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RINGKASAN

MODEL INTEGRASI DATA DENGAN CLUSTERING DALAM BUSINESS
INTELLIGENCE

Karya Tulis Ilmiah berupa Disertasi, 30 April 2025

Antonius Wahyu Sudrajat; dibimbing oleh Prof. Dr. Ermatita, M. Kom dan Samsuryadi
S.Si., M.Kom., Ph.D.

Program Studi Doktor Ilmu Teknik, Fakultas Teknik, Universitas Sriwijaya

Data yang berkualitas sangat penting untuk mendukung pengelolaan dan
pengembangan Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah (UMKM) yang dilakukan oleh
pemerintah. Namun, keterbatasan kemampuan pelaku UMKM dalam menyediakan
data yang lengkap sering kali menjadi hambatan, sehingga data yang dikumpulkan
mengandung banyak nilai hilang (missing values). Kondisi ini menimbulkan tantangan
serius dalam proses analisis dan pengambilan keputusan berbasis data. Untuk
mengatasi permasalahan nilai hilang tersebut, penelitian ini mengusulkan model baru
dalam imputasi data hilang, yaitu Clustering and Normalization-based GAIN (CN-
GAIN), yang merupakan pengembangan dari metode Generative Adversarial
Imputation Network (GAIN). Model ini mengintegrasikan dua tahap pra-pemrosesan
penting, yaitu klasifikasi data berbasis klaster dan normalisasi-denormalisasi sebelum
proses imputasi dilakukan oleh model GAIN. Penelitian ini mensimulasikan tiga jenis
pola nilai hilang yang berbeda, yaitu: MAR (Missing At Random), MCAR (Missing
Completely At Random), dan MNAR (Missing Not At Random). Setiap pola diuji
menggunakan dua model, yaitu CN-GAIN dan GAIN sebagai baseline. Evaluasi
dilakukan menggunakan empat metrik utama: Root Mean Squared Error (RMSE),

vii



Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) dan Akurasi. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model CN-GAIN menghasilkan performa yang lebih
baik dibandingkan GAIN di seluruh kategori missing value. Beberapa temuan utama
antara lain: Untuk kategori MNAR, CN-GAIN menurunkan nilai RMSE sebesar
48,78% dibanding GAIN, menandakan kemampuan adaptifnya dalam menghadapi
data hilang yang tidak acak. Pada kategori MAR, model CN-GAIN mencatat
penurunan MSE sebesar 99,60% dibandingkan baseline. Untuk metrik MAE, CN-
GAIN mencatat penurunan error hingga 70% pada skenario MNAR, menunjukkan
efisiensi dalam estimasi nilai hilang dengan akurasi tinggi. Pada kategori MCAR, CN-
GAIN mencapai tingkat akurasi sangat tinggi hingga 1.0000 (100%), dibandingkan
GAIN yang mencapai 0.9992. CN-GAIN terbukti unggul dalam mengimputasi data
hilang pada berbagai pola missing value. Integrasi klasifikasi dan normalisasi sebagai
langkah pra-pemrosesan mampu meningkatkan akurasi dan menurunkan tingkat
kesalahan secara signifikan. Model ini sangat potensial untuk diterapkan dalam
pengelolaan data UMKM yang tidak lengkap dan mendukung sistem pengambilan

keputusan berbasis data di sektor publik maupun swasta.

Kata Kunci: Missing values; GAIN method; normalization denormalization;

imputation; UMKM data
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SUMMARY

DATA INTEGRATION MODEL WITH CLUSTERING IN BUSINESS
INTELLIGENCE

Quality data is very important to support the management and development of Micro,
Small, and Medium Enterprises (MSMESs) carried out by the government. However,
the limited ability of MSME actors to provide complete data is often an obstacle, so
the data collected contains a lot of missing values. This condition poses serious
challenges in the process of analysis and data-driven decision-making. To overcome
the problem of lost value, this study proposes a new model in the imputation of lost
data, namely Clustering and Normalization-based GAIN (CN-GAIN), which is a
development of the Generative Adversarial Imputation Network (GAIN) method. This
model integrates two important pre-processing stages, namely cluster-based data
classification and normalization-denormalization before the imputation process is
carried out by the GAIN model. This study simulates three different types of missing
value patterns, namely: MAR (Missing At Random), MCAR (Missing Completely At
Random), and MNAR (Missing Not At Random). Each pattern was tested using two
models, namely CN-GAIN and GAIN as baseline. The evaluation was conducted using
four main metrics: Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Squared Error (MSE),
Mean Absolute Error (MAE) and Accuracy. The results of the experiment showed that
the CN-GAIN model performed better than GAIN in all missing value categories.
Some of the key findings include: CN-GAIN lowered the RMSE value by 48.78%
compared to GAIN, indicating its adaptive ability in dealing with non-random lost data.
In the MAR category, the CN-GAIN model recorded a decrease in MSE of 99.60%
compared to the baseline. For the MAE metric, CN-GAIN recorded a 70% reduction
in errors in the MNAR scenario, showing efficiency in estimating lost values with high

