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Abstract. The use of the internet makes it easier for people to get information. The large number of wifi users resulted
in an increase in Telkom Indonesia. This impact resulted in frequent delays in the service process. The purpose of this
study is to classify service status as normal or abnormal. This study implements the k-nearest neighbor classification
method. The data used is Telkom customer data of 15,113 (May to June 2018), dataset of 100 data. The input consists
of 60% training data and 40% testing data. Weka processes calculations and displays classification results in the
form of normal or abnormal. In Weka, the correctness prediction is 92.5%, the error prediction is 7.5%. In manual
calculations, the correctness prediction is 98%, the error prediction is 3%. From the results of calculations using
KNN, the highest results were obtained using manual with truth level of 98%, error rate of 3%.
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Abstrak. Penggunaan internet memudahkan masyarakat untuk mendapatkan informasi. Banyaknya jumlah pengguna
wifi mengakibatkan peningkatan di Telkom Indonesia. Dampak tersebut mengakibatkan sering terjadinya
keterlambatan dalam proses pelayanan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan status pelayanan
normal atau tidak normal. Penelitian ini mengimplementasikan metode klasifikasi k-nearest neighbor. Data yang
digunakan adalah data pelanggan Telkom sebanyak 15.113 (Mei sampai dengan Juni 2018), dataset sebanyak 100
data. Input terdiri dari 60% data training dan 40% data testing. Weka memproses perhitungan dan menampilkan
hasil klasifikasi berupa normal atau abnormal. Di Weka, prediksi kebenarannya adalah 92,5%, prediksi kesalahannya
adalah 7,5%. Pada perhitungan manual, prediksi kebenarannya adalah 98%, prediksi kesalahannya adalah 3%. Dari
hasil perhitungan menggunakan KNN diperoleh hasil tertinggi dengan menggunakan cara manual dengan tingkat
kebenaran 98%, tingkat kesalahan 3%.

Kata Kunci - data mining; knn; sidoarjo

|. PENDAHULUAN

Berdasarkan hasil survei dari Asosiasi Penyelenggara Jasa Internet Indonesia telah didapatkan hasil bahwasanya
jumlah pengguna internet di Indonesia sekitar 171,17 juta jiwa dari jumlah keseluruhan penduduk Indonesia yaitu
sebesar 264,16 juta jiwa.Dilihat dari sisi profil pengguna internet di Indonesia pada zaman sekarang ini survei
membuktikan, rentang usia 15-19 tahun merupakan kontributor utama dari sisi usia pengguna dengan 91 persen,
rentang usia 20-24 tahun sebesar 88,5 persen, rentang usia 25-29 tahun sebesar 82,7 persen, rentang usia 30-34 tahun
sebesar 76,5 persen, rentang usia 35-39 tahun sebesar 68,5 persen, rentang usia 40-44 tahun sebesar 51,4 persen,
rentang usia 45-49 tahun sebesar 47,6 persen, dan rentang usia 50-54 tahun sebesar 40,9 persen. [1]

