
 

ANALISA TINGKAT PENJUALAN PRODUK DENGAN K-NEAREST 

NEIGHBOR (K-NN), DECISION TREE DAN NAÏVE BAYES 

(Studi Kasus : PT. Henson Alfa Gross) 

  
 

 

TUGAS AKHIR 
 

 

Diajukan sebagai Salah Satu Syarat  

untuk Memperoleh Gelar Sarjana Sains 

pada Program Studi Matematika  

 

 

oleh: 
 

 

 

 

DIANA APRILIA 

12050427209 
 

 

 

 

   
 

 

 

 

 

FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI 

UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SULTAN SYARIF KASIM RIAU 

PEKANBARU  

2024 



 

ii 

 

 

 

 



 

iii 

 

 

 

 



 

iv 

 

LEMBAR HAK ATAS KEKAYAAN INTELEKTUAL 

 

Tugas Akhir yang tidak diterbitkan ini terdaftar dan tersedia di  

Perpustakaan Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau adalah 

terbuka untuk umum dengan ketentuan bahwa hak cipta pada penulis. Referensi 

kepustakaan diperkenankan dicatat, tetapi pengutipan atau ringkasan hanya 

dapat dilakukan seizin penulis dan harus disertai dengan kebiasaan ilmiah untuk 

menyebutkan sumbernya. 

Penggandaan atau penerbitan sebagian atau seluruh Tugas Akhir ini 

harus memperoleh izin dari Dekan Fakultas Sains dan Teknologi Universitas 

Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau. Perpustakaan yang meminjamkan 

Tugas Akhir ini untuk anggotanya diharapkan untuk mengisi nama, tanda 

peminjaman dan tanggal pinjam. 

  



 

v 

 



 

vi 

 

LEMBAR PERSEMBAHAN 

 Alhamdulillah, segala puji syukur bagi Allah SWT atas limpahan rahmat, taufiq, 

hidayah dan inayyah-Nya kepada penulis beserta keluarga dan saudara lainnya sehingga 

penulis dapat menyelesaikan skripsi ini tepat pada waktunya. Skripsi ini penulis 

persembahkan untuk : 

1. Cinta pertama dan panutanku, Ayahanda Rudi Warman. Beliau memang tidak 

sempat merasakan pendidikan sampai dengan bangku perkuliahan, namun beliau 

mampu mendidik penulis, mendoakan, memberikan semangat dan motivasi tiada 

henti hingga penulis dapat menyelesaikan studinya sampai sarjana. 

2. Pintu surgaku, Ibunda tercinta Ervina. Terima kasih sebesar-besarnya penulis 

berikan kepada beliau atas segala bentuk bantuan, semangat dan doa yang diberikan 

selama ini. Terima kasih atas nasihat yang selalu diberikan meski terkadang pikiran 

kita tidak sejalan, terima kasih atas kesabaran dan kebeesaran hati menghadapi 

penulis yang keras kepala. Ibu menjadi pengingat, penguat dan sumber semangat 

paling hebat. Terima kasih, sudah menjadi tempat ternyamanku untuk pulang, bu. 

3. Satu-satunya adik tersayangku, Danish. Walaupun tidak bisa memberikan masukan 

kepada penulis setidaknya kehadirannya sedikit menghibur penulis dengan menjadi 

tempat untuk melampiaskan emosi yang sudah tertahan, tapi walaupun begitu kamu 

tetap menjadi adik tersayangku. 

4. Nenek tersayang, Murni, Terima kasih nek sudah mensupport cucu tersayangmu ini, 

dan selalu perhatian serta mendukung apapun yang penulis lakukan. Terima kasih 

sudah menjadi tempat pelarian terbaik bagi cucu tersayangmu ini, nek. 

5. Seseorang yang tidak kalah penting kehadirannya, Arfan Budiman A., S.Or. Terima 

kasih telah menjadi perjalanan hidup penulis. Berkontribusi banyak dalam penulisan 

skripsi ini, baik tenaga maupun waktu. Telah mendukung, menghibur, 

mendengarkan keluh kesah dan memberikan semangat untuk pantang menyerah. 

6. Adik sepupu tersayang, Febriani Julindra, yang turut serta membantu penulis untuk 

menyelesaikan skripsi ini. Terima kasih juga telah mensupport serta menghibur 

dikala penulis membutuhkan hiburan.  

7. Sahabat yang paling mengerti penulis, Alma Alfiani. Terima kasih sudah selalu 

memberikan inspirasi untuk terus melangkah maju kedepan, menjadi teman bertukar 

pikiran, tempat berkeluh kesah tentang semua hal dan menjadi support system 



 

vii 

 

terbaik bagi penulis dalam menyelesaikan skripsi dan masalah hidup. Terima kasih 

atas waktu, materi, doa yang senantiasa dilangitkan dan seluruh hal baik yang 

diberikan kepada penulis selama ini. Terima kasih sudah hadir dan menetap dalam 

kehidupan penulis, kamu adalah salah satu hadiah terbaik dari tuhan yang diberikan 

kepada penulis. Semoga disegerakan untuk kita bertemu, ya. 

8. Sahabat yang juga sudah menemani penulis di bangku perkuliahan, HOT (Harapan 

Orang Tua) aka Abdilla Mufarida, Atika Arisma, Siti Rohima Siregar, Rizki Tiara 

Yuriska, Yasyrifah Liaunillah, Kuncara Ariadi, Muhammad Ikbal Lubis dan Ryanda 

Boma. Terima kasih sudah banyak membantu dan membersamai proses penulis dari 

awal perkuliahan sampai skripsi. Terima kasih atas segala bantuan, waktu, support 

dan kebaikan yang diberikan kepada penulis selama ini. See you on top, guys. 

9. Seluruh teman-teman Matematika Angkatan 2020 yang telah berperan banyak 

memberikan pengalaman dan pembelajaran selama di bangku perkuliahan ini. 

10. Last but not least, untuk Diana Aprilia. Terima kasih sudah mau menepikan ego dan 

memilih untuk kembali bangkit dan menyelesaikan semua ini. Kamu selalu berharga, 

tidak peduli seberapa putus asanya kamu sekarang, tetaplah mencoba bangkit. 

Terima kasih banyak sudah bertahan, penulis berjanji bahwa kamu akan baik-baik 

saja setelah ini. Kamu keren dan hebat Diana. 

  



 

viii 

 

ANALISA TINGKAT PENJUALAN PRODUK DENGAN K-NEAREST 

NEIGHBOR (K-NN), DECISION TREE DAN NAÏVE BAYES 

(Studi Kasus PT. Henson Alfa Gross) 
 

DIANA APRILIA 

NIM : 12050427209 

 
Tanggal Sidang  : 5 Juni 2024 
Tanggal Wisuda  :  

 

Program Studi Matematika 

Fakultas Sains dan Teknologi 

Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau 

Jl. Soebrantas No. 155 Pekanbaru 

 

 

ABSTRAK 

 

Bisnis perdagangan semakin lama semakin meningkat sejalan dengan perkembangan aplikasi data 

mining begitu pesat di segala bidang termasuk juga pada analisis tingkat penjualan produk dengan 

mengklasifikasikan kategori status produk bisa dikatakan laris atau tidak laris. Algoritma yang 

sering digunakan dalam klasifikasi dengan akurasi yang baik adalah K-Nearest Neighbor, Decision 

Tree dan Naïve Bayes. Penelitian ini dilakukan untuk menentukan nilai akurasi dan nilai error 

pada studi kasus PT. Henson Alfa Gross juga untuk menentukan algoritma mana yang lebih akurat 

untuk menganalisis tingkat penjualan produk di PT. Henson Alfa Gross dan di dapatkan hasil 

bahwa ketiga algoritma tersebut dapat mengklasifikasikan status produk dengan baik karena 

akurasi yang di dapatkan pada ketiga algoritma tersebut lebih dari sembilan puluh persen dan 

dengan error di bawah sepuluh persen. Namun dari ketiga algoritma tersebut K-NN lebih unggul 

karena memiliki akurasi sebesar sembilan puluh lima koma tujuh puluh delapan persen dan dengan 

nilai eror sebesar delapan koma nol lima persen. 
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ABSTRACT 

 

The trading business is increasing over time in line with the rapid development of data mining 

applications in all fields, including the analysis of product sales levels by classifying product 

status categories that can be said to be in demand or not in demand. Algorithms that are often 

used in classification with good accuracy are K-Nearest Neighbor, Decision Tree and Naïve 

Bayes. This research was conducted to determine the accuracy value and error value in the case 

study of PT Henson Alfa Gross as well as to determine which algorithm is more accurate to 

analyze the product sales level at PT Henson Alfa Gross and obtained the results that the three 

algorithms can classify product status well because the accuracy obtained in the three algorithms 

is more than ninety percent and with an error below ten percent. However, of the three algorithms, 

K-NN is superior because it has an accuracy of ninety-five point seventy-eight percent and with an 

error value of eight point zero five percent. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Sebuah bisnis perlu memiliki barang-barang tertentu yang dapat dijual 

kepada pelanggan yaitu produk. "Produk dalam arti umum adalah segala sesuatu 

yang dapat ditawarkan ke pasar untuk perhatian, dibeli, digunakan atau 

dikonsumsi dan dapat memuaskan keinginan dan kebutuhan", jadi produk adalah 

barang yang ditawarkan kepada konsumen dalam proses jual beli. [1].  

