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3.3. Alur Penelitian
Dalam melakukan penelitian ini, penulis menerapkan alur penelitian yang

dapat dilihat pada gambar 3.1

h 4

Studi Literatur

v

Pengumpulan Data

A 4

Seleksi Data

Y

Pembersihan Data

Y

Transformasi Data

Y

Impelentasi )

Tidak

Berhasil

Ya

Gambar 3. 1 Flowchart alur penelitian
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3.4. Studi Literatur

Langkah pertama yang dilakukan dalam penelitian ini adalah studi literatur.
Studi Literatur dilakukan untuk mengumpulkan informasi yang diperlukan dalam
penelitian ini. Informasi tersebut diperoleh dengan mempelajari dan membaca

literatur - literatur yang ada hubungannya dengan permasalahan yang menjadi

3.5 Pengumpulan Data

Tahapan selanjutnya adalah pengumpulan data. Tahap ini merupakan tahapan
yang penting bagi penulis karena dapat mempengaruhi proses implementasi dan
kesimpulan apabila pengumpulan data tidak dilakukan dengan benar. Data yang
digunakan dalam penelitian diperoleh dari Biro Sistem Informasi (BSI) Universitas

Muhammadiyah Yogyakarta.

3.6 Seleksi Data

Data yang ada di database tidak semuanya dipakai untuk penelitian ini, oleh
karena hanya data yang sesuai untuk dianalisis dan kemudian di filter di database.
Sebagai contoh faktor kecenderungan orang membeli dua barang sekaligus dalam
kasus market basket analysis, tidak perlu mengambil nama pelanggan cukup

dengan id pelanggan untuk menemukan pola-pola pembelian produk.

3.7 Pembersihan Data

Pembersihan data merupakan proses menghilangkan noise dan data yang
tidak konsisten. Pada umumnya data yang diperoleh, baik dari database Universitas
maupun hasil eksperimen, mempunyai isi yang tidak sempurna seperti data yang

hilang, data yang tidak valid dan data yang duplikat. Selain itu ada juga atribut-
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atribut data yang tidak relevan itu juga lebik baik dibuang. Pembersihan data juga
juga akan mempengaruhi kinerja dari teknik data mining karena data yang ditangani

akan berkurang jumlah dan kompleksitasnya.

3.8 Transformasi Data

Data diubah atau digabung ke dalam format yang sesuai untuk diproses
dalam data mining karena beberapa metode data mining membutuhkan format data
yang khusus sebelum bisa diaplikasikan. Dalam penelitian ini data akan diubah ke
dalam format csv melalui excel. Transformasi data dapat memudahkan proses

mining di software Rapidminer.

3.9 Implementasi

Merupakan suatu proses utama saat metode ini dilakukan untuk menemukan
pengetahuan berharga atau sebuah informasi dari data. Teknik yang digunakan pada
proses mining ini adalah prediksi dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan

software yang digunakan dalam proses mining ini yaitu RapidMiner.

4.0. Analisis Data

Data yang didapatkan dari proses tahapan-tahapan data mining kemudian
diolah kembali menggunakan Rapidminer untuk mendapatkan hasil analisis yang
lebih akurat. Attribut yang diuji adalah nilai IPK semester I-IV mahasiswa
angkatan 2010 yang telah dinyatakan lulus, jenis kelamin, jurusan sekolah dan asal
pulau sebagai data franing. Kemudian attribut yang digunakan untuk data testing
adalah nilai IPK semester I-IV mahasiswa angkatan 2014 yang belum lulus, jenis

kelamin, asal pulau, jurusan sekolah dan angkatan 2011 yang telah lulus yang



22

diambil secara acak. Hasil dari analisis prediksi menggunakan Rapid Miner dengan

algoritma Naive bayes adalah dalam bentuk persentase.



BAB1V

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data warehouse Mahasiswa
Universitas Muhammadiyah Yogyakarta prodi Hubungan Internasional angkatan
2010-2011 sebagai data training dan angakatan 2014 sebagai data testing pada
pengujian pertama. Pengujian kedua data angkatan 2010-2011 yang telah lulus dan
belum lulus menjadi data training dan ftesting menggunakan cross validation
sebagai pembanding tingkat akurasi. Software yang digunakan untuk mengakses
data warehouse adalah SQL Server Management 2014 dan untuk dapat mengakses
data warehouse peneliti diberikan hak akses ke database server Universitas
Muhammadiyah Yogyakarta. Server name dari database server BSI (Biro Sarana

Informasi) seperti gambar 4.1 dibawah ini.

3 Microsoft SQL Server Management Studio -a
Fle Edt View Tools Window Help

Al G @ A Neveey QBB G| 60 B[9 -0 205 5] | ks o
Object Explorer viX
Connects ) %) w T 7] 5

Connect to Server

Microsoft SQL Server 2014

Database Engine
10.0.1.65\DATAWAREHOUSE
Authertication SQL Server Authentication
Login aya
Password

[] Remember password

Comvet || Cancel Help

Gambar 4. 1 Connect Server
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Setelah terhubung ke database server penulis membuat view untuk

memudahkan proses pengambilan data seperti gambar 4.2 dibawah ini.

I DATAWAREHOUSE\DATAWAREHOUSEMining - dbo.View_1DATAWAREHOUSE\DATAWAREHOUSE Mining - dbo\View,Arya_Baru - Microsoft SQL Server Management smgp_
File Edit View Project Debug QueryDesigner Tools Window Help

