BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Tahapan Implementasi dengan RapidMiner

Data penjualan smartphone Erafone Suzuya Baru Rantauprapat akan
diimplementasikan ke dalam aplikasi RapidMiner 9.10. Proses implementasi
dilakukan dengan menjadikan variabel Minat sebagai atribut Label (target) untuk
prediksi, dengan atribut-atribut lainnya sebagai atribut independen.

4.1.1 Import Data

Tahap import data adalah proses memasukkan data dari sumber eksternal
ke dalam lingkungan perangkat lunak atau sistem yang akan digunakan untuk

analisis atau pemrosesan lebih lanjut.
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Gambar 4.1 Proses Membuka Aplikasi RapidMiner
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Gambar 4.1 menunjukkan tampilan awal (splash screen) saat membuka

aplikasi RapidMiner Studio versi 9.10. Berikut penjelasan detailnya:

1. Di bagian kiri atas terdapat logo RapidMiner yang merupakan identitas visual
dari perangkat lunak ini.

2. Terdapat tulisan besar "Studio” yang menandakan nama produk, yaitu
RapidMiner Studio.

3. Tertera versi aplikasi yaitu Version 9.10, menunjukkan bahwa pengguna
menggunakan versi terbaru atau spesifik dari RapidMiner Studio.

4. Tulisan "Reading Configuration Files" menandakan bahwa aplikasi sedang
memuat file konfigurasi yang diperlukan untuk menjalankan program dengan

benar.
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Gambar 4.2 Lembar Kerja Utama Aplikasi RapidMiner
Gambar 4.2 menampilkan tampilan utama (main workspace) dari aplikasi

RapidMiner Studio setelah aplikasi berhasil dibuka dan siap digunakan untuk

melakukan proses analisis data.
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Gambar 4.3 Direktori File Import Data
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Gambar 4.3 di atas menunjukkan jendela pemilihan file data saat proses

import data ke dalam aplikasi RapidMiner. Gambar ini merupakan tahap awal

dalam mengimpor dataset penjualan smartphone ke dalam RapidMiner, dimana

pengguna memilih file Excel yang berisi data yang akan dianalisis lebih lanjut

menggunakan berbagai operator dan algoritma machine learning di aplikasi

tersebut. Gambar di atas menunjukkan tampilan saat proses import data dari file

Excel sedang berlangsung. File data penjualan diunggah ke aplikasi RapidMiner.

Gambar ini memperlihatkan tahap awal pengambilan data dari sumber eksternal

(file Excel) ke dalam lingkungan kerja RapidMiner. Selanjutnya klik Next.
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Gambar 4.4 memperlihatkan jendela yang terbuka berjudul “Import Data -

Select the cells to import”, dan sedang berada pada tahap pemilihan data yang

akan digunakan dalam proses analisis. Gambar ini

menunjukkan bahwa

RapidMiner sudah berhasil membaca dan menampilkan dataset dengan benar, dan

pengguna tinggal menekan "Next" untuk melanjutkan proses berikutnya, seperti

pengaturan tipe data, definisi atribut label.

Gambar 4.4 menunjukkan preview data yang akan diimpor ke dalam

RapidMiner, dengan beberapa variabel (kolom) yang merepresentasikan informasi

penjualan smartphone. Berikut penjelasan variabel-variabel tersebut.

1. Kolom Apple, Oppo, Samsung, Vivo, Xiaomi merupakan kolom yang berisi

angka penjualan unit untuk masing-masing merek smartphone. Tipe data

*Numerik* (kemungkinan integer).

2. Kolom Omset menunjukkan total pendapatan atau omzet dari penjualan

smartphone.

keseluruhan.

Kolom Jumlah Penjualan adalah total jumlah unit smartphone terjual secara
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4. Kolom Kategori Omset adalah kategori Kklasifikasi omset berdasarkan nilai

tertentu seperti "Kecil,"” "Menengah," dan "Besar.

5. Kolom Minat merupakan variabel target yang menunjukkan tingkat minat

pembeli terhadap produk. Kategori seperti "Sedang," "Rendah," dan "Tinggi."
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Gambar 4.5 menunjukkan proses pengaturan variabel Minat sebagai Label
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Gambar 4.6 menunjukkan tahap pemberian format dan tipe data pada
kolom-kolom dataset di RapidMiner setelah proses import data. Berikut
penjelasan detailnya:

a. Format your columns
mengindikasikan bahwa langkah ini bertujuan untuk menentukan tipe data
yang tepat untuk setiap kolom dalam dataset.

b. Preview Data
tabel di tengah menampilkan sebagian dari dataset yang telah diimpor,
memperlihatkan nilai-nilai pada setiap kolom.

c. Vivo, Xiaomi, Omset, Jumlah Penjualan
keempat kolom ini memiliki tipe data Integer, ditunjukkan oleh ikon angka
bulat kecil di samping nama kolomnya. Ini menandakan bahwa kolom-kolom
ini berisi angka bulat (bilangan cacah).

d. Kategori Omset, Minat

Kedua kolom ini memiliki tipe data Polynomial.
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Gambar 4.7 Direktori Penyimpanan File
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Gambar 4.7 menunjukkan jendela penentuan lokasi penyimpanan file di
RapidMiner setelah proses import data selesai. Ini adalah repositori lokal pada
komputer pengguna, tempat dataset akan disimpan secara default. Pengguna dapat
memberikan nama untuk dataset yang telah diimpor pada kolom “"Name". Dalam
gambar ini, nama filenya adalah "data penjualan”. Klik tombol "Finish" untuk
menyelesaikan proses import dan menyimpan data ke lokasi yang ditentukan.
Gambar ini menggambarkan tahap akhir dari proses import data ke RapidMiner
dimana pengguna menentukan lokasi dan nama file untuk menyimpan dataset
yang telah berhasil diimpor ke dalam sistem agar dapat digunakan untuk analisis

lebih lanjut.
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Gambar 4.8 Preview Dataset

Gambar 4.8 menampilkan preview dataset yang telah berhasil diimpor dan
disimpan dalam repository lokal RapidMiner. Tabel ini menunjukkan data mentah
yang siap untuk dianalisis atau diproses lebih lanjut. Setiap baris mewakili satu
contoh (record) data penjualan smartphone. Di bagian bawah tabel tertulis bahwa

dataset berisi 24 baris dengan 1 atribut khusus dan 8 atribut reguler. Dataset ini
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merupakan dasar untuk analisis lebih lanjut menggunakan algoritma machine
learning Naive Bayes atau Support Vector Machine (SVM) dalam RapidMiner.
4.1.2 Pra-pemrosesan Data
Setelah data berhasil diimpor ke dalam RapidMiner, langkah selanjutnya
adalah melakukan pra-pemrosesan data. Tahap ini sangat penting untuk
memastikan kualitas dan konsistensi data sebelum digunakan dalam proses

analisis atau pemodelan machine learning.
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Gambar 4.9 Retrieve Data

Gambar 4.9 menunjukkan tampilan proses awal dalam RapidMiner Studio,
yaitu langkah Retrieve “data penjualan” yang berfungsi untuk mengambil dataset
yang sudah disimpan di repository lokal agar dapat digunakan dalam pra-

pemrosesan data.
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Gambar 4.10 Handle Missing Value

Gambar 4.10 di atas menunjukkan bahwa tidak ada missing values dalam
dataset yang dianalisis. Hal ini sangat penting karena keberadaan nilai yang hilang

dapat mempengaruhi kualitas model prediksi serta akurasi analisis data.
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Gambar 4.11 Normalisasi Data

Gambar 4.11 menunjukkan proses normalisasi data yang dilakukan dalam

aplikasi RapidMiner Studio sebagai bagian dari tahapan pra-pemrosesan data.
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Operator pertama, Retrieve data penjualan, berfungsi untuk mengambil dataset
penjualan yang sudah disimpan di repository lokal agar dapat diproses lebih
lanjut. Operator kedua adalah Normalize yang digunakan untuk melakukan
normalisasi pada dataset. Normalisasi bertujuan mengubah skala nilai atribut agar
berada dalam rentang tertentu, biasanya antara O dan 1. Method range
transformation mengindikasikan metode yang digunakan untuk menormalkan
data, yaitu transformasi rentang (range transformation). Nilai minimum setelah

normalisasi diatur ke 0, dan Nilai maksimum setelah normalisasi diatur ke 1.
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Gambar 4.12 Hasil Normalisasi Data

Gambar 4.12 menunjukkan hasil normalisasi dataset pada aplikasi
RapidMiner. Kolom-kolom seperti Apple, Oppo, Samsung, Vivo, Xiaomi, Omset,
dan Jumlah Penjualan sudah dikonversi ke rentang nilai antara 0 dan 1 (sesuai
parameter normalisasi Min-Max). Kolom Minat tetap dipertahankan sebagai
atribut target (label) dan tidak dinormalisasi. Kolom Kategori juga tetap sebagai

atribut kategorikal (nominal) dan tidak mengalami normalisasi. Data asli dari
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kolom "Apple" seperti 30.000, 12.000, dst., kini menjadi 0,310, 0,207, dst. Begitu
juga nilai "Omset", misalnya 475564865, menjadi 0,311.

4.1.3 Pembagian Data

Setelah data berhasil diimpor dan dilakukan pra-pemrosesan seperti
normalisasi, langkah selanjutnya adalah pembagian data (data splitting). Proses ini
sangat penting dalam machine learning untuk memastikan model yang dibangun
dapat diuji secara objektif.

Process

Process PR S W 4 @ @ K

Retrieve data_penju... Hormalize

inp _E-' out F

fmn
= Edit Parameter List: partitions

= The partitions that should be created.

ratio
07

03

Ley

Gambar 4.13 Pembagian Data

Gambar 4.13 di atas menunjukkan proses pembagian data (data splitting)
dalam RapidMiner. Operator "Split Data" digunakan untuk membagi dataset
menjadi dua bagian berdasarkan rasio tertentu. Rasio Pembagian 0.7 dan 0.3, yang
berarti bahwa data akan dibagi dengan proporsi 70% untuk pelatihan dan 30%

untuk pengujian. Ini merupakan praktik umum dalam machine learning agar
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model dapat dilatih dengan cukup data sambil tetap memiliki set data terpisah

untuk evaluasi kinerja model.

Result Histary A ExampleSet (Split Data) A ExampleSet (fLocal Repository/data/data_penjualan)
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14 Sedang 0.086 0.568 0.870 0.429 0.273 0.489 0 o
< >

ExampleSet (17 exampies, 1 specia atnbute, 8 reguiar afioutes)
Gambar 4.14 Hasil Pembagian Data

Gambar 4.14 di atas menunjukkan hasil dari proses pembagian (splitting)
data menggunakan RapidMiner, dengan 17 baris data pelatihan hasil pembagian.
Sisanya, sebanyak 7 baris data digunakan untuk data pengujian.

4.1.4 Implementasi Metode Naive Bayes

Bagian ini menjelaskan proses Implementasi Metode Naive Bayes. Ini
merupakan tahap di mana algoritma Naive Bayes diterapkan pada data pelatihan

yang telah disiapkan sebelumnya.
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Gambar 4.15 Implementasi Operator Naive Bayes
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algoritma Naive Bayes diterapkan pada data pelatihan untuk membangun model
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Gambar 4.16 menunjukkan proses Apply Model dalam RapidMiner setelah
model Naive Bayes selesai dilatih. Data pelatihan dihubungkan ke operator naive

bayes, sedangkan data pengujian dihubungkan ke operator apply model.
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Gambar 4.17 Pengukuran Performance

Gambar ini menampilkan workflow lengkap di RapidMiner yang
digunakan untuk mengukur kinerja (performance) model klasifikasi, dalam hal ini
menggunakan algoritma Naive Bayes. Operator performance mengukur kinerja
hasil klasifikasi menggunakan akurasi. Hasil evaluasi performa akan ditampilkan
setelah proses dijalankan sehingga dapat dianalisis seberapa baik model
memprediksi kelas target pada data uji.

4.1.5 Implementasi Metode Support Vector Machine (SVM)

Bagian ini menjelaskan proses Implementasi Metode Support Vector
Machine (SVM). Setelah implementasi dan evaluasi Naive Bayes, penelitian ini
melanjutkan dengan menerapkan algoritma SVM pada dataset yang sama untuk

perbandingan kinerja.
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Gambar 4.18 Implementasi SVM pada RapidMiner

Gambar 4.18 menampilkan proses yang serupa dengan implementasi
Naive Bayes, tetapi menerapkan metode SVM di dalam perangkat lunak machine
learning yang digunakan (seperti RapidMiner). Pada proses penerapan SVM,
sebelum melakukan normalisasi, dilakukan perubahan tipe data terlebih dahulu
dengan menggunakan operator Nominal to Numerical. Algoritma SVM bekerja
dengan konsep hyperplane di ruang fitur berdimensi tinggi. Untuk menghitung
jarak, margin, dan memisahkan kelas, SVM membutuhkan input berupa data
numerik (angka). Data kategorikal atau nominal tidak bisa langsung diproses
karena tidak memiliki nilai numerik yang dapat dihitung secara matematis.
Operator "Nominal to Numerical™ mengubah atribut kategori (misalnya label
kelas seperti "Rendah”, "Sedang", "Tinggi") menjadi representasi angka. Dengan
mengubah data nominal menjadi numerik, model SVM dapat melakukan

perhitungan matematis yang diperlukan untuk pelatihan dan prediksi. Konversi ini
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membantu model memahami pola dalam data secara lebih efektif dibandingkan
jika data tetap dalam bentuk nominal. Operator Nominal to Numerical sangat
penting saat menggunakan algoritma seperti SVM yang hanya menerima input
numerik agar proses pelatihan dan prediksi berjalan lancar serta menghasilkan

performa model yang optimal.

4.2 Hasil
Hasil dari masing-masing algoritma akan menunjukkan seberapa baik
mereka dapat memprediksi minat pembeli smartphone berdasarkan fitur-fitur

yang telah ditentukan.

% PerformanceVector (Performance) A ExampleSet (//Local Repository/dataldata_penjualan)

Result Histary A ExampleSet (Apply Model)

Criterion ®) Table View Plot View :

accuracy

&

Performance accuracy: 85.71%

true Sedang true Rendah true Tinggi class precision

pred. Sedang 4 1 0 80.00%

Description pred. Rendah 0 0 0 0.00%

pred. Tinggi 0 0 2 100.00%

class recall 100.00% 0.00% 100.00%

Annotations

Gambar 4.19 Hasil Performance Naive Bayes

Gambar 4.19 di atas merupakan hasil evaluasi performa model Naive
Bayes yang ditampilkan dalam bentuk confusion matrix pada aplikasi
RapidMiner. Akurasi 85.71% adalah metrik utama yang menunjukkan persentase

prediksi yang benar dari model Naive Bayes terhadap seluruh data uji. Artinya,
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model berhasil memprediksi minat pembeli dengan benar dalam 85.71% kasus.
Bagian utama dari gambar ini adalah confusion matrix. Confusion matrix adalah
tabel yang menunjukkan perbandingan antara prediksi model (kolom) dan nilai
aktual (baris). Mari kita uraikan setiap sel:
a. True Sedang
Ini adalah baris yang menunjukkan kasus-kasus di mana minat pembeli
sebenarnya adalah "Sedang”. Model memprediksi 4 kasus dengan benar
sebagai "Sedang". Model tidak salah memprediksi kasus "Sedang" sebagai
"Rendah". Model tidak salah memprediksi kasus "Sedang" sebagai "Tinggi".
b. True Rendah
Ini adalah baris yang menunjukkan kasus-kasus di mana minat pembeli
sebenarnya adalah "Rendah". Model salah memprediksi 1 kasus "Rendah"
sebagai "Sedang". Model tidak memprediksi kasus "Rendah" dengan benar.
Model tidak salah memprediksi kasus "Rendah™ sebagai "Tinggi".
c. True Tinggi
Ini adalah baris yang menunjukkan kasus-kasus di mana minat pembeli
sebenarnya adalah "Tinggi". Model tidak salah memprediksi kasus "Tinggi"
sebagai "Sedang”. Model tidak salah memprediksi kasus "Tinggi" sebagai
"Rendah”. Model memprediksi 2 kasus dengan benar sebagai "Tinggi".

Class Precision menunjukkan akurasi prediksi untuk setiap Kkelas.
Precision untuk kelas "Sedang™ adalah 80%, yang berarti dari semua prediksi
yang diklasifikasikan sebagai "Sedang", 80% benar-benar "Sedang"”. Precision
untuk kelas "Rendah™ adalah 0% karena tidak ada prediksi benar untuk kelas ini.

Precision untuk kelas "Tinggi" adalah 100%.
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Class Recall menunjukkan kemampuan model untuk mengidentifikasi
semua contoh dari kelas tertentu. Recall untuk kelas "Sedang™ adalah 100%, yang
berarti model berhasil mengidentifikasi semua contoh "Sedang"”. Recall untuk
kelas "Rendah™ adalah 0%, dan recall untuk kelas "Tinggi* adalah 100%.

Class F1-Score sebesar 88,89% pada naive bayes menunjukkan bahwa
model memiliki keseimbangan yang baik antara precision dan recall. Nilai ini
mengindikasikan bahwa model cukup efektif dalam mengklasifikasikan minat
pembeli dengan akurasi tinggi, meskipun ada kemungkinan adanya beberapa

kesalahan klasifikasi.

Result History §| ExampleSet (Apply Model) % PerformanceVector (Performance)

Criterion ®) Table View Plot View

Performance accuracy: 57.14%

true Sedang true Rendah true Tinggi class precision

pred. Sedang 4 1 2 57.14%

Description pred. Rendah 0 0 0 0.00%

pred. Tinggi 1] 1] 0 0.00%

class recall 100.00% 0.00% 0.00%

Gambar 4.20 Hasil Performance Support Vector Machine (SVM)
Gambar 4.20 menampilkan hasil evaluasi performa model Support Vector
Machine (SVM) pada aplikasi RapidMiner. Akurasi 57.14% ini adalah metrik
utama yang menunjukkan persentase prediksi yang benar dari model SVM
terhadap seluruh data uji. Artinya, model hanya berhasil memprediksi minat

pembeli dengan benar dalam 57.14% kasus. Bagian utama dari gambar ini adalah
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confusion matrix. Confusion matrix adalah tabel yang menunjukkan perbandingan

antara prediksi model dengan nilai aktual. Mari kita analisis:

a.

True Sedang

Model memprediksi benar 4 kasus minat pembeli "Sedang".

True Rendah

Model gagal memprediksi semua kasus minat pembeli "Rendah™. Ini
menunjukkan masalah dalam kemampuan model untuk mengidentifikasi minat
rendah.

True Tinggi

Model gagal memprediksi semua kasus minat pembeli "Tinggi". Ini juga
menunjukkan  masalah  serius dalam kemampuan model untuk
mengidentifikasi minat tinggi.

Class precision menunjukkan akurasi prediksi untuk setiap kelas. Hanya

kelas "Sedang" yang memiliki precision 57.14%, sedangkan kelas "Rendah™ dan

"Tinggi" memiliki precision 0%. Ini berarti ketika model memprediksi "Sedang",

hanya 57.14% prediksinya yang benar. Prediksi "Rendah” dan "Tinggi" semuanya

salah.

Class recall menunjukkan kemampuan model untuk mengidentifikasi

semua contoh dari setiap kelas. Recall untuk kelas "Sedang" adalah 100%, artinya

model berhasil mengidentifikasi semua contoh minat "Sedang” yang ada dalam

data uji. Namun, recall untuk kelas "Rendah” dan "Tinggi" adalah 0%, yang

berarti model sama sekali gagal mengidentifikasi contoh-contoh dari kelas

tersebut.
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Class F1-Score sebesar 73% pada SVM menunjukkan bahwa meskipun
model SVM dapat memberikan beberapa prediksi yang akurat, ada ruang untuk

perbaikan.

4.3 Pembahasan
Matriks evaluasi adalah alat penting untuk menilai kinerja model
klasifikasi. Dalam konteks ini, kita akan membandingkan hasil dari dua algoritma

Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM).

Perbandingan Akurasi Naive Bayes vs SVM
85,71%

Naive Bayes mSVM

Gambar 4.21 Perbandingan Akurasi Naive Bayes dan SVM

Gambar 4.21 menampilkan perbandingan akurasi antara dua algoritma
klasifikasi Naive Bayes dan Support Vector Machine (SVM). Gambar di atas
didapatkan dengan cara membandingkan hasil akurasi dari algoritma Naive Bayes
dan SVM. Gambar ini memberikan gambaran jelas tentang performa kedua
algoritma Klasifikasi pada dataset tertentu, di mana Naive Bayes terbukti lebih
unggul dengan tingkat akurasi sebesar 85,71% dibandingkan SVM sebesar

57,14%. Precision dan recall untuk Naive Bayes lebih tinggi di semua kelas
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dibandingkan SVM, maka dapat disimpulkan bahwa Naive Bayes memberikan
prediksi yang lebih andal. F1-score Naive Bayes juga lebih tinggi, menunjukkan
keseimbangan yang baik antara precision dan recall. Model ini tidak hanya
mampu memprediksi dengan benar tetapi juga memiliki tingkat kesalahan yang
rendah.

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes menunjukkan Kinerja yang lebih baik
daripada SVM dalam menentukan minat pembeli smartphone di Erafone Suzuya
Baru Rantauprapat. Hal ini terlihat jelas dari nilai akurasi, precision, recall, dan
F1-score yang secara konsisten lebih tinggi pada Naive Bayes. Meskipun SVM
memiliki keunggulan dalam menangani data kompleks, dalam konteks dataset ini,
kesederhanaan dan kecepatan Naive Bayes menghasilkan model yang lebih akurat
dan efisien. Oleh karena itu, Naive Bayes direksomendasikan sebagai algoritma
yang lebih tepat untuk diterapkan dalam analisis minat pembeli smartphone di

kasus studi ini.