PT. Henson Alfa Gros adalah bisnis swasta yang berurusan dengan barang 

grosir. Bisnis ini didirikan pada tahun 1998, dan kantor utamanya berlokasi di 

Jalan Melati No. 23 A, Sukajadi, Kota Pekanbaru, Riau. Perusahaan ini 

merupakan salah satu pelanggan dari anak usaha PT Sumber Alfaria Trijaya Tbk, 

yang merupakan pemilik rangkaian toko ritel Alfamart. Bisnis perdagangan 

melihat peningkatan tingkat persaingan di era perdagangan saat ini. Kapasitas 

bisnis untuk mengenali dan memasarkan hal-hal yang paling diminati konsumen 

untuk dibeli adalah salah satu elemen keberhasilannya yang paling penting. Maka 

dari itu jumlah penjualan yang dilakukan setiap hari, diikuti oleh informasi 

penjualan yang ada dalam perusahaan, jumlahnya meningkat. 

Maka dari itu meningkatnya penjualan dan peningkatan tersebut 

membutuhkan informasi, pengenalan serta klasifikasi untuk semua produk agar 

bisa melihat barang apa yang paling menjanjikan terjual lebih banyak dan barang 

yang kurang menjanjikan dalam penjualan. Mengingat keberadaan 

pengklasifikasian, perusahaan dapat memastikan mana produk yang nilai 

penjualan produknya tinggi atau sangat laris, sedang atau cukup laris, dan rendah 

atau kurang laris. Akibatnya untuk memanajemen stok yang ada di gudang dapat 

teratasi atau dengan kata lain tidak menumpuk stok produk yang kurang laris. 

Setelah pengolahan data selesai, seharusnya bisa langsung memberikan solusi 

terbaik untuk perusahaan, dan diantisipasi bahwa pemilik bisnis dapat 

melaksanakan strategi promosi yang memadai untuk dapat memenuhi kebutuhan 

pelanggan. 

https://www.dnb.com/business-directory/company-profiles.pt_henson_alfa_gros.8a6b9c6df7eacd030089111f58117d8b.html
https://www.dnb.com/business-directory/company-profiles.pt_henson_alfa_gros.8a6b9c6df7eacd030089111f58117d8b.html
https://alfamart.co.id/tentang-perusahaan/sejarah
https://alfamart.co.id/tentang-perusahaan/sejarah
https://alfamart.co.id/tentang-perusahaan/sejarah
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Secara Digitalisasi permasalahan ini bisa diterima dengan metode dan 

algoritma yang dapat mengklasifikasikan dan menelaah hasil transaksi penjualan 

perusahaan tersebut. Pelaksanaan dan pengaplikasian metode yang berbeda tetapi 

dimungkinkan untuk mendapatkan skor akurasi yang berbeda menggunakan data 

yang sama. Pemakaiaan empat metode berbeda dengan data yang sama betujuan 

untuk membandingkan metode mana yang mempunyai nilai keakuratan yang lebih 

tinggi dalam mengklasifikasikan produk [3]. 

Teknik K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah metode yang sangat mudah 

dengan tingkat akurasi tinggi yang mengklasifikasikan data berdasarkan seberapa 

dekat suatu lokasi data dengan lokasi data lain (jarak) [4]. Tujuan algoritma K-NN 

adalah untuk mengkategorikan objek baru menggunakan atribut dan data pelatihan 

mereka [5].  

Salah satu teknik supervised learning dalam data mining adalah algoritma 

Decision Tree, yang memiliki sejumlah komponen yang dapat diterapkan untuk 

memecahkan masalah [6]. Decision tree adalah struktur dengan simpul internal, 

tepi, dan simpul daun yang membantu pengambilan keputusan. Dalam data 

mining decision tree, teknik yang paling populer adalah algoritma CART. 

(Classification and Regression Tree) atau C4.5, yang memungkinkan pembuatan 

pohon keputusan dengan menghitung tingkat kemurnian atau keheterogenan data 

pada setiap simpul. Dengan menggunakan pohon keputusan, kita dapat melakukan 

prediksi atau klasifikasi terhadap data baru dengan mengikuti jalur pada pohon 

keputusan, dimulai dari akar pohon hingga mencapai simpul yang 

merepresentasikan hasil prediksi atau klasifikasi [7]. 

Naïve bayes merupakan pengklasifian memanfaatkan teknik statistik dan 

probabilitas, yang ditemukan ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu, Teorema 

Bayes, yang memprediksi pemilihan di masa depan berdasarkan pengalaman masa 

lalu. Ketika kondisi antara karakteristik dianggap saling independen, teorema 

dikombinasikan dengan Naïve [8]. Meski sederhana, model Naive Bayesian 

classifier seringkali berfungsi dengan baik dan banyak digunakan karena 

seringkali lebih baik daripada metode klasifikasi yang lebih canggih. Ini dilakukan 

tanpa memerlukan estimasi parameter berulang yang rumit [9]. Metode klasifikasi 
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probabilistik langsung, Naïve Bayes menciptakan serangkaian probabilitas dengan 

menambahkan frekuensi dan kombinasi nilai yang mungkin dari dataset yang 

diberikan. Algoritma ini menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan 

bahwa, pada nilai-nilai variabel kelas, semua karakteristik independen atau tidak 

bergantung. Menurut interpretasi alternatif, Naïve Bayes adalah sistem klasifikasi 

berbasis statistik dan probabilitas yang dibuat oleh ilmuwan Inggris Thomas 

Bayes, yang melibatkan peramalan peluang masa depan dengan memanfaatkan 

pengalaman masa lalu [10]. 

Munculnya teknologi data mining dapat dikaitkan dengan meningkatnya 

jumlah data yang tersedia, tetapi berkurangnya ketersediaan informasi yang 

dibutuhkan untuk pengambilan keputusan. Menyeret atau mengekstraksi 

informasi penting dari sejumlah besar data dikenal sebagai data mining. Selain itu, 

data mining menawarkan pengambil keputusan alternatif penting untuk 

pengembangan bisnis [11]. Salah satu langkah dalam data mining adalah 

klasifikasi, yang mencari hubungan dan menetapkan karakteristik atau kelas label 

sampel yang perlu dikategorikan [12]. Metode klasifikasi, yang melibatkan 

Supervised learning, mencari fitur atau model yang dapat secara akurat 

mengantisipasi kelas objek untuk membedakan seluruh kelas label data. [13]. 

Melihat permasalahan di atas, penulis tertarik melakukan penelitian 

dengan memanfaatkan data penjualan produk pada PT. Henson Alfa Gross untuk 

“Analisa tingkat penjualan produk menggunakan K-Nearest Neighbor (KNN), 

Decision Tree dan Naïve Bayes”. 

Penelitian yang terkait penah dilakukan oleh [2] dengan hasil metode K-

NN cocok digunakan untuk mengklasifikasi dan memprediksi produk terlaris 

untuk UD Andar, [3] dengan hasil K-Means lebih akurat dibanding K-NN yaitu 

78,37%, [7] dengan hasil Decision Tree merupakan algoritma terbaik yaitu 

92,31%, [8] dengan hasil Decision Tree lebih akurat dibanding yang lain yaitu 

98,86%, [20] di dapatkan hasil Decision Tree lebih akurat di banding algoritma 

lain yaitu 72,74%, [21] dengan hasil K-NN merupakan algoritma terbaik 98,87%, 

dan juga [22] dengan hasil Naïve Bayes lebih akurat di banding algoritma lain 

93,23%. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan pemaparan dari latar belakang, dapat di ambil rumusan 

masalah dalam penelitian ini yaitu: Manakah algoritma yang lebih akurat untuk 

menganalisis tingkat penjualan produk di PT. Henson Alfa Gross dari algoritma 

K-NN, Decision Tree, dan Naïve Bayes? 

1.3 Batasan Masalah 

Batas masalah harus dibuat dalam penelitian untuk mendapatkan hasil. 

Berikut ini adalah beberapa batasan masalah dalam studi tentang Analisis Tingkat 

Penjualan Produk menggunakan K-Nearest Neighbor (K-NN), Decision Tree dan 

Naïve Bayes yaitu: 

a. Data penjualan produk pada PT. Henson Alfa Gros Divisi AB5, AB2 dan 

AB3 dari bulan Agustus tahun 2021 sampai dengan bulan Agustus tahun 

2023. 

b. Menggunakan Metodologi yaitu CRISP-DM (CRoss Industry Standard 

Process for Data Mining) dan menggunakan algoritma K-Nearest 

Neighbor (K-NN), Decision Tree dan Naïve Bayes. 

c. Perhitungan dengan analisis data dengan software RapidMiner. 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan pada penjelasan rumusan masalah, maka diperoleh tujuan 

penelitian ini, yaitu: Menentukan algoritma mana yang nilai akurasi nya lebih 

tinggi untuk menganalisis tingkat penjualan produk di PT. Henson Alfa Gross dari 

algoriman K-NN, Decision Tree dan Naïve Bayes. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat pada penelitian ini adalah: 

a. Mengembangkan dan memperdalam ilmu pengetahuan matematika 

khususnya tentang metode CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process 

for Data Mining) dan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN), algoritma 

Decision Tree serta algoritma Naïve Bayes. 

b. Dapat menjadikan referensi tambahan dalam bidang statistika. 
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c. Menambah literatur referensi perpustakaan tentang metode CRISP-DM 

(CRoss Industry Standard Process for Data Mining) dan algoritma K-

Nearest Neighbor (K-NN), algoritma Decision Tree serta algoritma Naïve 

Bayes. 

