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Kelulusan mahasiswa tepat waktu merupakan salah satu point penilaian dalam
proses akreditasi perguruan tinggi. Namun kelulusan mahasiswa tidak selalu
dapat dideteksi secara cepat sehingga dapat mengurangi penilaian suatu
perguruan tinggi dalam proses akreditasi. Permasalah inilah yang muncul
untuk mengetahui mahasiswa nantinya bisa lulus tepat waktu atau tidak.
Dalam penelitian inilah digunakan metode Klasifikasi untuk prediksi lulusan
mahasiswa menggunakan algoritma Naive Bayes. Tujuan dari penelitian ini

Kata Kunci: untuk mengetahui kelulusan mahasiswa tepat waktu atau tidak, yang
I diharapkan hasilnya dapat memberikan informasi dan masukan bagi pihak
Prediksi perguruan tinggi dalam membuat kebijakan kedepannya. Dari hasil pengujian
Kelulusan ini didapatkan hasil bahwa dengan menerapkan algoritma Naive Bayes sistem
Klasifikasi dapat memprediksi kelulusan mahasiswa dengan tepat waktu, tingkat
Precision keberhasilan prediksi algoritma naive bayes ditentukan oleh nilai IPK
Recall mahasiswa dan lama Studi mahasiswa yang bersangkutan dengan nilai
Akurasi precision sebesar 90 %, recall 100 % dan akurasi sebesar 90 %.
ABSTRACT
Keywords: On-time student graduation is one of the assessment points in the college
.. accreditation process. But student graduation can not always be detected
Prediction quickly so it can reduce the assessment of a college in the accreditation
Graduation process. This problem arises to know whether students can graduate on time
Classification or not. In this study used classification method for prediction of graduate
Precision students using naive bayes algorithm. The purpose of this study is to know the
Recall graduation of students on time or not, which is expected that the results can
Accurasy provide information and input for the college in making policies in the future.

From the results of this test obtained the results that by applying the algorithm
naive bayes system can predict student graduation in a timely manner, the
success rate of prediction algorithm naive bayes determined by the student's
GPA value and the length of study of the student concerned with a procession
value of 90%, Recal 100% and accuracy of 90%.
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1. PENDAHULUAN

Kelulusan mahasiswa dapat dikatakan salah satu item penilaian penting dalam proses akreditasi
institusi suatu perguruan tinggi. BAN-PT memiliki point nilai tersindiri untuk lulusan mahasiswa
bagi setiap perguruan tinggi, sehingga jika dalam suatu perguruan tinggi memiliki lulusan tepat
waktu setiap semesternya maka dapat membantu suatu perguruan tinggi tersebut dalam proses
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penilaian akreditasi, pada penerepannya tingkat kelulusan mahasiswa tidak bisa kita pastikan mereka
lulus dengan tepat waktu [1]. Maka untuk mengatasi permasalahan tersebut dibutuhkanlah teknik
dalam memprediksi lulusan mahasiswa. Dengan adanya teknik prediksi ini, maka data mahasiswa
dan data jumlah kelulusan mahasiswa per tahun dapat doprediksi tigkat kelulusan per tahunnya
[2][3][4]. Profil dan hasil akademik mahasiswa selama menempuh proses kegiatan belajar mengajar
di suatu perguruan tinggi juga merupakan sekumpulan data yang dapat menghasilkan informasi
[2][5]. Salah satu teknik yang sering digunakan adalah dengan menggunakan data mining dengan
metode Klasifikasi [3][6][7].

Klasifikasi merupakan salah satu poin utama dalam pengolahan data mining [6][8]. Klasifikasi
juga merupakan pengelompokan data dimana data yang digunakan mempunyai kelas atau target
yang akan diklasifikasi [9][10]. Sehingga nantinya algoritma dapat digunakan untuk menyelesaikan
masalah klasifikasi dikategorisasikan ke dalam pembelajaran yang diawasi [11].