accuracy. In the MCAR category, CN-GAIN achieved a very high accuracy level of
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up to 1.0000 (100%), compared to a GAIN of 0.9992. For the MNAR category CN-
GAIN has proven to be superior in imputing lost data on various missing value patterns.
The integration of classification and normalization as a pre-processing step is able to
improve accuracy and lower the error rate significantly. This model has great potential
to be applied in the management of incomplete MSME data and support data-driven

decision-making systems in both the public and private sectors.

Kata Kunci: Missing values; GAIN method; normalization denormalization;

imputation; UMKM data
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BABI
PENDAHULUAN

Pendahuluan merupakan bab awal dari laporan disertasi. Bab ini berisikan
pendahuluan yang terdiri dari latar belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah,
batasan masalah dan sistematika penulisan. Permasalahan dan kontribusi penelitian

dijelaskan pada latar belakang.

1.1 LATAR BELAKANG

Membuat keputusan strategis dalam lingkungan bisnis yang dinamis
merupakan tantangan yang dihadapi oleh banyak organisasi saat ini(Richards et al.,
2019). Pengambilan keputusan secara tepat dan cepat berdasarkan fakta menjadi
hal penting untuk dapat bertahan. Penggunaan teknologi informasi menjadi hal
penting dalam menyediakan informasi bisnis. Dalam lingkungan bisnis yang
semakin kompleks saat ini, organisasi memerlukan sistem informasi manajemen
yang secara khusus untuk merespon cepat setiap perubahan pasar. Pada
pertangahan tahun 90-an, Business Intelligence (BI) muncul sebagai tanggapan
terhadap perubahan lingkungan kompetitif yang luar biasa, pertumbuhan teknologi
yang cepat, peningkatan dukungan IT untuk implementasi proses bisnis dan
penyebaran internet di seluruh dunia(Jahantigh et al., 2019). BI berakar pada sistem
pendukung keputusan (SPK) dan telah mengalami perkembangan yang signifikan
selama decade terakhir.

UKM (Usaha Mikro, Kecil, dan Menengah) Indonesia sangat penting dalam
meningkatkan pertumbuhan ekonomi dan pendapatan daerah. Hal ini mendorong
pemerintah Indonesia untuk terus mengembangkan UKM melalui beberapa skema,
antara lain penyediaan modal usaha, peningkatan kapasitas usaha melalui
pelatihan, dan sebagainya. Sebagai dasar pengembangan UKM, pemerintah

membutuhkan data karakteristik UKM sebagai dasar pengambilan keputusan.



Business Intelligence adalah teknologi untuk mendukung pekerjaan pemerintah
dalam mengelola data UKM.

