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INTISARI 
 

Implementasi SMOTE untuk Klasifikasi Loyalitas Konsumen Telesales X 
 (Studi Kasus : Data Transaksi Telesales Perusahaan X) 

 
Titania Tasya Wananda 

Program Studi Statistika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 
Universitas Islam Indonesia 

 
 Perkembangan teknologi pada saat ini telah merambah dunia pendidikan yang 
biasa disebut dengan edutech. Saat ini terdapat beberapa perusahaan startup yang 
bergerak dalam bidang edutech dengan memberikan layanan pendidikan secara 
online seperti live class, tryoust, dan chat bot. Setiap perusahaan tentunya memiliki 
strategi dalam meningkatkan penjualan, salah satunya dengan membuat konsumen 
melakukan pembelian ulang produk. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi 
apakah konsumen akan melakukan pembelian ulang atau tidak. Metode klasifikasi 
yang digunakan dalam penelitian ini adalah Logistic Regression, K-Nearest 
Neighbour (KNN), Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) dan dilakukan 
optimasi menggunakan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). 
Jumlah data konsumen yang melakukan pembelian ulang cukup sedikit sehingga 
diperlukan metode SMOTE untuk menyeimbangkan data dengan membuat data 
sintetis secara acak. Penelitian ini membagi data training dan data testing dengan 
perbandingan 80% : 20%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa klasifikasi dengan 
metode KNN k = 4 memiliki tingkat akurasi terbaik yaitu sebesar 91%, sedangkan 
pada KNN k =4 dengan SMOTE sebesar 89%. 
 
Kata Kunci : Edutech, Ketidakseimbangan data, Klasifikasi, SMOTE, Telesales 
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ABSTRACT 
 

Implementation of SMOTE for Customer Loyalty Classification in  
Telesales X 

 (Case Study : Company X Telesales Transaction Data) 
 

Titania Tasya Wananda 
Department of Statistics, Faculty of Matematics and Natural Sciences 

Universitas Islam Indonesia 
 

Technological developments at this time have penetrated the world of 
education which is commonly referred to as edutech. Currently there are several 
startup companies engaged in edutech by providing online education services such 
as live classes, try outs, and chat bots. Every company certainly has a strategy to 
increase sales, one of which is by getting consumers to repurchase products. This 
study aims to predict whether consumers will make repeat purchases or not. The 
classification method used in this study is Logistic Regression, K-Nearest Neighbor 
(KNN), Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) and optimization is carried 
out using the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). The amount 
of consumer data that makes repurchases is quite small, so the SMOTE method is 
needed to balance the data by randomly generating synthetic data. This study 
divides training data and testing data with a ratio of 80%: 20%. The results showed 
that the classification using the KNN k = 4 method had the best accuracy rate, 
which was 91%, while the KNN k = 4 with SMOTE was 89%. 

 
Keywords: Edutech, Classification,Imbalance data, SMOTE, Telesales 
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BAB I 

PENDAHULUAN 
 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Teknologi pada saat ini telah memasuki era 5.0 yang mempengaruhi beberapa 

aspek seperti ekonomi, industri, komunikasi, serta pendidikan. Bidang pendidikan 

sendiri tidak terlepas dari perkembangan teknologi sehingga terdapat teknologi 

pendidikan. Association for Educational Communication and Technology (AECT) 

mendefinisikan teknologi pendidikan sebagai fasilitas pembelajaran untuk 

meningkatkan kinerja melalui studi dan praktek dengan memanfaatkan teknologi 

secara tepat (Widyastuti, et al., 2020). Terdapat beberapa contoh pemanfaatan 

teknologi dalam bidang pendidikan seperti Computer Based Training (CBT), 

Computer Based Education (CBE), perpustakaan digital, serta e-learning. 

Pembelajaran elektronik atau e-learning yang memanfaatkan aplikasi, website, dan 

internet sehingga siswa dapat mengakses materi pelajaran secara online dimana saja 

(Adawi, 2008).  

Pada masa pandemik Covid-19, pemerintah meniadakan kegiatan belajar di 

sekolah sehingga pihak sekolah harus menggunakan e-learning untuk kegiatan 

belajar mengajar di rumah dapat berjalan. Dengan begitu, siswa di Indonesia sudah 

mengimplementasikan penggunaan e-learning seperti melakukan pertemuan online 

dengan menggunakan platform zoom meeting atau google meet, memberikan materi 

pembelajaran melalui WhatsApp atau Google Drive, dan penggunaan e-book secara 

efektif. E-learning mulai muncul pada tahun 1990 dimana pada era CBT terdapat 

aplikasi e-learning dalam bentuk CD-ROM dan pada 1997 merupakan era Learning 

Management System (LMS) yang memanfaatkan teknologi internet dan dari tahun 

ke tahun semakin berkembang (Agustina, Santosa, & Ferdiana, 2016). Di Indonesia 

sendiri terdapat beberapa perusahaan yang bergerak dalam bidang education 

technology seperti Zenius, Ruang Guru, Hacktiv8, CoLearn, Quipper, dan lainnya.  

Perusahaan X merupakan perusahaan startup pendidikan berbasis teknologi 

di Indonesia. Perusahaan X memberikan layanan akses video pendidikan secara 

online, try out, live class, panduan belajar, boot camp melalui aplikasi dan website. 
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Fitur yang ditawarkan oleh Perusahaan X saat ini yaitu materi online, live class, try 

out, dan chatbot.  

Setiap perusahaan edutech tentunya memiliki inovasi produknya masing-

masing dan harga yang ditawarkan bervariasi. Persaingan antar perusahaan dalam 

meraih konsumen sangat umum terjadi karena daya beli masyarakat yang rendah 

serta persaingan dengan kompetitor lainnya membuat perusahaan harus memiliki 

strategi marketing untuk unggul dalam persaingan (Kartajaya, 2006).  

Pemasaran merupakan proses menciptakan, memasarkan, membagikan 

barang dan jasa kepada pelanggan untuk membangun dan mempertahankan 

hubungan yang positif (Tjiptono & Diana, 2016). Salah satu strategi pemasaran 

yang digunakan oleh Perusahaan X untuk memasarkan produk kepada pengguna 

dengan melalui telemarketing. 

Telemarketing merupakan proses terciptanya suatu hubungan pertukaran 

secara jarak jauh antar manusia atau organisasi. Telemarketing adalah strategi 

promosi untuk mensosialisasikan produk melalui teknologi komunikasi dan 

personal terlatih kepada konsumen yang telah ditargetkan. Metode promosi dengan 

telemarketing sebaiknya dilakukan riset terlebih dahulu untuk mengetahui identitas 

konsumen yang akan dihubungi (Subroto, 2011).  

Telemarketing memiliki beberapa metode untuk melakukan panggilan 

kepada konsumen yaitu panggilan manual, panggilan otomatis, dan pesan siaran. 

Terdapat dua jenis panggilan dalam telemarketing yaitu inbound dan outbound 

(Kotler & Keller, 2012). Orang yang melakukan pekerjaan telemarketing disebut 

dengan telesales. Telesales dalam melakukan panggilan outbound pastinya 

memerlukan data konsumen untuk mengetahui informasi konsumen yang akan 

ditelepon sehingga dapat merekomendasikan produk yang cocok untuk konsumen. 

Data yang digunakan untuk melakukan panggilan telemarketing didapatkan ketika 

konsumen mendaftar melalui aplikasi atau website untuk dapat mengakses fitur 

gratis yang disediakan oleh Perusahaan X. Data tersebut memuat informasi 

konsumen seperti kelas, nama, nomor hp, dan informasi lainnya. 

Umumnya tidak semua konsumen yang telah dihubungi oleh telesales 

membeli produk yang telah ditawarkan. Analisis data diperlukan untuk mengetahui 

kriteria konsumen yang paling banyak melakukan pembelian sehingga telesales 
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dapat memiliki skala prioritas untuk melakukan panggilan kepada konsumen. Data 

konsumen yang ada perlu diproses dengan data mining.  

Data mining merupakan proses untuk mencari pola atau informasi pada data 

sehingga dapat menemukan informasi baru dengan menggunakan metode tertentu 

yang tidak dapat dilakukan secara manual. Pemilihan metode yang sesuai 

berdasarkan tujuan dan akan mempengaruhi proses Knowledge Discovery in 

Database (KDD) secara keseluruhan. Data mining memiliki beberapa fungsi seperti 

deskripsi, estimasi, prediksi, klasifikasi, pengklasteran, dan asosiasi (Mardi, 2016). 

Penelitian ini menggunakan klasifikasi yang dapat memprediksi kelas dari data baru 

yang belum diketahui kelasnya. Metode klasifikasi yang digunakan adalah Logistic 

Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), Naïve Bayes, Support Vector Machine 

(SVM), dan Decision Tree. Dataset pada algoritma klasifikasi dibagi menjadi data 

training dan data testing, rasio pembagian data tersebut ditentukan oleh peneliti. 

Dari metode klasifikasi didapatkan beberapa nilai untuk mengevaluasi model 

menggunakan confusion matrix seperti precision, recall, f1-score, dan accuration.  

Algoritma klasifikasi tidak mempertimbangkan adanya ketidakseimbangan 

data pada dataset yang dapat mempengaruhi performa prediksi dan dapat 

meningkatkan bias pada kelas mayoritas. Terdapat dua metode dalam menangani 

data tidak seimbang yaitu menggunakan oversampling dan undersampling. 

Oversampling bekerja menyeimbangkan kelas minoritas dengan cara menduplikasi 

kelas minoritas yang sama persis sehingga terjadi overfitting. Undersampling 

bekerja menyeimbangkan kelas minoritas dengan menghapus kelas mayoritas 

sampai distribusinya seimbang, kelemahannya adalah dapat menghapus informasi 

yang berguna (Wijayanti, Kencana, & Sumarjana, 2021). Sehingga peneliti 

menggunakan metode oversampling dalam menyeimbangkan data. Terdapat 

beberapa metode oversampling yang umum digunakan seperti ROS (Random Over 

Sampling), SMOTE, dan ADASYN. Peneliti menggunakan metode SMOTE yang 

dapat meningkatkan jumlah kelas minoritas melalui replikasi data secara acak 

menggunakan k tetangga terdekat, sehingga metode SMOTE dapat mengurangi 

overfitting dan mempertahankan data asli (Suryana, Pratiwi, & Prasetio, 2021) 
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1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang maka rumusan masalah yang diangkat dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut:  

1. Bagaimana gambaran umum data telesales perusahaan X? 

2. Bagaimana mengatasi data telesales yang tidak seimbang dengan 

menggunakan SMOTE?  

3. Apa metode klasifikasi terbaik untuk data telesales? 

4. Bagaimana hasil klasifikasi dari metode terbaik untuk data telesales? 

1.3. Batasan Masalah 

Peneliti memberikan batasan terkait ruang lingkup masalah sebagai berikut:  

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data telesales 

Perusahaan X pada bulan Juli 2022 – Oktober 2022.  

2. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah klasifikasi yang 

terdiri dari metode Logistic Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), 

Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Decision Tree untuk 

mengklasifikasikan data telesales dan SMOTE untuk mengatasi data yang 

tidak seimbang.  

3. Data diolah dengan menggunakan Google Spreadsheet untuk melakukan 

cleaning dan recode data dan Google Colab dengan menggunakan Bahasa 

pemrograman Python untuk pembuatan model. 

1.4. Jenis Penelitian dan Metode Analisis 

Penelitian ini menggunakan jenis penelitian aplikatif. Penelitian ini 

menggunakan metode SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan data dan 

dilanjutkan dengan melakukan analisis dengan metode klasifikasi menggunakan 

Logistic Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Decision Tree. Penelitian ini digunakan untuk mengetahui 

karakteristik pelanggan yang melakukan layanan berbayar pada Perusahaan X. 

1.5. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah maka didapatkan tujuan penelitian sebagai 

berikut :  

1. Mengetahui gambaran umum data telesales.  



5 
 

2. Mengatasi data telesales yang tidak seimbang dengan menggunakan 

SMOTE.  

3. Mengetahui metode klasifikasi terbaik untuk data telesales.  

4. Mengetahui klasifikasi data telesales menggunakan metode klasifikasi 

terbaik.  

  



 
 

6 
 

BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 
 

Pada bab ini akan dibahas mengenai beberapa penelitian terdahulu yang 

berhubungan dengan penelitian yang akan dilakukan.  

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini menggunakan beberapa acuan dari hasil penelitian atau 

observasi yang dilakukan pada penelitian sebelumnya terkait SMOTE dan 

Klasifikasi. 