1.6 Sistematika Penelitian 

Saat menyiapkan laporan Tugas Akhir tentang Analisis Tingkat Penjualan 

Produk menggunakan K-Nearest Neighbor (K-NN), Decision Tree, dan Naïve 

Bayes, ada beberapa sistematika yang terlibat, yaitu sebagai berikut: 

BAB I  PENDAHULUAN 

Latar belakang rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat, dan 

sistematika penelitian semuanya termasuk dalam pendahuluan. 

BAB II  LANDASAN TEORI 

Hipotesis dasar dalam bab ini dapat berfungsi sebagai dasar untuk 

penelitian lebih lanjut dan sebagai titik referensi dalam menganalisis K-

Nearest Neighbor (K-NN), Decision Tree dan Naïve Bayes. Penting 

untuk menjelaskan teori dan konsep terkait. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Langkah-langkah yang penulis ambil untuk mencapai tujuan studinya 

dirinci dalam bab ini, mulai dari strategi pengumpulan data hingga 

metode penelitian hingga tahap penelitian itu sendiri. 

BAB IV PEMBAHASAN 

Langkah-langkah yang diambil penulis untuk mencapai hasil yang 

ditunjukkan dalam pernyataan masalah dirinci dalam bab ini. 

BAB V  PENUTUP 

Bab ini berisi kesimpulan dan saran dari hasil penelitian yang dilakukan 

oleh penulis. 
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BAB II  

LANDASAN TEORI 

 

2.1 K-Nearest Neighbor (K-NN) 

Metode K-nearest neighbors mengelompokkan objek menurut data yang 

jaraknya paling dekat dengannya. Pada awal tahun 1970-an, K-NN sudah dipakai 

sebagai metode non-parametrik untuk estimasi statistik dan pengenalan pola [24]. 

K-NN menurut konsep "learning by analog y" Data learning memiliki karakter 

numerik 𝑛-dimensi dan setiap data learning mewakili satu titik dalam ruang 𝑛-

dimensi, yang ditandai dengan 𝑐. Jika satu data query dengan label yang belum 

diketahui dimasukkan, K-NN akan melacak 𝑘 buah data learning yang berada di 

jarak paling dekat dengan data query pada ruang 𝑛-dimensi. Jarak antara data 

query dan data learning dapat diukur dengan menggunakan rumus Euclidean 

distance [24]. Menurut [25], "Jika seekor hewan memiliki gaya berjalan, 

vokalisasi, dan penampilan bebek, kemungkinan besar itu milik spesies bebek" 

adalah prinsip dasar algoritma NN. 

Pada algoritma ini, nilai 𝑘 menunjukkan banyak tetangga terdekat yang 

terlibat untuk membuat prediksi label kelas pada data uji. 𝑘 tetangga terdekat yang 

dipilih kemudian diadakan voting kelas, dan kelas dengan suara tetangga 

terbanyak diberikan sebagai label kelas hasil dugaan pada data uji [26]. Dalam 

algoritma klasifikasi, algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan salah 

satu dari algortima yang ada di dalamnya [27].  

Menurut [25], Ada beberapa rumor kunci yang memengaruhi kemampuan 

K-NN, salah satunya adalah pemilihan 𝑘 [28]. Jika 𝑘 terlalu kecil, hasil prediksi 

dapat sensitif mengenai noise. Di lain sisi, jika 𝑘 terlampau besar, tetangga 

terdekat yang dipilih mungkin terlalu banyak dari kelas lain, yang sebenarnya 

tidak sesuai karena jarak yang terlalu jauh. Teknik validasi silang dapat digunakan 

untuk memperkirakan nilai 𝑘 terbaik. Sangat penting untuk memastikan bahwa 

𝑘 = 1 memiliki kemampuan untuk menghasilkan nilai 𝑘 yang berbeda, terutama 

untuk set data yang lebih kecil, seperti yang biasanya digunakan untuk latihan 

kelas atau penelitian. Namun demikian, nilai 𝑘 yang lebih besar menunjukkan 
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ketahanan terhadap 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 yang lebih tinggi jika sampel yang cukup diberikan 

[25]. 

Metode untuk menggabungkan label kelas juga menjadi isu selanjutnya. 

Bagaimanapun, tetangga terdekat dapat menjadi masalah jika jarak mereka 

bervariasi, dan tetangga yang lebih dekat biasanya lebih handal menunjukkan 

label kelas. Metode pembobotan tetangga terdekat oleh jarak biasanya kurang 

sensitif terhadap nilai pilihan 𝑘. Faktor bobot yang biasanya diambil dari invers 

kuadrat jarak, seperti yang ditunjukkan dalam persamaan di bawah, adalah salah 

satu dari banyak pilihan yang dapat digunakan 

𝑤𝑖 =
1

𝑑(𝑥𝑖,𝑧)2         (2.1) 

Untuk data  𝑥𝑖 yang dipilih sebagai tetangga terdekat, 𝑤𝑖 menyatakan bobotnya, 

dan 𝑑(𝑥𝑖, 𝑧) adalah jarak atau ketidakmiripan antara 𝑥𝑖 dan uji 𝑧. 

Nilai 𝑘 yang digunakan, apakah genap atau ganjil, adalah isu lain yang 

penting untuk K-NN tanpa bobot. Memilih 𝑘 ganjil dengan jumlah kelas genap 

akan lebih mudah. Meskipun demikian, dalam kasus genap, ada dua kemungkinan 

bahwa dua kelas memiliki jumlah suara voting yang sama. Dalam situasi di mana 

dua kelas atau lebih memiliki jumlah suara voting yang sama dan terbanyak, label 

kelas yang dipilih dapat berasal dari salah satu kelas tersebut. Ketika voting kelas 

hasil prediksi dihitung, nilai 𝑤 digunakan sebagai algoritma, seperti yang 

ditunjukkan dalam persamaan berikut: 

Voting kelas terbobot: 𝑦′ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑣∈𝐶

∑ 𝑤𝑖 𝑥 𝐼 (𝑣 = 𝑦𝑖)𝑦𝑖∈𝐷𝑧
  (2.2) 

Penggunaan semua data latih selama proses prediksi adalah masalah lain 

bagi K-NN selain isu-isu yang sudah dibahas sebelumnya. Set data yang besar 

membutuhkan kapasitas penyimpanan dan komputasi yang besar. Pengurangan 

jumlah prototipe (juga dikenal sebagai template reduction) diatasi dengan dua 

pendekatan yang umum. Metode pertama, yang dikenal sebagai editing, 

melibatkan pemrosesan data latih dengan tujuan untuk meningkatkan generalisasi. 

Data "outlier" atau data yang biasanya berada di sekitar kelas lain dihilangkan 

untuk menghilangkan prototipe yang berkontribusi meningkatkan laju 

misklasifikasi [29].  
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Metode K-NN telah banyak dimodifikasi untuk menangani masalah yang 

disebutkan di atas. Karena perlu dilaksanakan beberapa prosedur untuk 

memperoleh set data baru yang akan dipakai untuk prediksi sebelum proses 

prediksi dimulai, K-NN tidak lagi murni lazy learner. 

Fayed dan Atiya (2009) memperkenalkan Template Reduction K-Nearest 

Neighbor (TR-KNN). Tujuannya adalah membuat prototipe (set data latih) yang 

lokasinya jauh dari batas dan tidak mempengaruhi prediksi K-NN. Konsep yang 

diperkenalkan adalah rantai tetangga terdekat (nearest neighbor chain), yang 

merupakan kumpulan tetangga terdekat dari kelas alternatifDalam TR-KNN, 

setiap data 𝑥𝑖 dalam set data latih membentuk rantai 𝐶𝑖. dan setiap data 𝑥𝑖𝑗 dalam 

rantai “dijatuhkan” (dari set kondensasi) jika 𝑑𝑖𝑗 > 𝛼. 𝑑𝑖𝑗+1, di mana 𝛼 adalah 

ambang batas > 1 dan 𝑗 = 0,2,4, …., sampai dengan ukuran rantai. Sebagai 

catatan, hanya data dari kelas yang sama seperti 𝑥𝑖 yang dapat 

dieliminasi, misalnya, hanya data genap dalam rantai diperbolehkan. Hal ini 

sangat penting untuk menyelesaikan masalah multikelas sebagai rantai yang 

dibentuk menggunakan metode one-against-all. 