Dengan meningkatnya pengguna internet di Indonesia mengakibatnya meningkat pula jumlah pelanggan PT.
Telkom Indonesia. Namun dari banyaknya request order pelanggan telkom, ada beberapa faktor yang mempengaruhi
waktu pelayanan dari pihak telkom terhadap pelanggan sehingga status pelayanan ada yang normal dan adakalanya
juga tidak normal.Pada permasalahan di atas, peneliti ingin mengimplementasikan data mining pada data pelanggan
telkom menggunakan metode klasifikasi K-Nearest Neighbor untuk memprediksi status pelayanan dan dilaporkan
kepada manajer guna mengetahui waktu dalam pelayanan pemasangan wifi sehingga bisa dijadikan evaluasi oleh
manajer kepada teknisi agar lebih optimal dalam proses pelayanan.
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A. PT. Telkom
PT Telkom Indonesia ialah sebuah perusahaan yang bergerak pada bidang jasa berupa layanan komunikasi
dan jaringan telekomunikasi di Indonesia. Indonesia adalah negara pemegang saham terbanyak yaitu sebesar
52,09% sedangkan 47,91% sisanya dimiliki oleh publik. Saham milik Telkom dengan kode “TLK” kepada New
York Exchange (NYSE) dan dengan kode “TLKM” kepada Bursa Efek Indonesia (BEI). [2]
B. Kualitas Pelayanan
Pelayanan ialah proses pemenuhan kebutuhan yang dilakukan oleh orang lain melalui suatu aktivitas secara
langsung. Baik tidaknya pelayanan terletak pada kualitas pelayanan. Kualitas Pelayanan (dalam Tjiptono, 2008:8)
merupakan “ukuran seberapa bagus tingkat layanan yang diberikan mampu sesuai dengan ekspektasi pelanggan”.
Kualitas pelayanan sangat bergantung pada kemampuan suatu penyedia jasa dalam memenuhi keinginan konsumen
yang dilakukan dengan konsisten. Kualitas pelayanan ialah suatu upaya pemenuhan kebutuhan dan keinginan
konsumen serta ketepatan penyampaiannya dalam mengimbangi harapan konsumen. [3]
C. Pelayanan Telkom
Ketersediaan sarana dan prasana yang dimiliki oleh PT. Telkom telah tersebar di seluruh Indonesia. Salah
satu contoh akses internet yang dimiliki PT. Telkom ialah Speedy. Speedy yaitu layanan akses internet bagi
perumahan yang berkualitas tinggi. PT. Telkom juga memberikan layanan jaringan wifi. Layanan yang diberikan
ialah pasang wifi baru, penambahan maupun kecepatan akses wifi dan pergantian kabel. PT. Telkom
mementingkan kepuasan pelanggan dalam pelayanannya. [4]
D. Teori Data Mining
Data Mining merupakan proses pengumpulan data yang diolah dengan berbagai macam metode yang
sesuai. data mining dikelompokkan menjadi deskripsi, estimasi, prediksi, klasifikasi, clustering dan asosiasi
(Larose, 2005). Tujuan dari data mining yaitu untuk memanfaatkan data dan mengolahnya hingga mendapatkan
sebuah informasi yang baru dan berguna. [5]
E. Flowchart
Flowchart ialah sebuah teknik analitis yang digunakan untuk menjelaskan aspek-aspek sistem
informasi dengan jelas, tepat dan logis (Krismiaji, 2005). Secara umum, pengertian flowchart merupakan
gambaran dari langkah-langkah dan urut-urutan prosedur sebuah program ecara grafik. [9]
F. WEKA
. “WEKA” merupakan singkatan dari “Waikato Environment for Knowledge Analysis”, yang dibuat di
Universitas Waikato, New Zealand untuk penelitian, pendidikan dan berbagai aplikasi. WEKA mengandung tools
untuk preprocessing data, klasifikasi, regresi, clustering, aturan asosiasi, dan visualisasi. [10]

I1. METODE

A Metode KNN (K-Nearest Neighbor)
Metode K-Nearest Neighbor adalah salah satu metode yang digunakan dalam pengklasifikasian data.
Prinsip kerja K-Nearest Neighbor adalah mencari jarak terdekat antara data yang akan di evaluasi dengan K
tetangga terdekatnya dalam data pelatihan (Rismawan, dkk. 2008). [7]
Berikut rumus pencarian jarak menggunakan rumus Euclidean (Sutanto, 2009). [8]

dl] = Z?zl(xik - Xjk)z ................................................. 1

Penjelasan dari formula umum algoritma k-nearest neighbor ialah sebagai berikut:
XJK = Sample data’data training
Kik = Data uji/ testing
Ij = Variabel Data
d = Jarak
p = Dimensi
Berikut ialah contoh soal menggunakan rumus KNN yaitu sebagai berikut: [6]

Tabel 1. Data Training

X1 = Asam Durabilitas X2 = Kelatan
(detik) (Kg / meter persegi) Klasifikasi
1 7 Buruk
1 4 Buruk
3 4 Baik
1 4 Baik
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Saat ini pabrik kertas telah menghasilkan jaringan baru vang lylps uji laboratorivm dengan X1=3
dan X2=7. Untuk menebak klazifikasi jaringan bam ind malka dilakukan perhitongan dengan mengeunakan
algoritma KENN. Adapun langkah—langkah untuk menghitung X tetangga terdeleat dengan algoritma KNM
adalah sebagai berikut |
a.) Tentulan parameter K (jumlzh tetanoga terdekat). Mizal K = 3 b.) Hitung jarak antara permintaan (data
testing) dan contoh-contoh latihan semua (data training). Diata training yang akan dihitung kedekatannya
mempuyai koordinat (3,7).

Tabel 2. Perhitungan Jarak.

X1=Azam .
Durabilitas X2 = Keluatzn (Kg Squ_;are Jarak ke contoh permintaan (3,
(detik) ! meter )
persegi)
7 7 (73 +(T7% =16
7 3 (33 +@TE =25
3 4 (-3} +an? =2
1 4 ‘4t =13

(1-3)+(4

c.) Urutkan jarak dan menentukan tetangga terdekat berdasarkan jarak terdekat ke — K.

