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Abstrak

Penelitian ini difokuskan untuk mengevaluasi kinerja akademik mahasiswa STMIK Dipanegara
Makassar pada tahun ke-2 dan diklasifikasikan dalam kategori mahasiswa yang dapat lulus tepat waktu
atau tidak. Input dari sistem ini adalah data induk mahasiswa dan data akademik mahasiswa. Sampel nilai
yang digunakan untuk data latih dan testing adalah nilai mahasiswa angkatan 2008-2011 yang sudah
dinyatakan lulus, sedangkan mahasiswa angkatan 2013-2014 dan belum lulus akan digunakan sebagai
data target. Data input akan diproses menggunakan teknik data mining algoritma Naive Bayes Classifier
(NBC) untuk membentuk tabel probabilitas sebagai dasar proses klasifikasi kinerja akademik mahasiswa
yang kelulusannya akan diklasifikasikan dan memberikan rekomendasi untuk proses kelulusan tepat
waktu yang paling tepat dengan nilai optimal berdasarkan histori nilai yang telah ditempuh mahasiswa.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa faktor yang paling berpengaruh dalam penentuan klasifikas kinerja
akademik mahasiswa yaitu Indeks Prestasi (1P) semester 1,2,3,4 dan jenis kelamin. Sehingga faktor-faktor
tersebut dapat digunakan sebagai bahan evaluas bagi pihak pengelola STMIK Dipanegara. Pengujian
pada beberapa data mahasiswa angkatan 2008-2011 yang diambil secara acak, algoritma NBC
menghasilkan nilai akurasi 92,3%.

Kata kunci — Algoritma Naive Bayes Classifier, Kinerja Akademik Mahasi swa.

Abstract

This study focused on evaluating the students academic performance STMIK Dipanegara
Makassar in year 2 and classified under the categories of students who can graduate on time or not. The
input of this system is the master data of students and student academic data. Sample values used for
training data and testing is the value of 2008-2011 generation students who already passed, while the
younger students have not passed the 2013-2014 and will be used as target data. Input data will be
processed using data mining techniques Naive Bayes classifier algorithm (NBC) to establish a probability
table as the basis of the classification process academic performance of students whose graduation will
be classified and provide recommendations for the process of graduation on time most appropriate to the
optimum value based on historical values that have been taken college student. The test results showed
that the most influential factor in determining the classification of students academic performance is
Grade (IP) semesters 1,2,3,4 and gender. So that these factors can be used as an evaluation for the
manager STMIK Dipanegara. Tests on some data 2008-2011 generation students are captured at
random, the algorithm NBC produces a value 92.3% accuracy.

Keywords— Naive Bayes classifier algorithm, Sudent Academic Performance.

1. Pendahuluan

Mahasiswa merupakan salah satu aspek penting dalam evaluasi keberhasilan penyelenggaran
program studi pada suatu perguruan tinggi. Pemantauan mahasiswa yang masuk, peningkatan
kemampuan mahasiswa, dan rasio kelulusan terhadap jumlah total mahasiswa, dan kompetensi lulusan
semestinya mendapatkan perhatian yang serius untuk memperoleh kepercayaan stakeholder dalam
menilai dan menetapkan kel ulusannya.

Berdasarkan uraian di atas, pada penelitian ini akan dibuat sebuah sistem untuk
mengklasifikasikan kelulusan mahasiswa dengan cara mengevaluasi kinerja pada tahun pertama dan
tahun kedua. Pada penelitian ini, digunakan teknik data mining untuk menemukan pola kelulusan



mahasi swa yang sudah lulus, kemudian dijadikan dasar untuk mengklasifikasikan mahasi swa tahun kedua
yang bisalulus tepat waktu dan yang tidak.

Data mining adalah proses menemukan hubungan dalam data yang tidak diketahui oleh
pengguna dan menyajikannya dengan cara yang dapat dipahami sehingga hubungan tersebut dapat
menjadi dasar pengambilan keputusan. Teknik data mining yang akan digunakan dalam penelitian ini
adalah agoritma NBC yang merupakan sebuah pengklasifikasian probabilitas sederhana yang
mengaplikasikan teorema bayes. Algoritma NBC dapat mengolah data kuantitatif dan data diskrit yang
hanya memerlukan sgjumlah kecil data pelatihan untuk perhitungan estimasi peluang yang dibutuhkan
untuk klasifikasi. Perhitungan Algoritma NBC dibandingkan dengan algortima klasifikas yang lain lebih
cepat karena hanya menguji probabilitas dengan menemukan class yang sama dari data training. |de dasar
dari Teorema Bayes adalah menangani masalah yang bersifat hipotesis yakni mendesain suatu klasifikas
untuk memisahkan objek.

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan di atas, maka pokok permasalahannya yaitu
bagai mana mengklasifikasikan mahasiswa yang telah menyelesaikan 4 semester yang dapat lulus tepat
waktu dan yang tidak dapat lulus tepat waktu dengan melihat pola kelulusan mahasiswa STMIK
Dipanegara Makassar beberapa periode sebel umnya menggunakan Algoritma Naive Bayes Classifier ?

2. Metode Pendlitian

Metode Penelitian (bisa meliputi analisa, arsitektur, metode yang dipakai untuk menyelesaikan
masalah, implementasi), dalam bahasan ini penulis bisa menguraikan bagaimana penelitian tersebut akan
dilakukan.

2.1. Datamining

2.1.1. Definisi Data Mining

Data mining adalah adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah dari suatu kumpulan
data berupa pengetahuan yang selamaini tidak diketahui secara manual[1].

Istilah data mining memiliki hakikat sebagai dispilin ilmu yang tujuan utamanya adalah untuk
menemukan, menggali, atau menambang pengetahuan dari data atau informasi yang kita miliki. Data
mining, sering juga disebut sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD). KDD adalah kegiatan
yang meliputi pengumpulan, pemakaian data, historis untuk menemukan keteraturan pola atau hubungan
dalam set data berukuran besar.

2.1.2. Definis Data Mining

Data mining sangat perlu dilakukan terutama dalam mengelola data yang sangat besar untuk
memudahkan aktifitas recording suatu transaksi dan untuk proses data warehousing agar dapat
memberikan informasi yang akurat bagi penggunanya. Alasan utama mengapa data mining sangat
menarik perhatian industri informasi dalam beberapa tahun belakangan ini adalah karena tersedianya data
dalam jumlah yang besar dan semakin besarnya kebutuhan untuk mengubah data tersebut menjadi
informasi dan pengetahuan yang berguna karena sesuai fokus bidang ilmu ini yaitu melakukan kegiatan
mengekstraksi atau menambang pengetahuan dari data yang berukuran/berjumlah besar, informasi inilah
yang nantinya sangat berguna untuk pengembangan. Langkah-langkah untuk melakukan data mining
dapat dilihat pada gambar 1.
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Gambar 1. Contoh Konsep Data Mining [2]

1. Data cleaning (untuk menghilangkan noise data yang tidak konsisten) Data integration (di mana
sumber data yang terpecah dapat disatukan)

2. Data sdlection (dimana data yang relevan dengan tugas analisis dikembalikan ke dalam database)

3. Data transformation (dimana data berubah atau bersatu menjadi bentuk yang tepat untuk menambang
dengan ringkasan performa atau operasi agresi)

4. Knowledge Discovery (proses esensial di mana metode yang intelejen digunakan untuk mengekstrak
pola data)

5. Pattern evolution (untuk mengidentifikas pola yang benar-benar menarik yang mewakili
pengetahuan berdasarkan atas beberapa tindakan yang menarik)

6. Knowledge presentation (di mana gambaran teknik visualisasi dan pengetahuan digunakan untuk
memberikan pengetahuan yang telah ditambang kepada user).

2.1.3.Metode Data Mining

Ada banyak metode atau fungsi data mining yang bisa digunakan untuk menemukan, menggali
dan menambang pengetahuan. Ada enam fungsi utama data mining, yaitu[3]:

1. Description (deskripsi), untuk memberi gambaran secara ringkas bagi sekumpulan data yang
jumlahnya sangat besar dan banyak jenisnya. Termasuk dalam fungs ini adalah metode Decision
Tree, Neural Network, dan Exploratory Data Analysis.

2. Edtimation (estimasi), untuk menerka sebuah nilai yang belum diketahui, misal menerka penghasilan
seseorang ketika informasi mengenai orang tersebut diketahui. Metode yang digunakan antara lain
Point Estimation dan Confidence Interval Estimations, Smple Linear Regression dan Correlation,
dan Multiple Regression.

3. Prediction (prediksi), untuk memperkirakan nilai masa mendatang, misal memprediks stok barang
satu tahun ke depan. Fungsi ini mencakup metode Neural Network, Decision Tree, dan k—Nearest
Neighbor.

4, Classification (klasifikas), merupakan proses penemuan model atau fungsi yang menjelaskan atau
membedakan konsep atau kelas data, dengan tujuan untuk dapat memperkirakan kelas dari suatu
objek yang labelnya tidak diketahui. Metode yang digunakan antara lain Neural Network, Decision
Tree, k-Nearest Neighbor, dan Naive Bayes.

5. Clustering (pengelompokan), yaitu pengelompokan mengidentifikass data yang memiliki
karakteristik tertentu. Metode dalam fungs ini diantaranya Hierarchical Clustering, metode K-
Means, dan Self Organizing Map (SOM)

6. Association (asosiasi), dinamakan juga analisis keranjang pasar dimana fungsi ini mengidentifikasi
item-item produk yang kemungkinan dibeli konsumen bersamaan dengan produk lain. Metode atau
algoritma dalam fungsi ini adalah Apriori, Generalized Sequential Pattern (GSP), FP-Growth dan
GRI algorithm



2.2. Algoritma Naive Bayes Classifier

2.2.1.Definis Algoritma

Algoritma adalah (1) teknik penyusunan langkah-langkah penyelesaian masalah dalam bentuk
kalimat dengan jumlah kata terbatas tetapi tersusun secara logis dan sistematis. (2) Suatu prosedur yang
jelas untuk menyelesaikan suatu persoalan dengan menggunakan langkah-langkah tertentu dan terbatas
jumlahnya. (3) Susunan langkah yang pasti, yang bila diikuti maka akan mentransformasi data input
menjadi output yangberupa informasi[4].

2.2.2.Pengertian Algoritma NBC

Teorema Bayes adalah teorema yang digunakan dalam statistika untuk menghitung peluang
untuk suatu hipotesis. Bayes Optimal Classifier menghitung peluang dari suatu kelas dari masing-masing
kelompok atribut yang ada, dan menentukan kelas mana yang paling optimal.

Pengklasifikasian menggunakan Teorema Bayes ini membutuhkan biaya komputasi yang mahal
(waktu prosessor dan ukuran memory yang besar) karena kebutuhan untuk menghitung nilai probabilitas
untuk tiap nilai dari perkalian kartesius untuk tiap nilai atribut dan tiap nilai kelas. Data latih untuk
Teorema Bayes membutuhkan paling tidak perkalian kartesius dari seluruh kelompok atribut yang
mungkin, jika misalkan ada 16 atribut yang masing-masingnya berjenis boolean tanpa missing value,
maka data latih minimal yang dibutuhkan oleh Teorema bayes untuk digunakan dalam klasifikasi adalah
216 = 65.536 data. Untuk mengatasi kekurangan tersebut maka digunakan Naive Bayes.

Naive Bayes Classifier merupakan sebuah metoda klasifikasi yang berakar pada teorema
Bayes. Metode pengklasifikasian dengan menggunakan metode probabilitas dan statistik yang
dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediks peluang di masa depan
berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes. Ciri utama dari
Naive Bayes Classifier ini adalah asums yang sangat kuat (naif) akan independensi dari masing-
masing kondis atau kejadian.

Naive Bayes untuk setiap kelas keputusan, menghitung probabilitas dengan syarat bahwa kelas
keputusan adalah benar, mengingat vektor informasi obyek. Algoritma ini mengasumsikan bahwa
atribut obyek adalah independen. Probabilitas yang terlibat dalam memproduksi perkiraan akhir
dihitung sebagai jumlah frekuensi dari "master” tabel keputusan[5].

Naive Bayes Classifier bekerja sangat baik dibanding dengan model classifier lainnya. Hal
ini dibuktikan oleh Xhemali, Hinde dan Stone dalam jurnalnya “Naive Bayes vs. Decision Trees vs.
Neural Networks in the Classification of Training Web Pages’ mengatakan bahwa “Naive Bayes
Classifier memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dibanding model classifier lainnya”.

Pada gambar 2 dapat diliat skema yang sering digunakan dalam proses klasifikasi, yang tentunya juga
menyertakan Naive Bayes Classifier.
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Gambar 2 Skema Klasifikas Algoritma NBC

Formula perhitungan Naive Bayes Classifier berdasarkan probabilitas ditunjukkan sebagai berikut :
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Dengan mengubah nilai #; dan 4, kedalam vector “x” maka didapatkan bentuk formula sebagai berikut :
: wlilr, ple)
plali) = oo
2t = 1pl plal i
Adapun perhitungan Naive Bayes Classifier untuk data kontinu menggunakan Distribusi Gauss sebagai
berikut:

F':.'fi &1 =

o 1 =
WA, = B R
Shat ~ 2=n

Keterangan :

plx|t. = Probabilitas hipotesis x jika diberikan fakta atau record i (Posterior probability).
plil:x, = Mencari nilai parameter yang memberi kemungkinan yang paling besar (Likelihood)
plx)  =Prior probability dari | (Prior Probability)

pit. = Jumlah probability tuple yang muncul

g = Digtribusi Gauss
tt = Rata-rata
u = Standar Deviasi

Bilap(x|i) dapat diketahui melalui perhitungan diatas, maka kelas (label) dari data sampel X adalah kelas
(Iabel) yang memiliki p(x|i) * p(i) maksimum.

3. Hasil dan Pembahasan

Pada penelitian ini digunakan berbagai macam data, diantaranya data training, data testing, dan
juga data history matakuliah.

3.1 Data Training

Data Training digunakan untuk membentuk sebuah model classifier. Model ini merupakan
representas pengetahuan yang akan digunakan untuk prediks kelas data baru yang belum pernah ada.
Data ini akan digunakan sebagai proses mining berupa 1115 sampel data induk akademik mahasiswa
STMIK Dipanegara angkatan 2008-2011 yang sudah dinyatakan lulus, dengan pengklasifikasian 781
Mahasiswa Lulus Tepat Waktu, dan 334 Mahasiswa Tidak Lulus Tepat Waktu. Dataini memiliki atribut
NIM, nama, jeniskelamin, IPS1, IPS2, IPS 3, IPS 4, IPK semester 4, dan keterangan lulus. Beberapa
sampel data training dapat dilihat padatabel 1 berikut.

_Tabel 1. DaaTraining

Mo | Starn buk Hama lenis Kelamin {38 1Pt (5 1K1 14 Felul usan
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| 10 JZDEC[ARDY MALILLMA WA AT Laxl- Lexl E.052330) 1731905 05711286 05675  L4ATPiTi(Terdambat
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3.2 Data Training
Data Testing digunakan untuk mengukur sgjauh mana algoritma NBC berhasil melakukan
klasifikasi dengan benar. Karena itu, data yang ada pada testing set seharusnya tidak boleh ada pada



training set sehingga dapat diketahui apakah model classifier sudah “pintar” dalam melakukan klasifikasi.
Dataini akan digunakan untuk pengujian, berupa data akademik mahasiswa angkatan 2013-2014. Dataini
memiliki atribut STB, nama, jenis kelamin, IPS 1, IPS 2, IPS 3, IPS 4, dan IPK semester 4. Setelah proses
mining, dataini akan memiliki kelas berdasarkan probabilitas yang diperoleh dari data training. Beberapa
sampel data testing dan juga hasil klasifikasinya dapat dilihat pada tabel 2 dan tabel 3 berikut.

Tabel 2. Data Testing

| No|Stambuk MNama Jenis Kelamin| P51 P52 IP53 1PS4 IPK

| 1] 137011 |HASMIATIPAM! A Eereunpunian 2. R57143% 2, 190476| 2 38052 A RITET
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Tabel 3. Hasil Klasifikasi Data Testing

Me SLanbuk Haina | rearts Rolamin 1pSL P52 L% PS4 IPK [ Hasil Rlasifihast Rkuanondiad
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A 12026 BAA AL DA B Poreirnipusn 35| 3159545 3,333333| 3.293857 3,365079| Teyal'Wakls Tidak

5 142028 FALMASAR SABBEAN |Morompuzn 31| 2,363636| 3,090476| 1608524 2,733085| Tooat\wakto Tizak
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3.3 Data Riwayat Matakuliah

Data ini digunakan untuk mengevaluasi data testing ketika diklasifikasikan terlambat. Data ini
akan dianalisis untuk memberikan rekomendasi dalam perkuliahan semester berikutnya. Data Riwayat
matakuliah dapat dilihat pada tabel 4.

Tabd 4. Data Riwayat Matakuliah

No|ambuk Mamz Fata Kulah Hilal Ho|shmbuk Hama KMat Kullah Mkl
1| 190 M ALIRS RS A CORITSE Nk RS RO RS AN 1] Jamnzs s ALD A R PRAKTIRIRS TIMRT ROMIKE TIGE
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1| IR WIR ALUTHA T SIS LA LGN KEVeH A MR RaA Y - 2| 16cusn WG AULY MATY HERATANEG FERGHZEAL LUHAK &
2% 182 M ALDIMA K MEMSAMTAR FOREME K TEAMCLOE! INFORNAS & 8| lAMEE ML ALDMAR ETRUETURDATA E

3.4 Implementasi Algoritma Naive Bayes Classifier

Implementasi algoritma Naive Bayes Classifier dalam penelitian ini menggunakan Data Testing
yang diberikan dapat dilihat padatabel 5.

Tabel 5. Data Testing
No NIM JKL IPS1 IPS2 IPS3 IPS4 IPK
142037 Laki — Laki 3 2| 1047619 | 2,173913 2,214286
2 | 142038 Perempuan 2,272727 2,65 | 2285714 | 2,857143 2,587301

[
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Langkah-langkah Algoritma NBC :

1. Menentukan Prior Probability (P)
KELULUSAN JUMLAH KEJADIAN
Tepat Wakiu 781
Terlambat 334
JUMLAH 1115
. S - w1 ~ _ d1e _ e
F(Tepul Waktu, = — = 0./0044 Pl rerlumbut = Pl
A48 A1l
2. Menentukan probabilitas kemunculan setiap nilai untuk atribut Jenis Kelamin (X1).
JUMLAH KEJADIAN
JENISKELAMIN (X1) Tepat Waktu Terlambat
Laki-Laki 576 294
Perempuan 205 40
JUMLAH 781 334
3. Menentukan Mean dan Standar Deviasi untuk atribut IPS1 (X2), IPS2 (X3), IPS3 (X4), IP$4 (X5),
IPK (X6), karena nilai untuk atribut berupa data diskrit, yang nantinya akan dimasukkan kedalam
rumus Distribusi Gauss.
IPSL (X2) IPS2 (X3)
Tepat Waktu Terlambat Tepat Waktu Terlambat
3,666667 3,285714 3,904762 0,7142857
2,666667 0 3,428571 0
2,904762 3 2,285714 3,142857
Mean 3,069460907 | 2,233810369 Mean 3,14080341 2,358325649
Stdv 0,522886664 | 0,831114459 Stdv 0,477485491 0,766993131
| PS3 (X4) | PS4 (X5)
Tepat Waktu Terlambat Tepat Waktu Terlambat
3,181818 2,571429 3,1 2,25
2,444444 1,153846 2,705882 1,833333
2,888889 2,45 3,315789 2,555556
Mean 2,994895206 1,959281693 Mean 2,977060345 1,698225088
Stdv 0,534886209 | 0,813286468 Stdv 0,568959766 0,883503517
IPK (X6)
Tepat Waktu Terlambat
3,464286 2,166667
2,831169 0,6271186
2,835443 2,85
Mean 3,103901497 | 2,154534084
Stdv 0,384092914 | 0,531462498
4. Menghitung Probabilitas dari setiap atribut
a. Pengujian data testing mahasiswa ke-1 :
X1 =*Laki - Laki”, X3=2, X5=2,173913,
X2=3, X4=1,047619, X6 =2,214286

P (X1 = ““Laki - Laki” | Tepat Waktu)
P (X1 = *“Laki — Laki’’| Terlambat)

P (X2 = 3| Tepat Waktu)
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1
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= 294/334 = 0,880239520
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Sehingga:

Likelihood Tepat Waktu

=L Y:VEIELLE s LPEELEELEEEILEUW] ¢ L LRI ZLSLLAEYELEDE =
LEVE1IE G241 » 10 o LeSesllbskss » LLPILEZEEEE = Lrlldd
= 4,416H497¢7441414945 % 10~

Likelihood Terlambat

= LEbLzz%Cel 2 LzlzkzElvlezkEddld » LAEEzEzL%b4]l -V el x
LeE1rLzzlelle x LzSLE1S=¥1z:28 x Loyt :LEdeddEs » L z%%EC
= 0024942767 /4446569

Kesimpulan kelulusan = Terlambat,
karenanilai Likelihood Terlambat Lebih besar dari Likelihood Tepat Waktu
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Gambar 3. Hasil Pengujian Data Testing Nim 142037

. Pengujian data testing mahasiswa ke-1

X1 =*“Perempuan”, X4 =2,285714,

X2 =2,272727, X5=2,857143

X3=2,65, X6 =2,587301

P (X1 = “Perempuan” | Tepat Waktu) =205/ 781 = 0,262483994

P (X1 = “Perempuan”’| Terlambat) =40 /334=0,119760479

P (X2 = 2,272727| Tepat Waktu)
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Kesimpulan kelulusan = Tepat Waktu, karenanilai Likelihood Tepat Waktu

Lebih besar dari Likelihood Tepat Waktu
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Gambar 4. Hasil Pengujian Data Testing Nim 142038

3.5 Pengujian dan Akurasi Data

Dalam menguji akurasi dan ketepatan hasil pengklasifikasian sistem ini, digunakan 26 data

aumni yang diambil secara acak. 26 data tersebut tidak terdapat di dalam data training, hal ini
dimaksudkan agar hasil pengklasifikasian kelulusan dari sistem yang dirancang dapat dibandingkan
dengan hasil kelulusan yang sesuai dengan data alumni mahasiswa STMIK Dipanegara M akassar.

Metode pengujian yang digunakan adalah Confusion Matrix. Confusion matrix adalah suatu

metode yang biasanya digunakan untuk melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining. Rumus
ini melakukan perhitungan dengan 4 keluaran, yaitu: recall, precision, acuraccy dan error rate.

1

2.

3.

4,

Recall adalah propors  kasus positif  yang  diidentifikass dengan  benar.
Rumus dari recall = D/(C+D)

Precision adalah proporsi kasus  dengan hasil positif yang benar.
Rumus dari Precision = D/(B+D)

Accuracy adalah perbandingan kasus yang diidentifikasi benar dengan jumlah semua kasus.
Rumus dari accuracy= (A+D)/(A+B+C+D)

Error Rate adalah kasus yang diidentifikasi salah dengan sejumlah semua kasus.

Rumus dari Error Rate = (B+C)/( A+B+C+D)
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Keterangan:

A = jikahasil prediksi Terlambat dan data sebenarnya Terlambat.
B =jikahasil prediks Tepat Waktu sedangkan nilai sebenarnya

Terlambat.
C =jikahas prediks Terlambat sedangkan nilai sebenarnya Tepat Waktu.
D =jikahasil prediks Tepat Waktu dan nilai sebenarnya Tepat Waktu.

A=9B=1C=1D=15

Recall
Precision
Accuracy

Error Rate

1L = " &=7E
f{1+ 182 b
e 1) = 68875
[¥+ 15}
ST TRy A = LYzaUvesss
fle+ 14+ 2415y = L33
(1+ 1)/ e
- = b=
Jis+ 141498 ThLvESL

Hasil pengujian menunjukkan accuracy sebesar 92.3%. Detail perbandingannya dapat dilihat

pada gambar 5. di bawah ini.

i | epal I W) LT :

I Flaina Veps s, | P * | =52 B =24 I=< | = Eislern  loalasen | Boooockay |
SMTAR,. Scoemnpr., 3529930 3704328 © D0 Dgfnec L ERI0T- TepeiWi., Tepa We., ¥a %]
KAL)l o 3k -iak 1Bt ldieddst sl 19EE CUtEE R JeramEX lerarbat ¥a i
SMKUE,. TeempL.. 3J33333 22057 10 X 3243302 TepaiWwa.. TepmWe.. *a
MAR-LIR i Lak AFRIEAR CAIRIIANN 3 INF T414R% Toped Wa Taen Wi ¥
Fasen -3k -lak 2 AAdEwSt Tl 24 L0y leramia leraTha Ya
ACSULPL Laki-Galk  083238T AR 18075 Fa 231578 Teilzoba TepaiWe.. Tidah o
TERLL ak - Ak e LRI P A FRERARE P ULGAN lapa-®a lapar®z Y3
ANCEAS., LAk -lak 15teCd0 07033333 AS4TISCE T.OGEISI AE2IX Teramkam Teravkal “a
RARLI b gk PT4ERR DANRARDL I4EARY O3 AR Ty Wa Tepa Ws ¥
HBRTIYAL: =eempl., 227H2¥ LI5Sy ZU01038t Lkl SRNEGE lepaliWa. lepaWal ¥a
SA LT L Teeepupe.., JEMIST: 3220335 J4%0571 s A574357  Tep=.\Wa., Teps ¥z, Ya |
HAAIEA =R AAEETY A AigEaATe SRR AGHE 11 lapz=\®a lapar W b | I's

| it Lol L ) S R T Y Tz - il T AEdTAE ST T T ASITET T ELETTEY Toar aeinie e 1

Kecall = W P

Precisiun 1 #3.75%

Acouracy s 9L OTEEIZOTEIZIN
Erruar Rale 1 TS IDFERTI0TEHE 5%

4. Kesimpulan

Gambar 5. Hasil Pengujian Akurasi

Berdasarkan hasil yang diperoleh pada penelitian ini, maka dapat disimpulkan bahwa :

1. Aplikasi data mining ini dapat mengklasifikasikan mahasiswa STMIK Dipanegara Makassar yang
dapat lulus tepat waktu dan yang tidak dapat Iulus tepat waktu dengan menggunakan Algoritma Naive
Bayes Classifier.

2. Semakin banyak data training yang digunakan, maka kecerdasan sistem akan semakin baik, serta akan

meningkatkan akurasi penelitian.

3. Berdasarkan hasil pengujian akurasi, bahwa ada faktor-faktor yang mempengaruhi kelulusan
mahasiswa STMIK Dipanegara Makassar, bukan hanya dari faktor akdemik sgja, tetapi faktor non-

akademik juga mempengaruhi.

5. Saran

Dalam bahasan ini memuat saran untuk menutup kekurangan penelitian. Tidak memuat saran-

saran selain untuk penelitian yang lebih lanjut.

Aplikas ini hanya menggunakan satu metode klasifikasi data mining sgja, yaitu menggunakan
Algoritma Naive Bayes Classifier, jadi disarankan untuk pengembangan yang lebih lanjut bisa dibuat
beberapa metode klasifikasi data mining yang lain, agar hasil dari beberapa metode tersebut dapat

dibandingkan keakuratannya.
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