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Abstrak

Institut Teknologi Bisnis AAS Indonesia merupakan salah satu lembaga pendidikan
perguruan tinggi yang ada dijawa tengah. Permasalahan lama studi setiap mahasiswa
biasanya disebabkan atau dipengaruhi oleh banyak faktor, sehingga perlu dibuat sistem
prediksi kelulusan mahasiswa untuk mengetahui faktor apa saja yang dapat mempengaruhi
kelulusan mahasiswa. Sistem yang dirancang adalah sistem prediksi tingkat kelulusan
mahasiswa pada tepat atau terlambatnya studi menggunakan metode data mining dengan
algoritma naive bayes. Kriteria yang digunakan dalam memprediksi tingkat kelulusan adalah
Prodi, Gender, Asal Sekolah, Rata-rata SKS dan Asdos. Sistem dioleh menggunakan Microsoft
Excel dan Pengujian Sistem Menggunakan Tools RapidMiner. Dalam perhitungannya
menggunakan Data sampel untuk data training berjumlah 13 data, untuk testing berjumlah 5
data. Hasil Penelitian dalam Uji sistem telah memiliki tingkat akurasi 80%, recall 50% dan
presisi 100%.

Kata Kunci— Prediksi, Lama Studi, Naive Bayes

Abstract

AAS Indonesia Institute of Business Technology is one of the higher education
institutions in Central Java. The problem of length of study for each student is usually caused or
influenced by many factors, so it is necessary to create a student graduation system to find out
what factors can affect student graduation. The system designed is a predictive system for
student graduation rates that are right or late in studies using data mining methods with nave
Bayes algorithms. The criteria used in predicting the graduation rate are Study Program,
Gender, School Origin, Average Credits and Asdos. The system is obtained using Microsoft
Excel and System Testing is using RapidMiner Tools. In the calculations using sample data for
training data, which amounted to 13 data, for testing as many as 5 data. The results of the
research in the system test have 80% accuracy, 50% recall and 100% precision.

Keywords— Prediction, Length of Study, Naive Bayes

1. PENDAHULUAN

Instutut Teknologi Bisnis AAS Indonesia merupakan salah satu Perguruan Tinggi yang
berperan penting dalam menjalankan tri darma perguruan tinggi. Teknologi komputasi dan
media penyimpanan telah memungkinkan manusia untuk mengumpulkan dan
menyimpan data dari berbagai sumber dengan jangkauan yang amat luas. Meskipun
teknologi basis data modern telah menghasilkan media penyimpanan yang besar,
Teknologi untuk membantu menganalisis, memahami, atau bahkan memvisualisasikan
data belum banyak tersedia. Hal inilah yang melatarbelakangi  dikembangkannya
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konsep data mining. Lama studi dari mahasiswa sangatlah penting bagi mahasiswa itu
sendiri dan tentunya bagi program studi dalam rangka untuk menentukan langkah-
langkah yang diperlukan agar perjalanan studi mahasiswa menjadi lancar.
Permasalahan lama studi setiap mahasiswa biasanya disebabkan atau dipengaruhi oleh
banyak faktor, sehingga perlu dibuat sistem prediksi kelulusan mahasiswa untuk
mengetahui faktor apa saja yang dapat mempengaruhi kelulusan mahasiswa.

Ada beberapa penelitian yang telah diteliti sebelumnya  tentang prediksi
kelulusan mahasiswa diantaranya menurut Huda[l] dalam penelitiannya “aplikasi
data ining untuk menampilkan tingkat kelulusan mahasiswa dengan studi kasus
FMIPA Universitas Diponegoro” dengan menggunakan metode data mining dengan
algoritma apriori menyebutkan bahwa data proses masuk, asal sekolah, kota asal dan
program studi menjadi pertimbangan dalam menentukan tingkat kelulusan.
Sedangkan menurut Meinanda [2] dalam penelitiannya tentang prediksi masa studi
sarjana dengan menggunakan metode artifical neural network menyebutkan bahwa
masa studi seorang sarjana dipengaruhi oleh IPK, jumlah mata kuliah yang
diambil, jumlah mata kuliah yang mengulang, jumlah mata kuliah tertentu.