Tabel 2.1 Tabel Penelitian Sebelumnya 

Tahun Nama Judul Hasil Penelitian 
2022 Laila Qadrini  Handling Unbalanced 

Data With Smote 
Adaboost 

Penelitian ini menggunakan 
metode SMOTE untuk 
mengatasi data tidak seimbang 
dan dilanjutkan dengan 
klasifikasi Adaboost. Data 
yang digunakan adalah kualitas 
wine dengan proporsi kelas 
mayoritas dan minoritas 
sebesar 0,86 : 0,14. Rasio 
pembagian data training dan 
testing adalah 70% : 30 %. 
Hasil analisis yang didapatkan 
nilai AUC untuk model 
SMOTE + Adaboost yaitu 
0,784 lebih baik dibandingkan 
dengan model Adaboost yaitu 
0,664.  

2021 Nana Suryana, 
Pratiwi, Rizki 
Tri Prasetio 

Penanganan 
Ketidakseimbangan Data 
pada Prediksi Customer 
Churn Menggunakan 
Kombinasi SMOTE dan 
Boosting 

Penelitian ini bertujuan untuk 
memprediksi pelanggan yang 
berpindah layanan atau 
berhenti berlangganan dengan 
menggunakan SMOTE dan 
Boosting yang diterapkan 
kedalam beberapa metode 
klasifikasi seperti Random 
Forest, Naïve Bayes, Decision 
Tree, K-Nearest Neighboor, 
dan Deep Learning. Dari hasil 
analisis dapat diketahui metode 
SMOTE meningkatkan rata-
rata akurasi sebesar 3% dan 
metode AdaBoost mampu 
meningkatkan rata-rata akurasi 
sebesar 8%. Klasifikasi 
menggunakan metode Random 
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Tahun Nama Judul Hasil Penelitian 
Forest memiliki nilai akurasi 
tertinggi sebesar 89,19% 
dibandingkan dengan metode 
lain. 

2021 Wilda Imama 
Sabilla, Candra 
Bella Vista 

Implementasi SMOTE 
dan Under Sampling 
Pada Imbalanced Dataset 
untuk Prediksi 
Kebangkrutan 
Perusahaan. 

Penelitian ini bertujuan untuk 
memprediksi kebangkrutan 
dengan menggunakan model 
klasifikasi. Metode SMOTE 
dan under sampling digunakan 
untuk melakukan resampling 
pada data sehingga didapatkan 
model klasifikasi yang optimal. 
Metode klasifikasi yang 
digunakan adalah multilayer 
perceptron (MLP) dan 
complement naïve bayes 
(CNB). Dataset yang 
digunakan adalah perusahaan 
yang dikumpulkan dari Taiwan 
Economic Journal tahun 1999-
2009 yang memiliki 96 atribut. 
Data pada kelas minoritas 
sebanyak 220 data dan kelas 
mayoritas memiliki 6599 data. 
Hasil analisis yang didapatkan 
yaitu metode klasifikasi CNB 
dan resampling memiliki nilai 
recall dan ROC AUC terbaik 
yaitu sebesar 95,45% dan 
87,80%. 

2020 Amalia Anjani 
Arifiyanti, Eka 
Dyar Wahyuni 

SMOTE : Metode 
Penyeimbangan Kelas 
Pada Klasifikasi Data 
Mining 

Penelitian ini bertujuan untuk 
menyeimbangkan data 
menggunakan SMOTE dan  
membandingkan hasil 
klasifikasi metode Logistic 
Regression, K-Nearest 
Neighbor (KNN), Decision 
Tree, dan Gaussian Naïve 
Bayes. Dataset yang digunakan 
adalah data penipuan kartu 
kredit dengan 19 atribut 
prediksi dan 1 atribut 
klasifikasi yang terdiri dari 
kelas 0 yaitu transaksi penipuan 
sebanyak 97346 data dan kelas 
1 yaitu bukan transaksi 
peniupan sebanyak 2654 data. 
Dari hasil analisis didapatkan 
hasil bahwa metode klasifikasi 
dengan decision tree 
menghasilkan model dengan 
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Tahun Nama Judul Hasil Penelitian 
performa baik pada data 
seimbang sebesar 96,2% dan 
tidak seimbang sebesar 96,8%. 

2020 Muhamad 
Syukron, Rukun 
Santoso, Tatik 
Widiharih 

Perbandingan Metode 
SMOTE Random Forest 
dan SMOTE XGBoost 
untuk Klasifikasi Tingkat 
Penyakit Hepatitis C 
pada Imbalance Class 
Data 

Penelitian ini bertujuan untuk 
melakukan klasifikasi pada 
pasien hepatitis C apakah 
mengalami gejala hepatitis atau 
tidak berdasarkan hasil rekam 
medis. Metode klasifikasi yang 
digunakan adalah SMOTE + 
random forest dan SMOTE + 
XGBoost karena terdapat 
imbalance data antara kelas 0 
dan 1. Data yang digunakan 
sebanyak 1385 yang dilakukan 
pembagian data training dan 
data testing dengan rasio 
70%:30%, 75%:25%, dan 
80%:20%. Dari penelitian ini 
didapatkan bahwa SMOTE 
Random Forest memiliki 
tingkat akurasi yang lebih 
tinggi, tetapi SMOTE XGBoost 
memiliki nilai recall yang lebih 
tinggi. Variabel yang paling 
berpengaruh adalah jumlah sel 
darah, jumlah enzim ALT, dan 
jumlah HCV RNA pada pasien. 

2019 Anis Nimatul 
Kasanah, 
Muladi, Utomo 
Pujianto 

Penerapan Teknik 
SMOTE untuk 
Mengatasi Imbalance 
Class dalam Klasifikasi 
Objektivitas Berita 
Online Menggunakan 
Algoritma KNN 

Penelitian ini bertujuan untuk 
mengembangkan teknik dalam 
pemilahan objektivitas berita 
secara otomatis berdasarkan isi 
berita dengan menggunakan 
algoritma KNN k = 1, 3, 5, 7, 
dan 9. Penelitian ini 
membandingkan performa 
KNN dan KNN + SMOTE. 
Data yang digunakan sebanyak 
200 berita yang didapatkan 
dengan teknik scraping dan 
diberi 2 label yaitu objektif 
sebanyak 176 berita dan 
subjektif sebanyak 24 berita. 
Dari hasil penelitian dapat 
diketahui performa KNN 
dengan menggunakan SMOTE 
mengalami peningkatan nilai 
akurasi pada k=1 dan k=3. 
Sedangkan pada k 5, 7, dan 9 
mengalami penurunan nilai 
akurasi. 
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Jurnal penelitian pada Tabel 2.1 dijadikan referensi dalam penulisan 

penelitian ini. Penelitian ini meneliti tentang penerapan klasifikasi menggunakan 

beberapa metode yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), Naïve 

Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Decision Tree dengan menggunakan 

SMOTE dan tanpa SMOTE. Hal yang membedakan penelitian ini dengan 

penelitian sebelumnya adalah objek yang diteliti. Penelitian ini menggunakan data 

transaksi telesales dari Perusahaan X. Hal yang sama antara penelitian ini dengan 

sebelumnya adalah klasifikasi dengan menggunakan SMOTE.  
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BAB III 

LANDASAN TEORI 
 

3.1. Telesales 

Telemarketing merupakan kegiatan menggunakan telepon untuk menjual 

produk serta memberikan layanan kepada pelanggan secara langsung yang 

bertujuan untuk mendapatkan keuntungan. Telemarketing termasuk dalam 

pemasaran langsung (direct marketing) tanpa menggunakan pihak ketiga dalam 

bertransaksi. Telemarketing terbagi kedalam dua jenis yaitu inbound dan outbound. 

Inbound merupakan panggilan telepon dari konsumen untuk memesan dan bertanya 

terkait suatu produk atau umumnya disebut layanan konsumen. Outbound 

merupakan penggunaan telepon keluar kepada konsumen untuk menjual produk 

secara langsung (Kotler & Keller, 2012).  

 

3.2. Statistika Deskriptif 

Statistik secara garis besar dibagi menjadi statistik deskriptif dan statistik 

inferensia. Statistik deskriptif adalah analisis data dengan cara mendeskripsikan 

atau menggambarkan data tanpa membuat kesimpulan secara umum dengan 

menggunakan data sampel atau populasi (Sugiyono, 2015). Analisis deskriptif 

bertujuan untuk mengumpumpulkan, mengolah, dan menyajikan data sehingga 

dapat dipahami dengan mudah dengan visualisasi yang baik. Nilai yang termasuk 

dalam statistika deskriptif adalah rata-rata, modus, median, varians, simpangan 

baku, dan ukuran lainnya (Ghozali, 2016). Statistika deskriptif umumnya disajikan 

dengan ukuran pemusatan data dan divisualisasikan dalam bentuk tabel dan 

diagram (Hadi, 1993).  

 

3.3. Data Mining 

Data Mining merupakan proses dalam mendapatkan suatu informasi dari 

basis data yang besar dan perlu diolah sehingga menjadi informasi baru dan 

didapatkan informasi yang baru untuk membantu dalam pengambilan keputusan 

(Witten, Frank, Hall, & Pal, 2011). Data mining memiliki beberapa fungsi seperti 

berikut:  
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a. Classification : penemuan model untuk dapat menentukan kelas dari suatu 

data yang tidak diketahui kategorinya. 

b. Regression : pemetaan data pada nilai prediksi 

c. Clustering : pengelompokkan data yang memiliki karakteristik yang 

mirip. 

d. Association : pemodelan untuk menemukan aturan asosiasi pada 

kombinasi item dalam waktu tertentu. 

e. Sequence : pemodelan untuk menemukan aturan asosiasi pada kombinasi 

item dalam waktu tertentu dan diterapkan dalam beberapa periode.  

f. Forecasting : peramalan suatu nilai berdasarkan pola yang terdapat pada 

suatu kelompok data. 

g. Solution : proses penemuan dasar masalah dan penyelesaian dari 

permasalahan bisnis sebagai dasar pengambilan keputusan.   

 

3.4. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu analisis data untuk mendapatkan model 

untuk menggambarkan dan membedakan kelas data sehingga model dapat 

digunakan untuk memprediksi kelas dari suatu data yang belum diketahui kelasnya. 

Proses klasifikasi terdiri dari dua langkah yaitu learning (fase training) dan testing. 

Learning merupakan pembuatan algoritma klasifikasi untuk menganalisis data 

training dan dibentuk dalam model klasifikasi. Fase testing merupakan model 

klasifikasi yang telah terbentuk diuji pada data untuk mengetahui akurasi dari 

model (Putri & Setiadi, 2014). Terdapat empat komponen pada proses klasifikasi 

(Iriandi, 2013):  

a. Kelas : variabel respon dengan tipe kategori yang mempresentasikan label 

pada objek.  

b. Prediktor : variabel prediktor yang mempresentasikan karakteristik dari 

data. 

c. Training dataset : dataset yang berisi kelas dan prediktor untuk 

menentukan kelas yang cocok berdasarkan prediktor.  

d. Testing dataset : data baru yang akan diklasifikasikan menggunakan 

model yang telah dibuat dan menghasilkan tingkat akurasi model.  
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Tingkat performa algoritma data mining pada setiap kasus bergantung kepada 

kualitas dataset, jika data training berkualitas rendah menyebabkan tingkat akurasi 

pada klasifikasi lemah (Ardiyansyah, Rahayuningsih, & Maulana, 2018). Terdapat 

enam metode klasifikasi antara lain Logistic Regression, K-Nearest Neighbour 

(KNN), Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Decision Tree. 

Evaluasi pada algoritma klasifikasi menggunakan confusion matrix yang 

terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan True 

Negative (TN). True Positive (TP)  merupakan data yang seharusnya berada di kelas 

positif dan diprediksi benar. False Positive (FP) merupakan data yang seharusnya 

berada di pada kelas positif tetapi diprediksi menjadi kelas negatif. False Negative 

(FN) merupakan data yang seharusnya berada di kelas negative diprediksi menjadi 

kelas positif. True Negative (TN)  merupakan data yang berada pada kelas negative 

dan diprediksi secara benar (Prakasa & Lhaksamana, 2018). 