Tabel 3. Urutan Peringkat Jarak Minimum

H1 = Asam 2= Square Jarak ke Peringlat [Apakah
Durabilitas Keluatan jarak termasuk
contoh permintaan
(detik) (Kg / meter minimum dalam
persegi) (3,7 tetangga 37
7 7 7oyl e 2 =16 3 T

(32 + (7-7) ve

’ ! (337 + (47" = ! Ya

1 4 (1_3}2 + [4__}:,2 =13 2 Ta

d.) Kumpulkan kategori Y dari baris tetangga terdekat. Pada baris kedua kategori tetangga terdekat (Y)
tidak dimasukkan karena peringkatnya lebih dari 3 tetangga terdekat.

Tabel 4. Kumpulan Kategon F Tetangea Terdekat.

X1= Asa.m X2= Square Jarak ke Pe.n.ugkat Apakah Y= .
Durabilitas Keluatan jarak termasuk Eategori
contoch permintaan
{detik) (Kg / meter minimum dalam terdekat
persegi) (3, 7) tetangza 3- Tetangga
Terdelat?
7 7 T and 7 2 =16 3 T Buruk
(7-3)" = (7-7) e
! -1' (?_3:}4- T H__?:IE =}.j 4 Tl.d-ﬂk -
1 4 (1_3}3 + H__j.!:,z =13 2 Ya Baik
A. Flowchart

Berikut ini merupakan gambaran flowchart metode Klasifikasi algoritma K-NN pada data training dan
data testing untuk memprediksi status pelayanan di PT Telkom Indonesia Kab Sidoarjo:
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Seleksi atribut
(TC, KC, Status, TT, Tipe, Pleyanan)

Mormalizasi

dig l:'-:: X2+ (py = yplE 4o

itung nilai euclideaV

Mengurutkan jarak berdasarkan hasil
perhitungan jarak terkecil ke terbesar

ﬁﬂenentukan nilai V

¥

Membandingkan perhitungan
class prediction

v

Menghitung persentase
benar dan salah

Diperoleh hasil
persentase

Gambar 1. Flowchart Proses K-NN

Dengan adanya gambaran flowchart diatas, Maka tahapan secara umum sesuai Klasifikasi algoritma k-nn pada data
training sebagai berikut

1.
2.

B.

N AW

Mulai

Seleksi atribut dari NCLI, Nama, TC, KC, Status, TT, Tipe dan Pelayanan menjadi TC, KC,
Status, TT, Tipe, Pelayanan

Menentukan nilai K yang digunakan

Menghitung jarak euclidean

Mengurutkan hasil perhitungan jarak dari nilai terkecil ke terbesar

Memilih objek yang termasuk dalam nilai K

Diperoleh hasil klasifikasi

. Selesai

Diagram Klasifikasi

Perancangan diagram klasifikasi dengan menggunakan algoritma knn yaitu sebagai berikut:
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Pelanggan Kabupaten Sidoarjo
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Algoritma Naive Bayes
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Gambar 2. Diagram Klasifikasi K-NN

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Data Pelanggan Telkom

Data yang digunakan sebagai penelitian ialah data request order dari pelanggan PT. Telkom di Kabupaten
Sidoarjo. Data yang akan digunakan untuk memprediksi normal maupun tidaknya waktu pelayanan kepada pelanggan
Telkom ialah sebanyak 15.113 data yang diperoleh dari bulan mei sampai dengan juni tahun 2018.

Tabel 5. Data Pelanggan Telkom

No XNCLIL NANLA TC KC Status T Tipe FPelavapan
1 37284313 AGUE SETYAWAN ADA PCT Conaplete A3 IP H
b 35835056 AHMAD EHOIRON TIDAE DLA Complete O 1P H
3 17636044 ABDUL HUSIN TIDAE 3BT THECC A ip TH
4 37763048 AFRIF ARTANTO ADA PDA Process A iP T™H
3 37714873 HAWT ADA iDa FEVOEE A0 P ™
[ 37624508 EITI ADMINAH ADA KRN Complete A iP H
SITI MURTI
T 32438404 NINGEH TIDAE TN Process MO P TH
g 37613772 SITIMUZATANAH ADA SO REVCEE AQ iP ™
g IN360673 SITIR.OHMAH ADA BET Complete MO 1P M
10 34217683 SR ANIFAH TIDAE OLA Complete MO 1P H