Universitas Muhammadiyah Bengkulu merupakan sebuah perguruan tinggi swasta yang teletak
di Kota Bengkulu yang menghasilkan banyak lulusan setiap tahunnya, khususnya Fakultas Teknik
Informatika penerapan klasifikasi pada lulusan setiap tahunnya belum dapat kita lihat data-data nya.
Data yang dapat dilihat pada lulusan fakultas teknik hanya data lulusan pada setiap periode wisuda,
Oleh karena itu dengan penerapan klasifikasi data dengan algoritma Naive Bayes diharapkan dapat
mengetahui atau memprediksi lulusan mahasiswa setiap angkatannya.

Algoritma Naive Bayes itu sendiri merupakan salah satu algoritma yang digunakan untuk teknik
klasifikasi data [5][11]. Naive Bayes digunakan untuk teknik pengklasifikasian data dengan metode
kemungkinan dan statistik yang memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman
dimasa sebelumnya sehingga dikenal sebagai Teorema Bayes [6]. Teorema tersebut dikombinasikan
dengan Naive dimana diasumsikan kondisi antara atribut yang satau dengan atribut yang lainnya itu
saling bebas. Klasifikasi Naive Bayes diasumsikan bahwa ada atau tidak adanya ciri-ciri tertentu dari
sebuah kelas tidak ada hubungannya dengan ciri dari kelas yang lainnya [4][6].

Berdasarkan Penelitian berikut ini hasil pengujian yang telah dilakukan untuk klasifikasi
kelulusan mahasiswa yang menggunakan jaringan saraf tiruan Learning Vector Quantization ini,
dapat menjadi rekomendasi bagi penasehat akademik untuk memprediksi dini kelulusan mahasiswa
sehingga tindakan pencegahan drop out (DO) dapat diambil lebih awal. Hasil Penelitian ini
menunjukan tingkat akurasi 70% untuk data pengujian yang dikenal jaringan sesuai target dan 30 %
tidak sesuai dengan target. Hal ini bisa disebabkan oleh banyak faktor lain yang mempengaruhi
proses belajar mahasiswa dalam mengikuti perkuliahan baik faktor internal, maupun external dalam
menyelesaikan studinya [2].

Penelitian berikutnya menyimpulkan Pertama, dari hasil penerapan algoritma C4.5 dalam
memprediksi kelulusan mahasiswa Prodi Informatika, menghasilkan kesimpulan bahwa atribut yang
paling dominan dalam Klasifikasi kelulusan mahasiswa adalah IPK, TOEFL, asal daerah, dan yang
terakhir adalah jenis kelamin. Kedua, Pemotongan pohon keputusan pada algoritma C4.5 dapat
meningkatkan akurasi. Pohon yang tanpa pemotongan menghasilkan nilai rata-rata precision
63.93%, recall 60.73%, dan akurasi 60.52%. Sedangkan pohon keputusan yang dipotong
menggunakan metode error-based pruning dengan menggunakan nilai confidence 0,4 menghasilkan
precision 70.70%, recall 50.65%, dan akurasi 61.57%. Pohon yang dipotong menggunakan nilai
confidence 0,25 menghasilkan precision 73.77%, recall 48.84%, dan akurasi 62.44%. Dari hasil
tersebut menyimpulkan bahwa penggunaan nilai confidence 0,25 meningkatkan akurasi lebih baik
daripada nilai confidence 0,4 [13].

Penelitian selanjutnya melakukan perancangan model prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu
pada UIN Raden Fatah menghasilkan perhitungan data mining menggunakan algoritma Naive Bayes,
dengan kesimpulan bahwa kelas tahun lulus “no” / tidak lulus tepat waktu lebih kecil daripada kelas
tahun lulus “yes” / lulus tepat waktu. Kedua, dari hasil observasi terhadap dataset mahasiswa Fakultas
Sians dan Teknlogi UIN Raden Fatah Palembang dan melalui proses perhitungan menggunakan
metode Klasifikasi Naive Bayes dengan atribut yang telah dijelaskan di pembahasan sebelumnya,
didapatkan sebuah hasil bahwa nilai akurasi terhadap klasifikasi kelulusan sebesar 82.08 %. Dimana
82.08 % bisa juga disebabkan oleh kurang kompleksitas data yang mengakibatkan model dapat
memprediksi cukup akurat [14].