Tabel 3.1 Confusion Matrix 

Predictive|Actual Negatif Positif 

Negatif True Negative (TN) False Positive (FP) 

Positif False Negative (FN) True Positive  (TP) 

 

Terdapat beberapa parameter untuk mengukur kinerja algoritma dengan 

menggunakan confusion matrix seperti precision, sensitivity atau recall, spesificity, 

f1-score, accuracy, dan AUC. Precision merupakan parameter untuk mengetahui 

tingkat ketepatan dari algoritma yang dihitung dengan rasio jumlah label positif 

yang diprediksi benar dengan total data yang diprediksi memiliki label positif. 

!"#$%&%'( =
!"

!" + $"
 ( 3.1 ) 

Accuracy merupakan parameter untuk mengetahui seberapa akurat kinerja 

dari sebuah algoritma untuk melakukan klasifikasi.  

*$$+"*$, =
!" + !%

!"+ !%+ $"+ $%
 ( 3.2 ) 

Sensitivity atau Recall merupakan parameter untuk mengetahui proporsi 

kasus positif atau klasifikasi benar pada kelas minoritas yang diidentifikasi dengan 

benar. 
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-#(&%.%/%., =
!"

!" + $%
 ( 3.3 ) 

Spesificity merupakan parameter untuk mengetahui proporsi kasus negatif 

atau klasifikasi benar pada kelas mayoritas yang diidentifikasi dengan benar. Nilai 

sensitivitas dan spesivitas yang mendekati 100% menyatakan indikator baiknya 

suatu sistem klasifikasi dalam mengklasifikasikan data sesuai kelasnya. 

-!#&%0%., =
!%

!%+ $"
 ( 3.4 ) 

F1-Score atau F-Measure merupakan parameter untuk mengetahui 

perbandingan rata-rata precision dan recall dengan nilai terbesar adalah 1 dan nilai 

terkecil 0. Semakin tinggi nilai f1-score menunjukkan nilai recall dan precision 

yang baik. Jika nilai f1-score rendah menunjukkan jumlah false positif atau false 

negative yang tinggi, jika f1-score tinggi maka menunjukkan model memiliki 

jumlah false positif dan false negative cukup rendah.  

11 − -$'"# =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	*+,122	
)*+,-.-/0 + 	*+,122

 ( 3.5 ) 

AUC (Area Under Curve) merupakan parameter untuk mengukur kinerja 

menggunakan probabilitas dari sampel acak kelas positif dan negatif. Nilai AUC 

berkisar 0 sampai 1, semakin mendekati nilai 1 maka model klasifikasi akan 

semakin baik. 

456 = 7
1 + 	.+0.-4-5-46	 − 	$"8	

2
8 ( 3.6 ) 

19:	(1*=&#	9'&%.%0	:*.#) = 1– 	.)+,-5-,-46 ( 3.7 ) 

Contoh :  

Data telesales suatu perusahaan diklasifikasikan menggunakan metode 

Decision Tree dengan pembobotan antara data training dan data testing sebesar 

80% : 20%, sehingga didapatkan confusion matrix seperti berikut. 

 Negatif Positif 

Negatif 1203 (TN) 28 (FP) 

Positif 104 (FN) 11 (TP) 

 

Confusion matrix diatas dapat digunakan untuk mengetahui kinerja algoritma 

dengan KNN k=2 menggunakan precision, recall, f1-score, dan accuration.  

• Precision  
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)*+,-.-/0 =
!"

!" + $"
= 	

11
11 + 28

= 	0.28 

• Accuracy 

1,,>*1,6 =
!" + !%

!" + !% + $" + $%
=

11 + 1203
11 + 1203 + 28 + 104

= 0.90 

• Sensitivity 

B+0.-4-C-46 =
!"

!" + $%
=

11
11 + 104

= 0.10 

• Spesificity 

B)+.-5-,-46 =
!%

!% + $"
=

1203
1203 + 28

= 0.98 

• F1-Score 

$1 − B,/*+ =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	*+,122	
)*+,-.-/0 + 	*+,122

=
2	 × 	0.28	 × 	0.10	
0.28 + 	0.10

= 0.14 

• AUC 

DEF = G
1 + 	.+0.-4-5-46	 − 	$"8	

2
H = G

1 + 	0.10	 − 	0.02	
2

H = 0.54 

Hasil klasifikasi menggunakan Decision Tree didapatkan nilai accuracy 

sebesar 0.90 atau 90% algoritma dapat melakukan klasifikasi dengan akurat, nilai 

precision sebesar 0.28 atau 28% ketepatan algoritma dalam menghitung label 

positif, nilai sensitifity sebesar 0.10 atau 10% algoritma dapat memprediksi kasus 

positif yang diidentifikasi dengan benar,  nilai spesificity sebesar 0.98 atau 98% 

algoritma dapat memprediksi kasus negatif yang diidentifikasi dengan benar, nilai 

f1-score sebesar 0.14 atau 14% yang cukup rendah sehingga kurang baik dalam 

melakukan prediksi kelas positif, dan nilai AUC sebesar 0.54 atau 54% yang 

menandakan model klasifikasi tidak cukup baik. 

3.4.1 Regresi Logistic 

Regresi Logistic adalah metode analisis data yang bertujuan untuk mengetahui 

hubungan antara beberapa variabel dimana variabel responnya bersifat kategorik. 

Regresi logistic biner merupakan pendekatan model matematika yang digunakan 

untuk menguji hubungan antara variabel prediktor yang terdiri dari beberapa faktor 

dengan variabel respon. Prosedur yang digunakan untuk mengestimasi nilai 

parameter menggunakan Maximum Likelihood Estimation  (MLE) (Ramli, 

Yuniarti, & Goejantoro, 2013).  
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Variabel respon terdiri dari 2 kategori yaitu nilai 1 yang menyatakan 

keberadaan dan nilai 0 menyatakan ketidakberadaan suatu karakteristik, maka 

fungsi probabilitas untuk setiap observasi adalah (Damanik, Ispriyanti, & Sugito, 

2015) 

X  : Variabel prediktor 

Y : Variabel respon 

Diperoleh definisi model regresi logistik  

?(@!)	 = A
#"($)

1+ #"($)
C ( 3.9 ) 

J(L!)	 : Peluang terjadinya respon pada variabel i 

N(L) : Logit yang merupakan fungsi linier dari variabel prediktor 

Logit dari J(L")	adalah 

D(@) = ln A
?(@	)

1 − ?(@	)
C = G& + G'x' + G(x( +⋯+ G)x) ( 3.10 ) 

O#    : Konstanta dari model 

O$, O%, … , O& : Parameter koefisien regresi 

Menentukan estimasi parameter  menggunakan fungsi likelihood sebagai 

berikut. 

  

ℓ(G) =K (?(@!))*!(1 − ?(@!))1−*!
+

!,'
 ( 3.11 ) 

Fungsi likelihood akan lebih mudah dimaksimalkan dalam bentuk log ℓ(O)	yang 

ditanyakan dengan L(O). 

!(#) = ln ℓ(#) = ln) (*(+!))"!(1 − *(+!))1−"!
#

!$%

=	- .!(#& + #%x') −
#

!$%
- ln(1 + exp(#& + #%+!)

#

!$%
 

( 3.12 ) 

Model MLE yang telah terbentuk kemudian diuji signifikansi dengan 

menggunakan Uji Rasio Likelihood dan Uji Wald. Uji Rasio Likelihood digunakan 

untuk mengetahui kesesuaian model dengan variabel prediktor secara keseluruhan. 

Statistik uji yang digunakan mengikuti distribusi Chi Square, dimana Chi Square 

9 = (L = 1|N = @!) = ?(@!)	, untuk Y= 1 

dan 

9 = (L = 0|N = @!) = 1 − ?(@!)	, untuk Y = 0 

( 3.8 ) 
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tabel sebagai perbandingan dalam pengambilan keputusan (Faramudhita, 

Ruswandi, & Saidi, 2017). 

- Hipotesis  

P&:	G' = G( = ⋯ = G) = 0 

	P':	minimal	ada	satu	G- ≠ 0, [ = 1,2, … , ! 
( 3.13 ) 

- Statistik Uji 

^ = −2 ln _
`&
`'
a = −2 ln b

(+") )
+"(+#) )

+#

∏ ?'*!(1 − ?')
(1−*!)+

!,'
d 

( 3.14 ) 

n1 = jumlah kategori 1 

n0 = jumlah kategori 0 

n = jumlah n1 + n0 

L1 = Likelihood tanpa variabel bebas 

L0 = Likelihood dengan variabel bebas 

- Kriteria Uji 

Tolak H0 jika G > T(+,,.)%  atau p-value < 1 

 Uji Wald dilakukan  untuk mengetahui apakah variabel prediktor 

mempengaruhi variabel respon sehingga diketahui kelayakan suatu variabel 

prediktor dalam model. Statistik uji yang digunakan mengikuti distribusi normal 

baku sehingga tabel Z sebagai perbandingan dalam pengambilan keputusan.  

- Hipotesis  

P&:	G! = 0 

	P':	G! ≠ 0, i = 1,2, … , n	 
( 3.15 ) 

- Statistik Uji 

e = 7
Gf!

-g(Gf!)
8
(
 

-ghGf!i = jk*"(Gf!) 

( 3.16 ) 

Ol"  : Penaksir parameter O! 

-gOl":	Standar Error  Ol  

- Kriteria Uji 

Tolak H0 jika U*  > V0/% atau p-value < 1 
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Odds ratio merupakan ukuran risiko atau kecenderungan untuk mengalami 

kejadian sukses (y=1) pada suatu kategori dengan kategori lainnya (y=0). Rasio dari 

odds untuk y=1 dan y=0 dituliskan pada persamaan berikut. 

m =
?(1)/[1 − ?(1)]

?(0)/[1 − ?(0)]
 ( 3.17 ) 

Nilai odds ratio 

m	 =
#.#/."

#.#
= #."  

 

( 3.18 ) 

Setiap kenaikan satu satuan nilai X akan mengakibatkan perubahaan nilai odds 

(resiko) terjadinya Y=1 sebesar exp (O$) kali (Risdayanti & Aidid, 2020).  

 

3.4.2 K-Nearest Neighbor (KNN) 

KNN merupakan metode yang digunakan untuk mengklasifikasikan objek 

berdasarkan data training yang memiliki jarak terdekat dari objek tersebut untuk 

menentukan kelas dari data tersebut. KNN termasuk kedalam algoritma supervised 

learning yang menentukan kelas berdasarkan jarak terpendek dari data testing dan 

data training. Kelas yang paling banyak muncul akan menjadi kelas hasil dari 

klasifikasi. Metode KNN memiliki beberapa kelebihan seperti tahan terhadap data 

yang memiliki noise atau pencilan dan efektif terhadap data training dalam jumlah 

besar serta memiliki performa yang baik (Kasanah, Muladi, & Pujianto, 2019). 

Klasifikasi menggunakan metode KNN perlu menentukan nilai k terlebih 

dahulu. Nilai k adalah banyaknya tetangga terdekat yang akan digunakan untuk 

melakukan klasifikasi data baru (Isman, Ahmad, & Latief, 2021). Nilai k terbaik 

tergantung pada data yang digunakan. Secara umum, jika nilai k tinggi maka akan 

mengurangi efek noise pada klasifikasi dan membuat kelas antara setiap klasifikasi 

semakin kabur (Prakasa & Lhaksamana, 2018) 

Setelah menentukan nilai k, maka dilanjutkan dengan mengukur jarak antar 

data menggunakan hamming distance untuk menghitung jarak antar titik data ketika 

data penelitianya kategorik. Berikut merupakan rumus yang digunakan untuk 

menghitung nilai hamming distance (Nayak, Bhat, Reddy, & Rao, 2022).  
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q =r (@! − ,!)
)

"=1
 ( 3.19 ) 

d  = Jarak  

L!  = Data training 

6!  = Data testing 

i = Atribut 

n  = Jumlah atribut 

Semakin besar nilai jarak maka akan semakin jauh tingkat kesamaan antara 

dua objek dan semakin kecil nilai jarak maka kedua objek akan semakin memiliki 

banyak kesamaan (Prakasa & Lhaksamana, 2018). Nilai hamming distance yang 

diperoleh kemudian diurutkan kedalam kelas yang memiliki jarak terkecil sampai 

urutan k dan memasangkan kelas yang bersesuaian. Selanjutnya mencari jumlah 

kelas dari tetangga yang terdekat dan menetapkan kelas sebagai kelas yang akan 

dievaluasi (D.N, Auliasari, & Pranoto, 2020).  

 
 Gambar 3.1 Ilustrasi KNN k=6 

 

3.4.3 Naïve Bayes 

Klasifikasi naïve bayes merupakan pengklasifikasian statistik untuk 

memprediksi probabilitas keanggotaan pada suatu kelas yang didasarkan pada 

teorema bayes. Metode naïve bayes memiliki tingkat akurasi yang tinggi ketika 

diaplikasikan kedalam database yang besar (Annur, 2018). Metode naïve bayes 

termasuk kedalam pembelajaran supervised, sehingga dibutuhkan data training 

pada tahap pembelajaran untuk dapat mengambil keputusan. Pada tahap klasifikasi 

akan dihitung nilai probabilitas pada setiap label kelas yang ada dan label kelas 
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yang memiliki nilai probabilitas terbesar akan dijadikan label kelas pada data awal. 

Teorema naïve bayes 

9(6!|N) =
9(N|6!)9(6!)

9(N)
 ( 3.20 ) 

X = Data dengan kelas yang belum diketahui 

F! = Hipotesis data X merupakan suatu kelas spesifik 

"(F!|X) = Probabilitas kelas F! dengan data X 

"(X|F!) = Probabilitas data X dengan label kelas F! 

"(F!) = Probabilitas kelas F! 

Teorema Bayes yang digunakan disesuaikan dengan teorema naïve 

bayes.dimana memerlukan sejumlah informasi untuk menentukan kelas yang cocok 

bagi sampel yang dianalisis. 

9(6|1'…1+) =
9(6)9(1'…	1+|6)

9(1'…	1+)
 ( 3.21 ) 

 Rumus (3.17) menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel yang memiliki 

karakteristik tertentu dalam kelas C yang disebut dengan posterior, peluang 

munculnya kelas C sebelum masuknya sampel dengan karakteristik tertentu disebut 

dengan prior, peluang kemunculan karakteristik sampel pada kelas C disebut 

dengan likelihood.  

9'&.#"%'" =
9"%'"	@	`%s#=%ℎ''q

g/%q#($#
 ( 3.22 ) 

 

Evidence merupakan peluang munculnya karakteristik sampel secara global 

yang memiliki nilai tetap untuk setiap kelas pada sampel yang sama. Nilai posterior  

yang diperoleh pada setiap kelas akan dibandingkan untuk menentukan suatu 

sampel akan diklasifikasikan pada kelas yang mana.  

Jika rumus bayes (3.17) "(F|$$…	$3) dijabarkan maka akan menyebabkan 

semakin banyak dan kompleksnya faktor-faktor yang mempengaruhi nilai 

probabilitas. Sehingga digunakan asumsi prediktorsi dimana masing-masing 

petunjuk $$	, $%	, … , $3 saling bebas dan berlaku kesamaan berikut. 

9h1!u1-i =
9(1! ∩ 1-)
9(1!)

=
9(1!)9(1-)

9([)
= "(1!) ( 3.23 ) 

Untuk i ≠ j, maka 
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9h1!u6, 1-i = "(1!|F) ( 3.24 ) 

 Persamaan (Aliady, Tuasikal, & Widodo, 2018) didapatkan bahwa asumsi 

prediktorsi dapat membuat syarat peluang menjadi sederhana, sehingga 

"(F|$$…	$3) dapat disederhanakan menjadi (Saleh, 2015). 

9(1'…	1+|6) = "(1'|6)"(1(|6), … ,"(1+|6) =K "(1!|6)
+

!,'
 ( 3.25 ) 

Contoh 

Seorang sales akan mengklasifikasikan siswa yang telah melakukan pembelian 

paket belajar di perusahaan X akan melakukan pembelian ulang atau tidak. Dimana 

telah didapatkan himpunan data dengan 4 atribut. 

No 
Tipe 

Produk 
Status 
Cicilan 

Harga 
Produk 

Pembelian 
Ulang 

1 Murah Tidak Murah Tidak 
2 Mahal Ya Sedang Tidak 
3 Murah Tidak Murah Ya 
4 Mahal Ya Mahal Ya 
5 Murah Ya Murah Tidak 
6 Mahal Tidak Mahal Ya 
7 Murah Ya Murah Ya 
8 Murah Ya Murah Tidak 
9 Murah Tidak Murah Ya 

10 Murah Tidak Murah Tidak 
11 Mahal Tidak Sedang Tidak 
12 Murah Tidak Murah Ya 
13 Murah Tidak Murah Tidak 
14 Murah Ya Murah Ya 
15 Mahal Ya Mahal Ya 
16 Mahal Tidak Sedang Ya 
17 Mahal Ya Mahal Tidak 

 

Probabilitas kemunculan setiap nilai untuk Tipe Produk 

Tipe 
Produk 

Jumlah Probabilitas 
Ya Tidak Ya Tidak 

Mahal 4 3 4/9 3/8 
Murah 5 5 5/9 5/8 
Jumlah 9 8 1 1 
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Probabilitas kemunculan setiap nilai untuk Status Cicilan 

Status 
Cicilan 

Jumlah Probabilitas 
Ya Tidak Ya Tidak 

Ya 4 4 4/9 4/8 
Tidak 5 4 5/9 4/8 
Jumlah 9 8 1 1 

 

Probabilitas kemunculan setiap nilai untuk Harga Produk 

Harga 
Produk 

Jumlah Probabilitas 
Ya Tidak Ya Tidak 

Mahal 3 1 3/9 1/8 
Sedang 1 2 1/9 2/8 
Murah 5 5 5/9 5/8 
Jumlah 9 8 1 1 

 

Probabilitas kemunculan setiap nilai untuk Pembelian Ulang 

Pembelian 
Ulang 

Jumlah Probabilitas 
Ya Tidak Ya Tidak 

Jumlah 9 8 9/17 8/17 
 

Berdasarkan dataset tersebut, seorang siswa melakukan pembelian dengan tipe 

produk mahal, tidak menggunakan cicilan, dan harga produk yang dibeli sedang.  

- Likelihood Ya 
P(Ya|Pembelian	Ulang) =

()Tipe	produk	mahal*Ya+	-	()Status	cicilan	tidak*Ya+	-	()Harga	produk	sedang*Ya+	-	((/0)
(((23425'06	75068)

  

= 9
:
x ;
:
x %
:
x :
%<
= 	0.015  

 

- Likelihood Tidak 
P(Tidak|Pembelian	Ulang) =

()Tipe	produk	mahal*Tidak+	-	()Status	cicilan	tidak*Tidak+	-	()Harga	produk	sedang*Tidak+	-	((='>0?)
(((23425'06	75068)

  

= @
A
x 9
A
x B
A
x A
%<
= 	0.022  

Nilai probabilitas dapat dihitung dengan melakukan normalisasi terhadap nilai 

likelihood yang telah didapatkan, dengan jumlah peluang kejadian adalah 1.  

- Probabilitas Ya 
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P(Ya|Pembelian	Ulang) =
P(Ya|Pembelian	ulang)	

P(Ya|Pembelian	ulang) + P(Tidak|Pembelian	ulang)	
 

=	
0.015

0.015 + 0.022
= 0.397 

- Probabilitas Tidak  

P(Tidak|Pembelian	Ulang) =
P(Tidak|Pembelian	Ulang)

P(Ya|Pembelian	Ulang) + P(Tidak|Pembelian	Ulang)
 

=	
0.022

0.015 + 0.022
= 0.603 

P(Tidak|Pembelian	Ulang) > P(Ya|Pembelian	Ulang) 

Berdasarkan perhitungan diatas, dapat disimpulkan bahwa siswa tersebut tidak akan 

melakukan pembelian ulang.   

 

3.4.4 Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan metode untuk melakukan 

prediksi yang dapat digunakan untuk klasifikasi dan regresi. SVM mendefinisikan 

batas antara dua kelas menggunakan jarak maksimal dari data yang terdekat. Batas 

maksimal antar kelas didapatkan dengan membentuk hyperplane (garis pemisah) 

terbaik yang diperoleh dari mengukur margin hyperplane yang merupakan jarak 

antara hyperplane dari titik terdekat setiap kelas dan mencari titik maksimalnya 

(Rizal, Girsang, & Prasetyo, 2019). Klasifikasi dengan metode SVM awalnya 

dikembangkan hanya untuk dua kelas, tetapi dikembangkan kembali untuk 

klasifikasi pada multikelas. Klasifikasi multikelas menggunakan metode Structure 

Learning Approach (SLA) yang membentuk k hyperplane dimana k adalah banyak 

kelas (Octaviani, Wilandari, & Ispriyanti, 2014).  

Hyperplane untuk klasifikasi linier SVM dinotasikan sebagai berikut.  

0(@) = e@ + w ( 3.26 ) 

Hyperplane membagi dataset menjadi 2 kelas, dengan kelas pertama bernilai 

+1 dan kelas lainnya bernilai -1.  

N0. e + w ≥ 1 untuk L0 = +1 ( 3.27 ) 

N0. e + w ≤ −1 untuk L0 = −1 ( 3.28 ) 

X! 	 = data ke-i 

W = nilai bobot support vector  
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b = nilai bias  

Y! 	 = kelas data ke-i 

 Bobot vector (w) merupakan garis vektor yang tegak lurus antara titik pusat 

koordinat dengan garis hyperplane. Sedangkan bias (b) merupakan garis relatif 

terhadap titik koordinat (Parapat, Furqon, & Sutrisno, 2018).  

Z = −
1
2
({. @+ + {. @−) 

( 3.29 ) 

[ =\ ]0,0L0
3

!4$
 ( 3.30 ) 

b  = nilai bias 

[. L5	 = bobot nilai data kelas positif 

[. L5	 = bobot nilai data kelas positif 

w  = bobot vector 

]!  = bobot nilai data ke-i 

6!   = kelas data ke-i 

L! 	  =  data ke-i 

 Hyperlane terbaik terletak diantara dua bidang pembatas kelas atau dapat 

dengan memaksimalkan margin antara dua set objek dari data kelas yang berbeda 

(Octaviani, Wilandari, & Ispriyanti, 2014). Margin dapat dihitung dengan %
||7||. 

Metode Quadratic Programming (QP) digunakan untuk mencari hyperplane 

terbaik dengan persamaan berikut. 

min
1

2
||{||( ( 3.31 ) 

Dengan syarat  

,!({@! + w) ≥ 1, % = 1, 2, … , ( ( 3.32 ) 

Persamaan (3.27) berfungsi untuk meminimalkan $
% ||[||

%	dengan 

memperhatikan pembatas. Persamaan (3.28) mewakili batasan bahwa titik data ke-

i harus berada di sisi yang benar pada hyperplane. Jika data 6! = +1 maka 

pembatas menjadi ([L! + Z) ≥ 1 , sedangkan jika data 6! = −1	maka pembatas 

menjadi ([L! + Z) ≤ −1.   
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Metode SVM mengasumsikan kedua kelas terpisah sempurna oleh hyperlane, 

namun pada kenyataannya kedua kelas tidak selalu terpisah dengan sempurna. 

Untuk mengatasi masalah ini SVM dapat dirumuskan ulang menggunakan teknik 

soft margin dengan menambahkan parameter C dan variabel slack (Nugroho, 2003).  
1

2
||{||( + 6r |!

3

!,'
 ( 3.33 ) 

Pada persamaan (3.30) `! merupakan variabel slack yang digunakan untuk 

meminimalkan kesalahan klasifikasi dari batasan 6!([L! + Z) ≥ 1 dengan 

memberikan penalti untuk data yang tidak memenuhi batasan tersebut. Pinalti ini 

diterapkan dengan menambahkan parameter C yang berperan dalam 

menyeimbangkan antara margin dan kesalahan klasifikasi. Semakin besar nilai C 

maka pinalti yang dikenakan untuk setiap kesalahan klasifikasi semakin besar 

(Nugroho, 2003).  

SVM merupakan linear classifier yaitu kasus klasifikasi yang hanya dapat 

dipisahkan secara linier, tetapi SVM telah berkembang pada kasus non linier 

dengan menggunakan konsep kernel pada ruang kerja berdimensi tinggi sehingga 

dapat memaksimalkan margin antar kelas (Octaviani, Wilandari, & Ispriyanti, 

2014).  

Tabel 3.2 Fungsi Kernel (Nugroho, 2003) 

Kernel Definisi 

Linear K abL! , L8c = L! , L8 

Polynomial abL! , L8c = (L! , L8 + 1)
2 

Gaussian RBF 
abL! , L8c = expg−

hiL! , L8ih
2

2}2
j 

Sigmoid abL! , L8c = tanh( $L! , L8 + O) 

 

3.4.5 Decision Tree 

Decision Tree atau pohon keputusan merupakan algoritma yang digunakan 

untuk pengambilan keputusan pada klasifikasi. Decision Tree dapat digunakan 

untuk mengeksplorasi data, serta mengetahui hubungan antara calon variabel input 
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dengan variabel target (Achmad & Slamat, 2012). Decision Tree menggunakan 

contoh pohon untuk metode klasifikasinya seperti root node yang berada di bagian 

paling atas, internal node merupakan percabangan yang membutuhkan satu input 

dan dapat mengeluarkan hingga dua output yang menggambarkan nilai dari setiap 

kelas, dan leaf node terletak pada ujung pohon dimana memiliki satu input dan tidak 

terdapat output yang menggambarkan setiap kelas (Harryanto & Hansun, 

Penerapan Algoritma C4.5 untuk Memprediksi Penerimaan Calon Pegawai Baru di 

PT WISE, 2017). 

Algoritma dalam menentukan pohon keputusan menggunakan decision tree 

C4.5 terlebih dahulu menentukan data training yang akan digunakan dan 

dilanjutkan dengan menghitung dan menentukan atribut yang digunakan sebagai 

akar dari pohon keputusan. Dilakukan perhitungan entropy dan gain untuk 

menentukan lead node dari pohon keputusan. Entropy adalah jumlah data yang 

tidak relevan berdasarkan informasi dari suatu dataset. Gain adalah informasi yang 

didapatkan dari entropy pada suatu dataset. Berdasarkan nilai gain yang telah 

dihitung, maka pohon keputusan dapat dibentuk. Semakin tinggi nilai gain pada 

suatu atribut maka akan memiliki kedudukan yang lebih tinggi pada pohon 

keputusan (Harryanto & Hansun, 2017). 

Rumus Entropy 

%&'()*+(,) =/ −*#
$

#%&
∗ 	 2)3'*# ( 3.34 ) 

S = Himpunan dataset (kasus) 

n = Banyaknya partisi S 

i = Jumlah partisi S 

pi = Jumlah kasus pada partisi ke-i 

Setelah didapatkan nilai entropy maka dapat digunakan untuk menghitung gain 

yang menentukan atribut sebagai akar dengan melihat nilai gain tertinggi. 

456&(,, 8) = %&'()*+(,) −/
|:#|
|:|

$

#%&
∗ 	%&'()*+(,#) 

( 3.35 ) 

|,#| = Jumlah kasus pada partisi ke-i 

|,| = Jumlah kasus dalam S 
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3.5. Data Tidak Seimbang 

Ketidak seimbangan data merupakan jumlah data satu kelas terdapat 

perbedaan jumlah kelas yang signifikan dengan kelas lainnya. Kelas data yang 

memiliki lebih banyak objek disebut dengan kelas mayoritas dan kelas yang 

memiliki jumlah sedikit disebut kelas minor. Suatu data dapat dikatakan tidak 

seimbang ketika perbandingan jumlah data lebih besar atau sama dengan 1:4 

(Krawczyk, 2016). Pada penelitian (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002) 

menggunakan sembilan dataset yang tidak seimbang dengan proporsi yang berbeda, 

dimana rasio rasio terkecilnya pada dataset Pina yaitu 500:268 atau 65% : 35%.  

Data yang tidak seimbang dapat menyebabkan model klasifikasi lebih mudah 

mengklasifikasikan kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas, dan akan 

menyebabkan nilai akurasi yang lebih tinggi untuk kelas mayoritas atau akan 

mempengaruhi kinerja model dalam melakukan kelasifikasi sehingga hasilnya akan 

bias (Hairani, Saputro, & Fadli, K-Means SMOTE untuk Menangani 

Ketidakseimbangan Kelas dalam Klasifikasi Penyakit Diabetes dengan C4.5, SVM, 

dan Naive Bayes, 2020). Pada data yang tidak seimbang, umumnya nilai sensitivitas 

akan rendah karena model lebih condong memprediksi kelas mayoritas. Sedangkan 

nilai spesifitas akan memiliki nilai yang lebih tinggi karena lebih mudah 

memprediksi kelas mayoritas dengan benar (Permatasari, Rizki, & Debataraja, 

2020).  

Data tidak seimbang dapat diatasi dengan menggunakan oversampling dan 

undersampling. Oversampling bekerja menyeimbangkan kelas minoritas dengan 

cara menduplikasi kelas minoritas yang sama persis sehingga terjadi overfitting. 

Undersampling bekerja menyeimbangkan kelas minoritas dengan menghapus kelas 

mayoritas sampai distribusinya seimbang, kelemahannya adalah dapat menghapus 

informasi yang berguna (Hairani, Saputro, & Fadli, 2020). Terdapat beberapa 

metode oversampling yang umum digunakan seperti ROS (Random Over 

Sampling), SMOTE, dan ADASYN. Metode ROS tidak tahan terhadap overfitting 

dan metode ADASYN tidak dapat mempertahankan karakteristik data asli. 

Sedangkan metode SMOTE tahan terhadap overfitting dan dapat mempertahankan 

karakteristik data asli (Sir & Soepranoto, 2022). Sehingga peneliti menggunakan 

metode oversampling untuk menyeimbangkan data.  
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3.6. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

SMOTE merupakan metode yang digunakan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas data pada klasifikasi (Hairani, Saputro, & Fadli, K-Means 

SMOTE untuk Menangani Ketidakseimbangan Kelas dalam Klasifikasi Penyakit 

Diabetes dengan C4.5, SVM, dan Naive Bayes, 2020). Penggunaan metode 

SMOTE dapat menyebabkan overfitting pada data karena duplikasi pada data 

minoritas sehingga memungkinkan adanya data latih yang sama (Kasanah, Muladi, 

& Pujianto, 2019).  Rasio data tidak seimbang yang drastis sebesar 1:100 dan 

1:1000 atau dapat lebih besar.  Beberapa penelitian dengan rasio data kelas 1:10 

dapat membuat beberapa metode tidak dapat membangun model dengan baik. 

Metode SMOTE dikembangkan untuk menangani data berskala campuran 

yaitu nominal dan kontinu (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). Metode 

SMOTE akan menambah data sintetis menggunakan oversampling berdasarkan k 

tetangga terdekat pada kelas minoritas, sehingga jumlah data pada kelas minoritas 

menjadi sama dengan jumlah data kelas mayoritas. Jumlah k tetangga terdekat 

dipilih secara acak dan data sintetis tersebut hanya ditambahkan pada data latih. 

Rumus SMOTE untuk membangkitkan data sintetis sebagai berikut (Wijayanti, 

Kencana, & Sumarjana, 2021). 

N+56 =	N! + hN~7 − N!i	δ ( 3.36 ) 

X397 	  = Data sintetis baru 

X!  = Data ke-i kelas minoritas  

Xo:  = Data k tetangga terdekat dari X! 

δ   = Bilangan acak (0 dan 1)  

 

3.7. Python 

Python merupakan Bahasa pemrograman yang bersifat interpreter, interactive, 

object oriented yang dapat dikembangkan untuk membuat perangkat lunak, seperti 

internet scripting, systems programming, user interface, product customization, 

dan lainnya. Python dapat berjalan pada berbagai platform seperti Windows, Mac, 

Linux, dan ponsel (Prasetya & Nurviyanto, 2012). Bahasa python merupakan 

Bahasa pemrograman yang bersifat open source sehingga dapat digunakan secara 

bebas dan gratis yang telah disetujui oleh Open Source Initiatives (OSI). Python 
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memiliki banyak algoritma yang dapat mempermudah perhitungan secara besar dan 

dapat digunakan untuk mengurutkan, menemukan, mengiris, dan menggabungkan 

data. Python memiliki isi kumpulan modul yang dapat menangani setiap domain 

masalah dan dapat bekerja dengan Bahasa lain seperti C atau C++. (Santoso, 2010).  

 

3.8. Flask 

Flask merupakan website framework yang menggunakan Bahasa python 

berfungsi sebagai kerangka kerja aplikasi dan tampilan website. Flask termasuk 

kedalam microframework yang tidak memerlukan alat atau pustaka tertentu 

sehingga komponen seperti form, database, dan sebagainya tidak terpasang default 

pada Flask. Flask merupakan aplikasi yang sangat sederhana tetapi dapat dengan 

mudah ditambahkan komponen melalui pihak ketiga atau menggunakan ekstensi. 

Untuk menggunakan Flask harus melakukan instalasi package management system 

yaitu PIP pada python yang dapat digunakan untuk mengatur dan menginstall 

package berisi modul python (Irsyad, 2018). 
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BAB IV 

METODOLOGI PENELITIAN 
 

4.1. Populasi Penelitian 

Populasi penelitian ini adalah data transaksi telesales dari perusahaan X. 

Sampel dari penelitian ini adalah data transaksi telesales selama 4 bulan yang mulai 

dari 1 Juli 2022 sampai 31 Oktober 2022. Penelitian ini menggunakan data sekunder 

yang berasal dari database telesales perusahaan X dengan jumlah data transaksi 

telesales sebanyak 6.116 transaksi dengan 9 variabel.  

4.2.   Jenis dan Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari rekapan data 

penjualan melalui telesales pada perusahaan X. Data yang digunakan merupakan 

data transaksi konsumen selama 4 bulan yang dikelola oleh departemen bisnis oleh 

perusahaan X, dimana data transaksi tersebut berisi tentang data konsumen dan data 

terkait produk yang dibeli.  

4.3. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di perusahaan X dimulai dari Oktober 2022 sampai 

Desember 2022. 

4.4. Variabel penelitian 

Penelitian ini menggunakan 9 variabel yang dijelaskan dalam table berikut. 

Tabel 4.1 Definisi Operasional Variabel 

No Variabel Definisi Operasional Variabel Jenis Data 

1 Month Menunjukkan transaksi terjadi 

pada bulan apa 

Kategorik 

2 Grade Tingkatan kelas sekolah konsumen, 

dengan kategori berikut 

1 = SD  

2 = Kelas 1 SMP 

3 = Kelas 2 SMP 

4 = Kelas 3 SMP 

5 = Kelas 1 SMA 

6 = Kelas 2 SMA 

Kategorik 
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No Variabel Definisi Operasional Variabel Jenis Data 

7 = Kelas 3 SMA 

8 = Sudah menempuh pendidikan 

formal 

3 SKU Paket yang dijual oleh telesales. 

Terdiri dari 28 kategori. 

Kategorik 

4 SKU Type Tipe paket yang terdiri dari 0 = 

murah dan 1 = mahal 

Kategorik 

5 SKU Group Kelompok dari SKU. Terdiri dari 8 

kategori. 

Kategorik 

6 Voucher Kode promo yang digunakan oleh 

konsumen. Terdiri dari 10 kategori. 

Kategorik 

7 Status Cicilan Keterangan konsumen melakukan 

pembayaran dengan cicilan atau 

tidak dengan 0 = lunas dan 1 = 

cicilan. 

Kategorik 

8 Harga Rentang harga paket yang dibeli 

oleh konsumen yang terdiri dari 1 = 

murah (<1.047.441), 2 = sedang 

(1.047.442 – 2.054.883) , dan 3 = 

mahal (>2.054.884) 

Kategorik 

9 Class Kelas dari konsumen yang terdiri 

dari Class 0 = tidak melakukan 

pembelian ulang dan Class 1 = 

melakukan pembelian ulang 

Kategorik 

 

4.5. Metode Analisis 

Metode analisis yang digunakan dalam penelitian ini adalah klasifikasi yang 

terdiri dari beberapa metode yaitu Logistic Regression, K-Nearest Neighbour 

(KNN), Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM), dan Decision Tree dengan 

menggunakan Bahasa pemrograman Python pada Google Colab yang digunakan 

untuk mengklasifikasikan konsumen berdasarkan variabel yang ada dan 
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menggunakan metode SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Selain 

itu software yang digunakan pada penelitian ini adalah Microsoft Excel untuk 

melakukan pembersihan data.  

4.6. Alur Penelitian 

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini digambarkan melalui diagram alir 

atau flowchart pada Gambar 4.1 berikut. 

 

Gambar 4.1 Flow Chart Penelitian 

Berikut tahapan yang dilakukan pada penelitian :  

1. Identifikasi dan Perumusan Masalah 

Dalam penelitian ini terlebih dahulu melakukan identifikasi masalah dan 

merumuskan masalah yang akan digunakan sebagai latar belakang 

penelitian. 
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2. Pengumpulan Data 

Observasi lapangan dilakukan untuk melihat keadaan nyata dari produk 

yang dijadikan objek penelitian sehingga didapatkan data transaksi. 

3. Pengolahan Data  

a. Data Selection  

Data yang didapatkan kemudian diambil pada rentang waktu tertentu 

sehingga dapat membantu proses pengolahan lebih baik. 

b. Data Cleaning  

Data cleaning merupakan proses pengurangan variabel yang tidak 

dibutuhkan dalam pengolahan data.  

c. Analisis Deskriptif 

Mengetahui gambaran umum terkait penjualan produk melalui telesales 

selama empat bulan. 

d. Data Mining 

Pengolahan data transaksi telesales menggunakan software python 

dengan tahapan seperti berikut. 

- Data Training dan Data Testing 

Melakukan pembagian dataset kedalam data training sebesar 80% 

dan data testing sebesar 20%. 

- Klasifikasi 

Melakukan klasifikasi menggunakan beberapa metode antara lain 

Logistic Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), Naïve Bayes, 

Support Vector Machine (SVM),  dan Decision Tree untuk 

mendapatkan nilai accuracy, recall, precision, dan f1-score dari 

setiap model yang terbentuk. 

- SMOTE  

Melakukan balancing data untuk menyeimbangkan kelas 0 dan 1 

menggunakan metode SMOTE.  

- Klasifikasi + SMOTE 

Melakukan klasifikasi ulang setelah dilakukan SMOTE 

menggunakan lima metode sebelumnya.  

e. Analisis Hasil  
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Didapatkan hasil accuracy, recall, precision, dan f1-score yang 

selanjutnya dipilih model terbaik untuk melakukan prediksi.  

f. Hasil Prediksi  

Melakukan prediksi data baru menggunakan model yang telah dipilih. 
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BAB V 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

5.1. Statistika Deskriptif 

Penelitian ini menggunakan analisis deskriptif untuk mengetahui gambaran 

umum terhadap data pelanggan perusahaan X. Analisis deskriptif yang digunakan 

menggunakan grafik histogram dan crosstab. Data yang digunakan pada penelitian 

ini sebanyak 6.730 transaksi yang terdiri dari Class 1 yang menunjukkan konsumen 

melakukan pembelian ulang dan Class 0 yang menunjukkan konsumen tidak 

melakukan pembelian ulang. 

 
Gambar 5.1 Perbandingan Class 0 dan Class 1 

 

Gambar 5.1 merupakan grafik batang yang menunjukkan banyaknya class 0 

sebanyak  6.155 atau 91.5% dan class 1 sebanyak 575 atau 8.5% dimana frekuensi 

antara class 0 dan class 1 terdapat perbedaan yang sangat signifikan. Selanjutnya 

dilakukan analisis deskriptif menggunakan crosstab untuk mengetahui frekuensi 

dari beberapa variabel yang dianggap berhubungan.  
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Gambar 5.2 Diagram Penjualan per SKU 

 

Gambar 5.2 menunjukkan frekuensi antara variabel Grade dan Group SKU, 

dapat diketahui dimana Grade yang paling banyak melakukan pembelian adalah 

SMA yang terdiri dari grade 10, 11, dan 12 sebanyak 4.104 konsumen dan gap year 

atau grade 0 sebanyak 2.315 konsumen, sedangkan konsumen pada tingkat SD 

melakukan pembelian yang paling sedikit. Group SKU yang paling laku adalah 

nomor 1 yang telah terjual sebanyak 2.190 produk, sedangkan group SKU 2 dan 8 

memiliki penjualan yang sangat rendah. Dilakukan analisis crosstab pada variabel 

status cicilan dan tipe SKU sehingga didapatkan hasil pada tabel berikut.  

Tabel 5.1 Crosstab Status Cicilan dan Tipe SKU  

 Status Cicilan  
0 1 Total 

Tipe 
SKU 

0 3678 1336 5015 
1 1031 684 1715 

Total 4710 2020 6730 
 

Tabel 5.2 menunjukkan bahwa konsumen yang membeli paket dengan harga 

murah sebanyak 5.015 konsumen dan paket dengan harga mahal sebanyak 1.715 

konsumen. Sehingga, konsumen cenderung membeli paket dengan harga yang 

murah dibandingkan dengan paket yang mahal. Konsumen memiliki 

kecenderungan membeli paket yang murah dengan menggunakan cicilan sebanyak 
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3.678 atau 55% konsumen. Konsumen secara keseluruhan lebih memilih 

menggunakan cicilan untuk melakukan pembelian paket sebanyak 4.710 atau 70% 

konsumen dan sebanyak 2.020 atau 30% konsumen memilih melakukan 

pembayaran langsung.  

5.2. Preprocessing  

Preprocessing data merupakan proses mengolah data sebelum dilakukan 

analisis atau pemodelan untuk mengatasi masalah data missing, data duplikat, data 

tidak berkualitas sehingga data dapat dilakukan analisis lanjutan dengan baik. 

Proses preprocessing yang dilakukan terdiri dari beberapa tahapan yaitu variabel 

selection, labeling data,  menghapus data yang tidak lengkap.  

5.2.1 Variabel Selection 

Pada proses variabel selection adalah memilih beberapa variabel yang akan 

dilakukan analisis lanjutan yang dapat memberikan hasil prediksi yang lebih akurat. 

Proses ini mengambil 9 dari 18 variabel pada data transaksi. Tabel menunjukkan 

variabel yang akan digunakan dalam penelitian ini.   

Tabel 5.2 Daftar variabel 

No Variabel 

1 Month 

2 Grade 

3 SKU 

4 SKU Type 

5 SKU Group 

6 Voucher 

7 Status Cicilan 

8 Harga 

9 Class 

 

Setelah dilakukan pemilihan variabel yang digunakan maka dapat dilakukan 

labelling data untuk menyembunyikan data asli dan memberikan kategori pada data 

sehingga dapat mempermudah proses analisis. 
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5.2.2 Labeling Data 

Pada proses labeling data merupakan tahap  memberikan label atau kategori 

pada setiap data untuk menyembunyikan data asli seperti dalam data transaksi 

sebuah perusahaan agar tetap terjaga privasi konsumen. Selain itu proses labeling 

data juga dapat digunakan untuk mengkategorikan data sehingga dapat 

memudahkan dalam proses analisis data.  

Tabel 5.3 Labeling Data 

No Variabel Label 

1 Month (X1) Nomor 1 sampai 12 

2 Grade (X2) 1 = SD  

2 = Kelas 1 SMP 

3 = Kelas 2 SMP 

4 = Kelas 3 SMP 

5 = Kelas 1 SMA 

6 = Kelas 2 SMA 

7 = Kelas 3 SMA 

8 = Sudah menempuh pendidikan formal 

3 SKU (X3) Nomor 1 sampai 28. 

4 SKU Type (X4) 0 = murah 

1 = mahal 

5 SKU Group (X5) Nomor 1 sampai 8. 

6 Voucher (X6) Nomor 1 sampai 10. 

7 Status Cicilan 

(X7) 

0 = lunas  

1 = cicilan. 

8 Harga (X8) 1 = murah (<1.047.441) 

2 = sedang (1.047.442 – 2.054.883) 

3 = mahal (>2.054.884) 

9 Class (Y) 0 = tidak melakukan pembelian ulang  

1 = melakukan pembelian ulang 
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 Setelah proses labeling dilakukan maka data sudah siap untuk dilakukan 

analisis lanjutan dengan terlebih dahulu membagi data yang ada kedalam data 

training dan data testing. 

5.3. Data Training dan Data Testing 

Peneliti menggunakan perbandingan data training sebesar 80% dan data testing 

sebesar 20%. Penggunaan rasio tersebut dikarenakan peneliti telah menguji data 

dalam beberapa rasio seperti 80%:20%, 70%:30, 85%:15%, 75%:25%, dan 

didapatkan bahwa nilai akurasi terbaik dengan menggunakan rasio 80%:20%. 

Didapatkan hasil pembagian data training dan testing sebagai berikut.  

Data Training = 80% x 6730 = 5384 transaksi 

Data Testing = 20% x 6730 = 1346 transaksi 

 Tabel 5.4 Data Testing dan Training 
Class Data Training (80%) Data Testing (20%) Total 

1 2692 673 3365 

0 2692 673 3365 

Total 5384 1346 6730 

 

Data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 6.730 transaksi yang 

terdiri dari class 1 dan class 0. Data yang ada dibagi kedalam data training sebesar 

80% atau 5.384 transaksi dan data testing sebesar 20% atau 1.346 transaksi. Data 

training dan testing kemudian dibagi lagi kedalam kategori class 1 dan class 0.  

Setelah melakukan pembagian data training dan testing kemudian dilakukan 

klasifikasi dengan menggunakan beberapa metode.  

5.4. Klasifikasi 

Penelitian ini menggunakan beberapa metode klasifikasi untuk mengetahui 

metode klasifikasi manakah yang paling baik. Metode yang digunakan yaitu 

Logistic Regression, K-Nearest Neighbour (KNN), Naïve Bayes, Support Vector 

Machine (SVM), dan Decision Tree. Klasifikasi dengan menggunakan metode KNN 

dilakukan beberapa kali dengan menggunakan nilai k yang berbeda-beda yaitu 2, 3, 

4, dan 5. Metode klasifikasi yang baik dapat dilihat dari nilai accuracy, precision, 

f1-score, sensitifity, dan specificity. Nilai accuracy dan f1-score memiliki fungsi 

yang sama yaitu mengukur kinerja model, nilai accuracy sendiri mengukur nilai 

kebenaran secara keseluruan yang dihasilkan oleh prediksi model tanpa peduli 
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positif atau negatif. Sedangkan nilai f1-score mempertimbangkan nilai positif dan 

negatif dari prediksi model dan memberikan keseimbangan antara keduanya.  

 Tabel 5.5 Nilai Klasifikasi 
 

Metode 
Klasifikasi 

Class Accuracy Specificity Sensitivity AUC Precision 
F1-

Score 

Regresi 
Logistic 

0 
0.91 1.00 0 0.50 

0.91 0.96 
1 0 0 

KNN k=12 
0 

0.91 1.00 0 0.51 
0.92 0.96 

1 0.50 0.05 

KNN k=2 
0 

0.90 0.98 0.07 0.52 
0.92 0.95 

1 0.24 0.11 

KNN k=3 
0 

0.88 0.96 0.09 0.52 
0.92 0.94 

1 0.16 0.11 

KNN k=4 
0 

0.91 0.99 0.05 0.52 
0.92 0.95 

1 0.27 0.09 

KNN k=5 
0 

0.90 0.98 0.09 0.53 
0.92 0.95 

1 0.25 0.13 

Naïve Bayes 
0 

0.91 1 0 0.5 
0.91 0.96 

1 0 0 

SVM 
0 

0.91 1 0 0.5 
0.91 0.96 

1 0 0 

Decisionn 
Tree 

0 
0.90 0.97 0.10 0.54 

0.92 0.97 
1 0.26 0.10 

 

Dari hasil klasifikasi pada tabel 5.4 dapat diketahui metode yang memiliki 

nilai accuracy yang tinggi adalah Regresi Logistic, KNN, Naïve Bayes, dan SVM 

sebesar 0.91. Keempat model tersebut dapat memprediksi dengan benar terhadap 

keseluruhan data sebesar 91%.  

Nilai evaluasi diatas didapatkan dengan melakukan perhitungan pada 

confusion matrix, untuk metode KNN k=4 didapatkan confusion matrix seperti 

berikut dan dilakukan perhitungan untuk precision, recall, dan F1-score pada setiap 

kelas.  
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KNN k=4 Negatif Positif 

Negatif 1215 (TN) 16 (FP) 

Positif 109 (FN) 6 (TP) 

 

• Accuracy 

1,,>*1,6 =
!" + !%

!" + !% + $" + $%
=

6 + 1215
6 + 1215 + 16 + 109

= 0.91 

• Sensitivity 

B+0.-4-C-46 =
!"

!" + $%
=

6
6 + 109

= 0.05 

• Spesificity 

B)+.-5-,-46 =
!%

!% + $"
=

1215
1215 + 16

= 0.99 

• AUC 

$"8 =
$"	

$" + !%
=

16	
16 + 1215

= 0.01 

DEF = G
1 + 	.+0.-4-5-46	 − 	$"8	

2
H = G

1 + 	0.05	 − 	0.01	
2

H = 0.52 

 

Class 0 (Negatif)  

• Precision  

)*+,-.-/0 =
!%

!% + $%
=	

1215
1215 + 109

	= 	0.92 

• F1-Score 

$1 − B,/*+ =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	.)+.-5-,-46
)*+,-.-/0 + 	.)+.-5-,-46

=
2	 × 	0.92	 × 	0.99	
0.92 + 	0.99

= 0.95 

Class 1 (Positif)   

• Precision  

)*+,-.-/0 =
!"