B. Pre-processing

Pada tahap ini dilakukan pre-processing data berupa penentuan atribut dan fitur, seleksi atribut,
penentuan dataset, penentuan data training dan penentuan data testing pada data pelanggan Telkom.

a) Variabel Dan Fitur

Variabel ialah suatu kumpulan yang terdiri dari bagian entitas. Variabel yang digunakan pada data

pelanggan Telkom adalah sebanyak 6 atribut dan memiliki class prediksi yaitu pelayanan. Sedangkan fitur
merupakan isi dari variabel. Data yang telah diperoleh dari PT. Telkom Indonesia Kabupaten Sidoarjo dapat
diketahui variabel dan fitur yaitu sebagai berikut:

Tabel 6. Variabel Dan Fitur Data Pelanggan Telkom
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No. Atribut Fitur Keterangan Bobot Fitur
1. Telkom Kategorikal Ada atau tidaknya Untuk menentukan ada maupun
Cabang (TC) {Ada, Tidak} Telkom Cabang tidaknya Telkom cabang dan
saling berelasi dengan kantor
cabang
2. Kantor Cabang  Kategorikal Kantor Cabang Daerah :  Menentukan letak kantor cabang
(KC) {BEJ, DLA, BEJ (Beji), DLA pelanggan Telkom.
GDA, GEM, (Dlangu), GDA
KRN, KRP, (Gedangan), GEM
MIP, MJS, (Gempol), KRN (Krian),
MOJ, MRT, KRP (Karang Pilang),
NGI, PCT, MIP (Mlirip), MJS
PDA, PGE, (Mojosari), MOJ
PWS, SDA, (Mojokerto), MRT (Kota
SDN, SPJ, Mojokerto), NGI (Ngoro
TUN} Industri), PCT (Pacet),
PDA (Pandaan), PGE
(Prigen), PWS
(Purwosari), SDA
(Sidoarjo), SDN
(Sukodono), SPJ
(Sepanjang), TUN
(Tulangan).
3. Status Kategorikal Status Pelayanan : Untuk mengukur tingkat
{Complete, Complete (selesai), ketepatan dalam sebuah
Fallout, Fallout (Pencocokan data pelayanan
Process, di lapangan dengan di
Revoke, kantor), Process (Proses
UNSCC) Validasi), Revoke (),
UNSCC (Pemasangan
ditunda).
4, Tipe Transaksi  Kategorikal Tipe Transaksi Tipe transaksi pada pelanggan
(TT) {AO, AS, MO, Pelanggan: berelasi dengan tipe layanan
MIGRATE) AO (Pasang Baru), AS yang telah dipesan oleh
(Tambah Layanan), MO  pelanggan Telkom
(Tambah atau Kurangi
Kecepatan), MIGRATE
(Ganti Kabel).
5. Tipe Kategorikal Tipe layanan yang terdiri  Menentukan tipe layanan
{1P, 2P, 3P} dari : pesanan pelanggan
1P : Telepon
2P : Telepon dan internet
3P : Telepon, Internet
dan tv kabel
6. Pelayanan Kategorikal Waktu Pelayanan

{Normal, Tidak

Normal}

b) Seleksi Atribut

Dari data yang telah diperoleh, telah dilakukan tahap seleksi atribut yang akan diolah melalui 6 atribut,
diantaranya ialah variabel TC (Telkom Cabang), variabel KC (Kantor Cabang), variabel Status, variabel Tipe
Transaksi (TT), variabel Tipe, variabel Pelayanan dan memiliki class prediksi yaitu Pelayanan. Berikut ini ialah
hasil dari pre-processing data pada data request order.
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Tabel 7. Dataset 100

No TC  KC _ Status TT _ Tipe  Pelayanan
I TIDAK SDN Complete AS 1P N
L ADA  PCT Complete AS 1P N
5 TIDAK SDN Complete MO 1P N
* TIDAK DLA Complete MO 1P N
7 ADA SDN Complete  MIGRATE 1P N
®  TIDAK PWS Complete  MIGRATE 1P N
- TIDAK SP] UNSCC A0 3P ™
. ipa spDA UNsce A0 3P ™
% TIDAK GEM REVOKE A0 3P ™
™

