Muhammadiyah Makassar akan diuraikan dalam

diagram sebagai berikut:
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Seberapa besar keakuratan prediksi ketepatan waktu lulus
mahasiswa Program Studi Teknik Pengairan Fakultas Teknik
Universitas Muhammadiyah Makassar

I

Membuat sistem prediksi tingkat kelulusan mahasiswa

Penerapan data mining dengan metode algoritma K-Nearest
Neighbor

Fakultas Teknik Program Studi Teknik Pengairan Universitas
Muhammadiyah Makassar

Nilai akurasi dari metode klasifikasi data mining K-Nearest
Neighbor

Gambar 1. Kerangka Pikir
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BAB III

METODE PENELITIAN

A. Tempat dan Waktu Penelitian
Lokasi pengambilan data pada penelitian ini dilakukan di Universitas
Muhammadiyah Makassar khususnya pada Program Studi Teknik Pengairan
Lantai 3 Fakultas Teknik, tepatnya di Jl. Sultan Alauddin No. 259, Kota
Makassar, Sulawesi Selatan. Dengan waktu penelitian ini < 3 bulan, terhitung

pada bulan November-Januari 2024.

B. Alat dan Bahan

Alat dan bahan yang dilakukan penelitian, yaitu:

1. Perangkat keras (Hardware) yang digunakan:
a. Laptop Asus
b. Ram 4,00 GB (3,43 GB usable)
c. OS Windows 10
d. Processor AMD E2-7015 APU with AMD Radeon R2 Graphics, 1.50

GHz

e. Printer Canon G2030

2. Perangkat lunak (Software) yang digunakan:
a. Sistem Operasi windows 10
b. Google Colab
c. Microsoft Office 2019

C. Perancangan Sistem
Perancangan sistem dalam ketepatan waktu lulus mahasiswa adalah proses
merancang dan menerapkan suatu sistem yang menggunakan algoritma KNN
untuk memprediksi seorang mahasiswa lulus tepat waktu atau tidak lulus tepat

waktu.
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Input data sesuai
atribut (IPK, IPS, SKS,
dan lama studi)
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Akurasi
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Gambar 2. Flowchart KNN

Gambar 2 menunjukkan alur proses yang dilakukan pada penelitian ini,
yaitu dengan mengawali memasukkan data mahasiswa yang di jadikan sebagai

atribut seperti IPK, IPS, lama studi, dan juga SKS, serta memisahkan data
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training dan data testing. Dengan proses selanjutnya ialah menentukan
parameter k atau nilai k yang akan digunakan dalam perhitungan KNN.
Perhitungan KNN menggunakan perhitungan jarak (Euclidean Distance)
nilai atribut testing ke setiap atribut training. Hasil dari perhitungan jarak akan
diurutkan berdasarkan nilai terendah kemudian mencari label yang mayoritas
(lulus/tidak lulus) dan menampilkan hasil prediksi antara lulus tepat waktu atau

tidak lulus tepat waktu.

Teknik Pengujian Sistem

Teknik pengujian yang akan digunakan adalah teknik pengujian confusion
matrix adalah suatu metode yang biasanya digunakan untuk melakukan
perhitungan akurasi pada konsep data mining atau Sistem Pendukung
Keputusan. Pada pengukuran kinerja menggunakan confusion matrix, terdapat
4 (empat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah
tersebut adalah 7rue Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP)
dan False Negative (FN).

Teknik Analisis Data

Analisis data merupakan proses pengolahan data dengan tujuan untuk
memudahkan dalam menemukan informasi yang berguna dan akurat dalam
pengambilan sebuah keputusan. Proses ini melakukan hal seperti pemeriksaan,
pembersihan, transformasi, dan juga pemodelan data. Analisis data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah analisis kuantitatif menggunakan
algoritma KNN.

Untuk mencapai hasil yang diinginkan, penulis melakukan beberapa
tahapan analisis sebagai berikut:

1. Pengumpulan data historis mahasiswa (Dataset) program studi Teknik
Pengairan angkatan 2017 sampai dengan Angkatan 2021 yang digunakan
penulis sebagai atribut dalam penelitian ini.

2. Normalisasi data, yaitu proses Cleaning atau pembersihan data pendukung

yang tidak dipakai kemudian menentukan data yang akan digunakan
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sebagai atribut untuk melakukan perhitungan sehingga menghasilkan
dataset baru.

. Pembagian data menjadi dua set, yaitu data training dan data testing.

. Menentukan nilai k, untuk pemodelan KNN.

. Penerapan KNN dengan menggunakan data training untuk melatih model
KNN. Proses ini melibatkan perhitungan jarak antara titik data dan
tetangga terdekat.