8- - i [ o Quey (R0 4 2B [9 -0-S-5 8] |3 4| o
NElE R IR R T

Object Explorer MRAl DATAWAREHOUSE\D... View_Arya Baru X JUSF oIV S M N

Connect~ % 3/ & T Ej A
@ [J DW.NDS A Fact_Perkuliahan :_[ + & Dim_Term ___| Dim_Entry_ Year _|
@ | DW_Stage | JConcentration_Key [L]* (40 Columns) /EW [ Entry_Year Key i
& [ OW-Alumni DS [ Tem Key [ty Year Code
] U DW-Alurnni ODS DTerm_Code DStan_Date_Of_A(reptanre
o U DW-AnEﬁSEKf‘hS Tevm_Name v DEnd_Date_Of_Acceptance I
@ (j oWl - [+ Entry_Year_Name V_v_
& [ DW-Calonhhs NDS " & Dim_Gender J
@ J DW-Calonbhs 005 1" (Al Columns) Dim_High_School_Major :_j
@ | DW-Integrasi || Gender Key 1 (All Columns)
5 | DW-Kepegawaian Dim_GPA [ ] Gender Code [=g= ||_|High School Major_Key
& | J DW-Mshasiswa_NDS [v] Gendler_Name DH\gh_Srhuu\_MaJur_Code
=] U DW-Mahasiswa_0DS D H\gh_S(hua\_MaJov_Name
@ (1 DW- Dim_Student :
@ [ DW-Metadata = EJ Dim_Year EJ
@ [ OW-Quality
=] \.j mastertabel
=] \J Mining v
[ [ Database Diagrams < >
i [ Tables 2
o 3 Views Fullname Student_|d Year_Name Gender Name  High_School_...  Entry_Year_Name Term_Name IPK A
[ [ System Views Abdul Khalim Laki-Laki [Tidak Ada 20107201 Genap 159
® (3 dboView Arya Achmad Setiz Budi Laki-Laki [PA Genap
& (3 Synonyms Adul Leesen Laki-Laki IPA Genap
® il
B L{ Hrogamimataty b |Afif Pratama Putra Laki-Laki IPA Genap
[ [ Service Broker
[ (3 Storage Ahlul Amalsyah Laki-Laki IPA Genap
@ [ Security Ahmad Muhammad Laki-Laki IPS Genap
8 J payroll web Akhid Asfarudin Laki-Laki IPA Genap
@ (I pembayaren A Rocadi 001204 201177012 | aki-L aki KFILIRLIAN Genan v
B U penmaru £ b
§ v
g b s Ji44 o8| b M b | | Cellis Read Only.

ltem(s) Saved

Gambar 4. 2 View Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data dari jurusan Hubungan
Internasional angkatan 2010-2011 yang sudah lulus dan belum lulus sebagai data
training berjumlah 435 data . Data dari jurusan Hubungan Internasional angkatan
2014 yang belum lulus digabungkan dengan data 2011 yang sudah lulus sebagai

data testing sebanyak 100 data dengan 4 attribut.
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4.2. Seleksi Data

Data selection adalah proses menganalisis data-data yang relevan dari
database karena sering ditemukan bahwa tidak semua data dibutuhkan dalam
proses data mining. Data tersebut dipilih dan diseleksi dari database untuk di
analisis. Dari semua data yang digunakan hanya Province Of Birth, High School
Major Name, Gender Name, GPA, Keterangan. Karena informasi yang terkandung
didalamnya sudah mewakili informasi yang dibutuhkan untuk dijadikan indicator

penelitian.

4.3. Pembersihan Data

Setelah tahap pengumpulan data dan filter data maka tahap selanjutnya yaitu
cleaning data agar tidak ada duplikasi data, memeriksa data yang inkonsisten dan
memperbaiki kesalahan pada data seperti kesalahan cetak, sehingga data tersebut
dapat diolah dan dilakukan proses data mining. Setelah semua data yang di
butuhkan telah melalui tahap cleaning data maka data akan disimpan dalam dataset
baru yang menggunakan Microsoft Office Excel dengan format csv. Data yang
diambil dari jurusan Hubungan Internasional ini ada data yang unknown yaitu data
pada atribut  Province Of Birth  sebanyak 1 data dan  atribut

High School Major Name sebanyak 80 data.

4.4. Tranfosrmasi Data

Data Transformation adalah tahap mengubah data menjadi bentuk yang
sesuai untuk diproses dalam data mining. Beberapa metode data mining
membutuhkan format data yang khusus sebelum bisa di aplikasikan. Dalam

penelitian ini data yang akan diproses dari database SOL Server 2014 Management
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Studio akan diubah menjadi file CSV (comma delimited) yang dapat digunakan
untuk pengolahan data pada Software RapidMiner. Dan nama atribut data juga di
ubah dari Province Of Birth, Senior High School, Gender Name GPA dan
keterangan di ubah menjadi Pulau, Gender, Jurusan SMA, IPK, Lulus dan nilai
yang ada pada atribut Pulau dan IPK juga di ubah sesuai dengan kebutuhan.

Gambar 4.3 adalah data yang belum di ubah oleh penulis atau yang belum di

lakukan transformasi data.

1 |Gender_NHigh_school Major IPK City_of Birth ~ Keterangan Pulau

2 |Laki-Laki [Tidak Ada 3.15934 Tuban Yes Jawa

3 |Laki-Laki IPA 3426373 Sorang Yes Papua

4 |Laki-Laki [PA 3.84945 Ujung Pandang  Yes Jawa

5 |Laki-Laki IPS 3.580219 Sleman Yes lawa

6 |Laki-Laki IPA 3.403296 Satun, Thailand ~ Yes Thailand
7 |Laki-Laki IPA 2.995604 Kudus Yes Jawa

B |Laki-Laki IPS 2825274 Jakarta Yes Jawa

9 |Laki-Laki IPA 3,15934 Sleman Yes Jawa

10 |Laki-Laki IPA 3.240659 Tarakan Yes Kalimantan
11 |Laki-Laki BAHASA 3.314285 Kalteng Yes Kalimantan
12 |Laki-Laki IPA 3.003256 Tenggarang Yes Kalimantan
13 |Perempue Tidak Ada 3.61791 Yogyakarta Yes lawa

14 |PerempuzIPA 3.28172 Sleman Yes Jawa

15 |Laki-Laki IPS 3027777 Sungai Tarab~ Ves Sumatera
16 |Laki-Laki IPA 3.587912 Takengon Yes Sumatera
17 |PerempuzIPA 2.285714 Temate Yes Maluky

18 |PerempusIPS 3.063541 Jakarta Yes Jawa

19 |Perempuz BAHASA 3.684615 Pasuruan Yes Jawa

20 |Perempus [Tidak Ada 3.637362 gunung bathin  Yes Sumatera
21 |Perempuz PA 3.785714 Wamena Yes Papua

22 |Perempuz IPA 2.656043 jakarta Yes Jawa

23 |Perempuz PA 3.68901 Bandung Yes Jawa

gabungan 2010-2011 fix weka ®

Gambar 4. 3 Transformasi Data

Selanjutnya penulis melakukan transformasi dan inisialisasi data agar
penelitian ini bisa berjalan dengan baik. Data yang akan diinisialisasi merupakan

data dari atrribut IPK dan Pulau seperti tabel berikut ini:



Nilai IPK Inisialisasi
IPK Asli > 3.00 A
2<=1PK Asli <=3.00 B
IPK Asli <2 C

Tabel 1 Inisialisasi nilai IPK

Asal Pulau Inisialisasi
Sumatera, Riau, Bangka Belitung A
Jawa, Bali, Madura B
Kalimantan C
Sulawesi D
NTB, NTT, Papua E
Luar negeri F

Tabel 2 Inisialisasi asal pulau

27

Selanjutnya data yang sudah di inisialisasi di transformasikan kedalam excel

kembali seperti gambar 4.6 dibawah ini.
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Be o
HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVEW  VIEW LOADTEST  TEAM
& X Cut 5 Te vl e, = 7 F:| T By B4 X AuteSum - A
Ry & Calibri oK A == & EWepTet General ) Q D 5 ;)& B B Y H
Paste Cromatponte B 1 U Hr DrAr === &= EMegesicener - § - % 0 Fiﬁﬁ'&?ﬂ’;ﬁ‘ Fﬁ_’:;r:“ S;E” Insett Delete F°’f"‘at & Cloar~ iﬁt’;&f 52‘”:“&
Clipboard [ Font 5 Alignment ] Number & Styles Cells Editing
Al i f; Gender_Name
A ] C D E E G H J K L M N 0 P Q R
1 |Gender_Name Jurusan IPK Pulau  Lulus
2 |Perempuan  [Tidak Ada 3A Yes
3 |Perempuan  IPA 3C Yes
4 |Laki-Laki IPs 2B Yes
5 |Perempuan [Tidak Ada 3B Yes
@ |Perempuan  IPA 3B Yes
7 |Laki-Laki IPA 2B Yes
8 |Laki-Laki IPs 3D Yes
9 |Laki-Laki IPs 3B Yes
10 |Perempuan  AGAMA 3B Yes
11 |Perempuan  IPS 3C Yes
12 | Laki-Laki IPs 2B Yes
13 |Perempuan  IPA 2[E Yes
14 |Perempuan  KEJURUAN 2E Yes
15 |Perempuan  [Tidak Ada 3B Yes
16 .Laki-Laki IPs 3B Yes
17 |Laki-Laki IPs 2[E Yes
18 .Laki-LEki IPs 3B Yes
19 | Laki-Laki [Tidak Ada 3B Yes
20 .Persmpuan 1S 2B Yes
21 | Laki-Laki IPA 3B Yes (" l
EEIPerEmpuan 1PA 3B Yes 9 E’
23 |Perempuan  IPS 2B Yes
Sheet1 O] < Customize..
READY FE —

Gambar 4. 4 Data yang telah diinisialisasi
4.5. Implementasi
Pada tahap ini dilakukan pemodelan data, metode yang dipakai pada
penelitian ini adalah probabilitas (prediksi) dengan menggunakan algoritma Naive
Bayes. Data yang telah dikumpul, diseleksi dan ditransformasi akan dikelola
menggunakan metode probabilitas. Metode ini dapat digunakan dalam
memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya

sebagai perbandingan.

Data yang akan diujikan dibagi menjadi dua bagian yaitu training dan
testing kemudian dianalisis menggunakan software Rapidminer. Data training
jurusan Hubungan Internasional untuk pengujian pertama memiliki 435 record data
dan data testing memiliki 100 record data. Pengujian kedua menggunakan data

training sebanyak 435, dan data tersebut juga menjadi data festing dengan

Signin

+ 100%
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menggunakan metode cross validation. Gambar 4.5 adalah data training dan

gambar 4.6 data testing dengan format .CSV yang akan diakses melalui software

Rapidminer.
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Perempuz 1PA
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Gambar 4. 5 Data Training format csv
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Gambar 4. 6 Data Training format csv
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4.6. Pengujian software Rapidminer

Atribut yang digunakan sebagai label adalah lulus, penulis akan
menganalisis faktor yang mempengaruhi mahasiswa lulus tepat waktu dan
memprediksi mahasiswa yang dapat lulus tepat waktu mengunakan data dari
jurusan Hubungan Internasional. Data terlebih dahulu kita tranformasi ke dalam

format .csv agar bisa diakses menggunakan software RapidMiner.

Setelah data telah dibuat dalam bentuk format .csv selanjutnya lakukan
importing data, untuk melakukan importing data dibutuhkan operator read csv
lakukan drag and drop kedalam view process dan rename operator read csv menjadi
training dan testing sehingga operator read csv muncul dalam view process seperti
gambar 4.7. Setelah itu langkah selanjutnya langsung klik Import Configuration

Wizard seperti gambar 4.8.

=i} SflLocal Repository/r
File Edit Process Yiew Connections Cloud Seltings Extensions

i = | - pe—1 > | - Tews

Repositorny Process

& Add Data ¥ Process »

]
1

Operators
Traiming

read >< inp b

Data Access (22) i
Files (17)
~— Read (16)
2. Read CSW
2. Read Excel

%, Read Excel with Format

2. Read URL
2. Read SAS
2., Read SPSS

2. Read Stata
%, Read Sparse
2. Read ARFF

2. Read XRFF
2. Read DBase
2., Read Ca s
- S
< il >
e e S e Recommended Operators
@ -“sSaAS Connector” in the
Marketplace. Show me!

(0

~ Retrieve =2 65% [ Select Attributes

Gambar 4. 7 Drag and drop csv
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uly /fLocal Repository/revisi 1* — RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ sufi - g
File Edit Process View Connections Cloud Seftings Extensions
SR IR=0 T DR oS lic P - B ew Design Results Q Questions? *
Repository Process Parameters
@ Add Data = v @ process » . % Training (Read CSV)
# Import Configuration Wizard. I
Operators
csvfile 0-2011 barucsy || B9 | @
read x inp. =
§ Data Access (22) A column separators @
* % Files (17) .
= /| use quotes @
1% Read CSV e = i
. quotes character o
s Read Excel Testing
3 qfi ¥ o
1% Read Excel with Format w5 < o £
1% Read URL "3
%, Read SAS &5 Show advanced parameters
& Read 8PSS + Change compatidilty (7 3.001)
1% Read Stata
1% Read Sparse
Help
%4 Read ARFF
s Read XRFF + Read CSV
1% Read DBase "= RapidMiner Studio Core
% Read C4!
iR v
< >
Recommended Operators (1) v

We found "MLWizard" and
@ "SAS Connector”inthe
Marketplace, Show me!