Dari beberapa penelitian tersebut yang menjelaskan tentang prediksi kululusan, terdapat
beberapa perbedaan dengan penelitian ini diantaranya adalah penelitian ini menggunakan algoritma
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Naive Bayes dengan metode klasifikasi dengan menggunakan atribut nama mahasiswa, NPM, jalur
masuk, IPK mahasiswa dan Jenis kelamin. Dengan atribut dan data kriteria tersebut algoritma dapat
memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa Fakultas Teknik Universitas Muhmmadiyah Bengkulu.
Sehingga dengan adanya sitem prediksi kelulusan mahasiswa ini dapat membantu untuk mengetahui
kelulusan mahasiswa tepat waktu atau tidak, yang diharapkan hasilnya dapat memberikan informasi
dan masukan bagi pihak perguruan tinggi dalam membuat kebijakan kedepannya.

2. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini model pengembangan sistem yang dipakai adalah model Incremental.
Incremental model itu sendiri merupakan model pengembangan sistem yang pada merekayasa
perangkat lunak berdasarkan perangkat lunak sebagai persyaratan yang dipecah menjadi beberapa
bagian sehingga model pengembangannya dilakukan secara bertahap mulai dari pengumpulan data,
analisa, desain, pengkodean, dan pengujian [15]. Pada tahapan pengumumpulan data ini proses
pengumpulan data didapat dari Prodi Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Bengkulu.
Data yang di uji coba berupa 20 orang mahasiswa sebagai data yang lulus September 2019, 20 orang
data tersebut merupakan data uji sebagai contoh untuk diterapkan ke dalam sistem serta dengan
menggunakan ke-20 orang data tersebut sebagai data testing untuk melihat hasil prediksi terlambat
atau tepat waktu kelulusan. Dengan menggunakan atribut nama mahasiswa, NPM, jalur masuk, IPK
mahasiswa dan Jenis kelamin.

Pada tahapan selanjutnya yaitu analisis, dalam proses analisis data merupakan upaya mengolah
data menjadi informasi, sehingga karakteristik atau sifat-sifat yang ada pada data tersebut dapat
dipahami dan berguna untuk menjawab masalah yang berkaitan dengan kegiatan penelitian.
Persamaan 1 merupakan persamaan yang digunakan dalam menganalisa data [11] :

P(X|H) = P(HIX)P(X) 1)

Dengan X sebagai Data kelas yang belum diketahui, H merupakan Kemungkinan hipotesis
data X, merupakan suatu kelas yang spesifik , P(H|X) Kemungkinan hipotesis H berdasarkan
kondisi X , P(H) Kemungkinan hipotesis, P(X|H) kemungkinan X berdasarkan kondisi pada
hipotesis H P(X) Kemungkinan dari X. Tahapan proses dari algoritma Naive Bayes yang pertama
menghitung jumlah kelas. Kedua, menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama.
Ketiga, kalikan semua hasil variable TEPAT & TERLAMBAT, Keempat, Bandingkan hasil class
TEPAT & TERLAMBAT.

Tahapan selanjutnya desain, dalam proses tahapan desain  ini nantinya menghasilkan
rancangan yang akan memenuhi kebutuhan yang ditentukan selama tahapan analisis berlangsung.
Sehingga hasil akhirnya nanti berupa spesifikasi rancangan yang terperinci sehingga nantinya
diharapkan dapat dengan mudah diwujudkan pada saat pemrograman dujalankan.

Pada proses tahapan selanjutnya yaitu pengkodean, merupakan proses yang
mengimplementasikan hasil desain kedalam sebuah kode atau bahasa yang dimengerti oleh mesin
komputer yang menggunakan perintah atau sintak bahasa pemrograman Web. Sistem pengkodean
ini menggunakan bahasa pemrograman PHP, database MySQL XAMPP.

Tahapan terakhir yaitu pengujian, dalam tahapan pengujian ini merupakan tahap pengujian
dalam model pengembangan sistem yang dibuat dengan melakukan secara berurutan pada setiap
bagian-bagian agar menggurangi kendala dalam proses pemakaian dari pengguna. Pada tahapan
sesudah software dibuat perlu dilakukan pengujian perangkat lunak. Setelah program dan database
selesai penulis memilih metode pengujian sistem menggunakan Blackbox untuk menguji sistem
secara keseluruhan apakah sudah berjalan dengan baik apa belum selanjutnya pengujian dengan
menggunakan precision and recall untuk mencari tingkat keakurasian dari metode Naive Bayes.
Serta dengan pengujian precision dan recall untuk mencari tingkat akurasi dari algoritma Naive
Bayes.

Pengujian dengan precision and recall serta akurasi [16] :

Jumlah dokumen yang relavan

Precision = X 100% )

Jumlah semua dokumen yang ditemukan
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Sedangkan nilai relatif Recall dihitung dengan rumus :

Jumlah dokumen relavan yang ditemukan

Recall = X 100% (3)

Jumlah semua dokumen relavan didalam koleksi

Jumlah dokumen relavan yang ditemukan +Dokumen relavan yang ditemukan
Accurasy =

x100%  (4)

Jumlah total semua dokumen relavan didalam koleksi

Pengumpulan data

-

Analisis

-

Desain

v

Pengkodean

-

Pengujian

Gambar 1. Alur Penelitian [15]

3. HASIL DAN ANALISIS

Dalam penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan sebuah sistem untuk memprediksi
kelulusan mahasiswa yang dimulai dengan proses pengumpulan data, analisis, design, kode dan
pengujian agar dalam pembuatan aplikasi sistem prediksi kelulusan mahasiswa ini dapat berjalan
dengan lancar.

3.1. Hasil

Tahapan pertama, adalah pengumpulan data yang merupakan tahapan proses pengumpulan data
yang didapat dari Prodi Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Bengkulu. Data yang di uji
coba berupa 20 orang mahassiswa yang lulus September 2019 dengan menggunakan atribut nama
mahasiswa, NPM, jalur masuk, IPK mahasiswa dan Jenis kelamin. Setelah data terkumpul tahapan
selanjutnya adalah menganalis data yang telah diperoleh. Tahapan kedua, adalah proses analisis data
merupakan upaya mengolah data menjadi informasi, sehingga karakteristik atau sifat-sifat yang ada
pada data tersebut dapat dipahami dan berguna untuk menjawab masalah yang berkaitan dengan
kegiatan penelitian. Tahapan ketiga, design yaitu tahapan dimana membuat atau merancang sistem
untuk prediksi kelulusan mahasiswa.
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[ Predics - Login Ares x  +

<« (e} @ localhost 8080/NaiveBayesp/pages/loginphp

Please Sign In

Gambar 2. Login

Prediksi Kelulusan
B8 Data Mahasiswa

# Tambah Data

Data Mahasiswa

Table Training
Show 10 v entries
NiM “ Nama s IPK = Jalur Masuk = Jenis kelamin
1260100053  Tedy Dwiki Febry 3 Pagi Laki-laki Terlambat
1360100179  Haryadi Nurahman 3 Pagi Laki-laki Terlambat
1460100107  Riki Kirazi 3.01 Pagi Laki-laki Tepat
1460100227  Asep Kumniasandi 3 Pagi Laki-laki Terlambat
1560100003  Maryadi 3.68 Pagi Laki-laki Tepat
Showing 1 to 5 of 5 entries
Nama Lengkap
NIM IPK
Enter text
Jalur Masuk Jenis Kelamin
Reguler Pagi v Laki-laki

Gambar 3. Menu Admin
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S| Hi, admin v

Skrip

B Data Mahasiswa

Tambah Data Mahasiswa
Nama Lengkap
NIM IPK
Jalur Masuk Jenis Kelamin
Reguler Pagi v Laki-laki v

Gambar 4. Tambah Data

B Aplkas x
¢ C  ® localhost:8080/NaiveBayesp/pages/indexphp#focusin

Testing

Nama Lengkap
NIM IPK

Jalur Masuk Jenis Kelamin

Reguler Pagi v Laki-laki

Table Testing

NIM Nama IPK Jalur Masuk Jenis kelamin Keterangan Lulus

1260100053 Tedy Dwiki Febry 3.00 Pagi Laki-laki TERLAMBAT

Az oo B

Gambar 5. Test Uji Data mahasiswa

3.2 Analisis Implementasi Sistem

Dalam tahapan ini merupakan tahapan implementasi sistem untuk menguji data mahasiswa
dengan mengimplementasikan algoritma Naive Bayes untuk prediksi ketepatan lulusan mahasiswa
Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Bengkulu. Sebagai contoh sistem, mencoba data
mahasiswa yang bernama Anggi fratama dikategorikan lulus tepat waktu dengan pola Naive Bayes
terlihat pada Gambar 6. hasil prediksi dengan Naive Bayes
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Naive Bayes

- Tahap 1 menghitung jumlah class/label
P(Y=TEPAT) = 3/6 "Juatch data “TEPAT” pads kotos 'STATUS KELULUSA' dibogi jumlah data”
P(Y=TERLAMBAT) = 316 “Justah dato “TERLAMAT" pada koloa 'STATUS NELULUSAY' dibagi

jualah data®

- Tahap 2 menghitung jumlah kasus yang sama dengan ciass yang sama
P{IPK=3.48|Y =TEPAT) = 113 "justoh dotg IFK “3.45” dengan hetermgan “TEPAT” dibagi
justah data TEPAT" P(PK = 343‘Y=TERLAMBAT)= 073 “Juniah date TPX 3.48" dengan

keterangan “TERLANBAT” dibogi jusloh doto TERLAMBAT™

P(JALUR MASUK = Pagl | Y =TEPAT 3/3 "jusigh date jalur sosuk “Pogl” dengan keterangan
TEPAT” dibogi juslah dotc TEPAT”
P(JALUR MASUK = Pagl | Y = TERLAMBAT 3/3 “Jumlan data jalur masuk “Pogi” dengan

keterangm “TERLANBAT” ditagi jemloh data TERLAMBAT"

P(JEN|S KELAMIN = Laki-laki | Y =TEPAT 313 “justah dato jenis kelawin “Laki-loki® dengm
heterangm “TEPAT” dibagi jumioh dats TEPAT’
P(JEN|S KELAMIN = Laki-laki | Y = TERLAMBAT 3/3 “jualah dota jenis kelawin “Loki-toki”

dengan keterangan “TERLAMBAT” dibagi jusioh dats TERLAMBAT"

- Tahap 3 kalikan semua hasil variable TEPAT & TERLAMBAT
P(IPK =3.48) . (JALUR MASUK = Pagi) . (KELAMIN = Laki-laki) | TEPAT)

= {P(P(IPX = 3.48 | V=TEPAT). P{JALUR MASUX = Pagi | Y= TEPAT) . P(JENTS KELAMIN = Loki-loki

- Tahap 2 menghitung jumiah kasus yang sama dengan ciass yang sama
P(]PK =348 | Y: =TEPAT) =13 *jumioh dota IPK “3.48" dengan keterangan “TEPAT” dibagi
justah data TePAT" P(IPK=3.48 | Y = TERLAMBAT) = 013 “justah dots 1Pt '3.48 dengen

keterangan “TERLANBAT” dibogl jusloh dota TERLAYBAT"

P(JALUR MASUK = Pagi | Y = TEPAT 3/3 *justah data jaiur sasub Pogi” dengan heterangan
“TEPAT® dibogi juslah dota TEPAT"

P(JALUR MASUK = Pagi | Y = TERLAMBAT 3/3 *jusiah dats jatur sasuk “Pogi” dengan

- Tahap 2 menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama
P(IPK =348 | Y= TEPAT) =13 “jusioh dota IPK “3.48" dengan keterangan "TEPAT” dibogi
justat dato TE°AT P(IPK =3.48 | Y = TERLAMBAT) = 013 *juntah data 77K %3.48" dengam

heterangan “TERLANBAT” ditagi jemlah dato TERLAMBAT"

P(JALUR MASUK = Pagl | Y = TEPAT 3/3 “jusich date jalur sosuk "Pogi” dengan keterangan
“TEPAT” dibogi jumlah data TEPAT"
P(JALUR MASUK = Pagl | Y = TERLAMBAT 3/3 “jumlah dots jaler masuk “Pogi” dengan

keterangm “TERLANBAT dibagl juslah dato TERLAMBAT"

P(JEN|S KELAMIN = Laki-laki | Y =TEPAT 313 “juslah data jenis kelosin “Laki-Loki* dengmm
heterangm “TEPAT” dibagi jumioh dats TEPAT'
P(JEN|S KELAMIN = Laki-laki | Y = TERLAMBAT 3/3 “jusiah dota jenis kelosin “Loki-loki”

dengan keterangan “TERLAMBAT" ditagi jusioh dats TERLANAT"

- Tahap 3 kalikan semua hasil variable TEPAT & TERLAMBAT
P(IPK =3.48) . (JALUR MASUK = Pagi) . (KELAMIN = Laki-laki) | TEPAT)

= (P(P(IPX = 3.48 | Y=TEPAT). P(JALUR MASWX = Pogi | Y= TEPAT) . P(JENTS KELANIN = Laki-Loki |

Gambar 6. Hasil Prediksi Dengan Naive Bayes
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Hasil Analisa

Dari hasil percobaan diatas Implementasi Algoritma Naive Bayes untuk Prediksi Kelulusan
Mahasiswa Fakultas Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Bengkulu. Dijelaskan bahwa
Klasifikasi dengan Naive Bayes bekerja berdasarkan teori probabilitas yang memandang semua fitur
dari data sebagai bukti dalam probabilitas. Hal ini memberikan karakteristik Naive Bayes sebagai
berikut:

Contoh pengujian algoritma Naive Bayes pada aplikasi dengan nama mahasiswa Anggi
Fratama :

Tahap 1 menghitung jumlah class/label

e P(Y=TEPAT) = % = Jumlah data “Tepat” pada kolom ‘STATUS KELULUSAN’ dibagi jumlah data.

e P(Y = Terlambat) = 21—0 = Jumlah data “Terlambat” pada kolom ‘STATUS KELULUSAN’ dibagi jumlah data.
Tahap 2 menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama

e P(IPK = 3.48|Y = Tepat) Ylig”jumlah data IPK “3.48” dengan keterangan “TEPAT” dibagi jumlah
data TEPAT"

e P(IPK = 3.48|Y = Terlambat) Y%"jumlah data IPK “3.48” dengan keterangan “Terlambat” dibagi
jumlah data Terlambat "

e P(Jalur Masuk = Pagi|Y = Tepat) Y%‘jumlah data jalur masuk “Pagi” dengan keterangan “Tepat”
dibagi jumlah data Tepat"

e P(Jalur Masuk = Pagi|Y = Tepat) Y%"jumlah data jalur masuk “Pagi” dengan keterangan
“Terlambat” dibagi jumlah data Terlambat"

e P(Jenis kelamin = Laki — laki|Y = Tepat) Y%”jumlah data jenis kelamin “Laki-lakii” dengan
keterangan “Tepat” dibagi jumlah data Tepat"

e P(Jenis kelamin = Laki — laki|Y = Terlambat) Y%"jumlah data jenis kelamin “Laki-lakii” dengan
keterangan “Terlambat” dibagi jumlah data Terlambat™

Tahap 3 kalikan semua hasil variable TEPAT & TERLAMBAT

e P(IPK = 3.48). (Jalur masuk = Pagi).(Kelamin = Laki — laki)|Tepat) = {P(P(IPK =
3.48|Y = Tepat. P(Jalur masuk = Pagi|Y = Tepat).P(Jenis Kelamin = Laki — laki|Y = Tepat
}= o150 = 0.047368421052632

e P(IPK = 3.48). (Jalur masuk = Pagi). (Kelamin = Laki — laki)|Terlambat) = {P(P(IPK =
3.48|Y = Terlambat. P(Jalur masuk = Pagi|Y = Terlambat). P(Jenis Kelamin = Laki —
laki|Y = Terlambat = g.%.%.z—loz 0

Tahap 4 Bandingkan hasil class TEPAT & TERLAMBAT

e Karena hasil (P|Tepat)Lebih besar dari (P|Terlambat)maka keputusannya adalah " Tepat"

Jadi kesimpulannya mahasiswa yang bernama Anggi Fratama lulus dengan TEPAT WAKTU.

Contoh satu kasus lainnya yaitu mahasiswa yang bernama Rejon Saputra Diono.

Tahap 1 menghitung jumlah class/label

e P(Y=TEPAT) = g = Jumlah data “Tepat” pada kolom ‘Status Kelulusan’ dibagi jumlah data
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e P(Y =Terlambat) = %Jumlah data “Terlambat” pada kolom ‘Status Kelulusan’ dibagi jumlah data
Tahap 2 menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama

e P(IPK = 2.75|Y = Tepat) Yl—lg"jumlah data IPK “3.48” dengan keterangan “TEPAT” dibagi jumlah
data TEPAT"

e P(IPK = 2.75|Y = Terlambat) Yl%"jumlah data IPK “3.48” dengan keterangan “Terlambat” dibagi
jumlah data Terlambat "

e P(Jalur Masuk = Pagi|Y = Tepat) Yi—z"jumlah data jalur masuk “Pagi” dengan keterangan “Tepat”
dibagi jumlah data Tepat"

e P(Jalur Masuk = Pagi|Y = Tepat) Y%"jumlah data jalur masuk “Pagi” dengan keterangan
“Terlambat ” dibagi jumlah data Terlambat™

e P(Jenis kelamin = Laki — laki|Y = Tepat) Y%"jumlah data jenis kelamin “Laki-lakii” dengan
keterangan “Tepat” dibagi jumlah data Tepat"

e P(Jenis kelamin = Laki — laki|Y = Terlambat) Y%"jumlah data jenis kelamin “Laki-lakii” dengan
keterangan “Terlambat” dibagi jumlah data Terlambat"

Tahap 3 kalikan semua hasil variable TEPAT & TERLAMBAT

e P(IPK = 2.75).(Jalur masuk = Pagi).(Kelamin = Laki — laki)|Tepat) = {P(P(IPK =

2.75|Y = Tepat. P(Jalur masuk = Pagi|Y = Tepat).P(Jenis Kelamin = Laki — laki|Y = Tepat
3= 0 19 18 19 _

1971971920
e P(IPK = 2.75).(Jalur masuk = Pagi).(Kelamin = Laki — laki)|Terlambat) = {P(P(IPK =
2.75|Y = Terlambat. P(Jalur masuk = Pagi|Y = Terlambat). P(Jenis Kelamin = Laki —
111 1

— = 0.05

laki|Y = Terlambat = ~.-.-.
111 20

Tahap 4 Bandingkan hasil class TEPAT & TERLAMBAT
e Karena hasil (P|Tepat)Lebih kecil dari (P|Terlambat)maka keputusannya adalah " Terlambat"

Kesimpulanya mahasiswa yang bernama Rejon Saputra Diono LULUS DENGAN
TERLAMBAT.

Dikarenakan Naive Bayes mengklasifikasikan bahwa mahasiswa yang bernama Rejon Saputra
Diono lulus terlambat karena faktor NPM lebih tua dan Nilai IPK yang cukup kecil. Dari contoh
implementasi sistem pengujian tersebut dapat dilihat bahwa dengan menggunakan algoritma naive
bayes prediksi kelulusan banyak mahasiswa dapat dengan mudah diketahui oleh system yang
menggunakan algoritma Naive Bayes dengan menggunakan atribut NPM, lama studi, dan IPK.

3.3. Pengujian

Sebelum sistem ini digunakan atau diimplementasikan maka perlu dilakukan pengujian.
Pengujian ini bermaksud untuk meminimalkan jumlah kesalahan atau kegagalan sistem pada saat
implementasi sistem. Metode pengujian sistem yang digunakan adalah metode blackbox testing.
Blackbox testing merupakan metode pengujian perangkat lunak yang menguji fungsionalitas atau
nonfungsionalitas sistem tanpa mengetahui struktur internal modul atau program yang akan diuji.
Dalam pengujian sistem ini data uji yang dipakai sebanyak 20 orang nama mahasiswa lulusan
September 2019 pada Prodi Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Bengkulu. 20 orang
data tersebut merupakan data uji sebagai contoh untuk diterapkan ke dalam sistem serta dengan
menggunakan ke-20 orang data tersebut sebagai data testing untuk melihat hasil prediksi terlambat
atau tepat waktu kelulusan. Berikut Pengujian sistem dengan Blackbox testing :
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Tabel 1. Pengujian Black box

Skenario Pengujian Test Hasil Pengujian Kesimpulan
Login Input Bisa diakses valid
pasword
Tambah Data Proses tambah data Bisa diakses valid
Submit Submit Bisa diakses valid
Keluar keluar Bisa diakses Valid
Hasil naive Bayes Perhitungan Naive Bisa diakses Valid
Bayes
Entri Data click Bisa diakses Valid
Previous click Bisa diakses Valid
Next click Bisa diakses Valid

Pengujian data dengan Precision, Recall, dan akurasi

Dalam pengujian ini data uji yang diinput sebanyak 20 orang nama mahasiswa lulusan
September 2019. Dari ke-20 data uji tersebut dilakukan dengan 20 data testing dan yang
mendapatkan 18 orang termasuk kategori True Positif (TP), dan 2 orang termasuk dalam False Positif
(FP) yang dapat dilihat pada tabel berikut :

Tabel 2. Tabel Pengujian Precision, Recall, dan akurasi

oo . Nilai Sebenarnya
Nilai Prediksi TRUE FALSE
TP FP
TRUE (True Positif) (False Positif)
Hasil Yang Benar/Relevan Hasil Yang Tidak Diharapkan/Tidak
Relevan
FN TN
FALSE (False Negatif) (True Negatif)
Hasil yang Hilang/Negatif Tidak Adanya Hasil Yang
Ditemukan Benar/Tidak Ditemukan
Tabel 5. Tabel Hasil Pengujian
Data Testing TP FP FN TN
20 18 2 0 0

Precision = —— x 100%
18+2
=28 %100% =>x100% = 0,9 = 90%
20 10 ’
_ 18 o
Recall = To10 x100%

=1—:x 100% =%x 100% = 1 = 100%

18+0
18+0+2+0

Accuracy = x100%

=22100% =2 x 100% = 0,9 = 90%
20 10
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Dari data pengujian diatas menggunakan 20 data mahasiswa sebagai data uji didapatkan nilai
persentase keberhasilan dari precision sebesar 90 %, recall 100 % dan akurasi sebesar 90 %. Dari
nilai persentase tersebut dapat disimpulkan bahwa dengan menerapkan metode Naive Bayes dalam
prediksi kelulusan mahasiswa dikategorikan berhasil dengan nilai persentase akurasi mencapai 90
%.

4. KESIMPULAN

Dengan menerapkan algoritma Naive Bayes dapat memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa
tepat waktu atau tidak yang dapat berguna dalam memberikan informasi dan masukan bagi pihak
perguruan tinggi dalam membuat kebijakan kedepannya. Serta Tingkat keberhasilan prediksi
algoritma Naive Bayes yang ditentukan oleh atribut nama, NPM, dan nilai IPK menghasilkan nilai
persentase precession sebesar 90 %, Recal 100 % dan akurasi sebesar 90 %.
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