Business Intelligence (BI) adalah konsep pemanfaatan sejumlah besar data
perusahaan yang diproses sedemikian rupa untuk menghasilkan informasi yang
bermanfaat(Runtuwene et al., 2018). Unsur penting dalam pengambilan keputusan
dalam Business Intelligence adalah bagaimana data dikumpulkan dari berbagai
sumber dan bentuk ke dalam data warehouse, dimana proses ini selanjutnya disebut
integrasi data. Salah satu komponen penting untuk mengembangkan kerangka
intelijen bisnis adalah integrasi data(Rodzi et al., 2016). Integrasi data memiliki
tujuan untuk menyediakan akses terpadu ke data yang berada di beberapa sumber
data otonom(X. L. Dong & Srivastava, 2015). Integrasi data merupakan fondasi
dari data warehouse(Sherman, 2014), yang pada gilirannya menjadi fondasi dari
BI(Sherman, 2015). Proses integrasi data yang mendukung BI memiliki keunikan
masing-masing(Dayal et al., 2009). Beberapa alasan yang melatarbelakangi
pentingnya fase integrasi data dalam sistem keputusan adalah: format heterogen,
format data sulit untuk ditafsirkan atau ambigu, database tidak relevan dan struktur
sumber data berubah seiring waktu(Souibgui et al., 2019a). Data warehouse adalah
kumpulan database terintegrasi, berorientasi subjek yang ditunjuk untuk
mendukung proses pengambilan keputusan(El Akkaoui et al., 2011). Laporan
bisnis yang cepat dan efisien dari berbagai sumber dapat disedikan di data
warehouse. ETL (Extract Transform Loading) adalah komponen yang memasok
data warehouse dengan semua data yang diperlukan. Pertumbuhan, pemeliharaan,
evolusi dan kualitas data yang ada di Data Warehouse (DW) sangat bergantung
pada semua operasi yang dilakukan di ETL(Vassiliadis, n.d.). Gambar 1.1

merupakan model proses ETL.
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Gambar 1.1 Ekstraksi Transform Load (ETL)

ETL merupakan proses mengidentifikasi dan mengekstrak data dari
berbagai sumber, menyaring dan menyesuaikan data tersebut sesuai dengan format
yang diperlukan, akhirnya mengintegrasikan dan memperbaharuinya ke dalam data
warchouse (DW) (Neepa Biswas, Samiran Chattopadhyay, Gautam Mahapatra,
Santanu Chatterjee, 2017). Sekitar 70% sumber daya dalam mengimplementasikan
data warehouse dihabiskan untuk proses ETL(Liu et al., 2014) (Sun, 2017), karena
proses ini sangat penting dan memakan waktu serta kesalahan pada proses ETL
akan menyebabkan pengambilan keputusan yang salah(Trujillo & Lujan-Mora,
2003). Data bisnis biasanya heterogen dan disimpan dalam format terstruktur,
semi-terstruktur atau tidak terstruktur. Mengintegrasikan keragaman dan kuantitas
data secara efektif dan efisien merupakan tantangan(Kathiravelu et al., 2018).
Proses ETL harus mampu menyediakan data untuk DW, dimana Sumber datanya
berasal dari data yang heterogen dan terdistribusi, serta dapat memastikan kualitas
data yang diharapkan tersimpan pada DW(EI Akkaoui et al., 2011).

Proses ETL yang tepat akan mempengaruhi hasil data yang tersimpan pada
DW sehingga dapat menyediakan informasi yang tepat kepada orang yang tepat
dan waktu yang tepat. ETL telah menarik perhatian para peneliti, khususnya pada
awal tahun 2000-an. Beberapa peneliti telah melakukan penelitian dengan tujuan
pengembangan model ETL, beberapa diantaranya (Vassiliadis et al., 2002)
(Trujillo & Lujan-Mora, 2003) (Vassiliadis et al., 2003) (Vassiliadis et al., 2005)
(Simitsis et al., 2005) (E1 Akkaoui & Zimanyi, 2009) (Vincenzo Deufemia*,f,
Massimiliano Giordano, 2009). Terdapat beberapaa penelitian yang fokus pada
semantic di model pendekatan ETL diantaranya (Simitsis, 2005) (Simitsis &
Vassiliadis, 2008) (Skoutas & Simitsis, 2006). Proses ETL saat ini (Badiuzzaman