0. spA SDA PROCESS MO 3P

Tabel 8. Data Training 60
NO TC  KC  Status TT  Tipe Pelayanan

I TIDAK TUN Complete  MIGRATE 1P N
1 TIDAK TUN Complete  MIGRATE 1P N
3 ADA SDA Complete MO| 3P N
4 ADA  SDA Complete MO 3P N
7 ADA  SDA Complete MO 3P N
ADA  SDA Complete MO 3P N
- ADA SDA Complete MO 3P N
% iDA SDA Complete MO 3P N
% ADA GEM Complete AS 2P N
10 7IDAR MP Complete MO 3P N
Tabel 9. Data Testing 40
NO TC KC  Status TT  Tipe Pelayanan
I 4DA KRN Complets MO 3P 7
1 ADA SDA Complete MO 1P 7
5 TIDAK KRN Complete MO 2P 7
4 TIDAK SPI Complete MO 1P 7
3 TIDAK MJS Complete MO 3P 7
5 ADA  PGE Complete MO 1P 7
" TIDAK KRN Complete MO 2P 7
% TIDAK SDA REVOKE A0 3P 7
% TIDAK MRT Complete MO 1P 7
0. 7TIDAK PGE Complete MO 1P 7

C. Pembahasan

Pada bagian pembahasan akan dijelaskan tahapan dalam melakukan perhitungan menggunakan metode
klasifikasi K-NN untuk memprediksi normal maupun tidak normal status pelayanan pada data pelanggan Telkom.
Data pelanggan Telkom tersebut akan diolah dan diuji menggunakan WEKA.
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D. Halaman Menu Explorer

&3 Weka Explorer - O X
Preprocess || Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
l Open fi... J l Open ... J l Open ... J l Gener... J Undo Edit... Save
Filter

l Choose J|None Apply Stop
Current relation Selected attribute

Relation: Mone Aftributes: None Mame: Mone Weight Mone Type: ...

Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: ... Distinct: ... Unigque: ...

Attributes
All Mone Invert Patt... | N N
l "J[ Visualize All J
Remove

Status

Welcome to the Weka Explorer

Gambar 3. Halaman menu Explorer
Pada halaman menu explorer terdapat 5 menu pilihan, diantaranya yaitu Preprocess, Classify, Cluster,
Associate, Select attribute dan Visualize. Pada tahap pengujian ini akan dilakukan pada menu Preprocess dengan
membuka file pada Open File, lalu masukkan data yang akan diuji yaitu data training.
E. Halaman Atribut Data Training

& Weka Explorer — | X

j Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select atfributes T Visualize ]

[ Openfi... ] l Open ... J l Open ... J l Gener... J Undo Edit... Save...
Filter
| choose J|None |l Apply | Stop
Current relation Selected attribute
Relation: telkom- Aftributes: 6 Mame: TC Type: Mom
Instances: 60 Sum of weights: 60 Missing: 0 (... Distinct .. Unique: 0(0%)
Attributes Mo.  |Label | Count | Weight
1 TIDAK 27 27.0
2 ADA %) 33.0

| Al || None || ivert || Patt. |

No. | | Mame

| Class: Pelayanan (Nom) 'H Visualize All

Status

20
3l
41T
5]
6]

T
=

33
Tipe
Pelayanan 2
R- - -
Status

oK Log 'W X0

Gambar 4. Halaman atribut data training

Setelah memasukkan file, akan muncul atribut yang terdapat dalam data pelanggan. Pada halaman atribut
terdapat 6 atribut yang digunakan, diantaranya ialah TC, KC, Status, TT, Tipe dan Pelayanan. Class yang digunakan
untuk pengujian yaitu pelayanan dengan nilai ADA sebanyak 33 dan TIDAK sebanyak 27 dari 60 data pelanggan.
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&) Weka GUI Chooser - O X

Program Visualization gGIER Help

Package manager  Ctri+U Applications
ArfiViewer Cirl+A
SqlViewer Ctrl+S Explorer

Bayes net editor Ctrl+h

Experimenter

The University
of Waikato

KnowledgeFlow

‘Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.2
1B TEE=2TT Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Gambar 5. Halaman Tools viewer atribut
Untuk melihat atribut data training yang telah diubah pada format arff ialah masuk ke halaman awal Weka,
masuk ke menu Tools lalu pilih ArffViewer. Pilih File untuk memasukkan data dengan cara klik Open lalu masukkan
data yang digunakan.