. Melakukan prediksi pada data festing yang telah ditentukan untuk
memeprediksi apakah seorang mahasiswa lulus tepat waktu atau tidak
berdasarkan atribut-atribut yang diberikan.

Evaluasi model KNN menggunakan Confusion matrix untuk tingkat

akurasi dalam memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengumpulan Data

Tahap mengumpulkan data yang digunakan dalam penelitian ini
diperoleh dari SIMAK Universitas Muhammadiyah Makassar. SIMAK
merupakan sumber data resmi yang mencatat informasi akademik mahasiswa,
termasuk riwayat akademik, nilai mata kuliah, dan status akademik lainnya.
Data yang dikumpulkan melibatkan mahasiswa Program Studi Teknik
Pengairan Fakultas Teknik yang masuk pada tahun 2017 hingga 2021, Hal ini
memberikan cakupan data yang mencakup beberapa Angkatan mahasiswa.
Data yang dikumpulkan mencakup informasi lengkap mengenai mahasiswa,
seperti nama, nomor induk mahasiswa, semester masuk, nilai-nilai, dan atribut

lain yang relevan. Berikut adalah gambar kumpulan data yang diperoleh:

A & c o = 45 G (T T L, o g, TR R L) [ q R s T u v oW x k3 z an | aB
1 i lsstus  kode fakikode protahun  status_m status_m tangsal_r mulsi_s status kekods_pernim  nsma  tempst | tanszsl jenis_kelinik_maha status_peszsma  hp_maha email_m: kewargar propinsi_ kabkots_ kecsmats kelurahsi propinsi_ksbkota_}
2 | 160813 s1R A 20211 70913117{1058111: Ahmat ha Tanetest| 2000:05- L [7318162: BELUM M ISLAM 08229101 shmadhea WNI 7300000 {7371111{730000¢

3 | 136925 51R (22202 2019 A [20191 (051007610551 11¢ SULTAN A MAKASSA| 2000-06-: L 73240421 BELUMM ISLAM 08534251 aryahhnii WNI

4 | 166374 s1R 122202 2022 A 20221 ’0919017 71058111 Dhinda H Lars | 2004-10-P "7222117¢8ELUM M 1SLAM  D252986! dhindaha WNI

5 | 10880351 04 T22202 2018BARU A T20181 "0917126{1058111 RIFQ) FAU MALELA |2000-09- L "7317032: BELUM M ISLAM 852888 rifaimunz WNI

6 | 143425 s1R 122202 2020 A 20201 70917126"1058111¢ Riswandi Makassai 200106 L (7371102 8ELUM M ISLAM 0857118 mriswand ID 10(7371030{ 730000¢

7| 153425 51 l22202 2020 A [20201 "0917126{1058112¢ Riswandi Makassai 2001-06- (7371202 BELUM M ISLAM _[D857118] mriswans ID 7 {7371030(7300000(7371000¢
8 | 171004 51-R 22202 2022 A [20221 7093112610561 NUR ILHA MAKASSA 2004-11- L (73011014 BELUM M ISLAM 089506 nurilham WNI 7

9 | 139363 53R (22202 2019 A [20191 (092304810581 11 MUHAMN MAKASSA 2000-04- L 773221111 BELUMM ISLAM 08781241 adiyaksa( WNI

10| 123713 s1R [22202 2020, A [20201 (032704710581 11 VANDY AY SOPPENG| 2002-01- L 312081 BELUMM ISLAM  D857562! fandiL17: WNI

11| 157838 s1m "2200 2021 A Ta0211 "09181261058111¢ Ashabul k Wtampe 2002-104L 303120, BELUM M [SLAM 02226811 Achabuli Wi

2| 103167 528 [oa 72202 2017/8A0 A 720171 7001401710551 11 TAUFIK W SINIAL 139807 L 7307081 BELUMM ISLAM 0822553(obeltaufi W1

15 | 180880 S1R 122202 2021 A 20211 (0913117105811 AliefFawrteko 2002121 isLam 0295170 alieffawm WNI 7 7371101(730000¢

1 | 106939 s1R 04 [22202 2018/BARU A l20181 "09100761058111: MUSYAWY UIUNG P4 200011 L 1SLAM D852980( Muhamim WNI {7371000(73711007371100{7300000(7371000¢
15 | 1eee10 s1R N2200 2020 A 0201 705141087 1055111¢ Adrian Kz Para'bay: 2001-10- L s 0251881 arianha 1D 271000(727110¢