 

Gambar 2.1 Pemahaman konsep algoritma K-NN 

 

Nilai similarity pada algoritma K-NN diukur menurut jarak (distance) antara 

data training dan data testing. Metode Euclidean distance merupakan metode 

yang umum digunakan oleh para peneliti untuk menghitung jarak pada algoritma 

K-NN [30]. Di bawah ini adalah rumus untuk penghitungan Euclidean distance. 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  √(𝑥1 − 𝑦1)2 + (𝑥2 − 𝑦2)2 + ⋯ + (𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)2  

 = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1        (2.3) 

di mana, 𝑑(𝑥, 𝑦) merupakan jarak antara data 𝑥 ke data 𝑦; 𝑥𝑖 merupakan data 

testing ke-𝑖; 𝑦𝑖 merupakan data training ke-𝑖. 
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Proses yang dilakukan oleh algoritma K-NN yaitu sebagai berikut: 

1. Siapkan data 

2. Tentukan nilai parameter 𝑘. nilai 𝑘 dapat dipilih dengan manual. 

Tidak ada cara khusus untuk menentukan nilai k terbaik, jadi kita perlu 

mencoba beberapa nilai untuk menemukan nilai k terbaik. Nilai k pada algoritma 

K-NN mendefinisikan berapa banyak tetangga yang akan diperiksa untuk 

menentukan klasifikasi data tertentu. Misalnya, jika k=1, data akan ditugaskan ke 

kelas yang sama dengan tetangga terdekatnya. Mendefinisikan k dapat menjadi 

tindakan penyeimbang karena nilai yang berbeda dapat menyebabkan berlebihan 

atau tidak sesuai. Nilai k yang lebih rendah dapat memiliki varians yang tinggi, 

tetapi nilai praduga yang rendah. Sedangkan nilai k yang lebih besar dapat 

menyebabkan nilai praduga yang tinggi dan varians yang lebih rendah. Pilihan k 

akan sangat bergantung pada data input karena data dengan lebih banyak outlier 

kemungkinan akan berkinerja lebih baik dengan nilai k yang lebih tinggi. Secara 

keseluruhan, disarankan untuk memilih nilai k berupa angka ganjil untuk 

menghindari ikatan dalam klasifikasi. Strategi cross validation juga dapat 

digunakan untuk membantu kita memilih k yang optimal untuk dataset yang kita 

miliki [31]. 

3. Hitung selisih pada data.  

Ada beberapa metode perhitungan jarak yang bisa digunakan pada algoritma K-

NN yaitu : Euclidean Distance, Manhattan Distance dan Minkowski Distance. 

Rumus Euclidean Distance seperti pada Persamaan (2.3) 

Rumus Manhattan Distance sebagai berikut : 

𝑑(𝑥, 𝑦) = ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑛
𝑖=1        (2.4) 

dimana, d : jarak antara 𝑥 dan 𝑦; x : data pusat klaster; y : data pada atribut. 

Rumus Minkowski Distance seperti berikut : 

𝑑(𝑥, 𝑦) = (∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑝𝑛

𝑖=1 )1 𝑝⁄       (2.5) 

dimana, d : jarak antara 𝑥 dan 𝑦; x : data pusat klaster; y : data pada atribut;    i : 

setiap data; n : jumlah data; 𝑥𝑖 : data pada pusat klaster ke i; 𝑦𝑖 : data pada setiap 

data ke i;  p : power. 
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Namun pada penelitian ini memakai metode Euclidean distance seperti pada 

persamaan (2.3). Fungsi menghitung selisih atau jarak pada data adalah untuk bisa 

menentukan data tersebut bisa masuk ke tetangga terdekat sehingga bisa di 

klasifikasikan ke dalam kelas tersebut. 

4. Data harus diurutkan dari jarak terkecil. 

Mengurutkan data dari jarak terkecil setelah mendapatkan selisih atau jarak yang 

sudah dilakukan pada tahap sebelumnya.  

5.   Memilih kelas, di mana kelas yang dipilih mempunyai nilai 𝑘 terbanyak pada 

data. 

Jadi untuk memilih kelas dapat dilihat k mana yang paling banyak berada 

dekat dengan data tersebut. Menurut [32] Salah satu algoritma lazy learning untuk 

klasifikasi data adalah K-Nearest Neighbor (K-NN), yang beroperasi secara lokal 

dalam data numerik menggunakan pendekatan ukuran jarak (dissimilarity). Salah 

satu keunggulan K-NN adalah kemudahan penggunaan, tetapi umumnya bisa 

memberikan kinerja yang layak untuk bentuk klasifikasi data. Oleh karena itu, K-

NN merupakan salah satu metode machine learning yang sering dimodifikasi 

serta diperbaiki oleh para ahli. Ini karena kinerjanya, kemudahan penggunaan, dan 

kelemahan-kelemahan yang dimilikinya. 

• Cara menyelesaikan contoh soal tentang K-NN di excel 

Tabel 2. 1 Data K-NN 

Produk AT OMS Label Ket 

SGFJ 100 176 Personal Care Laris 

SGFO 421 8.403 Personal Care Sangat Laris 

SGFP 39 92 Personal Care Kurang Laris 

CZ-R03+ 115 250 Home Care Laris 

CZ 115 250 Home Care Laris 

ALK-AA 140 17 Home Care Kurang Laris 

KRATINGDAENG 656 436 Snack Laris 

YOU C-1000 WATER 390 1.987 Snack Laris 

TORPEDO 234 1.500 Snack ? 

Tabel 2.1 merupakan data yang akan diolah menggunakan algoritma K-NN. 

Cara untuk menyelesaikan data pada Tabel 2.1 adalah sebagai berikut: 
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1. Menentukan nilai parameter K; 

Dimisalkan parameter K yang kita tentukan adalah 7. 

2. Menentukan jarak atau selisih dengan rumus pada Persamaan (2.3) dan 

didapatkan hasil seperti berikut : 

Tabel 2. 2 Jarak dan Ranking K-NN 

Jarak Ranking 

1330,763691 5 

6905,53242 8 

1421,43906 6 

1255,651624 4 

1255,651624 3 

1485,97611 7 

1144,630945 2 

511,3755958 1 

0 0 

Tabel 2.2 merupakan hasil dari perhitungan jarak dan ranking yang sudah 

diolah dari Tabel 2.1. 

3. Mengurutkan data dari jarak terkecil  

4. Menentukan kelas terdekat 

Kelas terdekat dengan jarak dari produk torpedo adalah Laris, jadi 

torpedo masuk ke dalam kelas Laris. 

2.2 Decision Tree 

Algoritma Decision tree merupakan penerapan data mining klasifikasi 

dengan mendesain pohon keputusan untuk data training, yang terdiri dari data-

data dalam basis data [17]. Menggambarkan pola, pengetahuan, dan informasi 

dalam bentuk pohon keputusan adalah alasan algoritma Decision tree banyak 

digunakan [33]. 

Menurut [21], Decision Tree terdiri dari root node (titik awal) dan leaf node 

(titik percabangan). Berdasarkan algoritma, pengguna Decision Tree akan 

memecah kemungkinan alternatif dari root node. Kesimpulan akhir adalah satu 

pohon keputusan dengan tiap cabang menyatakan peluang jawaban dari ketetapan 

yang dipilih dan akibatnya. Algoritma Decision Tree berisi gabungan node 

(simpul) yang terhubung oleh branch. Branch tersebut mulai dari root (akar) node 

dan selesai di leaf (daun) node. Leaf node menunjukkan prediksi jawaban dari 
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masalah (data testing), dan Leaf node merupakan node yang tidak bisa dibagi lagi. 

Pohon keputusan Decision tree bermodel terbalik, dengan root node di bagian atas 

sekali dan leaf node di bagian bawah sekali [34]. 

Salah satu macam algoritma dalam metode klasifikasi data mining yang 

dipakai untuk membuat pohon keputusan (Decision Tree) adalah algoritma C4.5. 

Decision tree adalah metode klasifikasi dan dugaan yang sangat familiar. Dalam 

data mining, algoritma C4.5 adalah perluasan dari algoritma ID3 dan digunakan 

sebagai pengklasifikasi Decision tree yang bisa dipakai untuk membuat ketentuan 

menurut sampel data khusu (predictor univariate or multivariate).  

Hasil dari algoritma ini berupa suatu decision tree yang mirip dengan yang 

dihasilkan oleh teknik klasifikasi lainnya. Sebuah pohon keputusan menggunakan 

serangkaian aturan ketentuan untuk memecah gabungan data yang besar 

membentuk gabungan data yang lebih kecil [22]. 

Pohon merupakan penggambaran penyelesaian persoalan yang bisa 

diperoleh. Selain itu, pohon yang ada menunjukkan aspek-aspek peluang dan 

probabilitas yang akan menguasai pilihan-pilihan ketentuan tersebut, bersamaan 

lewat perkiraan kesimpulan yang hendak dihasilkan jika keputusan tersebut 

diambil [21]. Kelebihan utama jika menggunakan pohon keputusan adalah 

algoritma ini dapat memudahkan proses perolehan keputusan yang berbelit-belit 

maka dari itu perolehan kesimpulan bisa lebih mudah memahami penyelesaian 

persoalan [21].  

Untuk Pohon Keputusan, node harus disejajarkan sedemikian rupa sehingga 

entropy berkurang dengan membelah ke bawah. Pada dasarnya, semakin banyak 

splitting yang dilakukan dengan tepat, semakin mudah membuat keputusan yang 

tepat. Oleh karena itu, kita memeriksa setiap node untuk mengidentifikasi 

kemungkinan splitting [35]. Mengubah pohon menjadi aturan berarti membuat 

aturan berdasarkan struktur pohon. Banyak aturan yang dibuat tergantung pada 

struktur pohon yang dibentuk [21].  

Menurut [22], Ada sejumlah elemen yang diketahui untuk pemecahan 

persoalan Algoritma C4.5, yaitu: 

A. Entropy 
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B. Gain  

Entropy(S) adalah banyaknya bit yang diperhitungkan diperlukan untuk 

mengesensikan suatu kelas (+ atau -) dari sebagian data acak yang ada di ruang 

sampel S. Dengan kata lain, entropy dianggap untuk keperluan bit untuk 

mengutarakan suatu kelas, dengan nilai entropy yang lebih kecil bertambah 

banyak entropy yang dipakai untuk mengesensi kelas. Ketidakaslian S dihitung 

dengan entropy [22]. 

Gain (S, A) adalah informasi yang didapatkan dari atribut A atas output data 

S. Informasi yang diperoleh ini berasal atas output data atau variabel dependent S 

yang disusun menurut atribut A. Gain (S, A) juga disebut sebagai perolehan 

informasi. [22]. 

Menurut [34], Algoritma Decision Tree melewati beberapa tahapan 

perhitungan, seperti berikut: 

Perhitungan manual agoritma Decision Tree : 

1. Siapkan data 

2. Hitung nilai entropy  

Menurut [22]. Adapun rumus untuk mencari nilai Entropy. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = −𝑝⊕ log2 𝑝⊕ − 𝑝⊝ log2 𝑝⊝    (2.6) 

dimana, 𝑆 : ruang (data) sampel yang dipakai untuk pelatihan, 𝑝⨁ : jumlah 

yang bersolusi positif atau membantu pada data sampel untuk kriteria khusus, 

𝑝⊝ : jumlah yang bersolusi negatif atau tidak membantu pada data sampel 

untuk kriteria khusus, Entropy (S) = 0, jika semua contoh pada S berada di 

kelas yang sama, Entropy(S) = 1, jika jumlah contoh positif dan negative di S 

adalah sama. 0 > Entropy(S) > 1, jika jumlah contoh positif dan negatif di S 

berbeda. 

3. Hitung nilai Gain 

Rumus untuk mencari nilai Gain seperti di bawah ini: 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑
|𝑠𝑖|

|𝑠|
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)𝑛

𝑖=1    (2.7) 

keterangan, 𝐴 : Atribut; 𝑆 : Sampel; 𝑛 : Jumlah partisi gabungan atribut A; 

|𝑠𝑖| : Jumlah sampel pada partisi ke – 𝑖; |𝑠| : Jumlah sampel pada S. 
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4. Membentuk Node dan branch dari Nilai Gain Maksimal 

5. Ulangi tahapan 2 hingga 4 sampai Semua Node terwujud. 

Decision tree, menurut [21], Keunggulanan Decision Tree: 

a. Area perolehan ketetapan dapat dibuat lebih mudah dan spesifik daripada 

sebelumnya, yang sangat kompleks dan mencakup seluruh dunia. 

b. Eliminasi penghitungan yang tidak dibutuhkan karena metode pohon 

keputusan sekadar menguji sampel berdasarkan kelas atau standar khusus. 

c. Kefleksibelan metode pohon keputusan ini menaikkan kualitas ketentuan 

yang dihasilkan jika disamakan dengan metode penghitungan satu bagian 

yang lebih kuno, fitur yang dipilih dari node internal yang tidak sama akan 

memisahkan suatu kriteria dari kriteria lain pada node yang sama. 

d. Dalam analisis multivariat, di mana ada banyak kriteria dan kelas, seorang 

penguji biasanya perlu mengestimasikan pembagian sudut pandang tinggi 

atau parameter khusus dari pembagian kelas tersebut. Dengan memakai 

aturan yang lebih minim pada tiap node internal, metode pohon keputusan 

bisa mencegah persoalan ini tanpa meminimalkan kualitas ketentuan yang 

diperoleh. 

Berikut merupakan penggambaran Decision Tree: 

 

Gambar 2. 2 Penggambaran Decision Tree 

 

Pada Gambar 2.2 dapat dilihat dalam penggambaran decision tree terdapat 

beberapa bagian, yaitu : decision node dan leaf node. 
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Menurut [21], Selain itu, Decision Tree mampu memberikan solusi dalam 

bidang lain, seperti:  

a. Analisis penyakit tertentu, contohnya yaitu hipertensi, kanker, stroke, dan 

sebagainya 

b. Penentuan produk, contohnya yaitu rumah, mobil, komputer, dan sebagainya 

c. Memilih karyawan teladan yang memenuhi aturan khusus. 

d. Penemuan gangguan komputer atau jaringan, contohnya yaitu pendeteksian 

virus (trojan dan varian). 

Menurut [21], proses yang digunakan pada Decision Tree: 

1) Data ditampilkan terlebih dahulu pada bentuk tabel yang memiliki 

record serta atribut. Parameter yang digunakan sebagai aturan pembuatantan 

pohon disebut atribut. Salah satu atribut menyampaikan data penyelesaian 

per item, yang dikatakan target atribut. Instance adalah nilai-nilai yang 

dimiliki atribut.  

2) Mengganti model pohon membentuk aturan  

3) Memudahkan rule (pruning)  

Menurut [24], Pohon keputusan memiliki keuntungan dan kelemahan. 

Beberapa keuntungan dari pohon keputusan adalah sebagai berikut:  

a. Mudah dipahami dan ditafsirkan. Sebuah pohon dapat divisualisasikan.  

b. Membutuhkan beberapa persiapan untuk data. Teknik lain sering 

memerlukan normalisasi data, pembuatan variabel dummy, dan 

penghilangan nilai kosong. Namun, perlu diingat bahwa model ini tidak 

mendukung jika ada hilangnya nilai.  

c. Mampu menangani masalah multi-output. 

d. Mampu menangani data kategorikal dan numerik, teknik lain biasanya 

khusus dalam menganalisis dataset dengan hanya satu jenis variabel 

e. Memungkinkan untuk menggunakan uji statistik untuk memvalidasi model. 

Itu memudahkan pengukuran keandalan model.  
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• Cara menyelesaikan contoh soal Decision Tree di excel 

Tabel 2. 3 Data Decision Tree 

Produk AT OMS Label Ket Div 

KIRANTI 124 139 Snack Laris AB3 

SGFJ 100 176 Personal Care Laris AB5 

SGFO 421 8.403 Personal Care Sangat Laris AB5 

SGFP 39 92 Personal Care Kurang Laris AB5 

CZ-R03+ 115 250 Home Care Sangat Laris AB5 

CZ 115 250 Home Care Laris AB5 

ALK-AA 140 17 Home Care Kurang Laris AB5 

KRATINGDAENG 656 436 Snack Laris AB3 

YOU C-1000 WATER 390 1.987 Snack Kurang Laris AB3 

TORPEDO 234 1.500 Snack Sangat Laris AB3 

TEH GELAS CUP 216 574 Snack Laris AB3 

ALK-AAA 70 15 Home Care Kurang Laris AB5 

Tabel 2.3 merupakan data yang akan diolah menggunakan algoritma Decision 

Tree, Adapun cara mengolah data menggunakan algoritma Decision Tree adalah 

sebagai berikut : 

1. Tentukan node yang di dalam nya termuat untuk menentukan nilai entropy 

menggunakan Persamaan (2.6) dan nilai gain menggunakan Persamaan 

(2.7) sampai semua elemen di data terpenuhi. Dengan hasil seperti tabel 

berikut : 

Tabel 2. 4 Hasil node I 

Node  Keterangan Jumlah 

Kasus 

Sangat 

Laris 

Laris Cukup 

Laris 

Entropy Gain 

i Total  12 2 5 5 1,483355755  

         

 Label       0,015885715 

  Personal 

Care 

3 1 1 1 1,584962501  

  Home Care 4 1 1 2 1,5  

  Snack 5 1 3 1 1,370950594  

         

 Div       -

0,149895665 

  AB3 6 1 3 2 1,459147917  

  AB5 7 2 2 2 1,549161362  

Tabel 2.4 merupakan tabel hasil node I dimana di dalamnya terdapat nilai 

entropy keseluruhan, nilai gain keseluruhan, nilai entropy dan gain personal care, 

home care dan snack serta nilai entropy dan gain div AB3 dan AB5 



 

17 

 

Tabel 2. 5 Data Personal Care Div AB5 

Produk AT OMS Label Ket Div 

SGFJ 100 176 Personal Care Laris AB5 

SGFO 421 8.403 Personal Care Sangat Laris AB5 

SGFP 39 92 Personal Care Kurang Laris AB5 

Tabel 2.5 merupakan data selanjutnya yang di olah setelah di dapatkan 

hasil pada Tabel 2.4 yaitu data personal care div AB5. 

Tabel 2. 6 Hasil node II 

Node  Keterangan Jumlah 

Kasus 

Sangat 

Laris 

Laris Cukup 

Laris 

Entropy Gain 

ii Total  12 2 5 5 1,483355755  

         

 Div       1,08711513 

  AB3 0 0 0 0 0  

  AB5 3 1 1 1 1,584962501  

Tabel 2.6 merupakan hasil pengolahan data yang terdapat pada Tabel 2.5 

yang di dalamnya terdapat nilai entropy dan gain secara keseluruhan serta nilai 

entropy dan gain AB3 dan AB5. 

Tabel 2. 7 Data Home Care Div AB5 

Produk AT OMS Label Ket Div 

CZ-R03+ 115 250 Home Care Sangat Laris AB5 

CZ 115 250 Home Care Laris AB5 

ALK-AA 140 17 Home Care Kurang Laris AB5 

ALK-AAA 70 15 Home Care Kurang Laris AB5 

Tabel 2.7 merupakan data selanjutnya yang di olah setelah di dapatkan 

hasil pada Tabel 2.4 yaitu data home care div AB5. 

Tabel 2. 8 Hasil node III 

Node  Keterangan Jumlah 

Kasus 

Sangat 

Laris 

Laris Cukup 

Laris 

Entropy Gain 

iii Total  12 2 5 5 1,483355755  

         

 Div       0,983355755 

  AB3 0 0 0 0 0  

  AB5 4 1 1 2 1,5  

Tabel 2.8 merupakan hasil pengolahan data yang terdapat pada Tabel 2.5 

yang di dalamnya terdapat nilai entropy dan gain secara keseluruhan serta nilai 

entropy dan gain AB3 dan AB5. 

Tabel 2. 9 Data Snack Div AB3 

Produk AT OMS Label Ket Div 

KIRANTI 124 139 Snack Laris AB3 

KRATINGDAENG 656 436 Snack Laris AB3 

YOU C-1000 WATER 390 1.987 Snack Kurang Laris AB3 

TORPEDO 234 1.500 Snack Sangat Laris AB3 

TEH GELAS CUP 216 574 Snack Laris AB3 
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Tabel 2.9 merupakan data selanjutnya yang di olah setelah di dapatkan 

hasil pada Tabel 2.4 yaitu data snack div AB3. 

Tabel 2. 10 Hasil node IV 

Node  Keterangan Jumlah 

Kasus 

Sangat 

Laris 

Laris Cukup 

Laris 

Entropy Gain 

iv Total  12 2 5 5 1,483355755  

         

 Div       0,912126 

  AB3 5 1 3 1 1,370950594  

  AB5 0 0 0 0 0  

Tabel 2.10 merupakan hasil pengolahan data yang terdapat pada tabel 2.5 

yang di dalamnya terdapat nilai entropy dan gain secara keseluruhan serta nilai 

entropy dan gain AB3 dan AB5. 

2. Gambarkan node-node tersebut menjadi pohon keputusan 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. 3 Gambar Pohon Keputusan 

Pada Gambar 2.3 merupakan hasil decision tree dari pengolahan data pada 

Tabel 2.3 yang sudah di olah menggunakan metode decision tree. 

2.3    Naïve Bayes 

Rumus yang dikembangkan oleh Thomas Bayes untuk mengubah 

probabilitas apriori setelah mendapatkan informasi baru dikenal sebagai teorema 

Bayes [36]. Teorema Bayes bisa dirumuskan sebagai berikut: 

𝑃(𝐴𝑖|𝐵) =
𝑃(𝐴𝑖)×𝑃(𝐵|𝐴𝑖)

𝑃(𝐴𝑖)×𝑃(𝐵|𝐴𝑖)+𝑃(𝐴2)×𝑃(𝐵|𝐴2)+⋯+𝑃(𝐴𝑘)×𝑃(𝐵|𝐴𝑘)
   (2.8) 

Label 

Div Div Div 

Personal Care Home 

Care 
Snack 

Sangat 

Laris 
Laris 

Kurang 

Laris 
Sangat 

Laris Laris 
Kurang 

Laris 

Sangat 

Laris 
Laris Kurang 

Laris 

AB5 AB5 AB5 AB3 
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Menurut (Wing Wahyu W, 2007) Teorema Bayes adalah temuan yang 

memungkinkan untuk mengubah probabilitas bersyarat suatu peristiwa dengan 

data baru. Teorema Bayes dalam versi paling sederhananya dengan menggunakan 

aturan perkalian: 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴).𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵|𝐴).𝑃(𝐴)𝑃(𝐵|𝐴′
).𝑃(𝐴′)

      (2.9) 

dimana, 𝑃(𝐴) = peluang terjadinya peristiwa A; 𝑃(𝐵) = peluang terjadinya 

peristiwa B; 𝑃(𝐴′) = probabilitas kejadian A tidak terjadi; 𝑃(𝐴|𝐵) = 

kemungkinan terjadinya kejadian A jika kejadian B sudah berlangsung; 𝑃(𝐵|𝐴) = 

kemungkinan berlangsungnya kejadian B jika peristiwa A sudah terjadi; 

𝑃(𝐵|𝐴′) = kemungkinan berlangsungnya peristiwa B jika peristiwa A tidak 

berjalan. 

Dalam pengolahan data, Naïve Bayesian Clasifier adalah salah satu 

algoritma penyelesaian persoalan yang tergolong dalam Metode Klasifikasi. Ini 

adalah teknik klasifikasi yang dilandaskan oleh Teorema Bayes dan menganggap 

kebebasan antara atribut dan indikator. Sederhananya, klasifikasi Naïve Bayes 

menganggap keberadaan atribut khusus di kelas tidak berikatan pada keberadaan 

atribut yang lain [24].  

Model Naïve Bayes mudah dibentuk dan berfungsi sekali untuk kumpulan 

data yang sangat banyak. Naïve Bayesian Clasifier mengangkat ilmu statistika 

yaitu dengan memakai teori peluang (Probabilitas) untuk mengatasi suatu 

persoalan pada supervised learning. Konsep penyelesaian Naïve Bayesian 

Clasifier hampir sama dengan rancangan Nearest Neighbor, ada tiga macam 

metode Naïve Bayes yang umum dipakai yaitu: Gaussian Naïve Bayes, 

Multinominal Naïve Bayes, serta Bernoulli Naive Bayes [19]. 

Jadi, Naive Bayesian Clasifier adalah teknik klasifikasi yang didasarkan 

pada teori kemungkinan dan teorema bayesian. Dalam teori ini, tiap variabel 

ataupun parameter penentuan ketetapan bersifat leluasa atau independen, sehingga 

kehadiran tiap variabel tidak berhubungan dengan kehadiran atribut lain [22]. 

Menurut [21], Teorema Naïve Bayes yang diterapkan pada persamaan sebelumnya 
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hanya berlaku untuk data non-numerik (nominal). Namun, untuk data numerik 

atau kontinu, persamaan Naïve Bayes menjadi. 

𝑃(𝑋𝑖 = 𝑥𝑖|𝑌 = 𝑦𝑖) =
1

√2𝜋𝜎𝑖𝑗
𝑒

(𝑥𝑖𝑗−𝜇𝑖𝑗)2

2𝜎𝑖𝑗
2

     (2.10) 

Keterangan: 𝑃 = Peluang; 𝑋𝑖 = Atribut ke−𝑖; 𝑥𝑖 = Nilai atribut ke−𝑖; 𝑌 = 

Kelas yang diselesaikan; 𝑦𝑖 = Sub-kelas yang diselesaikan; 𝜇 = mean, 

menyatakan rata-rata seluruh atribut; 𝜎 = Standar Deviasi, menyatakan varian 

dari semua atribut. 

Menurut [37], alur kerja berikut diberikan untuk memudahkan proses data 

menggunakan Naïve Bayes: 

1. Siapkan data 

2. Memperkirakan banyak dan kemungkinan, tapi jika data numerik atau 

kontinu lalu akan berlaku persamaan Naïve Bayes untuk tipe data 

numerik dengan penjelasan rinci: 

a. Memperkirakan nilai mean dan standar deviasi dari setiap parameter 

yang membentuk numerik. Rumus yang dipakai untuk mencari nilai 

mean adalah seperti pada persamaan di bawah ini: 

𝜇 =
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
          (2.11) 

Ataupun,  𝜇 =
𝑥1+𝑥2+𝑥3+⋯+𝑥𝑛

𝑛
       (2.12) 

Keterangan, 𝜇 = nilai mean; 𝑥𝑖 = nilai 𝑥 ke−𝑖; 𝑛 = banyaknya 

sampel.  

Sedangkan persamaan untuk memperkirakan Nilai Standar Deviasi 

dirumuskan dibawah ini 

𝜎 = √
∑ (𝑥𝑖−𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
       (2.13) 

Keterangan, 𝜎 = Standar deviasi; 𝑥𝑖 = nilai 𝑥 ke−𝑖; 𝜇 = nilai mean; 

𝑛 = banyaknya sampel.  

b. Menghitung nilai kemungkinan dengan cara memperkirakan banyak 

data yang seimbang dari bagian yang sama dipisah oleh banyak data 

pada bagian yang ditentukan. 
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3. Memperoleh nilai pada tabel mean, standar deviasi dan probabilitas. 

4. Mendapatkan Solusi 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.4 Alur Kerja Naïve Bayes 
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Gambar 2.4 merupakan penjelasan dari alur kerja algoritma Naïve bayes yang 

terdiri dari beberapa langkah. 

• Cara menyelesaikan contoh soal Naive Bayes di excel 

Tabel 2. 11 Data Naive Bayes 

Produk AT OMS Label Ket 

KIRANTI 124 139 Snack Laris 

SGFJ 100 176 Personal Care Laris 

SGFO 421 8.403 Personal Care Sangat Laris 

SGFP 39 92 Personal Care Kurang Laris 

CZ-R03+ 115 250 Home Care Sangat Laris 

CZ 115 250 Home Care Laris 

ALK-AA 140 17 Home Care Kurang Laris 

KRATINGDAENG 656 436 Snack Laris 

YOU C-1000 WATER 390 1.987 Snack Kurang Laris 

TORPEDO 234 1.500 Snack Sangat Laris 

TEH GELAS CUP 216 574 Snack Laris 

ALK-AAA 70 15 Home Care Kurang Laris 

Tabel 2.11 merupakan data yang akan diolah menggunakan algoritma Naïve 

Bayes, Adapun cara mengolah data menggunakan algoritma Naïve Bayes adalah 

sebagai berikut : 
 

1. Mencari Probabilitas kelas, nilai mean serta nilai standar deviasi pada 

data. Sehingga di dapatkan hasil seperti pada tabel di bawah ini : 

Tabel 2. 12 Probabilitas kelas 

 Probabilitass Kelas 

Sangat Laris 0,333333333 

Laris 0,333333333 

Kurang Laris 0,333333333 

Tabel 2.12 merupakan hasil probabilitas kelas sangat laris, laris dan 

kurang laris pada data yang ada di tabel 2.11 

Tabel 2. 13 Data yang sesuai kriteria 

Label Sangat Laris Laris Kurang Laris 

Personal Care 0,25 0,25 0,25 

Home Care 0,25 0,25 0,5 

Snack 0,5 0,5 0,25 

Total 1 1 1 

Tabel 2.13 merupakan hasil standar deviasi Personal care, home care dan 

snack dari data yang ada pada tabel 2.11 
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2.4 Data Mining 

2.4.1 Pengetahuan Tentang Data Mining 

Data Mining adalah proses pencarian pola, kaitan, dan pilihan penting pada 

banyak data yang disimpan pada pencadangan. Ini dilakukan dengan menerapkan 

metode untuk pengenalan pola seperti matematika juga statistik [17]. 

Menurut [18], ”A collection of exploratory strategies based on sophisticated 

analytical techniques and tools for managing vast amounts of information is 

known as data mining, or Knowledge Discovery in Databases (KDD)” Yang 

dapat diartikan bahwa data mining dapat didefinisikan sebagai kumpulan metode 

eksplorasi yang didasarkan pada metode dan alat analisis canggih untuk 

menangani data yang sangat besar.  

Data mining adalah salah satu prosedur untuk menemukan serta 

mengekstrak model dari gabungan data yang luas dan terdiri dari kombinasi 

machine learning, statistik, dan basis data [19]. 

Menurut [20], Berikut ini adalah proses data mining: 
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Gambar 2.5 Proses Data Mining 

2.4.2 Knowledge Discovery Database (KDD) 

Prosedur untuk memperoleh pengetahuan yang tersembunyi dari basis data 

yang cukup besar biasanya dikatakan dengan istilah yang terkait dengan Data 

Mining dan Knowledge Discovery Database (KDD) [21]. 

Menurut [22], Gambar berikut menunjukkan proses data mining yang 

diketahui sebagai Knowledge Discovery Database (KDD) 
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Gambar 2.6 Proses Knowledge Discovery Database (KDD) 

Gambar 2.6 merupakan proses bagaimana data bisa menjadi Knowledge 

Discovery Database. 

Menurut [23], Mekanisme Knowledge Discovery Daatabase (KDD) terdiri 

dari tahapan-tahapan, yang meliputi: 

1. Selection 

Kegiatan seleksi adalah memilih atau membagi data sesuai dengan kadar 

khusus. Dalam mekanisme ini, pengguna menetapkan data yang paling 

cocok di kumpulan data untuk di saring kembali pada tahapan selanjutnya 

2. Preprocessing 

Pembersihan data dilakukan untuk menghilangkan kolom yang dianggap 

tidak mendukung. Data juga dikonfigurasi ulang untuk memastikan 

formatnya konsisten. 

3. Transformation 

Transformasi adalah proses mengubah data untuk memungkinkan 

penggunaan dan pelacakan. Dinyatakan secara berbeda, transformasi 

melakukan pemetaan data yang rumit. 

 



 

26 

 

4. Interpretation/Evaluation 

Interpretasi pola menggambarkan pengetahuan yang bisa membantu 

menetapkan hasil. 

 

2.4.3 Algoritma dan Metode Data Mining 

Menurut [22], Terdapat beberapa kategori umum yang digunakan dalam 

proses pemecahan masalah dan penemuan informasi baru, yaitu: 

1. Estimasi 

Digunakan untuk memperkirakan data baru tanpa membuat keputusan 

berdasarkan data sebelumnya, seperti saat memperkirakan pendanaan untuk 

hotel baru yang sedang dibangun di kota terpisah. 

2. Asosiasi 

Dipakai untuk mengidentifikasi karakter dari keadaan-keadaan tertentu 

atau mekanisme di mana ada kaitan antara setiap keadaan. Algoritma 

Asosiasi adalah salah satu di antara teknik pemecahan masalah paling populer 

digunakan. Salah satu contoh penggunaan Algoritma Asosiasi adalah dalam 

bidang pemasaran, di mana sebuah minimarket membuat pengaturan produk 

ditentukan oleh produk yang paling populer bagi pembeli. Ini juga mirip 

dengan pengaturan buku yang dibuat oleh pustakawan di perpustakaan. 

3. Klasifikasi 

Salah satu metode yang mempertimbangkan sifat dan karakteristik 

kelompok yang sudah dijelaskan. Dengan mengubah data awal yang sudah 

diklasifikasikan dan memakai hasilnya untuk membuat beberapa ketentuan, 

metode ini dapat memungkinkan klasifikasi data baru. Salah satu ilustrasi 

sederhana dan umum adalah menggunakan Decision Tree. Decision tree 

adalah salah satu cara klasifikasi yang paling umum karena mudah 

diinterpretasikan, contohnya Algoritma C4.5 dan ID3. Di bidang akademik, 

misalnya, ia dapat digunakan untuk mengkategorikan di beberapa sekolah, 

siswa yang memenuhi syarat ditempatkan di kelas akselerasi. 
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4. Klastering 

Serupa dengan klasifikasi, dipakai untuk menganalisis berbagai 

pengelompokkan pada data, tapi, pengelompokkan belum dikatakan sebelum 

alat data mining digunakan. Biasanya memakai statistik, analitik hierarki 

cluster, atau neural network. Berdasarkan temuan alat data mining, clustering 

membagi item menjadi beberapa kelompok. 

5. Prediksi 

Algoritma prediksi umumnyanya dipakai untuk memperkirakan atau 

memprediksi suatu keadaan sebelum terjadi. Salah satu contoh di bagian 

klimatologi dan geofisika adalah bagaimana Badan Meterologi dan Geofisika 

(BMKG) memprediksi cuaca pada hari tertentu, termasuk akankah hujan, 

panas, dan faktor lainnya. Salah satu metode yang paling umum adalah 

Metode Rough Set. 

2.5    RapidMiner 

RapidMiner merupakan perangakat lunak yang bersifat terbuka. RapidMiner 

menganjurkan analisis data mining, text mining, dan dugaan. Lima ratus lebih 

operator data mining tersedia pada RapidMiner, terkandung juga operator untuk 

input, output, data preprocessing, serta visualisasi [38].  

RapidMiner mulanya dibuat menjadi YALE (Yet Another Learning 

Environment) di tahun 2001 oleh RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon 

Fischer di bidang Artificial Intelligence Universitas Dortmund. RapidMiner dapat 

diakses melalui AGPL (GNU Affero General Public License) edisi 3 [38].  

Dengan RapidMiner, pipeline analitis dapat dirancang dengan GUI 

(Graphic User Interface) [38]. Dengan menggunakan GUI ini, file XML 

(Extensible Markup Language) akan dibuat. File ini akan menjelaskan proses 

yang akan digunakan untuk menganalisis harapan pengguna untuk digunakan ke 

data. [38]. 
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Menurut [38], Beberapa karakteristik dari RapidMiner, antara lain:  

• Berlimpahnya algoritma data mining, contohnya decision treee dan self-

organization map.  

• Kerangka grafis yang bagus, contohnya tumpang tindih diagram histogram, 

tree chart dan 3D Scatter plots.  

• Banyaknya ragam plugin, contohnya text plugin untuk mengerjakan analisis 

teks.  

• Menyajikan langkah data mining dan machine learning terkandung juga: ETL 

(extraction, transformation, loading), data preprocessing, visualisasi, 

modelling serta evaluasi  

• Langkah data mining terdiri atas beberapa operator yang bisa ditumpuk, 

digambarkan dengan XML, dan diciptakan dengan GUI  

• Menggabungkan pengerjaan data mining Weka dengan statistika R 

2.6    Penelitian Terdahulu 

Penelitian terkait pernah dilakukan oleh [2] pada tahun 2022, sistem 

algoritma K-Nearest Neighbor berdasarkan teknik penambangan data 

dikembangkan sebagai hasil dari penelitian ini, dan membantu UD Andar 

mengantisipasi penjualan produk terlarisnya. Metode K-NN dikenal karena 

kemudahan implementasi dan interpretabilitas, menjadikannya pilihan yang cocok 

untuk UD Andar untuk menentukan produk mana yang harus disimpan dalam 

jumlah yang lebih besar, Secara keseluruhan, metode K-NN dipilih karena 

kesederhanaan, fleksibilitas, dan kemampuannya untuk mengklasifikasikan dan 

memprediksi produk terlaris untuk UD Andar.  

Penelitian terkait sudah pernah dilakukan sebelumnya, dilakukan oleh [3] 

pada tahun 2021, pada penelitian tersebut di dapatkan hasil akurasi yang paling 

akurat adalah dengan K-Means dengan akurasi sebesar 78,37. Kemudian, 

penelitian tambahan dilakukan oleh [39] pada tahun 2021, pada penelitian tersebut 

di dapatkan hasil menggabungkan statistik menurut penjualan produk dan tingkat 

pasokan PT Aquasolve Sanaria. Agar bisnis dapat menentukan permintaan barang 

mereka di pasar. Metode ini kemungkinan dipilih karena memberikan pendekatan 
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sistematis dan efisien untuk mengkategorikan dan memahami data penjualan 

untuk PT Aquasolve Sanaria. Penelitian lainnya juga dilakukan oleh [40] pada 

tahun 2022, dari penelitian ini di dapatkan hasil dari cluster K-means Clustering 

yaitu 2 produk Laku, 7 produk Cukup, dan 1 produk Kurang. Jadi pada ketiga 

penelitian di atas algoritma K-Means lebih cocok digunakan untuk mengolah data 

yang sudah ada. 

Penelitian lain juga pernah dilakukan oleh [7] pada tahun 2023, dari 

penelitian tersebut di dapatkan hasil akurasi paling tinggi yaitu Decision Tree 

dengan nilai sebesar 92,31%. Penelitian sebelumnya juga dilakukan oleh [8] pada 

tahun 2021, pada penelitian ini di dapatkan hasil akurasi terbaik yaitu Decision 

Tree sebesar 98,86%. Lalu penelitian sebelumnya juga dilakukan oleh [14] pada 

tahun 2020, hasil dari penelitian ini adalah di dapatkan akurasi terbaik dari 

algoritma Decision Tree yaitu memiliki akurasi 72,74%. Lalu juga terdapat 

penelitian yang dilakukan oleh [41] pada tahun 2020. Pada penelitian ini di 

dapatkan hasil algoritma yang paling akurat adalah algoritma Decision Tree yaitu 

sebesar 99,85%. Jadi dari keempat penelitian yang sudah pernah dilakukan di atas 

algoritma Decision Tree lebih cocok digunakan karna hasil nilai akurasinya 

mengungguli algoritma lain. 

Penelitian tambahan yang sudah diteliti oleh [15] pada tahun 2021. Pada 

penelitian ini di dapatkan algoritma yang terbaik adalah K-Nearest Neighbor yang 

di kombinasikan dengan kombinasi hybrid Fuzzy C-means dan metode ambang 

batas NICK dengan hasil akurasinya yaitu sebesar 98,87%. Selain itu, penelitian 

lain pernah dilakukan oleh [42] pada tahun 2022, pada penelitian ini di dapatkan 

nilai RMSE yang paling akurat adalah K-nearest Neighbor yaitu 8.0422E-01. 

Penelitian lain juga dilakukan oleh [43] pada tahun 2017. Pada penelitian ini di 

dapatkan hasil akurasi yang paling akurat adalah K-NN yaiu sebesar 55,17%. Jadi 

pada ketiga penelitian yang sudah di jelaskan di atas di dapatkan bahwa algoritma 

yang cocok digunakan adalah algoritma K-NN karena nilai akurasi algoritma ini 

lebih tinggi dibanding algoritma yang lain. 

Selanjutnya juga ada penelitian oleh [16] pada tahun 2012. Dari penelitian 

ini di dapatkan hasil akurasi yang paling akuurat adalah dari Naïve Bayes yaitu 
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sebesar 93,23%. Lalu pada penelitian yang dilakukan oleh [44] yang dilakukan 

pada tahun 2019. Pada penelitian ini di dapatkan hasil akurasi tertinggi ada pada 

algoritma Naïve Bayes yaitu sebesar 86,43%. Dan terakhir penelitian yang juga 

dilakukan oleh [45] pada tahun 2019. Secara keseluruhan, menurut penelitian, 

algoritma Naïve Bayes menunjukkan kinerja yang unggul dalam klasifikasi teks 

otomatis, sedangkan algoritma K-NN dengan modifikasi tertentu juga 

menghasilkan hasil yang menjanjikan.  Jadi kesimpulannya pada ketiga penelitian 

yang sudah pernah dilakukan di atas algoritma Naïve Bayes adalah algoritma yang 

paling cocok digunakan karna nilai akurasinya lebih akurat dibanding algoritma 

yang lainnya.  
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Data Understanding 

Pada penelitian ini ada beberapa variabel yang diambil data-datanya yaitu: 

Nama Produk yang terbagi menjadi 295 data dengan masing-masing produk 

memiliki 5 jenis yang sama dengan OMS yang berbeda, OMS atau Omset produk 

yang terjual dalam jumlah karton perbulan pada toko yang melakukan transaksi 

selama 2 tahun dari agustus 2021 sampai dengan Agustus 2023, setiap produk 

dengan jenis yang sama memiliki OMS yang berbeda, dan juga label, ada 3 jenis 

label yaitu, personal care, home care dan snack dan 3 jenis keterangan yaitu, kurang 

laris, laris dan sangat laris.  

3.2 Populasi  

Pada penelitian ini yang digunakan adalah populasi, yaitu dari semua produk 

yang ada di semua divisi PT. Henson Alfa Gross. 

3.3 Alat dan Bahan 

3.3.1 Alat Penelitian 

Penelitian ini memakai berbagai instrumen yaitu, software, metode, dan 

teknik pengumpulan data. Software yang dipakai adalah RapidMiner, 

metode yang dipakai adalah algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN), 

Decision Tree, dan Naïve Bayes, dan metode menggabungkan data yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah dokumen.  

3.3.2 Bahan Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di PT. Henson Alfa Gross, adalah suatu 

bisnis swasta yang bergerak di bagian perdagangan grosir, yang 

memasarkan beragam produk. Rancangan penelitian ini adalah penelitian 

deskriptif kuantitatif yaitu menggambarkan data yang telah tergabung 

sebagaimana adanya. Adapun data yang dipakai adalah data 59 produk yang 

ada di PT. Henson Alfa Gross. Data lengkapnya dapat dilihat pada lampiran 

1. 
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3.4 Pengolahan Data 

Pada metodologi penelitian terkandung susunan kerangka kerja yang wajib 

dituruti. Kerangka kerja ini merupakan step-step yang dilaksanakan pada penelitian. 

Adapun kerangka kerja yang dipakai pada penelitian ini adalah seperti yang ada 

pada gambar dibawah ini: 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
Gambar 3.1 Flowchart Penelitian 

START 

YA 

TIDAK 

SELESAI 

Input Data 

Preperation Data 

Klasifikasi: 

- K-NN 

- Decision Tree 

- Naïve Bayes 

Pemilihan 

Model Terbaik 

- Akurasi 

 

Menentukan nilai 

akurasi 



 

45 

 

BAB V 

PENUTUP 

 
5.1 Kesimpulan 

Pada penelitian ini, dapat diketahui bahwa ketiga algoritma mampu 

mengklasifikasikan kaegori status produk dengan baik karena ketiga algoritma 

tersebut memiliki akurasi di atas 90% dan nilai error di bawah 10%. Namun 

algoritma K-NN merupakan algoritma dengan tingkat akurasi tertinggi 

dibandingkan kedua algoritma lainnya dengan tingkat akurasi sebesar 95.78% dan 

nilai error sebesar 4.24%, sehingga dapat disimpulkan dalam penelitian ini 

algoritma K-NN lebih akurat dibandingkan Decision Tree dan Naïve Bayes dalam 

pengujian data analisis tingkat penjualan produk pada penelitian ini. 

 

5.2 Saran 

Saran untuk penelitian selanjutnya dapat algoritma-algoritma yang lain agar 

bisa melihat algoritma mana yang lebih akurat dengan data yang digunakan. 
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Lampiran 1 Hasil Perhitungan K-NN di RapidMiner 
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Lampiran 2 Hasil Perhitungan Decision Tree di RapidMiner 

         

         



 

57 

 

         

         



 

58 

 

         

         



 

59 

 

         

         



 

60 

 

         

         



 

61 

 

Lampiran 3 Hasil Perhitungan Naïve Bayes di RapidMiner 
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pada tahun 2020 menempuh masa kuliah di Universitas Islam Negeri Sultan Syarif 

kasim Riau, Prodi Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi. Pada tahun 2023 

penulis juga melaksanakan Kerja Praktek di Badan Narkotika Nasional Kota 

Pekanbaru selama kurang lebih satu bulan Selama Masa perkuliahan pernah 

mengikuti beberapa organisasi diantaranya Himpunan Mahasiswa Jurusan 

Matematika, Dewan Eksekutif Mahasiswa Fakultas Sains dan Teknologi, KSR PMI 

04 UIN SUSKA RIAU dan Uin Suska Mengajar (USM). 

 

Diana Aprilia, lahir di Pekanbaru 16 April 2002 merupakan anak 

pertama pasangan Bapak Rudi Warman dan Ibu Ervina yang 

beralamat di Jalan Kubang Raya, Perumahan Puri Alam Permai, 

Blok B No. 14, Kelurahan Tuah Karya, Kecamatan Tampan, 

Provinsi Riau. Penulis menempuh Pendidikan dimulai dari SD 

Negeri 3 Pekanbaru, Kelurahan Kampung Bandar, Kecamatan 

Senapelan, Kota Pekanbaru, Riau pada tahun 2008 – tahun 2014,  