!" + $"
= 	

6
6 + 16

= 	0.27 

• F1-Score 

$1 − B,/*+ =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	.+0.-4-C-46	

)*+,-.-/0 + .+0.-4-C-46
=
2	 × 	0.27	 × 	0.05	
0.27 + 	0.05

= 0.09 
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Model secara keseluruhan memiliki nilai precision, dan F1-score yang tinggi 

pada class 0 tetapi pada class 1 memiliki nilai yang rendah. Hal ini dapat terjadi 

karena dataset yang digunakan tidak seimbang, dimana class 0 memiliki jumlah 

data yang banyak sehingga dapat memiliki nilai precision, dan F1-score yang 

cukup tinggi. Sedangkan pada data pada class 1 cukup sedikit sehingga didapatkan 

nilai precision, dan F1-score yang rendah. Selain itu, nilai sensitifitas cukup rendah 

karena model lebih condong memprediksi kelas mayoritas. Sedangkan nilai 

spesivitas akan memiliki nilai yang lebih tinggi karena lebih mudah memprediksi 

kelas mayoritas dengan benar. Karena data yang digunakan merupakan data yang 

tidak seimbang, sehingga model yang dihasilkan hanya dapat memprediksi kelas 

mayoritas (class 0) dengan baik tetapi tidak dengan kelas minoritas (class 1). Untuk 

mengatasi perbedaan kelas yang tidak seimbang maka dilakukan balancing data 

dengan menggunakan metode SMOTE.  

5.5. Klasifikasi + SMOTE  

SMOTE merupakan metode untuk menyeimbangkan jumlah kelas minoritas 

dengan membuat data sintesis secara acak sehingga memiliki jumlah yang sama 

dengan kelas mayoritas.  

 
Gambar 5.3 Perbandingan Class 0 dan Class 1 dengan SMOTE 

Setelah dilakukan SMOTE pada Gambar 5.2 dapat diketahui bahwa class 0 

dan class 1 memiliki data yang seimbang yaitu sebesar 4924 data sehingga 

didapatkan perbandingan jumlah data antara class 0 dan class 1 sebesar 50%:50%. 
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Data yang telah seimbang dapat dilakukan klasifikasi ulang dengan menggunakan 

metode sebelumnya.  

Tabel 5.6 Nilai Klasifikasi+SMOTE 

Metode 
Klasifikasi Class Accuracy Specificity Sensitivity AUC Precision F1-

Score 

Regresi 
Logistic 

0 
0.61 0.61 0.54 0.58 

0.93 0.74 
1 0.12 0.19 

KNN k=12 
0 

0.86 0.92 0.19 0.56 
0.92 0.92 

1 0.19 0.19 

KNN k=2 
0 

0.89 0.97 0.08 0.52 
0.92 0.94 

1 0.20 0.11 

KNN k=3 
0 

0.87 0.94 0.12 0.53 
0.92 0.93 

1 0.17 0.14 

KNN k=4 
0 

0.89 0.96 0.12 0.54 
0.92 0.94 

1 0.22 0.16 

KNN k=5 
0 

0.88 0.96 0.10 0.53 
0.92 0.94 

1 0.18 0.13 

Naïve Bayes 
0 

0.62 0.63 0.55 0.58 
0.94 0.75 

1 0.12 0.20 

SVM 
0 

0.60 0.60 0.58 0.59 
0.94 0.73 

1 0.12 0.20 

Decisionn Tree 
0 

0.72 0.74 0.46 0.60 
0.94 0.83 

1 0.14 0.22 
 

Dari hasil klasifikasi dengan menggunakan SMOTE maka dapat diketahui 

nilai accuracy pada semua metode klasifikasi mengalami penurunan. Tetapi, 

terdapat kenaikan yang tidak terlalu signifikan pada nilai precision, specificity, 

sensitifity, dan f1-score pada class 0 meskipun telah dilakukan SMOTE sehingga 

proporsi data antara class 0 dan class 1 seimbang yaitu 50% : 50%. Hal ini dapat 

terjadi karena data noise dan overfitting. Data noise disebabkan karena sampel 

sintetis yang dihasilkan oleh SMOTE tidak sepenuhnya mempresentasikan kelas 

minoritas, dikarenakan terdapat kesalahan yang dimasukkan ke dalam sampel 

sintetis tersebut. Sedangkan dalam penggunaan SMOTE juga dapat menyebabkan 

overfitting karena sampel sintetis yang dihasilkan terlalu besar. Selain itu juga dapat 
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disebabkan oleh beberapa faktor seperti pada tahap preprocessing menghilangkan 

data terlalu banyak sehingga dapat menurunkan tingkat akurasi karena 

menghilangkan informasi penting yang ada pada data, pemilihan algoritma 

klasifikasi yang tepat, dan pemilihan variabel yang sesuai. Pemilihan algoritma 

yang tepat akan mempengaruhi tingkat akurasi pada suatu model seperti pada 

algoritma KNN memiliki nilai akurasi yang paling baik dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Semakin kecil nilai k maka tetangga terdekat yang digunakan 

dalam pengambilan keputusan semakin sedikit sehingga lebih sensitif terhadap data 

latih dan dapat meningkatkan keakuratan hasil prediksi. Nilai precision, recall, dan 

f1-score untuk KNN k=4 dapat dihitung dari confusion matriks berikut 

KNN k=4 Negatif Positif 

Negatif 1180 (TN) 51 (FP) 

Positif 101 (FN) 14(TP) 

• Accuracy 

1,,>*1,6 =
!" + !%

!" + !% + $" + $%
=

14 + 1180
14 + 1180 + 51 + 101

= 0.89 

• Sensitivity 

B+0.-4-C-46 =
!"

!" + $%
=

14
14 + 101

= 0.12 

• Spesificity 

B)+.-5-,-46 =
!%

!% + $"
=

1180
1180 + 51

= 0.96 

• AUC 

$"8 =
$"	

$" + !%
=

51
51 + 1180

= 0.04 

DEF = G
1 + 	.+0.-4-5-46	 − 	$"8	

2
H = G

1 + 	0.12	 − 	0.04
2

H = 0.54 

Class 0 (Negatif)  

• Precision  

)*+,-.-/0 =
!%

!% + $%
=	

1180
1180 + 101

	= 	0.92 

• F1-Score 



44 
 

$1 − B,/*+ =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	.)+.-5-,-46
)*+,-.-/0 + 	.)+.-5-,-46

=
2	 × 	0.92	 × 	0.96	
0.92 + 	0.96

= 0.94 

Class 1 (Positif)  

• Precision  

)*+,-.-/0 =
!"

!" + $"
= 	

14
14 + 51

= 	0.22 

• F1-Score 

$1 − B,/*+ =
2	 × 	)*+,-.-/0	 × 	.+0.-4-C-46	

)*+,-.-/0 + .+0.-4-C-46
=
2	 × 	0.22	 × 	0.12	
0.22 + 	0.12

= 0.16 

Algoritma KNN k=4 memiliki nilai akurasi yang stabil dibandingkan dengan 

algoritma lainnya. Dimana nilai akurasi KNN k=4 pada klasifikasi tanpa SMOTE 

sebesar 0.91 dan pada klasifikasi dengan SMOTE sebesar 0.89. Model yang akan 

digunakan dalam klasifikasi konsumen pada perusahaan X adalah KNN k=4 karena 

memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi sehingga dapat mengidentifikasi konsumen 

yang memiliki potensi dalam pembelian ulang lebih banyak, meskipun nilai recall 

dan precision yang rendah.  

5.6. Hasil Klasifikasi 

Penelitian ini menggunakan beberapa metode klasifikasi untuk mengetahui 

metode terbaik dalam melakukan prediksi hasil klasifikasi. Beberapa metode 

klasifikasi memiliki model yang dapat digunakan secara langsung sehingga dapat 

memprediksi secara manual, seperti regresi logistik dan decision tree.  

5.6.1 Model Regresi Logistik 

Klasifikasi menggunakan metode regresi logistik didapatkan model klasifikasi 

sebelum SMOTE seperti berikut. 

Tabel 5.7 Model Regresi Logistik 

Variabel B P-Value Odds Ratio 
Intercept -2.7495 0.000 - 

X1 0.2443 0.000 1.2767 
X2 0.1616 0.000 1.1754 
X3 -0.0305 0.007 0.9700 
X4 0.9286 0.000 2.5310 
X5 0.1538 0.003 1.1663 
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Variabel B P-Value Odds Ratio 
X6 -0.0515 0.011 0.9498 
X7 -0.1225 0.288 0.8847 
X8 -0.7274 0.000 0.4832 

 

;(<)	 = =
>('.*+,-./.'++0(2&)./.&4&4(2')(/./0/-(20)./.,'54(2+)./.&-05(2-)(/./-&-(24)(/.*'*+(25)

1 + >('.*+,-./.'++0(2&)./.&4&4(2')(/./0/-(20)./.,'54(2+)./.&-05(2-)(/./-&-(24)(/.*'*+(25)
@ 

Model logit 

N(L) = −2.7495 + 0.2443(X1) + 0.1616(X2) − 0.0305(X3) + 0.9286(X4)

+ 0.1538(X5) − 0.0515(X6) − 0.7274(X8) 
Model klasifikasi regresi logistik tanpa SMOTE terdapat satu variabel yang 

tidak signifikan yaitu variabel Status Cicilan karena karena memiliki nilai 
signikansi lebih dari 0.05. Berikut model klasifikasi regresi logistik dengan 
SMOTE.  

Tabel 5.8 Model Regresi Logistik SMOTE 

Variabel B P-Value Odds Ratio 
X1 0.2052 0.000 1.2278 
X2 0.1321 0.000 1.1412 
X3 -0.0158 0.002 0.9843 
X4 0.9191 0.000 2.5070 
X5 0.1115 0.000 1.1180 
X6 -0.0063 0.000 0.9937 
X7 -0.5657 0.000 0.5680 
X8 -0.7218 0.000 0.4859 

 

!(#)	 = ' (0.2052(91)+0.1321(92)−0.0158(93)+0.9191(94)+0.1115(95)−0.0063(96)−0.5657(97)−0.7218(98)
1 + (0.2052(91)+0.1321(92)−0.0158(93)+0.9191(94)+0.1115(95)−0.0063(96)−0.5657(97)−0.7218(98)+ 

Model logit 

N(L) = 0.2052(X1) + 0.1321(X2) − 0.0158(X3) + 0.9191(X4)

+ 0.1115(X5) − 0.0063(X6) − 0.5657(X7) − 0.7218(X8) 
Model klasifikasi regresi logistik setelah dilakukan SMOTE didapatkan bahwa 

seluruh variabel telah signifikan yang dapat dilihat dari seluruh variabel memiliki 

nilai p-value <0.05. Nilai odds ratio merupakan kecenderungan pada kejadian 

sukses antara kategori satu dengan kategori lainnya yang menyatakan 

kecenderungan kategori dengan X=1 adalah berapa kali lipat dibandingkan dengan 

kategori X=0. Jika nilai odds ratio sama dengan 1, maka peluang sukses antar 

kategori sama. Jika nilai odds ratio >1, maka peluang pada kategori pertama (0) 
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lebih besar daripada kategori kedua (1). Jika nilai odds ratio <1, maka peluang pada 

kategori pertama (0) lebih kecil daripada kategori kedua (1).  

Berdasarkan nilai odds ratio maka dapat dilakukan untuk setiap variabel 

prediktor. Berikut beberapa interpretasi berdasarkan nilai odds ratio yang telah 

didapatkan. Pada varibel SKU Type (X4) konsumen yang melakukan pembelian 

paket murah akan melakukan pembelian ulang sebesar 2.5 kali dibandingkan 

konsumen yang melakukan pembelian paket mahal. Pada variabel status cicilan 

(X7) menunjukkan konsumen yang melakukan pembayaran cicilan akan 

melakukan pembelian ulang sebesar 0.5 kali dibandingkan konsumen yang 

melakukan pembayaran lunas. Dari model yang didapatkan diatas kita dapat 

melakukan prediksi dalam menentukan kelas seperti pada contoh berikut.  

Contoh  

Seorang siswa SMA kelas 12 melakukan pembelian pada bulan Oktober 

dengan membeli produk nomor 26 yang merupakan group produk nomor 4 dan 

termasuk tipe murah. Siswa tersebut melakukan pembayaran lunas dengan 

menggunakan nomor voucher 9 dengan harga pada rentang 1. Apakah siswa 

tersebut akan melakukan pembelian ulang?  

Regresi logistik  
3(<) = −2.7495 + 0.2443(4) + 0.1616(7) − 0.0305(26) + 0.9286(4) + 0.1538(4)

− 0.0515(9) − 0.7274(1) = 1.7061 

	"(Y = 1|X) = s $
$59(C.EFGC)t = 0.1537  

	"(Y = 0|X) = 1 − P(Y = 1|X) = 1 − 0.1537 = 0.8463 

Proposi pada kelas 0 lebih tinggi yaitu 0.84 dibandingkan kelas 1, sehingga siswa 

tersebut tidak melakukan pembelian ulang. 

Regresi logistik dengan SMOTE  
3(<) = 0.2052(4) + 0.1321(7) − 0.0158(26) + 0.9191(0) + 0.1115(4) − 0.0063(9)

− 0.5657(0) − 0.7218(1) = 0.4443 

	"(Y = 1|X) = s $
$59(F.HHHI)t = 0.3907  

	"(Y = 0|X) = 1 − P(Y = 1|X) = 1 − 0.3907 =0.609 

Proposi pada kelas 1 lebih tinggi yaitu 0.609 dibandingkan kelas 0, sehingga siswa 

tersebut akan melakukan pembelian ulang.  
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5.6.2 Model Decision Tree 

Klasifikasi menggunakan metode decision tree akan didapatkan hasil berupa 

model berbentuk pohon untuk membantu dalam mengambil keputusan. Model 

decision tree sebelum SMOTE didapatkan hasil seperti berikut. 

 
Gambar 5.4 Model Decision Tree 

Pada model diatas node dengan warna orange menunjukkan class 0 dan node 

berwarna biru menunjukkan class 1. Nilai Rasio Gini digunakan untuk mengukur 

ketidakmurnian atau impurity dalam sebuah set kelas. Rasio Gini memiliki nilai 

antara 0 dan 1, dengan nilai 0 menunjukkan bahwa semua contoh pada set kelas 

tersebut adalah anggota kelas yang sama dan nilai 1 menunjukkan bahwa contoh 

pada set kelas tersebut dibagi sama rata di antara dua kelas.  

Dalam mengambil keputusan prediksi, pada node akan terdapat suatu kondisi 

dan terdapat dua panah. Panah ke kiri menunjukkan bahwa kondisi tersebut benar 

dan penah ke kanan menunjukkan bahwa kondisi tersebut salah.  

Model klasifikasi decision tree pada gambar 5.4 lebih banyak memiliki node 

berwarna orange (class 0) dibandingkan node berwarna biru (class 1) yang 

disebabkan oleh ketidak seimbangan data sehingga model lebih mundah 

memprediksi class 0 dibandingkan class 1. Berikut model klasifikasi decision tree 

setelah dilakukan balancing data menggunakan SMOTE. 
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Gambar 5.5 Moden Decision Tree SMOTE 

 Model decision tree setelah dilakukan SMOTE didapatkan node berwarna 

orange (class 0) dan node berwarna biru (class 1) tidak setimpang model decision 

tree sebelumnya. Berikut contoh klasifikasi dengan menggunakan model decision 

tree dengan SMOTE. 

Seorang siswa SMA kelas 12 (kategori 7) melakukan pembelian pada bulan 

Oktober dengan membeli produk nomor 26 yang merupakan group produk nomor 

4 dan termasuk tipe murah. Siswa tersebut melakukan pembayaran lunas dengan 

menggunakan nomor voucher 9 dengan harga pada rentang 1. Apakah siswa 

tersebut akan melakukan pembelian ulang?  

Untuk mengklasifikasikan siswa tersebut dengan terlebih dahulu mengecek 

kondisi pada node tertinggi. Siswa tersebut berada pada kelas 12 (kategori 7) 

sehingga tidak memenuhi kondisi Grade ≤ 5.5, jika tidak terpenuhi maka 

menggunakan panah sebelah kanan sehingga bertemu node dengan kondisi baru 

yaitu SKU ≤ 26.5. Siswa tersebut melakukan pembelian SKU nomor 26 sehingga 

kondisi tersebut terpenuhi, jika terpenuhi maka menggunakan panah kiri sehingga 

bertemu node Grade ≤6. Kondisi tersebut tidak terpenuhi karena siswa berada pada 

kelas 12 (kategori 7) sehingga menggunakan panah kanan dan bertemu node 



49 
 

terakhir dengaan class 0. Sehingga siswa tersebut diprediksi tidak melakukan 

pembelian ulang. 

5.7. Flask 

Model klasifikasi terbaik yang diperoleh kemudian diimplementasikan dalam 

website dengan menggunakan Flask. Flask merupakan web framework yang ditulis 

dengan menggunakan Bahasa python. Model klasifikasi yang diimplementasikan 

dengan flask adalah model klasifikasi dengan SMOTE yaitu KNN K=2. Model 

terbaik yang didapatkan kemudian disimpan dengan menggunakan fungsi pickle 

untuk dapat dirancang dalam web framework yang disimpan dalam file ‘model.pkl’. 

Model tersebut dapat digunakan setiap saat untuk mengklasifikasikan data baru 

tanpa harus melakukan tahapan analisis dari awal.  

 
Gambar 5.6 save model 

Klasifikasi pada pengguna dipengaruhi oleh variabel respon seperti kelas, 

SKU, kupon, harga, dan lainnya. Oleh karena itu diperlukan wadah yang berisi opsi 

data tersebut dalam bentuk form html. Desain website dibangun dengan 

menggunakan sublime, dimana variabel variabel respon dirancang dalam bentuk 

form. File rancangan tersebut diberi nama ‘index.html’ dan diletakkan pada folder 

templates.  
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Gambar 5.7 index.html 

Model klasifikasi dalam Bahasa python dapat dihubungkan dengan website 

agar dapat ditampilkan dan diaplikasikan dengan menggunakan script yang berisi 

fungsi flask yang diberi nama ‘app.py’. Jika form pada website telah diisi form akan 

menyimpan nilai tersebut dan melakukan klasifikasi dengan menggunakan model 

yang telah ditentukan lalu menampilkan nilai hasil klasifikasi pada halaman 

website.  



51 
 

 
Gambar 5.8 app.py 

Script yang dibutuhkan untuk melakukan prediksi sudah dirancang maka 

prototype dapat dijalankan di dalam localhost dengan mengaktifkan script App.py 

menggunakan command prompt hingga muncul output seperti pada gambar 5.6 

yang menandakan bahwa sudah berhasil diaktifkan. 

 

Gambar 5.9 Mengaktifkan prototype 

Rancangan website aplikasi dapat dibuka pada browser menggunakan alamat 

http://127.0.0.1:5000/ sehingga didapatkan tampilan website yang telah terhubung 

dengan model klasifikasi dalam bentuk python seperti berikut. 

 
Gambar 5.10 Tampilan aplikasi 

Tampilan website yang dirancang terdiri dari judul dan 8 form yang berisi 

pilihan sesuai dengan variabelnya. Terdapat tombol predict yang berfungsi untuk 

menampilkan hasil klasifikasi sesuai data yang dimasukkan kedalam form yang 
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akan muncul hasil user melakukan pembelian ulang atau user tidak melakukan 

pembelian ulang. 
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 BAB VI 

PENUTUP 
 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dipaparkan pada bab 

sebelumnya, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut.  

6.1. Kesimpulan 

1. Data yang digunakan merupakan data transaksi telesales perusahaan X 

yang terdiri dari 6730 transaksi selama 4 bulan. Dari data tersebut terbagi 

dalam dua kelas, yaitu kelas 1 merupakan konsumen yang melakukan 

pembelian ulang sebanyak 6155 atau 91.5% dan kelas 0 merupakan 

konsumen yang tidak melakukan pembelian ulang sebanyak 575 atau 

8.5%. Data yang digunakan mengalami ketidakseimbangan data antar 

kelas, sehingga dilakukan balancing data untuk menyeimbangkan jumlah 

data antara kedua kelas dengan menggunakan SMOTE.  

2. Data telesales yang tidak seimbang dapat diatasi dengan balancing data 

menggunakan SMOTE. Metode SMOTE akan menambah data sintetis 

menggunakan oversampling berdasarkan k tetangga terdekat pada kelas 

minoritas, sehingga jumlah data pada kelas minoritas menjadi sama 

dengan jumlah data kelas mayoritas. 

3. Klasifikasi tanpa SMOTE dengan nilai accuracy yang tinggi adalah 

Regresi Logistic, KNN, Naïve Bayes, dan SVM sebesar 0.91. Keempat 

model tersebut dapat memprediksi dengan benar terhadap keseluruhan 

data sebesar 91%. Sedangkan nilai akurasi klasifikasi dengan SMOTE 

pada setiap metode mengalami penurunan dengan nilai akurasi tertinggi 

yaitu KNN k=4 sebesar 89%. Metode KNN k=4 memiliki nilai akurasi 

yang cukup stabil dengan dan tanpa SMOTE. Sehingga metode terbaik 

yang untuk data telesales adalah metode KNN k=4 SMOTE dengan 

akurasi 89%.   

4. Model KNN K=4 SMOTE memiliki nilai accuracy paling tinggi sebesar 

89% dan AUC sebesar 54%. Pada class 0 memiliki nilai precision sebesar 

92%, f1-score sebesar 94%. Sedangkan pada class 1 memiliki nilai 
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precision sebesar 22%, f1-score sebesar 16%. Selain itu didapatkan nilai 

specificity sebesar 96% dan sensitivity 0.12%. 

6.2. Saran 

Saran yang dapat diberikan dari hasil penelitian ini antara lain :  

1. Menambah jumlah dataset dan memperhatikan keseimbangan jumlah data 

antar kelas agar mendapatkan nilai akurasi yang lebih baik.  

2. Melakukan split data pada data testing dan data training dengan beberapa 

rasio agar mendapatkan rasio data yang tepat.  

3. Melakukan preprocessing data secara efektif dan cermat. 
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LAMPIRAN 
Link Google Drive : https://bit.ly/19611014_LAMPIRAN  

Lampiran 1 Dataset 

 

Month Grade SKU 
SKU 
Type 

SKU 
Group 

Coupon 
Type 

Instalment 
Status 

Instalment Class 

1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 17 1 6 9 0 2 0 
1 7 21 1 7 9 0 3 0 
1 6 21 1 7 9 0 3 0 
1 7 27 1 6 9 0 2 0 
1 8 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 28 1 6 9 0 2 0 
1 7 9 1 2 9 0 1 0 
1 8 27 1 6 5 0 3 0 
1 6 19 1 3 9 0 2 0 
1 6 28 1 6 9 0 2 0 
1 8 28 1 6 9 0 2 0 
1 7 28 1 6 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 8 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 27 1 6 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 28 1 6 9 0 2 0 
1 8 9 1 2 9 0 1 0 
1 7 27 1 6 9 0 2 0 
1 7 18 1 3 9 0 1 0 
1 8 9 1 2 9 0 1 1 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 9 1 2 9 0 1 0 
1 6 20 1 7 10 0 3 0 
1 7 27 1 6 9 0 2 0 
1 7 27 1 6 9 0 2 0 
1 7 21 1 7 9 0 3 0 
1 6 20 1 7 9 0 3 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 28 1 6 6 0 2 0 
1 7 16 1 6 7 0 2 0 
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1 7 17 1 6 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 1 2 0 
… … … … … … … … … 
… … … … … … … … … 
… … … … … … … … … 
1 7 21 1 7 6 0 3 0 
1 6 19 1 3 6 0 2 0 
1 8 22 1 7 6 1 3 0 
1 7 27 1 6 5 0 3 0 
1 8 21 1 7 9 0 3 0 
1 6 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 8 22 1 7 9 1 3 0 
1 7 27 1 6 9 0 3 0 
1 7 18 1 3 6 0 2 0 
1 8 19 1 3 9 0 2 0 
1 7 19 1 3 9 0 2 0 
1 8 21 1 7 9 0 3 0 
1 7 21 1 7 4 0 1 0 
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Lampiran 2 Program Python 
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