16 | 187411 s1R (22202 2020 A f20201 [0927047(1058112 Mustazim Gowa _ |2001-07- L istam 0877804 Mustazim 1D {7306000(7306040(7

17 | 184514 1R [22202 2020 A [20201 [0917126{1058111¢ Andi Inias Tanete |2001-12- L 1stam  [0823956( andiinias WNI

18 | 163629 1R [22200 2022 A (20221 70926127(1058111¢ SALMAN  PANAIKAN 2003084 L isLamM 0815261  salmanal WNI

19| 180022 S1R 722202 2021 A 720211 7003011610581 11 WAHYUR SINJAI | 2002-124 L ISLAM  [0882427! wahyuriv WNI

20| 156208 s1m "2200 2021 A To211 "092506671058111¢ Munaimir Takalar | 20020341 ISLa 0821872 miminpa1 Wil

21 153040 518 (22200 2021 A [20211 "0916036{1058111¢ Putri Aris Sinjai | 2003-034P 15LAM (0813558 putriariat WNI

22| 1ss3ze sk T2200 2021 A To211 "0525086 1055111 Bily Virg] Watampc 2003-06- L ISLa 023530 billyvas2 Wil

23| 152864 1R T22202 2021 A l20211 "0918126{1058111¢ Amst aziz Puncak ja 2003-07- L 15LAM  'D853420" amat08jr WNI

24| 136485 518 T22202 2019 a N20191 709260481058111. ANDI NUR BULUKUN 2000-12- P isLam  0852407! andinuru WNI

25| 165651 1R T22200 2022 A [20221 70926127 10581114 ANDI NUR NABIRE |2003-06-{P IsLaM (08134341 andinuru WNI

26| 170352 S1R "22202 2022 A 20221 70927047(1058111¢ Muh. Syal Makassal 2003-07- L ISLAM 0895710« syadihart WNI

27| 137636 s1R [22200 2019 A [20191 70926127(1058111: NUZUL AK SAMPANC 2000-06- L 1sLaM (0878406 nuzulakbi WNI

28| 107752518 04 z:202 2012 8880 A 720181 0011056105511 ARFA  BILLBILI 1357011 ISLAM 0821378 Arfakikis W1
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Gambar 3. Data Mahasiswa
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Gambar 4. Data Mahasiwa

Gambar 3 dan 4 diatas merupakan data mahasiswa yang menampilkan
beberapa aspek seperti identitas, informasi akademik, informasi kontak,

historis pendidikan, dan status kelulusan.

Normalisasi Data

Selanjutnya, data yang akan digunakan dilakukan pemilihan atribut dan
pembersihan data yang tidak digunakan agar dapat diolah atau dianalisis lebih
efektif. Proses ini mengubah nilai-nilai dari suatu variable sehingga dapat
dibandingkan dalam skala yang sama. Tujuan normalisasi adalah untuk
menghindari bobot yang tidak seimbang pada atribut dalam suatu model
analisis data. Data historis ini memberikan landasan yang kuat untuk melatih
model KNN, karena mencakup informasi mengenai mahasiswa dari berbagai
angkatan. Gambar dibawah ini adalah data yang akan digunakan sebagai
inputan pada proses Modelling atau proses penerapan algoritma K-Nearest

Neighbor KNN.
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. . TIPS SKS IPS SKS IPS SKS  IPS SKS IPS SKS IPS SKS IPS  SKS
Nim Nama jumlah_semester H H

1 1 2 2 3 3 FRREE 5 6 5 3 7 total SKS total IPK

NOER MUHAMMAD INDRA

0 105811100117 MOESLIM RAHMAN 6 232 18 020 2 000 0 057 6 175 16 0.00 0 000 0 46 254
1 105811100217 SULIMIN 7 059 9 027 2 000 0 000 4 100 6 029 2 000 0 23 196
2 105811100317 UMMU KALSUM 9 382 22 350 22 291 2 3% 24 392 20 378 18 183 2 156 361
3 105811100417 FIRMAN 13 268 18 009 2 029 4 100 10 150 12 275 12 236 20 143 315
4 105811100517 MUH. IRWANSYAH 13 332 20 200 16 262 16 2.00 14 318 22 380 20 308 24 153 348
955 105811111521  MUH. ASGHARIL AL HADITZ! 5 361 23 3IM1 22 32 21 283 . 0 000 0 0.00 0 0.00 0 88 341
956 105811111821 Alief Fawwaz Yassar 1 302 21 000 0 000 0 000 0 000 0 000 0 000 0 21 331
957 105811111821 MUHAMMAD RAUF 5 290 21 268 18 292 17 258 0 000 0 000 0 000 0 73 315
958 105811111921 ANDI ZULKIFLI AGUS 5 363 23 370 22 385 24 295 0 000 0 000 0 000 0 89 362
959 105811112021 Ahmat heru palinoan 5,283 21, 052 4 031 2 304 0 000 0 000 0 000 0 41 3.00

Gambar 5. Dataset

Diatas merupakan gambar dataset yang akan diterapkan dalam algoritma

KNN yang menampilkan nim, nama, jumlah semester, ips, sks dan ipk.