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memprediksi tingkat
kelulusan mahasiswa adalah metode klasifikasi Naive Bayes. Beberapa penelitian
tentang metode klasifikasi Naive Bayes diantaranya adalah, “Penerapan Data
Mining Untuk Evaluasi Kinerja Akademik Mahasiswa Menggunakan Algoritma
Naive Bayes Classification” yang memiliki tingkat keberhasilan 70%, sedangkan
algoritma Naive Bayes untuk perkiraan waktu studi mahasiswa memiliki tingkat
keberhasilan 80%. Berdasarkan kajian penelitian tingkat kelulusan mahasiswa
menggunakan metode Naive Bayes memiliki akurasi tinggi dibandingkan metode-
metode lainnya. Untuk itu peneliti menggunakan metode Naive Bayes untuk meneliti
kelulusan mahasiswa dengan kriteria yang digunakan diantaranya nama, nim, jurusan,
gener, asal sekolah, nilai rata-rata sks dan asisten ahli, tahun lulus, kategori kelulusan
(tepat waktu, tidak tepat waktu). Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini
adalah mengetahui prediksi lama masa studi dari setiap mahasiswa yang telah
menempuh  kuliah hingga minimal semester IV dengan menggunakan dasar data
kelulusan sebelumnya.

Adapun beberapa manfaat yang diharapkan pada penelitian ini adalah
dengan mengetahui prediksi dari lama masa studi, maka dapat diambil manfaat
bagi mahasiswa khususnya untuk memperhatikan perjalanan studinya dan umumnya
bagi program studi untuk melakukan tindakan preventif berkaitan dengan lama studi
setiap mahasiswa tersebut.

2. METODE PENELITIAN

Menurut Gartner Group, data mining adalah suatu proses menemukan hubungan
yang berarti, pola, dan kecenderungan dengan memeriksa dalam sekumpulan besar data
yang tersimpan dalam penyimpanan dengan menggunakan teknik pengenalan pola
seperti teknik statistik dan matematika. Keluaran dari data mining ini bisa dipakai untuk
memperbaiki pengambilan keputusan di masa depan[3].
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Penelitian ini menggunakan teknik dalam metode mining dengan beberapa
tahapan penelitian sebagai berikut:

a. Identifikasi Masalah.
Mengidentifikasi masalah-masalah yang relevan dengan penelitian ini yaitu bagaimana
cara mencari perkiraan waktu studi mahasiswa.

b. Pengumpulan Data

Menyiapkan data-data yang dibutuhkan, yaitu data berkaitan dengan identitas pribadi
dari mahasiswa dan nilai matakuliah yang telah ditempuh oleh mahasiswa hingga
menyelesaikan seluruh sks yang telah ditentukan dan telah dinyatakan lulus. Data nilai
matakuliah yang telah ditempuh hanya diambil sampai dengan semester IV dan
kemudian dihitung indeks prestasinya (IPK) secara kumulatif sampai dengan semester
IV. Data akademik mahasiswa di dapat dari bagian akademik jurusan akuntansi dan
ekonomi syariah dan manajemen pajak di ITB AAS Indonesia. Dan data kelulusan di
dapat dari Koordinator TA. Data yang di ambil merupakan data mahasiswa tahun
2020 sampai 2021 yang sudah dinyatakan lulus, yang nantinya data tersebut
merupakan data training. Data mahasiswa tahun 2020 smpai 2021 yang diasumsikan
belum lulus merupakan data target[4].

Metode yang digunakan dalam pengambilan data tersebut adalah secara random
atau acak dari setiap tahun mahasiswa. Sumber Data: data yang digunakan dalam
penelitian ini terdiri dari beberapa sumber data, yaitu data asli (master) Mahasiswa, data
mata kuliah, dan data Kelulusan.

Setelah seluruh data terkumpul, selanjutnya dilakukan tahapan proses data
mining,yaitu[5].

1. Pembersihan data (cleaning)
Setelah data di peroleh, maka akan ditemukan data-data yang tidak lengkap. Untuk
itu diperlukan tahapan pembersihan data yaitu membuang data-data yang tidak
lengkap.