Biplob & Mokammel Haque, 2022; El-Sappagh et al., 2011) tidak efektif lagi untuk
menghasilkan data warehouse, terlebih di era Big Data. Data digital dibuat ketika
organisasi atau instansi mengubah data mereka dari analog ke digital, dimana data
yang dihasilkan dapat mencapai lebih dari exabytes = 1016(Pavan Kumar &
Dhinesh Babu, 2019). BI berfokus pada data terstruktur dan internal perusahaan.
Akibatnya banyak informasi berharga yang tertanam dalam data eksternal dan tidak
terstruktur tetap tersembunyi, yang berpotensi menyebabkan pandangan yang tidak
lengkap dan menghasilkan pengambilan keputusan yang bias(Ram et al., 2016a).
Penggunaan big data dengan baik dapat meningkatkan 60% margin operasi dengan
memperoleh pangsa pasar atas pesaingnya dan mengeksploitasi data konsumen
dengan lebih rinci(Ram et al., 2016b). Di era Big Data proses ETL menjadi lebih
menantang karena keragaman sumber data, volume, kecepatan, dan kompleksitas
data. ETL bukan tahapan yang mudah dalam teknologi klasik, terlebih di era big
data proses ETL menajdi lebih kompleks(Sirin & Karacan, 2017). Informasi yang
diambil di Big Data dalam berbagai jenis dan berbagai sumber diintegrasikan
dengan database sistem informasi untuk menghasilkan informasi yang ringkas dan
prediktif bagi manajemen dalam pengambilan keputusan(Chittayasothorn, 2019).
Berbagai upaya pengembangan dilakukan terhadap proses ETL yang
semakin kompleks data dan tugas ETL. Saat ini ETL dianggap sebagai isu
terpenting di bidang Business Intelligence(Bala et al., 2016). Beberapa model
pendekatan untuk proses ETL yang sudah mengakomodir big data dalam prosesnya
diantaranya adalah (Liu & Thomsen, 2014) (Bala et al., 2016; Liu et al., 2013).
Berbagai pendekatan yang telah dilakukan bertujuan untuk memaksimalkan proses
integrasi data sehingga dihasilkan data yang memenuhi persyaratan dan kebutuhan.
Pendekatan integrasi data yang digunakan dalam kerangka kerja Business
Intelligence yang sudah ada masih perlu dilakukan peningkatan kinerja, efisiensi
waktu dan peningkatan kualitas data. Dalam proses integrasi data, banyak masalah
yang akan mempengaruhi kualitas data (Souibgui et al., 2019b). Kualitas data yang

mendasari sangat menentukan kualitas pengetahuan yang diekstraksi. Oleh karena



itu, kualitas data menjadi perhatian yang signifikan dalam analisis data, dan kualitas
data merupakan prasyarat untuk memperoleh pengetahuan yang berkualitas.
Masalah nilai hilang terjadi karena nilai yang hilang dari atribut yang disebabkan
oleh kesalahan saat mengumpulkan data, kesalahan sistem ((Fernando et al., 2021;
D. Li et al., 2022)), kesalahan dalam entri data, penolakan atau ketidakmampuan
responden untuk memberikan jawaban yang akurat (Doquire & Verleysen, 2012)
dan penggabungan data yang tidak terkait (Emmanuel et al., 2021a). Nilai yang
hilang adalah masalah mendasar dalam ilmu data (Chen et al., 2023).

Dalam beberapa aplikasi, nilai yang hilang tidak dapat ditoleransi dan harus
diganti dengan nilai konkret (Shahbazian & Trubitsyna, 2023a). Studi terkait telah
menunjukkan bahwa imputasi nilai yang hilang bermanfaat dan merupakan pilihan
yang lebih baik daripada penghapusan data (Huang et al., 2016). Imputasi data yang
hilang berarti mengganti atau mengoreksi data yang hilang dengan nilai yang wajar
untuk mencapai kelengkapan (Thomas & Rajabi, 2021). Imputasi data yang hilang
sangat penting karena kesalahan pengambilan keputusan akan terjadi ketika
kumpulan data yang tidak lengkap didukung (Ismail et al., 2022). Beberapa dampak
penting dari penanganan data yang hilang antara lain keakuratan analisis statistik,
interpretasi yang lebih baik, pengurangan bias, dan peningkatan kualitas data ((D.
Li et al., 2022; Setiawan et al., 2023)).

Pendekatan imputasi nilai yang hilang dapat dikategorikan secara luas ke
dalam metode tradisional dan metode algoritma berbasis Machine Learning (ML).
Metode tradisional termasuk rata-rata(Yulian Pamuji et al., 2024), median, linear
regression(Karmitsa et al., 2022), dan mode. Beberapa metode berbasis ML meliputi
Algorithms Clustering(Dubey & Rasool, 2020), K-Narest Neighbor (KNN)
(Sudrajat & Cholid, 2023), Support Vector Machine (SVM) (Syarif et al., n.d.-a),
Decision Trees (DT)(Nikfalazar et al., 2020; Syarif et al., n.d.-b), Random Forest
(RF)(Alsaber et al., 2021) dan Generative Adversarial Networks (GAN) ((W. Dong
etal., 2021; Gao et al., 2023; Mixed Data Imputation Using Generative Adversarial



Networks, n.d.; Ou et al., 2024; Shahbazian & Greco, 2023)). Kemampuan untuk
mengoptimalkan dan mengekstrak hubungan antar titik data merupakan keuntungan
dari metode berbasis pembelajaran mesin (Shahbazian & Trubitsyna, 2023a). GAN
adalah metode ML yang telah menarik perhatian peneliti dalam beberapa tahun
terakhir. Nilai yang hilang adalah masalah yang signifikan dalam penambangan
data, analisis big data, dan alur pengambilan keputusan berbasis ML, karena hasil
penambangan atau analisis akhir dapat terpengaruh secara negatif ketika data yang
tidak lengkap tidak diperhitungkan dengan benar (Hasan et al., 2021). Upaya
perbaikan telah dilakukan dalam beberapa penelitian yang mendasari metode GAN,
termasuk penelitian yang disajikan dalam (J. Yoon et al., 2018a) mengusulkan
perbaikan dalam metode baru, yaitu Generative Adversarial Imputation Nets
(GAIN) (J. Yoon et al., 2018b). Dalam metode ini, generator secara akurat
memperhitungkan data yang hilang, dan diskriminator bertujuan untuk
membedakan antara komponen yang diamati dan diperhitungkan. Perbaikan lebih
lanjut terhadap GAIN dilakukan dengan penelitian (Shahbazian & Trubitsyna,
2023), di mana idenya adalah menggunakan dekonvolusi pada generator dan
diskriminator (DEGAIN). Metode ini melakukan perbaikan dengan menambahkan
dekonvolusi untuk menghilangkan korelasi antar data. Perbaikan metode imputasi
dilakukan berdasarkan karakteristik struktur data ((Rosado-Galindo & Davila-
Padilla, 2020; Sefidian & Daneshpour, 2019) dan karakteristik nilai data. Pada saat
yang sama, penelitian yang berfokus pada karakteristik nilai data masih jarang
dilakukan. Karakteristik nilai data merupakan langkah awal yang penting untuk
melakukan imputasi yang akurat. Perbedaan nilai data yang tinggi akan

mengakibatkan hasil yang tidak akurat dalam pemrosesan data.

Dalam penelitian ini, kami mengoptimalkan metode GAIN (J. Yoon et al.,
2018b), algoritma berbasis GAN, dengan mengembangkan versi yang
disempurnakan yang disebut sebagai CN-GAIN. Metode CN-GAIN meningkatkan

GAIN dengan memasukkan tugas prapemrosesan data sebagai langkah awal



sebelum imputasi, dengan mempertimbangkan karakteristik data yang ada.
Langkah-langkah prapemrosesan ini meliputi klasifikasi data menggunakan
metode k-means dan normalisasi/denormalisasi menggunakan scaler yang kuat.
Tujuan klasifikasi data adalah untuk mengkategorikan data berdasarkan
karakteristik yang melekat (El-Bakry et al., n.d.). Sementara itu, normalisasi dan
denormalisasi memastikan bahwa tidak ada nilai data yang mendominasi kumpulan
data secara tidak proporsional. Kami mengevaluasi kinerja metode yang kami
usulkan menggunakan kumpulan data UKM dari sebuah kota di Provinsi Sumatera
Selatan. Evaluasi tersebut meliputi pengukuran akurasi dan beberapa metrik
kesalahan seperti Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
dan Mean Squared Error (MSE).

Penelitian ini dimaksudkan untuk meningkatkan kinerja dan efisiensi
waktu pada model integrasi data, sehingga dapat meningkatan kualitas data yang
tersimpan di data warehouse dengan menggunakan metode-metode data mining.
Dengan proses integrasi data yang baik dan data yang berkualitas akan mendukung
Business Intelligence dalam ketepatan pengambilan keputusan bisnis, khususnya

dalam pengelolaan dan pengembangan UMKM.

1.2 RUMUSAN MASALAH

Proses integrasi data merupakan aspek penting dalam business intelligence,
dimana proses integrasi data akan menyediakan data pada data warehouse yang
digunakan dalam pengambilan keputusan. Kualitas data yang tersimpan di data
warehouse sangat dipengaruhi oleh model pendekatan dalam integrasi data. Dengan
demikian masalah-masalah berikut ini perlu dikaji lebih lanjut dan mendalam guna

menyelesaikan permasalah diatas, yaitu:
1. Bagaimana meningkatkan kualitas data dalam proses integrasi dengan
penedekatan ETL, khususnya pada proses ekstrak data sebagai gerbang

masuknya ada di business intelligence?



Bagaimana algoritma k-Means Clustering dapat mengelompokkan dataset
sebelum dilakukan imputisasi data?

Bagaimana algoritma robus sceler dapat menormalisasi dan mendenormalisasi
data untuk mengurangi outleyer dataset sebelum dilakukan imputisasi data.
Bagaiman mengoptimalkan model GAIN dalam meningkatkan kualitas data dari
data yang tidak lengkap sebelum dilakukan proses transformasi data?
Bagaiaman rancangan kerangka kerja integrasi data dalam business

intelligence?

1.3 TUJUAN PENELITIAN

Penelitian ini membuat model konseptual integrasi data dengan

memperhatikan karakteristik big data. Dengan demikian tujuan penelitian yang

akan dicapai dalam disertasi ini adalah sebagai berikut:

1.

Melakukan perbaikan proses ETL khususnya ekstrak dan transformasi
sebelum disimpan pada data warehouse.

Meningkatkan kualitas data dengan melakukan imputisasi data pada dataset
dengan nilai null.

Merancang model integrasi data untuk business intelligence yang

menyediakan informasi berkualitas dalam pengambilan keputusan.

1.4 MANFAAT PENELITIAN

Hasil penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat bagi berbagai pihak untuk

berbagai hal sebagai berikut:

1.

Menghasilkan model pendekatan integrasi data yang tepat, khususnya pada
pengelolaan dan pengembangan UMKM pada dinas pemerintah.
Menyediakan data berkualitas yang dapat digunakan dalam business
intelligence guna mendukung pengambilan keputusan bisnis.

Menghasilkan kerangka kerja business intelligence yang sesuai dengan

kebutuhan khususnya dalam pengelolaan dan pengembangan UMKM.



1.5 BATASAN PENELITIAN
Penelitian ini dibatasi pada elemen integrasi data pada business intelligence,
khususnya pada ekstrak dan transform, untuk load tidak dibahas dalam penelitian
ini. Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang
berasal dari hasil pengumpulan data yang dilakukan oleh dinas koperasi dan
UMKM Provinsi Sumatera Selatan dalam bentuk excel. Optimalisasi metode yang

digunakan adalah dari metode deep learning.

1.6 SISTEMATIKA LAPORAN

Pada bagian ini menjelaskan sistematika laporan penelitian secara garis

besar, yang dijelaskan menjadi 5 (lima) bab sebagai berikut:

BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini berisikan uraian mengenai elemen pada business intelligence
khususnya pada integrasi data dan permasalahannya sehingga menjadi
alasan dilakukannya pada penelitian Disertasi ini. Bab ini juga menyajikan
permasalahan yang timbul, tujuan penelitian dan manfaat yang diperoleh

dari penelitian ini dengan batasan penelitian.

BAB 2 LANDASAN TEORI
Bab ini berisi toeri-teori yang terkait dengan penulisan Disertasi ini serta
menguraikan hasil-hasil penelitian yang telah dilakukan oleh peneliti
sebelumnya yang juga berkenaan dengan penelitian ini. Bab ini merupakan

rujukan dasar untuk membahas objek yang akan diteliti.

BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini berisi metodologi yang menggambarkan langkah-langkah
sistematis yang dilakukan oleh peneliti guna mencapai tujuan penelitian.

Langkah-langkah sistematis tersebut diarahkan untuk menghasilan suatu
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pengembangan atau penciptaan baru dari metode sebelumnnya yang sesuai

dengan topik penelitian.

BAB 4 HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini berisi uraian dari hasil penelitian dari penerapan kerangka model
integrasi yang dilakukan melalui serangkaian penggunaan model. Bab ini
juga memaparkan hasil dari proses kerangka integrasi data yang dilakukan

dan juga hasil uji yang dilakukan oleh peneliti.

BAB 5 PENUTUP
Bab ini berisi kesimpulan yang secara singkat menjelaskan pokok-pokok
hasil penelitian dan saran untuk pengembangan penelitian pada masa yang

akan dating.
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