C. Implementasi Metode K-Nearest Neighbor

Tahapan ini akan dilakukan proses data mining dengan menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan dataset yang telah disiapkan
berdasarkan atribut-atribut tertentu seperti jumlah semester atau lama studi,
SKS, IPS1 sampai dengan IPS7 dan IPK sebagaimana yang telah tertera pada
gambar 5.

Untuk itu sebelum melakukan prediksi kelulusan mahasiswa dengan
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor, peneliti terlebih dahulu membagi

dataset menjadi data training dan data testing seperti gambar dibawah ini:
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Gambar 6. Data Training
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Gambar 6 menampilkan beberapa data training yang sudah dibagi dan

digunakan untuk melatih model KNN.
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Gambar 7 diatas merupakan beberapa data testing yang sudah dibagi akan

diuji pada model KNN untuk mengukur hasil prediksi
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Tujuan dari pembagian data ini, untuk memastikan bahwa model KNN
yang dihasilkan dapat dievaluasi dengan benar dan objektif. Data training
digunakan untuk melatih model KNN sehingga model dapat memahami pola-
pola yang terdapat dalam dataset dan dapat memeberikan prediksi yang akurat.
Sedangkan data training digunakan untuk menguji sejauh mana model KNN
yang telah dilatih dapat memberikan prediksi yang akurat pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Dalam penelitian ini data training yang
digunakan untuk melatih model KNN sebanyak 864 dan data festing 96. Tabel
dibawah ini menunjukkan sampel data training dan data festing yang akan

diterapkan untuk sebagai contoh perhitungan manual.

Tabel 2. Data training dan data testing

Nama Lama_studi total_sks IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 [IPS6 IPS7 IPK
Muh. Rasman K ! 0 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Syahnur Amin 1 0 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Heri Muliadi djafar 9 156 3559 3,27 255 3,30 3,08 392 3,58 3,57
Mubh. Alfisyahrin Amin il 117 200 050 1,43 063 343 242 288 285
Yunita Alfiani Rahayu 9 156 391 345 3,36 3,17 3,64 3,58 3,85 3,69
Aldiansyah 1 23 2,70 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 2,70
Saldi Supu 11 104 2,22 020 0,00 0,29 100 1,75 1,94 2,78
Muh. Nur Zigra 1 2 0,27 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 3,00
Hendi Supyadi 5 59 3,00 2,07 246 206 000 000 0,00 3,33
Andi Suryadi Siregar 7 /9 304 155 050 0,71 243 180 1,34 2,70

1. Menentukan parameter k = 5
2. Perhitungan Euclidean Distance pada masing-masing objek terhadap data
sampel yang diberikan, dibawah ini ada beberapa perhitungan dengan

rumus persamaan (5).

dxy = /X (x; — ¥:)? 5
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(1-7)2+(0—-79)%+ (0,00 — 3,04)%2 + (0,00 —1,55)2
dyy = +(0,00 — 0,50)2 + (0,00 — 0,71)2 + (0,00 — 2,43)2
+(0,00 — 1,80)2 + (0,00 — 1,34)2 + (0,00 — 2,70)2
((=6)% 4+ +(=79)* + (-3,04)? + (—1,55)* + (—0,50)% +
(—=0,71)% + (—2,43)> + (—-1,8)2 + (—1,34)? + (—2,7)?)
=36+ 6.241 + 9,2416 + 2,4025 + 0,25 + 0,5041 + 5,9049 +
3,24 + 1,7956 + 7,29
= 1/6.307,6287
= 79,42

(9 — 7)2 + (156 — 79)2 + (3,59 — 3,04)% + (3,27 — 1,55)2
L +(2,55 — 0,50)2 + (3,30 — 0,71)2 + (3,08 — 2,43)2
+(3,92 — 1,80)2 + (3,58 — 1,34)2 + (3,57 — 2,70)2

= 77,19

(11— 7)2 + (104 — 79)2 + (2,22 — 3,04)2 + (0,20 — 1,55)?
= +(0,00 — 0,50)2 + (0,29 — 0,71) + (1,00 — 2,43)2
+(1,75 — 1,80)2 + (1,94 — 1,34)% + (2,78 — 2,70)?