2. Integrasi Data (data integration).
Integrasi data yaitu penggabungan data.

3. Seleksi Data.
Seleksi data, yaitu menyeleksi data-data yang akan digunakan.

4. Transformasi data.
Transformasi data yaitu pengubahan data atau penggabungan data ke dalam
format yang sesuai untuk diproses.

5. Proses Mining.
Proses mining yaitu merupakan proses utama saat metode diterapkan untuk
menemukan hasil prediksi kelulusan mahasiswa.

c. Konversi Data
Untuk mempermudah dalam proses mining selanjutnya maka dilakukan
proses konversi kedalam bentuk yang dapat diolah dengan alat bantu data
mining yang ada. Selanjutnya dengan menggunakan alat bantu Microsoft Excel
yang berguna untuk membantu proses perhitungan Algoritma Naive Bayes. Sehingga
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dapat menentukan kelas (prediksi) dari sebuah record data baru dengan berdasar data
training tersebut[6].

d. Analisa

1. Analisa permasalahan.

Berkaitan dengan mengidentifikasi kebutuhan dalam suatu penelitian. Akan dijelaskan
mengenai permasalahan yang terjadi dan bagaimana tahap penyelesaian masalah
tersebut.

2. Analisa kebutuhan data

Akan di jelaskan mengenai data-data apa saja yang diperlukan dalam pembuatan
sistem ini.

3. Analisa metode naive bayes

Teorema Bayes memiliki bentuk umum sebagai berikut [4]:

P (Ci|X) = P(X | Ci) . P (Ci)
P (X)

Keterangan rumus:

X = Data dengan class yang belum diketahui

Ci = Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik

P(Ci|X) = Probabilitas hipotesis Ci berdasarkan kondisi x (posteriori prob.)
P(Ci) = Probabilitas hipotesis Ci (prior prob.)

P(X|Ci) = Probabilitas X berdasarkan kondisi tersebut

P(X) = Probabilitas dari X

Untuk menentukan atau memprediksi pilihan kelas, digunakan peluang
maksimal dari seluruh kelas dengan fungsi:

argmax Ci = P(X|Ci) P (Ci)
P(X)

Karena nilai P(X) konstan untuk semua kelas, maka P(X) dapat diabaikan sehingga
menghasilkan fungsi:

Fe(X) = argmax Ci = P(X|Ci) P (Ci)

Keterangan rumus:

Fc(X) = output hasil klasifikasi naive bayes argmax
Ci = nilai mak dari kelas

P(Ci) = peluang dari kategori yang diberikan
P(X|Ci) = kategori pada suatu class.

Setelah kedua peluang diatas dicari nilainya masing-masing, maka kemudian dua nilai
peluang tersebut dipilih yang mempunyai nilai yang lebih besar menjadi
kesimpulan kelas yang dicari dari data yang diprediksi[7].
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Adapun tahapan algoritma Naive bayes dalam sistem adalah:
a. Mulai
b. Baca data training
1. Hitung P(Ci) untuk setiap kelas
2. Hitung P(X|Ci) untuk setiap kriteria dan setiap kelas
3. Cari P(X|Ci) yang paling besar menjadi kesimpulan
c. Tampilkan hasil prediksi
d. Selesai

e. Perancangan Model

Model dikembangkan dengan menggunakan Tools Microsoft Excel yang berguna untuk
melakukan proses perhitungan Algoritma Naive Bayes dalam melakukan sistem
prediksi lama studi di ITB AAS Indonesia[8].

f. Implementasi dan Pengujian

1. Implementasi

Pada proses implementasi ini akan dilakukan pembuatan modul-modul yang telah
dirancang dalam tahap perancangan kedalam bahasa pemrograman. Implementasi
sistem akan dilakukan dengan spesifikasi sebagai berikut:

Perangkat Lunak yang digunakan sebagai berikut :

- Sistem operasi : Windows 7 Ultimate

- Bahasa pemrograman : PHP versi 5.3.8

- Tools perancangan : Notepad ++ versi 5.8.2

- Web server : Apache Web Server Version 2.2.21

- Database : MySQL Database Version 5.0.8

Perangkat keras yang akan digunakan dalam pembuatan dan penerapan aplikasi ini:
- Processor : Intel Pentium
- Memori (RAM) : 2.00 GB

2. Pengujian
Pengujian merupakan tahapan dimana aplikasi akan dijalankan, tahap pengujian
diperlukan untuk menjadi ukuran bahwa sistem dapat dijalankan sesuai dengan tujuan.