This operator is used to read CSV files,

11 select Altributes & [ SetRole 8% 2% . Apply Mode| 8% 25% W Filter Examples 22 20%

lump to Tutorial Process hg

Gambar 4. 8 Importing file training

Setelah klik import configuration wizard maka akan muncul form data import
wizard step 1 untuk memilih lokasi file yang digunakan untuk proses penelitian ini

seperti gambar 4.9.

wly Data import wizard - Step 1 of 4
This wizard guides you to import your data.
/ Step 1: Please select the file that should be imported.

1 fix | — = ok o E

-, g Qv
Bookmarks File Name Size Type Last Modified

7% — Last Directory 2010-2011 baru.csv 16 KB Microsoft Excel Comma ... Feb 19, 2017 -5

2014-50 - Copy.csv 3IKB Microsoft Excel Comma ... Feb 19, 2017

Jjadi 2.csv 3 KB Microsoft Excel Comma ... Feb 24, 2017

testing baru.csv 2KB Microsoft Excel Comma ... Mar 19, 2017

A= training baru.csv 10 KB Microsoft Excel Comma Mar 19, 2017
v

testing baru.csv

Delimiter separated files (.csv, .tsv) v

= Mext F‘¥ Einish x Cancel

Gambar 4. 9 Form data import data training
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Setelah data yang telah yang akan digunakan dipilih langkah selanjutnya yaitu
klik Next dan akan muncul form data import wizard step 2 seperti gambar 4.10
iy Data import wizard - Step 2 of 4

This wizard guides you to import your data.
/ Step 2: Please specify how the file should be parsed and how columns are separated.

File Reading Column Separatio
File Encoding windows-1252 v ®Comma’’
Semicolon =" Tab
Trim Lines
Regular Expression .g‘:\
Skip Comments #
Escape Character: !
+ Use Quotes
Gender_Name High_school_Major IPK Pulau Lulus
Perempuan [Tidak Ada 3 A Yes
Perempuan IPA 3 c Yes
Laki-Laki IPS 2 B Yes
Perempuan [Tidak Ada 3 B Yes
Perempuan IPA 3 B Yes
< b
Row, Column Error Original value Message

== Previous == Next F::' Finish x Cancel

Gambar 4. 10 Data importing wizard step 2 data training

Setelah muncul form step ke 2 seperti gambar diatas lalu pilih Column
Separation Comma karena Comma di gunakan untuk memisahkan atribut satu
dengan atribut yang lainya yang sebelumnya atribut tersebut masih menyatu. Untuk
melanjutkan ke step selanjutnya klik m) Next maka akan muncul form data import

wizard step 3 seperti gambar 4.11.
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Data import wizard - Step 3 of 4

This wizard guides you to import your data.

Step 3: In RapidMiner Studio, each altribute can be annotated. The most important annotation of an attribute is its name - a
row with this annotation defines the names of the altributes. If your data does not contain altribute names, do not set this
property. If further annotations are contained in the rows of your data file, you can assign them here

att1 att2 att3 att4 atts
Gender__ High_sc. IPK Pulau Lulus N
Peremp [Tidak Ada 3 A Yes =
Peremp. 1PA 3 C Yes
Laki-Laki IPS 2 B Yes
Peremp... [Tidak Ada 3 B Yes
Peremp... IPA 3 B Yes
Laki-Laki IPA 2 B Yes
Laki-Laki IPS 3 D ¥Yes
Laki-Laki IPS 3 B Yes
Peremp AGAMA 3 B Yes
Peremp... IPS - C Yes
Laki-Laki IPS 2 B Yes
Peremp... IPA 2 E Yes
Peremp KEJURU 2 E Yes
Peremp 3 B Yes

[Tidak Ada

w

;'Q::J'- Finish

d=—= Previous m— et

x Cancel

Gambar 4. 11 Data importing wizard step 3 data training

Pada step ke 3 ini tidak ada dilakukan apapun maka dari itu langsung ke

data import wizard step 4 dengan cara klik #Next maka akan muncul form data

import wizard step 4 seperti gambar 4.12.

Data import wizard - Step 4 of 4

This wizard guides you to impaort your data.

Step 4: RapidMiner Studio uses strongly typed altributes. In this step, you can define the data types of your attributes.
Furthermore, RapidMiner Studio assigns roles to the altributes, defining what they can be used for by the individual
operators. These roles can be also defined here. Finally, you can rename attributes or deselect them entirely.

C’p Reload data . quess wvalue types Date format A
< Preview uses only first 100 rows.
« ../ I ../ ../
Gender_Mar High_schoo IPK Pulau Lulus
polyno... ¥  polyno.. ¥ |integer ¥ | polyno.. ¥ | polyno... ¥
attribute ¥ | attribute ¥ | attribute ¥  aftribute ¥ | label v
Peremp... [Tidak Ada 3 A Yes ]
Peremp.. IPA 3 2= Yes
Laki-Laki IPs 2 B Yes
Peremp.. [Tidak Ada 3 B Yes
Peremp... IPA | B Yes ~
< >
0 0 errors. +/| lgnore errors Show only grrors
Row, Column Error Original value Message

—

}Q-':J: Einish x Cancel

== Previous

Gambar 4. 12 Data importing wizard step 4 data training
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Setelah muncul form data import wizard step 4 seperti gambar diatas lalu
pilih salah satu atribut target karena pada klasifikasi tentu ada atribut target atau
label dan atribut yang dipilih sebagai label yaitu atribut lulus. Setelah ditentukan
label yang dipilih maka klik Finish. Setelah data selesai di import maka selanjutnya
melakukan data importing wizard untuk data testing dengan mengikuti langkah-
langkah yang sama dengan data training tetapi menggunakan file.csv testing seperti

pada gambar 4.13 dibawah ini.