= 25,43

3. Mengurutkan objek-obek tersebut kedalam kelompok yang mempunyai

jarak Euclidean terkecil.

Tabel 3. Pengurutan peringkat jarak

Euclidean distance

keterangan Jarak terkecil
Nama data testing
Muh. Rasman K Tidak lulus tepat waktu 79,42 8
Syahnur Amin Tidak lulus tepat waktu 79,42 8
Heri Muliadi djafar Lulus tepat waktu 77,19 5
Mubh. Alfisyahrin Amin  Tidak lulus tepat waktu 38,30 3
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Yunita Alfiani Rahayu Lulus tepat waktu 77,22 6
Aldiansyah Tidak lulus tepat waktu 56,45 4
Saldi Supu Tidak lulus tepat waktu 25,43 2
Mubh. Nur Zigra Tidak lulus tepat waktu 77,37 7
Hendi Supyadi Tidak lulus tepat waktu 20,52 1

4. Mengumpulkan kategori Y (klasifikasi KNN)
Setelah mendapatkan peringkat jarak, selanjutnya mengumpulkan kategori
y (klasifikasi KNN). pada langkah 1, yang sudah ditetapkan dengan
parameter k = 5 dengan hasil klasifikasi dapat dilihat pada tabel dibawah

ni:
Tabel 4. Hasil klasifikasi
Euclidean distance
Keterangan Jarak terkecil Klasifikasi
Nama data testing
Muh. Rasman K Tidak lulus tepat waktu 79,42 8 Tidak
Syahnur Amin Tidak lulus tepat waktu 79,42 8 Tidak
Heri Muliadi djafar Lulus tepat waktu 77,19 5 Ya
Mubh. Alfisyahrin Amin  Tidak lulus tepat waktu 38,30 3 Ya
Yunita Alfiani Rahayu Lulus tepat waktu 77,22 6 Tidak
Aldiansyah Tidak lulus tepat waktu 56,45 4 Ya
Saldi Supu Tidak lulus tepat waktu 25,43 2 Ya
Mubh. Nur Zigra Tidak lulus tepat waktu 77,37 7 Tidak
Hendi Supyadi Tidak lulus tepat waktu 20,52 1 Ya
Mengumpulkan kategori mayoritas dengan k = 5, yang dapat dilihat pada
tabel 5 dibawabh ini:
Tabel 5. Hasil kategori mayoritas
Euclidean distance
Keterangan Jarak terkecil Klasifikasi
Nama data testing
Heri Muliadi djafar Lulus tepat waktu 77,19 5 Ya
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Muh. Alfisyahrin Amin  Tidak lulus tepat waktu 38,30 3 Ya
Aldiansyah Tidak lulus tepat waktu 56,45 4 Ya
Saldi Supu Tidak lulus tepat waktu 25,43 2 Ya
Hendi Supyadi Tidak lulus tepat waktu 20,52 1 Ya
Dari hasil klasifikasi diatas, data testing termasuk kategori tidak lulus
tepat waktu dikarenakan jumlah mayoritas tidak lulus tepat waktu berjumlah 4
dan yang lulus tepat waktu berjumlah 1. Dan hasil data testing dapat dilihat
pada tabel 6 dibawah ini:
Tabel 6. Hasil data testing
Nama IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPS5 IPS6 IPS7 keterangan
Muh. Rasman K 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 Tidak lulustepat waktu
Syahnur Amin 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 Tidak lulustepat waktu
Heri Muliadi djafar 3,59 3,27 255 3,30 3,08 3,92 3,58 Lulus tepat waktu

Mubh. Alfisyahrin Amin 2,00 0,50 1,43 0,63 3,43 2,42 2,88 Tidak lulustepat waktu

Yunita Alfiani Rahayu 391 345 3,36 3,17 3,64 3,58 3,85 Lulus tepat waktu

Aldiansyah 2,70 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 Tidak lulustepatwaktu
Saldi Supu 2,22 0,20 0,00 0,29 1,00 1,75 1,94 Tidak lulustepat waktu
Mubh. Nur Zigra 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 Tidak lulustepat waktu
Hendi Supyadi 3,00 2,07 246 2,06 0,00 0,00 0,00 Tidak lulustepat waktu

Andi Suryadi Siregar 3,04 155 050 0,71 2,43 1,80 1,34 Tidak lulus tepat waktu

Berikut pengujian objek model K-Nearest Neighbor (KNN) dengan
menggunakan nilai parameter k = 5 dengan hasil akurasi dari data training dan

testing yang didapatkan ada pada gambar dibawah ini:

* KNeighborsClassifier

KNeighborsClassifier()

Gambar 8. Model KNN
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Dengan data festing hasil prediksi yang diperoleh dalam pemodelan
KNN seperti gambar 10.

Pengujian Performa Metode K-Nearest Neighbor

Dari hasil pengujian yang dilakukan pada tahapan modelling akan
diperoleh pada pengujian selanjutnya yaitu Confusion Matrix. Menurut (Kuhn
& Johnson, 2013), secara umum untuk menggambarkan kinerja dari klasifikasi
adalah Confusion matrix. Matriks ini merupakan tabulasi silang sederhana
(simple cross-tabulation) dari kategori kelas yang diuji dan diprediksi, Dimana
sel diagonal mewakili kelas menunjukkan kelas yang diprediksi benar.

Beberapa istilah yang ada pada Confusion Matrix, yaitu True Positive

(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN).

Tabel 7. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Kelas Sebenarnya Lulus Tepat Waktu Tidak Lulus Tepat
Waktu
Lulus Tepat Waktu 63 6
Tidak Lulus Tepat Waktu 2 25

Tabel 8. Confusion Matrix

Data Prediksi Aktual
63 Lulus tepat waktu Lulus tepat waktu TP
25 Tidak lulus tepat ~ Tidak lulus tepat TN
waktu waktu
2 Lulus tepat waktu Tidak lulus tepat FP
waktu
6 Tidak Lulus tepat  Lulus tepat waktu FN
Waktu
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TP = True Positive sebanyak 63 data yang diprediksi lulus tepat waktu dan

benar

TN = True Negative sebanyak 25 data yang diprediksi tidak Iulus tepat waktu

dan benar
FP = False Positive sebanyak 2 data yang diprediksi lulus tepat waktu dan salah

FN = False Negative sebanyak 6 data yang diprediksi tidak lulus tepat waktu

dan salah

Dalam Confusion Matrix terdapat beberapa persamaan seperti dibawah ini:

1. Accuracy yang merupakan rasio prediksi benar (posotif dan negatif)
dengan keseluruhan data. Akurasi menjawab pertanyaan berapa persen

mahasiswa yang lulus tepat waktu dan tidak lulus tepat waktu.

TP+TN

e o= —— (1)
TP+FP+FN+TN
T 63+25
T 63+ 246425
88
=—=091=91%

96

2. Precission merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Precission menjawab pertanyaan

berapa persen mahasiswa yang lulus tepat waktu dan tidak tepat waktu.

TP
TP+FP

Precision =

2)

_ 63
63+ 2

=% _0,97=97%
65
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3. Recall merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan

keseluruhan data yang benar positif.

Recall = —= (3)
TP+FN

_ 63
63+ 6

=2 =091=91%
69

4. FI-Score merupakan hasil rasio prediksi dari hasil precission dan recall.

Precision*Recall
F1—Score = 2 * (4)

Precision+Recall

v 0,92 % 0,91
0,92+0,91

0,8372
1,83

=k

=091=91%

Accuracy: B8.9166666666660666
Precision: ©.9234491315136477
Recall: 8.9166666666656666

F1 Score: 8.9122964487965362

Gambar 11. Hasil Perhitungan Confusion Matrix

Berdasarkan perhitungan diatas, maka didapatkan nilai accuracy sebesar
91%, untuk nilai precision didapatkan nilai sebesar 92%, untuk nilai recall
sebesar 91%, dan untuk nilai f7-score sebesar 91%. Untuk melihat hasil
klasifikasi Confusion Matrix, angka dari matriks tersebut dapat digunakan
untuk mengukur kinerja model seperti Tingkat akurasi, presisi, recall, dan F-1

Score, dimana hasilnya sebagai berikut:
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Hasil Klasifikasi:

precision recall Fl-score  support

LULUS TEPAT WAKTU B.85 B8.94 8.389 66

TIDAK LULUS TEPAT WAKTU 8.97 8.91 8.94 126
accuracy 8.92 192

macro avg 8.91 8.93 8.92 192

weighted avg g.93 g.02 @.02 192

Gambar 12. Hasil Klasifikasi

Pada gambar 12 menunjukkan bahwa nilai rata-rata accuracy sebesar 92%,
precision sebesar 93%, recall sebesar 92% dan fI-score 92%. Melihat hasil
akurasinya menujukkan bahwa metode KNN dapat menghasilkan prediksi yang

sangat baik dalam menentukan kelulusan mahasiswa.
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BAB YV

PENUTUP

A. KESIMPULAN
Penelitian ini, telah dilakukan penerapan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) dalam memprediksi kelulusan mahasiswa.

1. Hasil penerapan menunjukkan bahwa algoritma KNN mampu
memberikan prediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa dengan
akurasi yang tinggi.

2. Keakuratan dalam memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa
program studi Teknik Pengairan Universitas Muhammadiyah

Makassar sebesar 92%

B. SARAN
Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan pada bab sebelumnya
terdapat beberapa saran dari peneliti, diharapkan:

1. Lakukan pengujian menggunakan algoritma klasifikasi lainnya.

2. Libatkan metode-metode tambahan dan pengembangan model yang lebih
kompleks untuk meningkatkan ketepatan prediksi.

3. Peneliti selanjutnya diharapkan dapat mencari solusi untuk
meningkatkan performa dari algoritma K-Nearest Neighbor yaitu dengan
memodifikasi algoritma KNN menjadi Modified K-Nearest Neighbor
atau dengan mengoptimasi nilai k dengan menggunakan Genetic

Algorithm.
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Kepada Yth: Ketua Prodi Informatika FT-Unismuh Makassar
Di-
Makassar
Assalamu Alaikum Warahmatullahi Wabarakatu
Ba'da salam semoga segala aktivitas kita senantiasa bernilai ibadah disisi Allah SWT,
Aamiin.
Sehubungan dengan Penelitian tugas akhir kami mahasiswa tingkat akhir. Maka dengan
ini kami memohon untuk dibuatkan Surat Pengantar yang ditujukan kepada Program
Studi Teknik Pengairan Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar.

NAMA NIM JUDUL

PENERAPAN ALGORITMA K-NEAREST NEIGHBOR
DIAN OLIVIA |105 84 11079 19| (KNN) UNTUK KETEPATAN WAKTU LULUS
MAHASISWA

Adadapun data yang dibutuhkan:

- Data Mahasiswa Program Studi Teknik Pengairan Fakultas Teknik Universitas
Muhammadiyah Makassar yang meliputi Nama mahasiswa, Nim, SKS, IPK, Lama
Studi dan Mata Kuliah

Memohon kepada Ayahanda agar berkenaan untuk membuatkan Surat Pengantar demi

kelancaran dan suksesnya kegiatan yang kami maksud.
Demikian surat ini kami buat, atas kesediannya kami ucapkan terima kasih.

Billahi Fii Sabiililhaq, Fastabiqul Khairat

Wassalamu alaikum warahmatullahi Wabarakat,

Makassar, 20 November 2023

Mengetahui,
Dosen Pembimbing Akademik Penelit]

Fahrim Irhamna Rachman S.kom.,M.T. Dian Olivia
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Nomor : 051/05/C.4-V1/X1/45/2023 Makassar, 07 Jumadil Awwal 1445 H
Lamp. :- 21 November 2023 M
Hal : Pengantar Penelitian
Kepada yang Terhormat,
Ketua LP3M Unismuh Makassar
Di-

Tempat

Assalamu ‘Alaikum Warahmatullahi Wabarakatuh

Dengan Rahmat Allah SWT, Semoga aktivitas kita bernilai ibadah di Sisi — Nya. Dalam rangka
penyelesaian Tugas Sarjana / Tugas Akhir Mahasiswa Eada Program Studi Informatika Fakultas
Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar dengan judul: “Penerapan Algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) Untuk Ketepatan Waktu Lulus Mahasiswa” Sehubungan hal tersebut, maka
kami meminta kesedian Bapak/Ibu agar kiranya berkenan membantu perihal surat tersebut.
Bersama ini kami sampaikan mahasiswa(i):

No. Stambuk Nama
1. [ 105841107919 Dian Olivia

Demikian surat kami atas perhatian dan kerja samanya kami haturkan banyak terima kasih

Jazakumullah Khaeran Katsiran
Wassalamu ’Alaikum warahmatuliah Wabarakatuh

Tembusan: Kepada Yang Terhormat,
I Dekan Fakultas Teknik
2 Arsip
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Kepada Yth,
Simak
Universitas Muhamamdiyah Makassar
di-
Makassar
et S
Berdasarkan surat Dekan Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar,
nomor: 051/05/C.4-V1/X1/45/2023 tanggal 21 Nopember 2023, menerangkan
bahwa mahasiswa tersebut di bawah ini :
Nama : DIAN OLIVIA
No. Stambuk : 10584 1107919
Fakultas : Fakultas Teknik
Jurusan : Informatika
Pekerjaan : Mahasiswa '
Bermaksud melaksanakan penelitian/pengumpulan data dalam rangka penulisan
Skripsi dengan judul :

"PENERAPAN ALGORITMA K-NEARST NEIGHBOR (KNN) UNTUK KETEPATAN
WAKTU LULUS MAHASISWA"

Yang akan dilaksanakan dari tanggal 29 Nopember 2023 s/d 29 Januari 2024.

Sehubungan dengan maksud di atas, kiranya Mahasiswa tersebut diberikan izin
untuk melakukan penelitian sesuai ketentuan yang berlaku.
Demikian, atas perhatian dan kerjasamanya diucapkan Jazakumullahu khaeran
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SOURCE CODE
Install Labrary

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import warnings

import sklearn

from sklearn.impute import SimpleImputer

warnings.simplefilter ("ignore")

import dataset

#Import manajemen dataset
df=pd.read exaflJ@iNA TS Se ERANSERESiCEIaEaemeki— §' o [CCl )
df.describe ()

menampilkan dataset

df

inputan data sesuai variabel yang digunakan

start [coll ;=82
end coly =120

x= df.ileclk ssiEahatgce BESHEr ¢ oNel |

y=df.iloc[:,21]

spilitting data

from sklearn.model selection import train test split
X train, X test, y train, y test = train test split(x, y, test size=0.1,
random_ state=0)

Pemodelan K-Nearest Neighbor

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
# Membuat model KNN
model = KNeighborsClassifier (n_neighbors=5)
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imputer = SimpleImputer (strategy='mean')

X train = imputer.fit transform(x train)
# Melatih model dengan data
model.fit (x train, y train)

y predict = model.predict(x test)
akurasi = sklearn.metrics.accuracy score(y test, y predict)

print (x test)
print (len(y test), len(y predict))
results = pd.DataFrame ({'Predicted': y predict, 'Actual': y test})

# Tampilkan DataFrame dengan X test dan hasil prediksinya
print (results)

# Simpan DataFrame ke dalam file Excel
results.to excel ('hasil prediksi.xlsx', index=False)

inputan data uji

df=pdi B€ad, eXEE (@' Dataset-xlsx"fwshaer name=="""CHect3M)
df

x = df M 'NoEEPciTaks -l ol cnid kee 15N
nim = df SFElocii:, 0]

nama = df.iloc[:, 1]

nim
nama

evaluasi Confusion Matrix dan hasil klasifikasi

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix,
accuracy score, precision score, recall score, fl score

# Menghasilkan matriks kebingungan

model = confusion matrix(y test, y pred)

# Menampilkan matriks kebingungan dalam bentuk heatmap

sns.heatmap (model, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels=model,
yticklabels=model)

plt.xlabel ("Prediksi")

plt.ylabel ("Aktual")

plt.title("Confusion Matrix (KNN) Heatmap")
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plt.show ()

# Menghitung dan menampilkan akurasi

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

precision = precision score(y test, y pred, average='weighted')
recall = recall score(y test, y pred, average='weighted')

fl = fl1 score(y test, y pred, average='weighted')

# Menampilkan hasil metrik evaluasi

print ("Accuracy:", accuracy)
print ("Precision:", precision)
print ("Recall:", recall)

print ("F1 Score:", f1)

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix,
accuracy score, prgCilsMONISEOREN (" EdRil 1] SiE ORI s core
# Menghasilkan matriks kebingungan

model = confusion matrix(y test, y pred)

# Menampilkan matriks kebingungan dalam bentuk heatmap

sns.heatmap (model, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels=model
yticklabels=model)

plt.xlabel ("Prediksi")

plt.ylabel ("Aktual")

plt.title ("Confusion Matrix (KNN) Heatmap")

plt.show ()

# Menghitung dan menampilkan akurasi

A CCUTaC Y- m-acEliiEe CY. iScOmRel(§7 oSt v piaed)

precision = precision score(y itest, |y pred, average='weighted')
recall = recall score(y test, y pred, average='weighted')

f1 = f1 score(y - test, y pred, average='weighted')

# Menampilkan hasil metrik evaluasi
print ("Accuracy:", accuracy)

print ("Precision:", precision)
print ("Recall:", recall)

print ("F1 Score:", f1)

14
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No Bab Nilai Ambang Batas
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2 Bab 2 T 19% 25%
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Dinyatakan telah lulus cek plagiat yang diadakan oleh UPT- Perpustakaan dan Penerbitan

Universitas Muhammadiyah Makassar Menggunakan Aplikasi Turnitin.

Demikian surat keterangan ini diberikan kepada yang bersangkutan untuk dipergunakan
seperlunya.
Makassar, 27 Januari 2024
Mengetahui,

Kepala UpT-Te akaan dan Pernerbitan,
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