Tahap pengujiannya yaitu:

a. Pengujian black box, pengujian ini berfokus pada tingkah laku aplikasi yang
telah dirancang. Pengujian ini bertujuan untuk memastikan sistem yang telah dibangun
sesuai dengan analisa dan perancangan.

b. Pengujian tingkat akurasi sistem yang mana terdiri dari tingkat akurasi sistem dalam
data training dan tingkat akurasi sistem di luar data training. Akurasi diukur
menggunakan rumus akurasi dan laju eror di bawah ini [9].

Akurasi = jumlah data yang diprediksi secara benar x 100%
Jumlah data yang diprediksi
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g. Kesimpulan dan Saran
Dalam tahapan ini dapat ditentukan kesimpulan terhadap hasil pengujian yang telah
dilakukan untuk mengetahui apakah implementasi sistem yang telah dilakukan dapat
beroperasi dengan baik dan sesuai dengan tujuan yang diinginkan serta memberikan
saran-saran untuk penyempurnaan dan pengembangan penelitian selanjutnya[10].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijelaskan hasil dari analisis masalah, analisis data, hasil
analisis metode klasifikasi Naive Bayes untuk prediksi kelulusan mahasiswa, dan perancangan
sistem serta hasil implementasi , terakhir pengujian dan analisis hasil pengujian.

3.1 Analisis Masalah

Setiap perguruan tinggi baik negeri maupun swasta tentunya memiliki kebijakan
kurikulum yang berbeda. Di ITB AAS Indonesia khususnya pada 3 program studi
tingkat kelulusan masih terbilang rendah hal ini disebabkan oleh beberapa faktor,
yang diantaranya: kurangnya strategi mahasiswa dalam belajar, sistem pengajaran
yang kurang baik dan adanya perbedaan kemampuan setiap mahasiswa. Dari
beberapa faktor tersebut menyebabkan banyak mahasiswa yang menempuh masa studi
lebih dari lima tahun.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut maka penulis membuat solusi
mengimplementasikan data mining untuk memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa.
Dengan memanfaatkan sistem data mining khususnya algoritma kalasifikasi Naive
Bayes dibuat sebuah perancangan aplikasi untuk memprediksi masa studi mahasiswa
berdasarkan data pribadi mahasiswa dan data nilai (IPK) mahasiswa, dengan tiga
kategori yaitu cepat, sedang dan lambat. Dengan adanya aplikasi ini diharapkan
dapat dimanfaatkan dosen dan staff jurusan untuk memprediksi

kelulusan mahasiswa dalam masa studinya.

3.2. Analisis Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari beberapa sumber data, yaitu data
asli (master) Mahasiswa, data mata kuliah, dan data Kelulusan. Setelah seluruh data
terkumpul, selanjutnya dilakukan proses tahapan data mining yaitu:

1. Pembersihan data (cleaning).

Setelah data di peroleh, maka akan ditemukan data-data yang tidak lengkap. Untuk itu
diperlukan tahapan pembersihan data yaitu membuang data-data yang tidak lengkap.

2. Integrasi Data (data integration).
Setelah data di Cleaning, maka proses selanjutnya adalah integrasi data yaitu
penggabungan data asli (master) Mahasiswa, data mata kuliah, dan data Kelulusan.

3. Seleksi Data.

Proses selanjutnya adalah seleksi data, yaitu menyeleksi data-data yang akan
digunakan. Data yang digunakan adalah No, Jurusan, Gender, Asal Sekolah, Rerata
SKS dan Asisten. Untuk Label yaitu Tepat dan Terlambat. Hasilnya dapat dilihat pada
tabel 1.

N
(S}
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Langkah Perhitungan Algoritma Naive Bayes

o Se@ o a0 o

Menentukan Dataset

Menghitung Query Label Tepat/Terlambat)

Menghitunga Query Variabel Jurusan berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Menghitunga Query Variabel Gender berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Menghitunga Query Variabel Asal Sekolah berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Menghitunga Query Variabel Rata SKS berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Menghitunga Query Variabel Asisten dosen berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Melakukan Uji Prediksi

Evaluasi Sistem Model

Uji Model RapidMiner

Berdasarkan Tahapan Implementasi dari Algoritma Naive Bayes

1

. Menentukan Dataset

Dataset yang dipergunakan dalam penelitian ini hanya menggunaka data sampel
sebanyak 13 data training seperti ditunjukan pada tabel 1.

Tabel 1. Hasil Seleksi Data

NO JURUSAN GENDER ASAL_SEKOLAH RERATA_SKS ASISTEN LAMA_STUDI

1 | AKUNTANSI | PRIA SURAKARTA SKS>18 TIDAK | TERLAMBAT
2 | AKUNTANSI | PRIA SURAKARTA SKS > 18 TIDAK | TERLAMBAT
3 | AKUNTANSI | PRIA SURAKARTA SKS > 18 TIDAK | TERLAMBAT
4 | EKONOMI WANITA | SURAKARTA SKS>18 TIDAK | TERLAMBAT
5 | EKONOMI WANITA | LUAR SKS>18 TIDAK | TERLAMBAT
6 | EKONOMI PRIA LUAR SKS>18 TIDAK | TERLAMBAT
7 | EKONOMI PRIA SURAKARTA SKS > 18 YA TEPAT
8 | AKUNTANSI | PRIA SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK | TERLAMBAT
9 | AKUNTANSI | WANITA | SURAKARTA SKS <=18 TIDAK | TERLAMBAT
10 | EKONOMI PRIA SURAKARTA SKS>18 YA TEPAT
11 | LAIN PRIA SURAKARTA SKS > 18 TIDAK | TERLAMBAT
12 | EKONOMI PRIA LUAR SKS <= 18 TIDAK | TERLAMBAT
13 | EKONOMI WANITA | SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK | TEPAT
2. Menghitung Query Label (Tepat/Terlambat)
Dalam menentukan perhitungan nilai label Tepat/Terlambat menggunakan Rumus di
Microsoft Excel
Tepat = COUNTIF(H4:H16:K5)/13 = 23%
Terlambat = =COUNTIF(H4:H16;L5)/13 = 77%
3. Menghitunga Query Variabel Jurusan berdasarkan kelas Tepat/Terlambat

Hasil Perhitungan nilai Tepat/Terlambat pada Variabel Jurusaun dapat dilihat pada
tabel 2.
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Tabel 2. Query Variabel Jurusan

PJ=] | ... TEPAT TERLAMBAT
EKONOMI 100% 40%
AKUNTANSI 0% 50%
LAIN 0% 10%

Rumus Perhitungan
Tepat = COUNTIFS($C$4:$C$16;$6;$H$4:$H$16;K$5)/COUNTIF($HS$4:$H$16;K$5)
Terlambat = COUNTIFS($C$4:$C$16;$J6;3H$4:3H$16;L$5)/COUNTIF($H$4:$H$16;L$5)

4. Menghitunga Query Variabel Gender berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Hasil Perhitungan nilai Tepat/Terlambat pada Variabel Jurusaun dapat dilihat pada
tabel 3.

Tabel 3. Query Variabel Gender

P(G=] | ... TEPAT TERLAMBAT
PRIA 67% 70%
WANITA 33% 30%

Rumus Perhitungan
Tepat = COUNTIFS($D$4:$D$16;$J11;$H$4:$H$16;K$5)/COUNTIF($HS4:$H$16;K$5)
Terlambat = COUNTIFS($D$4:$D$16;$J11;$H$4:$H$16;L$5)/COUNTIF($HS4:$H$16;L$5)

5. Menghitunga Query Variabel Asal Sekolah berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Hasil Perhitungan nilai Tepat/Terlambat pada Variabel Asal Sekolah dapat dilihat
pada tabel 4.

Tabel 4. Query Variabel Asal Sekolah

P(A=| | ... TEPAT TERLAMBAT
SURAKARTA 100% 70%
LUAR 0% 30%

Rumus Perhitungan
Tepat = COUNTIFS($E$4:$E$S16;$J15;$H$4:$H$16;K$5)/COUNTIF(SHS4:$H$16;K$5)
Terlambat = COUNTIFS($E$4:$E$16;$J15;$H$4:$H$16;L.$5)/COUNTIF($H$4:$H$16;L$

6. Menghitunga Query Variabel Rata SKS berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Hasil Perhitungan nilai Tepat/Terlambat pada Variabel Rerata SKS dapat dilihat
pada tabel 5.

Tabel 5. Query Variabel Rerata SKS

P(R=||... TEPAT TERLAMBAT
SKS>18 67% 70%
SKS<=18 33% 30%
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Rumus Perhitungan
Tepat= COUNTIFS($F$4:$F$16;$N6;$HS4:$HS$16;0$5)/COUNTIF(SH$4: $H$16;K$5)
Terlambat = COUNTIFS($F$4:$F$16;$N6;$H$4:$H$16;P$5)/COUNTIF($H$4:$H$16;L$5)

7. Menghitunga Query Variabel Asisten dosen berdasarkan kelas Tepat/Terlambat
Hasil Perhitungan nilai Tepat/Terlambat pada Variabel Asal Sekolah dapat dilihat
pada tabel 6.

Tabel 6. Query Variabel Asal Sekolah

TEPAT TERLAMBAT

P(ASI=] | ...

YA
TIDAK

Rumus Perhitungan
Tepat = COUNTIFS($G$4:$G$16;$N11;$H$4:$H$16;0$5)/COUNTIF($H$4:$H$16;K$5)
Terlambat = COUNTIFS($G$4:$G$16;$N11;$H$4:$H$16;P$5)/COUNTIF($H$4:$H$16;L$5)

8. Melakukan Uji Prediksi
Dalam melakukan Uji Prediksi disini peneliti menggunakan 5 data testing secara
acak seperti ditunjukan pada tabel 7.

Tabel 7. Uji Prediksi
ASAL_SEKOLAH RERATA_SKS

LAMA_STUDI

JURUSAN GENDER ASISTEN

DATARIIL
1 |1ps WANITA | SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK | TERLAMBAT
2 | 1PA PRIA SURAKARTA SKS > 18 YA TEPAT
3 | LAIN PRIA SURAKARTA SKS > 18 TIDAK | TERLAMBAT
4 | IPA PRIA LUAR SKS <= 18 TIDAK | TERLAMBAT
5 | IPA WANITA | SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK | TEPAT

Berdasarkan hasil perhitungan dengan Algoritma Naive Bayes maka diperoleh hasil
prediksi seperti ditunjukan pada tabel 8.

Tabel 8. Hasil Prediksi Metode Naive Bayes

JURUSAN GENDER ASAL_SEKOLAH RERATA SKS ASISTEN L'?,'\Fg'éﬁlslglm
1 |IPS WANITA | SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK TERLAMBAT
2 | IPA PRIA SURAKARTA SKS > 18 YA TEPAT
3 | LAIN PRIA SURAKARTA SKS > 18 TIDAK TERLAMBAT
4 | IPA PRIA LUAR SKS <= 18 TIDAK TERLAMBAT
5 | IPA WANITA | SURAKARTA SKS <= 18 TIDAK TERLAMBAT

9. Evaluasi Sistem Model
Tahap terakhir yakni melakukan uji evaluasi sistem dengan membandingkan antara
hasil label data riil dengan hasil label data prediksi. Adapun proses perbandingnnya
dapat dilihat pada tabel 9.
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Tabel 9. Perbandingan Uji Testing Algoritma Naive Bayes
NO LAMA_STUDI CLASS PREDICTION TEPAT TERLAMBAT

1 | TERLAMBAT TERLAMBAT 0,0% 2,4%
2 | TEPAT TEPAT 6,8% 0,0%
3 | TERLAMBAT TERLAMBAT 0,0% 2,6%
4 | TERLAMBAT TERLAMBAT 0,0% 1,9%
5 | TEPAT TERLAMBAT 0,9% 1,9%

Perhitungan Nilai Akurasi Model
Dalam melakukan uji akurasi model dilakukan dengan metode Confusion
Materik. Adapun hasil rekap perhitungannya dapat dilihat pada tabel 10.

Tabel 10. Hasil Rekap Uji Confusion Matrik

. e —— T AKURASI
Predicted |  TEPAT TERLAMBAT

TEPAT

TERLAMBAT

10. Uji Model RapidMiner
Dalam Implementasi pada pengujian sistem, peneliti juga menggunakan Tools
RapidMiner yang berguna untuk melihat desain model dan nilai akurasi model yang
telah dibuat. Adapun desain model implementasi sistem prediksi dapat dilihat pada

) <new process*> — RapidMiner Studio guilicense.rapidminer-studio.educational. label 9.0.003 @ sistem - a
File Edit Process View Comneclions Cloug Sefings Exensions Help
H - B - ews Design Results Turbo Prep Auto Model PO ansudio v
Repository Process Parameters
€ import Data = Process 100% 0 £ O [{ % & Ff| | # Process

W os w loguerbosity init
~ I Local Repositary (o

b [ data o<

» [ kelas-b tee

~ I prediksi (o

o 1att pe 817122 1:09 P

## Iat-dires

Operators

Data Access (50) &
Blending (77}

(v vv~vo~
o]

Validation (29)
v B Performance @0 The root operator which is the outer most operator of
e

every process,
> Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

= ors v Description
P | aristolace « Adtivate Wisdom of Growds - P ‘ "
e e e

Gambar 1. Uji Evaluasi Model Prediksi
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Dalam Implementasi Pada RapidMiner dilakukan bertujuan untuk menguji model yang
telah dibuat, serta untuk melihat nilai prediksi dan akurasi model. Berdasarkan hasil
penerapan dari rapidminer maka diperoleh nilai prediksi yang sama dengan perhitungan
manual di Microsoft Excel seperti ditunjukan pada gambar 2.

[ <new process*> — RapidMiner Studio guilicense rapidminer-studio.educational label 9.0.003 @ sistem -5
File Edit Process View Connections Cloug Sefings Extensions Help
H - D N | Tews: Design Results Turbo Prep Auto Model P Al studio v
| (#/Lacal A ExampleSet (//Local Repository/dataltesis_testing) Repository
% PerformanceVector (Performance) | (#Local © mporvam _.
Result History M ExampleSet (Apply Model)
» [ Samples
E ExampleSet (5 examples, 4 special attibutes, 5 regular atrioutes) Fiter (515 examples): | al v | | [» & community Sampies toonnecies
Row No. LAMA_STUDI | prediction(L.. = confidence(.. = confidence(.. ~JURUSAN GENDER ASAL_SEKO.. RERATA_SK! o=
Data ~ Bl Local Repository (s
1 TERLAMBAT ~ TERLAMBAT 0992 0.008 AKUNTANSI  WANITA SURAKARTA  SKS <= 18 N
2 TEPAT TEPAT 0014 0986 EKONOMI PRIA SURAKARTA  SKS>18 b B kelas-b (o
—
EX 3 TERLAMBAT ~ TERLAMBAT 0974 0.026 LAN PRIA SURAKARTA  SKS>18 ~ I preciksi (=
Sisnetes 4 TERLAMBAT ~ TERLAMBAT 0981 0012 EKONOMI PRIA LUAR SKs <= 18 1 datatesting oo -1 7z oz
H data-raining (e - 1. 711222 650 ¢
5 TEPAT TERLAMBAT 0712 0.288 EKONONI WANITA SURAKARTA  SKS <= 18
» [ processes
—
i@ o 1att ez -1 8
Charts o latdtres oo 1- 118!
»  Cloud Repository
Advanced
Charts
Annotations
< > | [€ >

Gambar 2. Hasil Prediksi Pada Tools RapidMiner

Hasil Prediksi dari Implemtasi dari menggunakan Tools Rapid Miner juga telah diperoleh hasil
yang sama sebesar 80%, seperti ditunjukan pada gambar 3.

g |

] <new process*> - RapidMiner Studio guilicense.rapidmil idio.educationallabel 9.0.003 @ sistem
File Edt Process View Connections Cloug Sefings Exensions Help
H = b N | Design Results. Turbo Prep Auto Model £ mnstudio v
Result History Hl ExampleSat (Apply Model) Repository
| (Local A ExampleSet (Local Repository/dataftesis_testing) © importDats _ .
% PerformanceVector (Performance) | (Local 1
» [ Samples
ooy Table View () PlotView =
% —— » &, Community Samples (zonneci=s
precision H o8
Repmal | accuracy: 80.00% ~ B Local Repository o=
AUC (optimistic) true TERLAMBAT trug TEPAT dase precision b I deta oo
_ s » [ kelas-b o
= pred. TERLAMBAT 3 1 75.00% e ——
= AUC (pessimis tic)
Description pred. TEPAT 0 1 100.00% H datatesting (pe - v1, 711222858 F
class recall 100.00% 50.00% Jemztz
» [ processes
o 1at (e -
o lat-dtree
»  Cloud Repository
v
< > < >

Gambar 3. Hasil Akurasi Pada Tools RapidMiner

|
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4. KESIMPULAN

Penyeberan virus corona yang semakin luas menyebabkan proses pembelajaran
diperkuliahan harus dilakukan secara online daring. Peran teknolog sistem informasi menjadi
hal utama dalam mesolusi proses pembelajaran secara online. Berdasarkan hasil penelitian yang
telah dilakukan selama penelitian tentang Analisis Peran Teknologi Sistem Informasi dalam
Pembelajaran Kuliah dimasa Pandemi Virus Corona menunjukan media online yang digunakan
dalam kuliah daring seperti zoom, edlink, skype, Google Classroom, Google Meet, Whatshapp.
Hasil penelitian menunjukan bahwa Media Google Classroom paling banyak diminati yaitu
55,9% sebagai share materi dan tugas. Sedangkan untuk media Video Conferences yang paling
banyak diminati yaitu Google Meet : 70,6%. Hasil penilaian peran teknologi sistem informasi
berada di point 4 (Baik) sebanyak : 44,1 %. Hal ini menunjukan bahwa peran teknologi sistem
informasi berupa Google Classroom & Google Meet menjadi solusi utama dalam proses
pembelajaran perkuliahan secara daring.

Berdasarkan hasil dan analisis sistem prediksi tingkat kelulusan mahasiswa
menggunakan metode data mining dengan algoritma naive bayes di 3Jurusan ITB AAS
Indonesia ini, dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Sistem prediksi tingkat kelulusan mahasiswa menggunakan metode data mining
dengan algoritma naive bayes ini berhasil dirancang dan diimplementasikan dapat
digunakan untuk memprediksi dari masa studi atau ketepatan masa studi dari
mahasiswa dengan data training dan data testing yang telah diperoleh.

2. Berdasarkan proses perhitungan uji medel dengan menggunakan metode Confusion Matrik
pada 13 data training dan 5 data testing telah diperoleh hasil Akurasi 80%, recall 50% dan
presisi 100%.

3. Model yang telah dikembangkan ini dapat membantu bagian pusat unit informasi dalam
memberikan informasi perkiraan mahasiswa akan tepat atau terlambat kuliahnya, sehibgga
kampus dapat lebih cepat dalam menangani pada sistem yang diprediksi akan terlambat.

5.SARAN

Penelitian ini dilakukan berdasarkan hasil data sampel dari ITB AAS Indonesia
Surakarta serta hanya di implementasikan Microsoft Excel dan Tools RapidMiner serta belum
dikembangakan kedalam suatu bentuk Aplikasi. Maka bagi peneliti selanjutnya dapat
mengembangkan penelitini degnan membuat aplikasi sistem prediksi sehingga hal tersebut
dapat memberikan kontribusi lebih bagi kampus dan perguruan teinggi yang lainnya.
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