telk instance Randomiza-S42-weka filers ge-F40.0

1UTC ZKC 3 Suus 41T 5Tipe o Pelayanan
i Womsnal izl Herpinal Npminal , Homire

32 ADA SDA  Comp. WIG. P N

33 ADA  SDA Froce. WO 9P TN

34 ADA BEJ Comp. WO 2P N

35 TDAK SDA  Comp.. MO 3P N

35 ADA SDA Proce. AD P TN
37 4DA  GDA Comp. MO 3 N
38 ADA  GDA Comp. MIG. 1P N
30 TIOAK SDA  Comp. MO 1P N
40 ADA  SDA Comp. MO P N
41 TIDAK SDA  Comp. MO 2P N
42 4DA  GDA  Comp.. MIG. 1P N
43 ADA  SDA Comp. AD P N
44 TIDAK SDA REVO. AD 3P TN
45 TIOAK GDA Comp. A0 3P N
45 TIDAK SDA  Comp.. MO 1P N
47 ADA SDA Comp. MO P N
48 TIDAK SDA  Comp. MO 1P N
49 TIDAK BEJ Comp. MO 3P N
50 DK SDA  Comp. MO 2P TN
51 4DA  GDA Comp. MO 1P N

52 TDAK SDA Comp. MO 3 N
53 4DA BEJ Comp. AS P N
54 ADA SDA Comp. MO 1P N
S5 DA BEJ Comp. MO 2P N

S5 ADA SDA  Comp. MIG. 1P N
§7 TIDAK SDA Comp. MO 3P N
58 TIDAK SDA Comp. AQ  3F N
50 MDA SDA  Comp. A0 3P N 1
60 ADA _GDA  Comp. MIG.. 1PN L

|_#ddinstance | OK | | Cancel

Gambar 6. Halaman Viewer atribut data training
Pada gambar 3.8menampilkan halaman Viewer yang digunakan untuk melihat atribut data training yang
telah diubah pada format arff. Pada halaman tersebut terdapat atribut data training yang digunakan yaitu sebanyak
60 data training.
F.  Halaman Menu Klasifikasi

€ Weka Explorer - [m] X
[ Preprocess T Classify | Cluster | Associate T Select attributes T Visualize ]
Classifier

7 [ weka rNNSearch VA\“weka.cure_EuE|

v ﬁ classifiers
» (B bayes

L ﬁfuﬂctlons Ev

v (5 lazy
[ kstar
[ Lwi

> ﬁ meta

» [EF misc

L ﬁ rules

> ﬁtrass

1=

12 )

A

Gambar 7. Halaman menu klasifikasi
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Pada halaman menu Klasifikasi, terdapat bermacam-macam metode klasifikasi data mining. Pengujian
klasifikasi data pelanggan ini akan diuji menggunakan metode KNN. Tahap berikutnya ialah masukkan metode
KNN yang akan digunakan yaitu pada bagian Filter Choose pilih folder lazy lalu pilih IBk.

G. Halaman Kilasifikasi Data Training

& Weka Explorer - o X

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize

Classifier

Choose [IBK -K T - 0-A"weka.cote.neighboursearch.LinearNNSeareh -A Uweka. core. EuclideanDistance -R firstlast™

Test options Classifier output
(®) Use training set N
() Supplied test set Set Time taken to build medel: 0 seconds
O Crossvalidation Folds 1 = Eveluation on training set ===

(U Percentage split Time taken to test model on training data: 0.03 seconds

More options. = Summary =—=
L || | Corzectly Classified Instances 59 98.3333 %
‘ SlomlRekaa [ | | ncerrectly cClassified Instances 1 1.6667 %
Kappa stacistic 0.9138
Start stap Mean absolute error 0.0288
- Root mean squared error 0.1058
Result st {rghtchek for opfions} Relative zbsoluce error 13,3409 %
231131 - lazy 1Bk Root relative squared error 32.3241 %
Total Number of Instances 60
— Detailed Accuracy By Class —
TE Rate FP Rate Precision Recall —F-Measure MCT ROC Area PRC Area Cla
0.857  0.000  1.000 0.857  0.923 0.917  0.997 0.968 ™
1.000  0.143 0.%e1 1000 0.991 0917 0.997 0.999 n
Weighted Rvg 0.983  0.126  0.984 0.983  0.983 0.917  0.997 0.995

=== Confusion Matrix ===
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Gambar 8. Hasil Klasifikasi Data Training
Pada tahap berikut ini pilih Start untuk melihat hasil klasifikasi dari data 60 data training. Dari hasil pengujian
diperoleh tingkat kebenaran sebesar 98,34% pada Correctly Classified Instances dan tingkat kesalahan sebesar
1,67% pada Incorrect Classified Instances.

H. Halaman Atribut Data Testing

&3 Weka Explorer — [m] *
P

J Preprocess T Classify T Cluster T Associate I Select attributes T Visualize ]

l Open fil Jl OpenU JL Open D Jl Generat J Undo Edit Save

Filter
Choose |None Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: telkom-welk. Altributes. 6 Mame: TC Type: Nomi...
Instances: 40 Sum of weights: 40 Missing: 0(0..  Distinct .. Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Label | Count | Weight |
1 TIDAK 23 230
2 ADA 17 17.0
| Al || Mone || lnvert || Patt. |
No. | | Name |
. -
2] KC | Class: Pelayanan (Nom) 'M Visualize All
3 || Status
4 TT

5 ( Tipe 2
6 || Pelayanan . 17
e -
oK Log W x0
Gambar 9. Halaman atribut data testing
Setelah memasukkan file, akan muncul atribut yang terdapat dalam data pelanggan. Pada halaman atribut
terdapat 6 atribut yang digunakan, diantaranya ialah TC, KC, Status, TT, Tipe dan Pelayanan. Class yang digunakan

untuk pengujian yaitu pelayanan dengan nilai ADA sebanyak 17 dan TIDAK sebanyak 23 dari 40 data pelanggan.
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G Viewer x
Relation: telkom-weka filters instance Randomize-S42-weka filter: instance. 9e-P40.0-V

1TC 2ZKC 3:Status 4 TT 5:Tipe 6 Pelayanan

Nepinel Noinel Nominel Nominsl Ngminsl | Nominal _
12 TIDAK SDA Comp.. MO 2P N :
13 ADA SDA Comp.. MO ki N
14 ADA SDA Comp.. AQ P N
15 ADA  SDA  Proce.. AD 3P ™
16 ADA SDA  Comp.. MO 1P ™
17 TIDAK SDA Comp.. MIG 1P N
18 ADA SDA Comp.. MO ki N
19 ADA BEJ Comp.. AO ki N
20 ADA  GDA Comp.. AO ki N
21 ADA  SDA Comp.. AQ P N
22 TIDAK SDA  Comp.. MO 2P N
23 TIDAK GDA  Comp.. AO P N
24 TIDAK SDA Comp.. MO 1P N
25 TIDAK SDA  Comp.. MO 1P N
26 ADA  GDA Comp.. MIG 1P N
27 ADA  BEJ Comp.. AQ 3P N
28 ADA BEJ Comp.. MO 3P N
29 TIDAK SDA Comp.. MO ki N
30 TIDAK GDA Comp.. AS ki ™
31 TIDAK SDA REVO.. AO ki ™
32 ADA  GDA Comp.. MO ki N
33 TIDAK SDA  Comp.. MO i N
34 TIDAK GDA Comp.. MO 1P N
35 ADA  GDA Comp.. MO P N
36 TIDAK GDA Comp.. MO 1P N
37 TIDAK SDA  Comp.. MO ki N
38 TIDAK SDA  Comp.. MO 1P N
39 TIDAK GDA Comp.. MO 3P N
40 TIDAK SDA Comp.. MO 2P N [{

Add instance Undo OK Cancel

Gambar 10. Halaman Viewer atribut data testing
Pada gambar 4.9 menampilkan halaman Viewer yang digunakan untuk melihat atribut data training yang
telah diubah pada format arff. Pada halaman tersebut terdapat atribut data training yang digunakan yaitu sebanyak

60 data training.

. Pengujian Data Training dengan Data Testing
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Gambar 11. Halaman Test Options Data Testing
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Gambar 12. Halaman Supplied Test Set Data Testing
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Pada tahap ini pengujian data training akan diuji dengan menggunakan data testing. Pada Test Options pilih
Supplied Test Set dan masukkan file data testing yang terlampir pada gambar 4.10 dan gambar 4.11

© Weka Explorer - X

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atributes | Visualize

Classifier

Choose 1Bk -K 1 -1 0 - "weka.core.neighboursearch LinearNNSe arch -4 Vweka.core EuclideanDistance -R first lasti"

Test options _ Classifier output

() Use training set

- User supplied test set .
© Supplied testset Set Relation: telkom-weka.filters.unsupsrvised.instance Randonize-542-weka.filters.unsupervised. instance. RemovePercentage-E40.0-V
Instances:  unimown (yet). Reading inerementally
(U Cross-validation reeribuces: &
O Percentage spiit
— Summary —
More options.
co K 2.5 ¢
|| 3 E
‘ (Nom) Pelayanan v Ky 0.6875
Me: 0.1288
— 2o or 0.2835
L St Total Nurber of Instances 20
Resultlist (right-click for options)
=== Detailed Accuracy By Class ===
23:2559 - lazy.JBk
233508 - l27y.Bk TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MGG ROC Area PRG Area Class
UGN IEE ) 0.571  0.000  1.000 0.s11  0.727 0.724 0751 0.681
View in separate window 1.000  0.429  0.917 1.000  0.957 0.728  0.751 0.931 n
Save result buffer 0.525  0.35¢  0.331 0.525  0.316 0.724 0751 0.887
Delete result buffer(s)
Load model preix =
Save model .
assified as
Re-evaluate madel on current est set )
Re-apply this model’s configuration
Visualize dlassifier emors IV
v
Visualize margin curve
S Visualize threshold curve >
oK CosvBenefit analysis > Log x0
Visualize cost curve > -

Gambar 13. Proses Pengujian menggunakan data testing
Setelah memasukkan data testing, lalu klik kanan dan pilih Re-evaluate mode on current test set kemudian
klik Start untuk melakukan proses pengujian.

J. Halaman Klasifikasi Data Testing

& Weka Explorer - [m] >

[ Preprocess T Classify T Cluster TAsso:\ate T Select aftributes T Visualize ]
Classifier

Choose  |IBk -K 1 - 0 -A "weka.core neighboursearch LineariMSearch -4 Vweka core EuclideanDistance -R first-last™

Test options ~ Classifier output
() Use training set ']
; -
@ Suppliedtest set Set User supplied test set
[ set- | Relation: telkom-weka.filters.unsupervised.instance.Randomize-542-weka.filters.unsupervised.instg
() Cross-validation Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: &
I_J) Percentage split
- === Summary ===
More options...
Correctly Classified Instances 37 92.5 %
" || | Incorrectly Classified Instances 3 7.5 B
(Nom) Pelayanan E Kappa statistic 0.6875
Mean absolute error 0.1162
Start Root mean squared error 0.2935
e 5 5 Total Mumber of Instances 40
Result list (right-click for options)
16:30:38 - lazy Bk === Detailed Accuracy By Class ===
3115 - lazy
163115 lazy 1Bk TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area ERC Area Class
0.571 0.000 1.000 0.571 0.727 0.724 0.751 0.881 H
1.000 0.429 0.917 1.000 0.957 0.724 0.751 0.931 b
Weighted Bvg. 0.925 0.354 0.931 0.925 0.91¢ 0.724 0.751 0.887
v
S 7

Gambar 14. Hasil Klasifikasi Data Testing
Pada tahap berikut ini pilih Start untuk melihat hasil klasifikasi dari data 40 data testing. Dari hasil pengujian
diperoleh tingkat kebenaran sebesar 92,5% pada Correctly Classified Instances dan tingkat kesalahan sebesar 7,5%
pada Incorrect Classified Instances.

K. Hasil Persentase

Dari hasil perbandingan yang diperoleh dari data training sebanyak 60% dan data testing sebanyak 40%
berdasarkan dataset sebanyak 100 data yang terdiri dari 6 atribut yaitu Telkom Cabang (TC), Kantor Cabang (KC),
Status, TT, Tipe dan Pelayanan dengan menggunakan perhitungan manual dan weka ialah sebagai berikut:

Tabel 10. Hasil Persentase Pengujian Dataset
Dataset Training  Testing  Benar % Benar Salah % Salah
Website 100 60 40 37 92,5% 3 7,5%
Manual 100 60 40 39 98% 1 3%
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Pada dataset 100 menggunakan weka diperoleh prediksi kebenaran sebesar 92,5% dan prediksi kesalahan
sebesar 7,5%. Pada dataset 100 menggunakan perhitungan manual diperoleh prediksi kebenaran sebesar 98% dan
prediksi kesalahan sebesar 3%.Dari hasil klasifikasi menggunakan metode KNN untuk memprediksi status
pelayanan pada 100 dataset, diperoleh hasil tertinggi menggunakan perhitungan manual dengan perolehan persentase
sebesar 98%.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, maka dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Prediksi klasifikasi status pelayanan pada data pelanggan Telkom dilakukan menggunakan metode klasifikasi
KNN serta menggunakan 6 variabel yang telah ditentukan.

2. Hasil prediksi pada data pelanggan Telkom dibagi menjadi 100 dataset. Pada setiap dataset sebanyak 60%
dari tiap dataset dijadikan sebagai data training dan sebanyak 40% dari tiap dataset dijadikan sebagai data
testing.

3. Dari hasil klasifikasi pada metode KNN untuk memprediksi status pelayanan dari 100 dataset, diperoleh hasil
tertinggi menggunakan weka dengan perolehan tingkat kebenaran sebesar 92,5% dan tingkat kesalahan
sebesar 7,5%.
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