] //Local Repository/revisi 1* — RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ sufi - a
Flle Edit Process View Connections Cloud Seltings Extensions
H - S et b - . [ Design Results Q Questions? ¥

Repository Process Parameters

@ Add Data =v @ process » % Training (Read CSV)

# Import Configuration Wizard.
Operators.
Tra
- csviile 02011 banucsv
read X ip gl F oom
o

Data Access (22) A v column separators
" Files (17)
= I Read (16) </ use quotes

o}y ReadCcsV

. = quotes character

. Read Excel Testing

K3 fi ¥ oo

14 Read Excal with Format i el :

1% Read URL v v

:tl Read SAS 3 Show atvanced parameters

14 Read 8PSS + Change compatinilty (7.3 001)

1% Read Stata

1 Read Sparse

Help

1%, Read ARFF

1% Read XRFF 5 Read CSV

1% Read DBase =

1% ReadC45

S %
< >

Rect ded 10 ¥ v |5 i
We found "MLWizard" and Spdac oWy il
"SAS Connector” in the e This operator is used to read CSV files,

g T select Attributes 2% 35 7 SetRole 28 26 + Apply Model 8t 2 Y Fiter Examples 2% 22% &

Marketplace. Show me!
E lump to Tutorial Process hd

Gambar 4. 13 Importing file csv testing

Setelah klik import configuration wizard maka akan muncul form data import
wizard step 1 untuk memilih lokasi file yang digunakan untuk proses penelitian ini

seperti gambar 4.14.
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uwlly Data import wizard - Step 1 of 4
This wizard guides you to import your data.
/ Step 1: Please select the file that should be imported.
s ] - m oA a @R
Bookmarks File Hame Size Type Last Modified

| 2010-2011 barucsv 16 KB Microsoft Excel Comma ... Feb 19, 2017 A
2014-50 - Copy.csv 3 KB Microsoft Excel Comma ... Feb 19, 2017
jadi 2.cav 3 KB Microsoft Excel Comma Feb 24, 2017

r — Last Directory

esting baru.csv 2KB Microsoft Excel Comma Mar 19, 2017
i) training baru.csv 10 KB Microsoft Excel Comma ... Mar 19, 2017
testing baru.csv
Delimiter separated files (.csv, .isv) A
—a — Next ]R:? Finish x Cancel

Gambar 4. 14 Form data import data testing

Setelah data telah dipilih langkah selanjutnya yaitu klik » Next dan akan

muncul form data import wizard step 2 seperti gambar 4.15

=) Data import wizard - Step 2 ot 4
This wizard guides you to import your data
/ Step 2: Please specify how the file should be parsed and how columns are separated.
File Reading Column Separation
File Encoding windows-1252 v S} Comima pate
Semicolon ;" Tab
Trim Lines
Regular Expression iy
Skip Comments #
Escape Character: \
+/| Use Quotes =

Gender Jurusan IPK. Pulau Lulus £
Laki-Laki IPA 3 = Mo

Laki-Laki IPA 1 C Mo

Laki-Laki KEJURUAN it B Mo

Laki-Laki IPA 2 A Mo

Laki-Laki IPS 2 A Mo

v

< >
Row, Column Error Original value Message

== Previous = Nent }C::;. FEinish x Cancel

Gambar 4. 15 Data importing wizard step 2 data training
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Setelah muncul form step ke 2 seperti gambar diatas lalu pilih Column
Separation Comma karena Comma di gunakan untuk memisahkan atribut satu
dengan atribut yang lainya yang sebelumnya atribut tersebut masih menyatu. Untuk
melanjutkan ke step selanjutnya klik m) Next maka akan muncul form data import

wizard step 3 seperti gambar 4.16.

] Data import wizard - Step 3 of 4
This wizard guides you to import your data.

/ Step 3: In RapidMiner Studio, each aitribute can be annotated. The mostimportant annotation of an attribute is its name - a
row with this annotation defines the names of the altributes. If your data does not contain attribute names, do not set this
property. If further annotations are contained in the rows of your data file, you can assign them here.

Annotat.. = att1 att2 att3 attd atts
Name Gender Jurusan IPK Pulau Lulug A
= Laki-Laki IPA 3 B Mo
- Laki-Laki IPA 1 c Mo
- Laki-Laki KEJURU... 3 B Mo
= Laki-Laki IPA 2 A Mo
= Laki-Laki 1P3 2 A Mo
- Peremp... IPA 3 & Mo
- Peremp... IPA 3 B Mo
- FPeremp... IPA 3 B Mo
- Peremp... IPA 3 B Mo
- Peremp... IPA 3 A Mo
- Feremp... IPS 3 B Mo
- Laki-Laki IPS 2 E Mo
- Peremp... IPA 3 B Mo
= Laki-Laki IPS 3 B Mo
_ _ v
== Previous . = Next 1“":3' Finish x Cancel

Gambar 4. 16 Data importing wizard step 3 data testing

Pada step ke 3 ini tidak ada dilakukan apapun maka dari itu langsung ke data
import wizard step 4 dengan cara klik ‘ Next maka akan muncul form data

import wizard step 4 seperti gambar 4.17
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ull Data import wizard - Step 4 of 4

Step 4: RapidMiner Studio uses strongly typed altributes. In this step, you can define the data types of your attributes.
Furthermaore, RapidMiner Studio assigns roles to the altributes, defining what they can be used for by the individual
operators. These roles can be also defined here. Finally, you can rename attributes or deselect them entirely.

/ This wizard guides you to import your data.

Op Reload data “@ Guess valuetypes | Date format v

< Preview uses only first 100 rows.

+ o o o d <
Gender Jurusan IPK Pulau Lulus
polyno... ¥ | polyno.. ¥ |integer ¥ | polyno.. ¥ | polyno.. ¥

attribute ¥ | aftribute ¥ | atiribute ¥ | affribute ¥ | atiribute ¥

Laki-Laki  IPA 3 E Mo A

Laki-Laki  IPA ) e No

Laki-Laki ~ KEJURU.. 3 B No

Laki-Laki  IPA 2 A Mo

Laki-Laki  IPS 2 A Mo v
< >
@ 0 errors. /| lgnore errors Show only errors

Row, Column Error Original value Message

== Proyious | | == ]c ?::::' Finigh x Cancel

Gambar 4. 17 Data importing wizard step 4 data testing

Setelah muncul form data import wizard step 4 seperti gambar diatas lalu
pilih salah satu atribut target karena pada klasifikasi tentu ada atribut target atau
label dan atribut yang dipilih sebagai label yaitu atribut lulus. Kemudian Setelah
kedua data selesai di import maka selanjutnya drag and drop Naive bayes dan
kemudian hubungkan read csv training ke operator naive bayes seperti gambar
4.18. Didalam operator naive bayes ini data akan di proses dengan perhitungan

algoritma naive bayes.
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]

Flle Edit Process View Connections Cloud Setings Extensions

SN, H « 2 bR s Design Resuts Quueslmns“

//Local Repository/revisi 1* - RapidMiner Studio Free 73.001 @ sufi

Repository Process Parameters
@ AddData =y  Process » 00 P L Eg @ | ¢ Navebaes
Operators
Training Haive Bayes
naive X|| [ T\I lva MF (= e f) e
* mD
¥ " Modeling (2) ‘/7

¥ 7 Prediclive 2) T—
¥ " Bayesian (2)
. Naive Bayes
. Naive Bayes (Kemel) Testing
gn & o
o

v

:, Show advanced parameters

Gambar 4. 18 File read csv training dengan operator naive bayes
Langkah selanjutnya adalah memasukkan operator apply model kedalam
view process dan hubungkan port mod operator naive bayes dengan port mod apply

model dan hubungkan juga port ouput read csv testing dengan port unl apply model

seperti gambar 4.19.

] /fLocal Repository/revisi 1* — RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ sufi - &8
File Edt Process View Connections Cloug Sefngs Extensions
H - = | =" Bv - i aws: Design Results Qauesn:ns? v

Repository Process Parameters

@ AddData =5 © process » 100%0 2 P 4 % @ K| | v AveiyModel
Operators

Training Maive Bayes
apply x| D dEEE o) ' med ) =
| L]
w
w % Modeling (1) ’—‘ ‘ Apply Model
mod b
w 9 Assodations (1) h g
~ unl mad
5 Apply Assaciation Rules

v % Scoring (2)

B Confidences (1) Testing

« Apply Threshold qn tl at])
« Apply Model 4

55 Show advanced paramelers

+ Change compatibility (7.3.001}

Help

Apply Model
. Studi

Gambar 4. 19 Apply model
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Dalam proses ini operator apply model berfungsi untuk menampung hasil
pembelajaran data fraining yang telah diolah algoritma naive bayes dan kemudian
di validasi dengan data festing sehingga, mendapatkan hasil dari perhitungan data
training yang menjadi tujuan prediksi bagi data festing. Selanjutnya adalah
menambahkan operator performance untuk melihat tingkat accuracy dan error

yang didapatkan dari hasil perhitungan di apply model seperti gambar 4.20.

U} /{Local Repository/revisi 1* - RapidMiner Studio Free 73.001 @ sufi - o
File Edit Process View Connections Cloud Sefings Etensions
H < [ et V v Jews Design Resuts @)&uestmns?v
Repository Process Parameters
) Add Data =0  process » %2 L LG @ [ | M Prooess
A
loguerbosity init v @
Operators
Training Naive Bayes
] : 1 . logfile
appl x| Dm gf at = mad [} s
ﬂ era f)
v 9 Data Access (1) v _AppryMudel Performance resultile
L ("mad \abb i per
¥ I Applications (1) v b %
L} I8 g ay random seed 2001
3 Trigger Zapier
LA
¥ Wodeling (1)
; send mail naver v @
¥ 171 Associations (1) Testing
{ : fi & autl\,
=1 Apply Association Rules & J k] SYSTEN vl@
w ™ Seoring (2) 4 | bl
¥ I Confidences (1) 4 Hide advanced parameters
« Apply Threshold + Change compatibllity (7.3.001
. Apply Model
Help

Synopsis

Tha rant Anaratarwhirh ic tha nfar mnet

Gambar 4. 20 Operator performance

Langkah selanjutnya adalah menghubungkan output lab dari apply model
menuju ouput lab operator performance. Setelah semuanya terhubung, selanjutnya
adalah hubungkan port per dan exa yang ada di operator performance menuju port

res yang berada disebelah kanan view process seperti gambar 4.21.
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L] //Local Repository/revisi 1* - RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ sufi - a
File Edit Process View Connections Cloud Seffings Extensions

N e H v| |2l % v . Views Design Results Qnuestmns?v

Repository Process Parameters
© rddata = © process » e P PG @ [ | B Peromance
/| use example weights @

Operators

Training HNaive Bayes
performance X[ Dm @i & ot tm mod L

[ ] L s

J Apply Model Performance

A
ltern Distribufion P
% 4 med i = % per ) "
% Performance S d o
% Extract Performance v v

% Combine Performanct
% Performance (User-Bz

fi
% Performance (Min-Max ! B: MF
% Performance to Data 4

Testing

¥ [ Visual (1)
% Compare ROCs ;‘ Hide advanced parameters
% Cross Validation

' Extensions (2)

Help

¥ [ Legacy Result Accass (2) 7
v B Impot (1) Performance

RapidMiner Studio Care

¥ I Results (1)

% Read Perfomat

Gambar 4. 21 Menghubungkan operator performance

Setelah semuanya terhubung, klik ikon run pada toolbar, seperti pada gambar 4.22
untuk menampilkan hasilnya. Tunggu beberapa saat, komputer membutuhkan

waktu untuk menyelesaikan perhitungan.

) Ilocal Re

Fle Edi Process View Comneclons Cloud Setings Extensions

T T

Gambar 4. 22 Menjalankan Rapidminer
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Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan menampilkan hasil prediksi

pada view result. Hasilnya berbentuk tabel seperti gambar 4.23.

) //Local Repository/revisi 1< - RapidMiner Studio Free 7.3.001 @ sufi - a
File Edit Process View Connections Cloug Setings Extensions
H v ™ e ' N | Tews: Design Results @Ouestmns? v
Result Histary A ExampleSet (Apply Model) % PerformanceVactor (Performance)
— ExampleSet (100 examples, 4 special altributes, 4 regular altributes) Filter (100 /100 examples):  all v
E;;ta Row No. Lulus i ulus) Yes) Gender_Na... High_school.. IPK Pulau
1 No Yes 0895 0.105 Laki-Laki IPA 3 E A
2 No No 0.002 0.998 Laki-Laki IPA 1 c
=
= Z 3 No Yes 0839 0.161 Laki-Laki KEJURUAN 3 B
S No No 0411 0569 Laki ok PA 2 A
5 Mo Na 0193 0.807 Laki-Laki 1Ps 2 A
T‘ 3 No Yes 0.960 0.040 Perempuan IPA 3 c
Charts 1 No Yes 0.956 0.044 Perempuan IPA 3 B
8 No Yes 0.956 0.044 Perempuan IPA 3 B
” 9 Mo Yes 0.956 0.044 Perempuan IPA 3 B
Advanced 10 No Yes 0.953 0.047 Perempuan IPA 3 A
Chas No Yes 03880 0.120 Perempuan IPS 3 B
12 Mo Mo 0222 0778 Laki-Laki IPs 2 E
7:; 13 No Yes 0.956 0.044 Perempuan IPA 3 B
(e | g, No Yes 072 027 lakdad P 3 B
15 No No 0.456 0544 Laki-Laki IPA 2 C
16 Mo Yes 0.956 0.044 Perempuan IPA 3 B
17 Mo Yes 0.960 0.040 Perempuan IPA 3 c ha

Gambar 4. 23 Hasil perhitungan

Dari hasil proses perhitungan menggunakan rapidminer dengan metode
prediksi menampilkan hasil dari data testing yang telah diuji dengan data training
berupa kolom prediction (lulus). Kolom ini memberikan informasi tentang data
mahasiswa yang diambil dari data testing yang dapat diprediksi lulus tepat waktu
(yes) dan mahasiswa yang tidak dapat lulus tepat waktu (no). Selanjutnya untuk
mengetahui tingkat accuracy algoritma naive bayes, klik tab performanceVector
yang terletak disebelah kanan, sehingga menampilkan tabel view seperti gambar

4.24.
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@) Table View Plot View
accuracy: 59.00%
true Mo true Yes class precision
pred. No 18 10 64.29%
pred. Yes a1 41 56.94%
class recall 36.73% 80.39%
Gambar 4. 24 Accuracy

Dapat dilihat pada gambar 4.24 tingkat accuracy dari performance vector

yaitu 59.00%.

prediction(Lulus) & ‘es @ Mo

3z
31 'o." ® 34 ..o
30 :.. . o 00 g, ®
28 a%e 0.‘.'.'0 ®
28 *
27
26
25
24
23
22 8
- 209
£ f?‘.‘ ..=
13 e 2 LY
¢ @
16 .
17
16
15
14
13
i %
“ . :
® [
09 ® = o
08
Laki-Laki Perempuan

Gender_Hame

Gambar 4. 25 Grafik Scatter

Berdasarkan gambar 4.25 di atas bahwa jenis kelamin perempuan yang
memiliki IPK 3 probabilitasnya lebih besar untuk diprediksi lulus tepat waktu

dibandingkan laki-laki.
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Pengujian kedua menggunakan data angkatan 2010-2011 yang telah lulus
dan belum lulus sebagai fraining dan testing. Data tersebut kemudian diujikan

dengan menggunakan operator cross validation di rapidminer seperti gambar 4.26

H - = et P - fews Design Resulls @ Need help? »
Repository Process Parameters
€3 Add Data =~ @ Process » 100% 2 2 ° |4 @ @ F | o Process
logverbosi init v|d
¥ [ Samples b Y
» @oB
= s logfile
» [ Local Repository u-= inp.
res
] Cloud Repository (dizconnect=d Cross Validation . resuitfile
res
res | | random seed 2001
res
send mail never v (@
Data 2010-2011
& oufh ]
= g encoding SYSTEM v @y
Operators v 3 Hide advanced parameters
+ Change compatibility (7.5.003)
b [ Data Access (47) A
» [ Blending (77) Help
A
¥ [ Cleansing (26) =2 Process
b 7 Modeling (129) % RapidMiner Stu
¥ [ Scoring (9)
Synopsis
» Validation (28) el
b Fte The root operator which is the outer
ihiyi(85) Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! most operatar of every process.
b Extensions (17) v
@ Get more operators from the o Acivate Wisdom of Crowds Description v

Gambar 4. 26 Cross validation

Selanjutnya adalah mengatur operator cross validation dengan cara double
klik operator cross validation. Kemudian drag and drop operator naive bayes dan
hubungkan port tra dan mod pada kolom training . Selanjutnya drag and drop
operator apply model dan performance, kemudian hubungkan port mod, tes pada
operator apply model dan lab ke operator performance pada kolom testing. Pada
operator performance hubungkan port per ke port per dan port exa dengan port tes

pada kolom testing seperti gambar 4.27.
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Repository
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» [ Local Repository 1w
[ Cloud Repositor
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» [7] Data Access (47)
» [ Blending (77}

» [ Cleansing (26)
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b [ Extensions (17)

@ Get more operators from the Marketplace

S|l (»-H

Process

D Process » Cross Validation »

Haive Bayes
ta mod
¥ e

Design Resulls
P PR g W
Apply Model
mad LL} med lab.
thr piEs unl ¥ mod
e "3
Performance

W o

per

v

Leverage the Wisdom of Crowds o get operator recommendations based on your process design!

J Activate Wisdom of Growds

Gambar 4. 27 Cross validation view
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@ riceonen? -

Parameters
B Cross Validation

split on batch attribute

leave ane out @
numberoffolds |5 @
sampling type shuffled sam... v @

use local random seed

enable parallel execution @

&3 Hide advanced parameters

Help

Cross Validation
Concurrency

Splitting, X:
Validation

< : [] >

Langkah selanjutnya adalah masukkan angka 5 pada kolom number of fold

dan pilih shuffled sampling pada kolom sampling type seperti gambar 4.28.

PLPLEHa@H

nance
per
b
exa

Parameters

% Cross Validation

split on batch attribute

leave one out

number of folds 5

sampling type

use local random seed

enable parailel execution

:i'. Hide advanced parameters

Help

shuffled sam... ¥ (@

Cross Validation

Concurrency

Tags: Cross-Validations, Cros

validation

Folds, K-Folds, K-folds, Validations

Gambar 4. 28 Parameters cross validation
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Setelah semuanya telah terhubung dan parameter operator cross validation
terisi, klik ikon run pada toolbar seperti gambar 4.29 untuk menampilkan hasilnya.
Tunggu beberapa saat, komputer membutuhkan waktu untuk menyelesaikan

perhitungan.

) IMocal Re
File Edt Process View Connections Cloud Selings Extensions

iH

Gambar 4. 29 Menjalankan rapidminer

Setelah beberapa detik maka rapidminer akan menampilkan hasil perhitungan

pada view result. Hasilnya berbentuk seperti gambar 4.30.

) //Local Repository/prediksi - RapidMiner Studio Free 7.5.003 @ DESKTOP-4C25KKQ:
File Edit Process View Connections Clougd Settings Etensions

= o - o - B Views Design Results
Hl ExampleSet (Cross Validation) A ExampleSet (Read Excel) . SimpleDistribution (Naive Bayes)
Result History X % PerformanceVector (Performance)
e ® Table View () PlotView e
% accuracy |
precision |
e | accuracy: 77.35% +1- 5.18% (mikro: 77.37%) |
AUC (optimistic) true Yes true No dlass precision !
= Kt pred. ves 283 55 83.73%
== AUC (pessimistic)
Deseription pred. No 55 0 62.84%
class recall 3373% 52.84%
Annotations
v
< [} >

Gambar 4. 30 Hasil shuflled sampling
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Dapat dilihat dari gambar 4.30 nilai akurasi meningkat ketika menggunakan
operator cross validation dengan jumlah 5 fold dibandingkan dengan pengujian
pertama menggunakan data testing angkatan 2014. Langkah selanjutnya adalah
membandingkan tingkat akurasi tertinggi menggunakan metode sampling type yang

berbeda dengan 5 fold dan hasilnya sebagai berikut:

Metode Nilai Akurasi

Automatic 76.13 %
Shuffled Sampling 77.16 %
Statisfied Sampling

76.13 %

Tabel 3 Perbandingan akurasi

4.7 Algoritma Naive Bayes
Dalam penelitian algoritma yang digunakan adalah Naive bayes dan untuk
memudahkan menjelaskan tentang algoritma Naive bayes dalam penelitian ini maka

penulis membuat tabel data yang digunakan dalam penelitian seperti tabel 4.

Tabel 4 Data training mahasiswa angkatan jurusan HI 2010 — 2011

No Gender Jurusan IPK Pulau Lulus
1 Perempuan [Tidak Ada 3 A Yes
2 Perempuan IPA 3 C Yes

3 Laki-Laki IPS 2 B Yes




Table 4. Data training mahasiswa angkatan jurusan HI 2010 — 2011
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No Gender Jurusan IPK Pulau Lulus
4 Perempuan [Tidak Ada 3 B Yes
5 Perempuan IPA 3 B Yes
6 Laki-Laki IPA 2 B Yes
7 Laki-Laki IPS 3 D Yes
8 Laki-Laki IPS 3 B Yes
9 Perempuan AGAMA 3 B Yes

10 Perempuan IPS 3 C Yes

11 Laki-Laki IPS 2 B Yes

12 Perempuan IPA 2 E Yes

13 Perempuan KEJURUAN 2 E Yes

Perempuan [Tidak Ada 3 B Yes
Laki-Laki IPS 3 B Yes

Laki-Laki IPS 2 E Yes
Laki-Laki IPS 3 B Yes

Laki-Laki [Tidak Ada 3 B Yes
Perempuan IPS 2 B Yes

435 Laki-Laki IPA 3 B Yes

Tabel 5 Data festing mahasiswa angkatan jurusan HI 2011 — 2014

No

Gender

Jurusan

IPK

Pulau

Lulus

Laki-Laki

IPA

E

No
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Table S Data festing mahasiswa angkatan jurusan HI 2011 — 2014

No Gender Jurusan IPK Pulau Lulus
2 Laki-Laki IPA 1 C No
3 Laki-Laki KEJURUAN 3 B No
4 Laki-Laki IPA 2 A No
5 Laki-Laki IPS 2 A No
6 Perempuan IPA 3 C No
7 Perempuan IPA 3 B No
8 Perempuan IPA 3 B No
9 Perempuan IPA 3 B No
10 Perempuan IPA 3 A No
11 Perempuan IPS 3 B No
12 Laki-Laki IPS 2 E No
Perempuan IPA 3 B No
Laki-Laki IPS 3 B No
Laki-Laki IPA 2 C No
Perempuan IPA 3 B No
Perempuan IPA 3 C No
Perempuan IPA 1 B No
100 Perempuan IPA 2 B No

Tabel 4 diatas memiliki 435 record sebagai data training dan tabel 4 diatas

memiliki 100 record sebagai data testing yang digunakan dalam penelitian ini.
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Dalam kasus yang ada pada tabel 4 dan 5 akan dibuat prediksi untuk menentukan
mahasiswa yang ada pada tabel 4 dapat lulus tepat waktu atau tidak menggunakan
probabilitas. Untuk menghitung nilai probabilitas atau prediksi mahasiswa yang
dapat lulus tepat waktu dan tidak tepat waktu dengan menggunakan cara seperti

berikut:

P(X|H).P(H)
P(X)

P(HI|X) =

Pertama menghitung jumlah dari Yes dan No dari tabel data training. Dari
tabel data fraining didapatkan hasil sebagai berikut:
e Yes=287

e No=148

Setelah mengetahui jumlah mahasiswa yang lulus tepat waktu dan lulus tidak
tepat waktu langkah selanjutnya adalah menghitung probabilitas masing-masing

attribute dari data testing seperti berikut ini:

e (Gender = Laki-laki, Jurusan = IPA, IPK = 3,Pulau = E,

e P (Lulus = Yes / Jumlah mahasiswa data Training) = 287 / 435 =
0.660

e P ( Gender = Laki-laki = Yes / Tepat waktu) = 138 / 287 = 0.481

e P (Jurusan =IPA = Yes / Tepat waktu) = 120/ 287 =0.418

e P (Pulau=E = Yes/ Tepat waktu ) =20/287 =0.070
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Untuk menghitung nilai IPK yang memiliki tipe data yang kontinyu

menggunakan rumus distribusi Gaussian seperti dibawah ini

1 _ (x— )2
1 -
2 IO 2 g2

Keterangan:

HZ Mean

O= Standar deviasi

Selanjutnya gantikan niali x pada rumus diatas menjadi angka dari data

atribut IPK yang dicari menjadi seperti dibawah ini:

1 _ (3—2.753)?
e
V2 1 0.432 2 0.4322

0.60697135032 X 0.84920528533 = 0.51544327873

Selanjutnya menghitung probabilitas No dengan menggunakan data testing
yang sama seperti perhitungan Yes diatas:
e (Gender = Laki-laki, Jurusan = IPA, IPK = 3,Pulau = E,
e P (Lulus = No / Jumlah mahasiswa data Training) = 148 / 435 =

0.340
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e P ( Gender = Laki-laki = No / Tidak tepat waktu) = 107 / 148 =
0.723
e P (Jurusan =IPA = No / