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Abstrak

Jaringan internet sudah tidak asing lagi pada era komputerisasi saat ini. Jaringan internet
dapat dibedakan menurut besaran transfernya yaitu tinggi dan rendah. Besaran rendah atau
disebut juga low bandwidth sering digunakan pada perusahan perbankan untuk perangkat
dengan wvirtual private network (VPN) seperti ATM, Openbooth, dan lain sebagainya. Begi-
tupun dengan BANK TABUNGAN NEGARA (BTN) yang memasang jaringan internet low
bandwidth dengan bantuan orang ketiga yaitu PT IPWAN GLOBAL TELECOMM. Pada saat
ini PT TIPWAN GLOBAL TELECOMM telah memasang jaringan internet low bandwidth mi-
lik BANK TABUNGAN NEGARA (BTN) sebanyak lebih dari 350 titik yang menyebabkan
banyaknya terjadi kasus gangguan pada jaringan. Belum adanya klasifikasi terhadap gangguan
jaringan low bandwidth menjadi masalah dalam penelitian ini. Oleh karena itu peneliti mem-
buat penelitian klasifikasi jaringan internet dengan membandingkan metode Naive Bayes dan
K-Nearest neighbor untuk menemukan metode dengan accuracy terbaik. Hasil dari penelitian
ini menujukan Naive bayes mendapatkan accuracy sebesar 53 % sedangkan K-Nearest Neigh-
bor mendapatkan accuracy sebesar 52%. Hal ini menunjukan Naive Bayes merupakan metode
terbaik dalam penelitian ini. Kemudian, hasil dari penemuan metode terbaik tersebut meng-
hasilkan sebuah prototype berupa sistem klasifikasi gangguan jaringan low bandwidth dengan

menggunakan bahasa pemrograman Hypertext Preprocessor (PHP) dan database Mysql.

Kata kunci :
jaringan low bandwidth

Pendahuluan

Jaringan internet adalah hal yang biasa digunakan
di era komputerisasi seperti saat ini dan telah digu-
nakan di berbagai aspek kehidupan termasuk lem-
baga pemerintahan maupun swasta. Salah satunya
adalah perbankan yang membutuhkan jaringan in-
ternet yang dapat di klasifikasikan berdasarkan
bandwidth yang tinggi maupun rendah. Bandwidth
adalah besaran transfer yang dilakukan dalam satu
waktu saat mengakses jaringan internet. Peng-
gunaan bandwidth besar mencakup penggunaan
jaringan koneksi LAN untuk komputer dan juga
wifi yang umum digunakan sehari-hari , sedangkan
bandwidth kecil mencakup ATM, Payment point,
dan sebagainya yang merupakan bagian dari Vir-
tual Private Network (VPN).

Dalam mengelola jaringan internet berklasifikasi
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low bandwidth atau bandwidth rendah, bank mem-
butuhkan orang ketiga yang merupakan perusa-
haan penyedia layanan jaringan internet untuk
memenuhi banyaknya kebutuhan pemasangan di
lokasi yang tersebar diseluruh Indonesia. Salah
satu dari pihak ketiga yang ditunjuk adalah PT
IPWAN GLOBAL TELECOMM yang bergerak di
bidang jaringan dan dipercayakan untuk mengelola
jaringan internet low bandwidth BANK TABUN-
GAN NEGARA (BTN). Total lokasi pemasangan
jaringan low bandwidth BANK TABUNGAN NE-
GARA (BTN) yang dipercayakan pada PT IP-
WAN GLOBAL TELECOMM mencapai lebih dari
350 titik lokasi diseluruh Indonesia dengan gang-
guan yang tercatat selama periode tahun 2017
sampai dengan tahun 2020 sebanyak lebih dari
600 kasus gangguan jaringan. Banyaknya lokasi
pemasangan yang tidak terlepas dari gangguan
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jaringan menimbulkan kendala dalam proses main-
tenance, sehingga dibutuhkannya analisis data guna
meningkatkan performa kecepatan dalam perbaikan
dengan mengetahui skala gangguan jaringan.

Analisa data tersebut dapat dilakukan den-
gan menggunakan algoritma data mining, den-
gan mengubah algoritma dari kumpulan data men-
jadi sebuah informasi yang sebelumnya tidak dike-
tahui. Banyak metode yang dapat dilakukan un-
tuk melakukan termasuk dalam analisis klasifikasi
data dalam algoritma data mining seperti Sup-
port Vector Machine, Naive Bayes, Constant, KNN,
Tree, Random Forest, C45 dan lain sebagainya.
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Igbal
Chun Gui,dkk[5]. perbandingan LOF, Naive Bayes,
dan ABM. untuk mendeteksi potensi pelanggan
jaringan 4G di China menemukan bahwa Naive
Bayes Classifier adalah metode yang paling baik di-
gunakan dengan akurasi 67.35% dibandingkan den-
gan LOF dan ABM yaitu 38% dan 60% . Amani
Ghazzawi[3] dalam penelitiannya menghasilkan ID3
dan Naive Bayes Classifier adalah metode terbaik
dibandingkan dengan 2 perbandingannya yaitu K-
NN dan Random Trees. Penelitian yang dilakukan
Rahman dkk[13] menyatakan bahwa pada peneli-
tian klasifikasi air bersih Data Mining KNN dan
Naive Bayes memiliki akurasi yang tinggi masing-
masing yaitu 82,42% dan 70,32% . Hasil pengu-
jian lain menunjukkan nilai akurasi terbaik yaitu
metode Tree , Naive Bayes dengan nilai CA sebe-
sar 0,972 yang dilakukan oleh Irvi Oktanisa[4].

Berdasarkan penelitian terdahulu dan kebu-
tuhan yang diinginkan untuk mengklasifikasikan
data agar memudahkan dalam pengambilan
keputusan dan meningkatkan performa jaringan
berdasarkan hasil klasifikasi data yang terbaik maka
akan dibuat analisis data mining untuk klasifikasi
gangguan jaringan low bandiwdth BANK TABUN-
GAN NEGARA (BTN) dengan studi kasus PT
IPWAN GLOBAL TELECOMM menggunakan
perbandingan metode Naive Bayes Classifier dan
metode K-Nearest Neighbor.

Data gangguan jaringan low bandwidth pada pe-
masangan jaringan BANK TABUNGAN NEGARA
(BTN) yang dilakukan oleh PT IPWAN GLOBAL
TELECOMM selama 3 tahun terakhir berjumlah
lebih dari 600 data. Kemudian data tersebut
akan melalui proses untuk menghilangkan noise dan
pemilihan atribut yang sesuai dengan tujuan peneli-
tian. Menurut Wilem Musu,dkk|[17], data mining
sangat dipengaruhi oleh komposisi data latih dan
data testing. Data testing terbaik didapat oleh
komposisi dengan perbandingan data latih dan test-
ing sebesar 70 banding 30 dan 80 banding 20 den-
gan accuracy lebih dari 99% . Oleh karna itu
pada penelitian ini data training dan data testing
akan dibagi menjadi 80 banding 20 yaitu berupa
80% data latih dan 20% data testing. Data yang
telah melalui proses tahapan-tahapan tersebut yang
kemudian akan melalui proses data mining den-
gan algoritma Naive Bayes dan K-Neirest neigh-

bor yang kemudian hasil accuracy kedua metode
tersebut akan dilihat hasil terbaik dalam per-
bandingannya. Menurut penelitian terdahulu ke-
dua metode tersebut memang metode yang paling
mudah digunakan karna sifatnya yang bebas ter-
hadap atribut sehingga memudahkan peneliti dalam
menentukan nilai kelas yang diinginkan|[12]. Hasil
akhir dari penelitian adalah membuat sebuat proto-
type berupa sistem aplikasi dengan metode terbaik
yang telah melewati perbandingan dalam penelitian
ini.

Tinjauan Pustaka

Data mining adalah proses untuk mengumpulkan
data dengan menggunakan algoritma matematika,
dan satistika serta mechine learning dan kecerdasan
buatan guna pencarian pola atau informasi dan
pengetahuan yang dapat bermanfaat dan memiliki
nilai informasi lebih dari berbagai data yang se-
belumnya belum diketaui secara manual[6]. Data
mining merupakan proses ekstrasi data dalam se-
buah pola untuk memanen informasi dan penge-
tahuan yang dapat dilakukan dengan otomatis dan
cepat bahkan tanpa bantuan oleh programmer.

Menurut Yuli Mardi[7]. Fungsi data mining se-
cara umum adalah sebagai berikut:

1. Description ( Diskripsi) Fungsi dari diskripsi
adalah untuk menggambarkan sebuah pola
yang memiliki kencenderungan dalam sebuah
data. Contoh adalah keterangan dan fakta
tentang siapa yang paling profesional dalam
pemilihan presiden. Deskripsi dari kemu-
ngkinan tersebut memungkinkan memberikan
penjelasan untuk suatu pola.

2. Estimation (Estimasi) Estimasi memiliki
fungsi yang mirip dengan klasifikasi, na-
mun memiliki variable dengan nilai numerik.
Proses nya dibangun dengan menggunakan
data dengan nilai dari variable yang akan
prediksi. Sebagai contoh adalah estimasi nilai
mahasiswa pada semester ini.

3. Prediction (Prediksi) Prediksi memiliki kegu-
naan yang hampir mirip dengan estimasi
dan klasifikasi. Namun, metode ini memiliki
hasil dan nilai yang menunjukan masa depan.
Salah satu contoh adalah prediksi harga 3 bu-
lan mendatang dan presentase kenaikan kece-
lakaan yang akan terjadi tahun depan.

4. Classification (Klasifikasi) Klasifikasi adalah
data mining yan memiliki target variable
berdasarkan kategori. Sebagai contoh klasi-
fikasi dapat di golongkan menjadi 3 kategori
yaitu tinggi, sedang, dan rendah. Salah satu
contoh kasus yaitu menentukan terjadinya ke-
curangan atau tidak dalam transaksi kartu
kredit.
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5. Clustering (Pengklusteran) Fungsi dari
pengklusteran adalah mengelompokan record
dan mengamati untuk membentuk sebuah ke-
las objek yang memiliki kesamaan. Berbeda
dengan klasifikasi , clustering tidak memiliki
variable. Algoritma kluster melakukan pem-
bagian pada seluruh data menjadi kelompok
yang mirip dan kelompok tersebut memiliki
nilai maksimal dan juga minimal. Contohnya
adalah kelompok-kelompok konsumen dalam
target pemasaran sebuah perusahaan.

6. Association (Asosiasi) Asosiasi bisa juga dise-
but keranjang bisnis yang tugasnya untuk
menemukan atribut yang muncul pada waktu
tertentu. Contoh kasusnya adalah meneliti
jumlah pelanggan yang memberikian respons
positif pada pelayanan yang diberikan.

Tahapan data mining menurut Fayyad,U[9] adalah
sebagai berikut:

Gambar 1: Tahapan Data Mining|8|

1. Data Selection Merupakan tahapan untuk
memilih atau seleksi dari sekumpulan data.
Data yang telah di proses melalui seleksi akan
digunakan dalam proses selanjutnya dan akan
disimpan terpisah dari data sebelumnya.

2. Pre-Processing/Cleaning  Proses cleaning
merupakan proses penghilangan noise, du-
plikasi, dan data yang tidak konsisten.
Proses ini juga bertujuan untuk memperbaiki
kesalahan-kesalahan yang terdapat pada data
sepeti pengetikan dan sebagainya.

3. Transformation Tahapan ini merupakan

proses untuk mentransformasi data yang telah

dipilih sebelumnya ,sehingga data telah sesuai
dengan kebutuhan penelitian sehingga dapat
digunakan dalam proses data mining.

4. Data Mining Tahapan ini adalah tahapan
yang menggunakan sebuah algoritma pada
data terpilih untuk menemukan informasi dan
pola dalam sebuah data.

5. Interpretation/FEvaluation Tahapan ini meru-
pakan tahapan akhir yang merupakan pe-
meriksaan apakah informasi dan pola yang
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ditemukandalamproses sebelumnyabertentan-
gan dengan hipotesa atau fakta yang ada se-
belumnya

Metode K-Nearest Neighbor

Metode yang juga dikenal dengan KNN ini meru-
pakan metode yang didalam prosesnya menggu-
nakan hasil dari query instance yang telah diklasi-
fikasikan berdasarkan data terbanyak dari kelas la-
bel pada KNN. Tujuan dari algoritma KNN adalah
untuk mengklasifikasikan objek berdasarkan data
training dan atribut. KNN bekerja pada query in-
stance pada jarak terpendek ke data training. Salah
satu cara menghitung jarak dekat atau jauh dengan
menggunakan metode Euclidean Distance|14].

Euclidean Distance memang biasanya sering
digunakan untuk menghitung jarak dan menguji
ukuran yang bisa digunakan sebagai interpretasi
kedekatan jarak dua objek. Berikut ini merupakan
persamaan Fuclidean Distance .

d(xik, z;k) = (Z(Iik — z;k)?) (1)

k=1

Keterangan:

x;k—= Nilai x pada data training

x;k— Nilai x pada data testing

m = bstsd jumlah banyaknya data

d( xik,xjk) = Jarak antara data testing dan
data training

Metode Naive Bayes

Naive Bayes adalah metode untuk klasifikasi data
dengan metode probabilitas dan statistik yang
dikemukakan oleh ilmuan Inggris Thomas Bayes,
yaitu yang berisikan tentang peluang masa de-
pan berdasarkan pengalaman dimasa sebelumnya.
Teorema tersebut kemudian dikombinasikan den-
gan Naive Bayes dimana diasumsikan kondisi an-
tar atribut menjadi saling bebas. Klasifikasi dengan
menggunakan Metode Naive Bayes mengemukakan
bahwa ada atau tidak ciri tertentu dari sebuah ke-
las tidak memiliki hubungan dengan ciri kelas lain-
nya[12].
Persamaan teorema Bayes adalah:

P(H|X).P(H)

PHIY) = ==5 45

Keterangan :

X : kelas data yang belum diketahui

H : Hipotesis dari data X merupakan suatu kelas
yang spesifik

P(H|X): Probabilitas hipotesis berdasarkan kon-
disi (posteriori probabilitas)

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probabil-
itas)

P(X|H): Probabilitas X berdasarkan kondisi
pada hipotesis H

P(X) : Probabilitas X
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Software RapidMinner Software

RapidMinner merupakan perangkat lunak den-
gan sifat terbuka atau open source yang dapat
menjadi sebuah solusi untuk melakukan analisis
data mining. RapidMinner memiliki fitur yang
lengkap seperti banyaknya algoritma yang tersedia
di dalamnya dan bentuk grafis yang canggih dan
dapat memudahkan pengguna dalam pengoperasian
proses data mining.

Metodologi Penelitian
Berikut merupakan tahapan metode penelitian

yang akan dilakukan dalam penelitian ini dan dapat
dilihat pada Gambar 2.

No
pemodean

v v v

[ sroses data ] [ Transtormasi data ] [ Pemahaman cata ]

T I T
:
:

No

Pernitungs
hasil

Sengembacgan protctype

Gambar 2: Alur metodelogi penelitian

Pada gambar 2 dapat dijelaskan alur metodelogi
penelitian diawali dengan melakukan studi pustaka
terhadap penelitian-penelitian terdahulu dan obser-
vasi permasalahan yang terjadi. Kemudian dari
masalah tersebut tersebut dibuatlah identifikasi, ru-
musan masalah, serta tujuan penelitian. Proses se-
lanjutnya adalah mengumpulkan data. Jika data
telah siap untuk proses selanjutnya maka proses
dilanjutkan dengan melakukan pemodelan dengan
tahapan memproses data dengan memilih atribut
yang sesuai dan menghilangkan kesalahan data,
melakukan transformasi data dengan merubah data
menjadi kategori numerik, lalu memahami data dari
setiap atribut yang ada. Namun, jika data yang
ada masih kurang untuk masuk dalam tahap pe-
modelan, proses akan kembali pada pengumpulan
data. Tahapan selanjutnya setelah tahap pemode-
lan, yaitu proses algoritma klasifikasi dengan meng-
gunakan KNN dan Naive Bayes. Jika pengklasi-
fikasian berhasil maka proses akan diteruskan pada
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tahap evaluasi. Namun, jika proses klasifikasi ga-
gal, proses harus kembali pada tahap pemodelan.
Hal tersebut dikerenakan pemodelan berpengaruh
penting pada berhasil atau tidaknya sebuah perhi-
tungan data mining.

Pembahasan dan Hasil Peneli-
tian

Pengumpulan data

Data sekunder yang bersumber dari aplikasi gang-
guan jaringan PT IPWAN GLOBAL TELECOMM
pada lokasi pemasangan jaringan BANK TABUN-
GAN NEGARA (BTN) diambil pada kurung waktu
dari tahun 2018 sampai dengan tahun 2020 yang
memiliki data yang berjumlah 536 record. Kemu-
dian data melewati proses pemodelan dengan taha-
pan data cleansing yaitu proses menghilangkan null
atau noisy, sehingga data tereduksi menjadi sebe-
sar 487 data. Data pada penelitian ini akan diproses
dengan menggunakan 80% data latih dan 20% data
uji, sehingga jumlah untuk data training sebesar
390 data dan data testing sebesar 97 data.

Pra- Pemrosesan Data

Data yang diperoleh sebesar 536 data yang dim-
ulai dari tahun 2018 sampai dengan tahun 2020
memiliki data noisy atau null yang artinya data
tersebut tidak memiliki value, maka data melalui
proses data cleansing untuk menghilangkan data
yang tidak memiliki value agar dapat diproses den-
gan baik dalam penelitian. Untuk data noisy atau
null terdapat pada tabel dibawah ini:

Tabel 1: Proses Data Cleansing

No Jenis_pema Jenis_

Lokasi Cabang sangan Nomer P g
1 ATM

CYBER

PARK

BEKASI | BEKASI | ATM 81197911350 | perbaikan
2 ATM

SPBU

PENGASI 85814160723

NAN BEKASI | ATM perbaikan
3 Payment

KPOS Point

BOGOR | BOGOR | kPOS 81188678880 | perbaikan
487 Payment

KPOS Point 85814190876

CIAWI BOGOR | kPOS perbaikan
Pemahaman Data
Pemahaman data merupakan proses analisa

atribut-atribut yang akan digunakan pada peneli-
tian. Atribut yang terdiri dari 10 atribut pada
datasheet sebelumnya dan direduksi sesuai dengan
kebutuhan penelitian menjadi 4 atribut yang ke-
mudian diklasifikasikan lagi berdasarkan kategori.
Setelah melakukan seleksi atribut dan pemahaman

164



Jurnal Ilmiah KOMPUTASI, Volume 21 No : 2, Juni 2022, p-ISSN 1412-9434/e-ISSN 2549-7227

data, hasilnya kemudian dilanjutkan kembali den-
gan proses feature selection untuk memilih lagi
atribut yang telah diseleksi jika masih ada yang ku-
rang relevan dan harus dihilangkan. Pada peneli-
tian ini proses akan menggunakan feature selection
dengan 1 atribut calss label yaitu atribut “kate-
gori penanganan” yang berfungsi mengoptimalkan
kinerja suatu model dengan menggunakan software
RapidMinner. Setelah menjalankan proses feature
selection, maka atribut yang dianggap tidak sig-
nifikan akan dihilangkan.

Transformasi Data

Tahap transformasi adalah data dalam bentuk tabel
yang sudah dikelompokan dirubah menjadi format
numerik. Berikut proses transformasi data menjadi
data numerik Klasifikasi cabang pada tabel 2.

Tabel 2: Transformasi Atribut Klasifikasi Cabang

Klasifikasi Cabang Transformasi
JABODETABEK 1
LUAR JABODETABEK 2

Pada atribut Jenis Pemasangan yang sudah
dikelompokan dan dirubah dengan format numerik
pada tabel 3.

Tabel 3: Transformasi Atribut Jenis pemasangan

Jenis Pemasangan | Transformasi
ATM 1
Open Booth 2
Kpos 3
Payment Point 4
Back up link 5

Pada atribut Kartu yang sudah dikelompokan
dan dirubah dengan format numerik pada tabel 4.

Tabel 4: Transformasi Atribut Kartun

Jenis Pemasangan | Transformasi
Indosat 1
Telkomsel 2
Smart Fren 3

Setelah data melewati proses transformasi men-
jadi nilai numerik, penelitian akan diteruskan
dengan proses perhitungan dengan metode K-
Nearest Neighbor dan Naive Bayes. Fungsi
dari proses transformasi adalah agar memudahkan
dalam proses perhitungan data mining sehingga
perlunya membuat grup berdasarkan kriteria pada
data tersebut.
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Data Latih dan Data Testing

Setelah data di proses dalam tahap transformasi,
data yang berjumlah 487 record yang didalam
data tersebut terdapat 210 data gangguang be-
rat, 149 data gangguan sedang, dan 128 data
gangguan ringan digunakan untuk data latih dan
data testing. Data latih adalah data yang digu-
nakan untuk di proses data mining setelah melewati
tahap-tahap sebelumnya. Sedangkan testing data
merupakan bagian yang diambil dari data train-
ing yang berfungsi untuk menguji rule klasifikasi.
Pada penelitian ini data menggunakan perbandin-
gan 80:20.

Pemodelan K-Nearest

Neighbor

Algoritma

Hasil proses data mining dapat dilihat pada tab re-
sult. Pada tab performance vector dapat melihat
hasil accuracy yaitu sebesar 51.55% pada proses
KNN. Hasil dari proses KNN dapat dilihat pada
gambar 3.

accaacy 1554

Gambar 3: Hasil Proses perhitungan K-NN

Pemodelan Algoritma Naive Bayes

pada tab result. Pada tab performance vector dapat
melihat hasil accuracy metode Naive Bayes sebesar
52,58% dapat dilihat pada gambar 4 .

accaracy. S155%

Gambar 4: Hasil Accuracy Pada Metode Naive Bayes

Pengujian Model

Pengujian Confusion Matriz untuk dataset yang
telah melalui proses metode KNN yaitu berupa 80%
data latih dan 20% data testing yang dapat dilihat
pada tabel 5
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Tabel 5: Confusion Matrix Pengujian Data Dengan
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7. Untuk nilai accuracy yang dapat secara keselu-
ruhan yang seperti pada persamaan 7.

accuracy =

l
E TPi+TNi
i=1

E l 1TPi-%—TN7’,-¢—FP1‘,+FN'£
i=
1

KNN
Cles class
Prediksi »
BERAT SEDANG RINGAN precission
BERAT 43 18 14 $7%
SEDANG | 9 6 5 30%
RINGAN | 0 1 1 50%
class . o
recall 83% 24% 5%

434641
to+ =52%

Untuk perhitungan pada Tabel 5 dapat dihitung
sebagai berikut :

1. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Berat, dapat dilihat pada persamaan 1.

PrecisionBerat =

S TP 43

= =57%
Zlizl TPi+FpP; 43+18+14

2. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Ringan, dapat dilihat pada persamaan
2.

PrecisionSedang =

S TP 6

= = 30%
S, TPi+FPi 9+6+5

3. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Ringan, dapat dilihat pada persamaan
3.

PrecistonRingan =

S TPi 0
S TPi+FPi 0+1+1

= 50%

4. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari ke-
las Berat, dapat dilihat pada persamaan 4.

RecallBerat =

S TP 43

= = 83%
S, TPi+FNi 43+9+1

5. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari ke-
las Sedang, dapat dilihat pada persamaan 5

RecallSedang =

S TP 6

l ' : = :24%
L TPi+ FNi 6+18+1

6. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari ke-
las Ringan, dapat dilihat pada persamaan 6.

Recall Ringan =

S TP 1

= = 50%
S, TPi+FNi 14+5+1

T3 118+ 1419+6+5+0+1+1

Kemudian tahap selanjutnya hasil akan diband-
ingkan antara metode Naive Bayes perhitungan
secara manual dengan perhitungan menggunakan
software RapidMinner terhadap hasil perbedaan
antara tingkat accuracy, precision, dan recall. Un-
tuk tingkat hasil perbandingan terdapat pada Tbel
6.

Tabel 6: Hasil perbandingan Manual dan Rapid
Miner KNN

Clas Manual 57% 30% 50%
precision

RapidMinner 53.09% 43.75% 0%
Class 20, N 40 oL
recall Manual 83% 24% 5%

RapidMinner 86% 26.92% 0%
Accuracy Manual 52%

RapidMinner 51.55%

Tahap selanjutnya adalan pengujian Confusion
Matrix untuk dataset yang telah melalui proses
metode Naive Bayes yaitu berupa 80% data latih
dan 20% data testing yang dapat dilihat pada tabel
7

Tabel 7: Confusion Matrix Pengujian Data Dengan
Naive Bayes

Class d

Prediksi ass

BERAT | SEDANG | RINGAN | Precission
BERAT 42 17 17 5504
SEDANG 8 9 4 130%
RINGAN 0 0 0 00
class
recall 84% 35% 0%

Untuk perhitungan pada tabel 7 dapat dihitung
sebagai berikut :

8. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Berat, dapat dilihat pada persamaan

8.rumus

PrecisionBerat =

St TP

42

S TPi+ FPi 42+ 17T+17
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9. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Ringan, dapat dilihat pada persamaan
9.

PrecisionSedang =

S TP 9

= = 43%
S, TPi+FPi 8+9+4

10. Untuk nilai presisi (menunjukan kualitas) dari
kelas Ringan, dapat dilihat pada persamaan
10.

PrecisionRingan =

S TPi _ 0
St TPi+FPi 0+0+0

0%
11. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari
kelas Berat, dapat dilihat pada persamaan 11.
RecallBerat =

S TPi 42
S, TPi+FNi 42+8+0

= 84%

12. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari

kelas Sedang, dapat dilihat pada persamaan
12.
RecallSedang =
S TP 9

= 35%

S TPi+FNi 17+9+0

13. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari
kelas Ringan, dapat dilihat pada persamaan
13.

Recall Ringan =

S TPi+FNi 17+440

0%

14. Untuk nilai recall (menunjukan kualitas) dari
kelas Sedang, dapat dilihat pada persamaan
12.

Accuracy =

!
§ TPi+TNi
=1
7
E iy TPIHTNi+FPi+FNi
i=
1

- 424+9+0
42417 +17T4+84+94+44+04+0+0

= 53%

Tahap selanjutnya hasil akan dibandingkan
antara metode Naive Bayes perhitungan secara
manual dengan perhitungan menggunakan soft-
ware RapidMinner terhadap hasil perbedaan an-
tara tingkat accuracy, precision, dan recall. Untuk
tingkat hasil perbandingan terdapat pada tabel 8.
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Tabel 8: Confusion Matrix Pengujian Data Dengan
KNN

Class s
Prediksi »
BERAT SEDANG RINGAN precission
BERAT 43 18 14 7%
SEDANG | 9 6 5 30%
RINGAN | 0 1 1 0%
class ) -
recall 83% 24% 5%

Hasil dan Evaluasi

Pada hasil perbandingan metode anntara KNN dan
Naive Bayes terdapat hasil dari tingkat accuracy,
precision, dan recall tersebut. Pada penelitian ini
data yang digunakan adalah 80:20 dari 536 keselu-
ruhan data. Pada penelitian KNN menggunakan
k-3 dimana dalam proses datanya membandingkan
dari k-1 hingga k-10 dan mendapat hasil yang lebih
baik pada k-3. Untuk tingkat hasil perbandingan
antara masing-masing metode dapat dilihat pada
tabel 9.

Penutup

Berdasarkan pembahasan yang telah dijelaskan
sebelumnya, maka dalam penelitian gangguan
jaringan pada pemasangan jaringan low band-
width menggunakan metode K-Nearest Neighbor
dan metode Naive Bayes dapat disimpulkan bahwa
KNN menghasilkan accuracy sebesar 52% dengan
precision 46% dan recall 37%. Sedangkan metode
Naive Bayes menghasilkan accuracy sebesar 53%
dengan precision 33% dan recall 40% yang artinya
metode Naive Bayes lebih baik pada penelitian ini
dalam tingkatan accuracy. Sehingga pada peneli-
tian ini digunakan metode Naive Bayes pada sis-
tem untuk klasifikasi gangguan jaringan low band-
width dan diharapkan dengan adanya klasifikasi
gangguan jaringan low bandwidth dapat memper-
mudah PT IPWAN GLOBAL TELECOMM dalam
melihat sekala prioritas gangguan jaringan guna
meningkatkan performa pelayanan dimasa men-
datang.
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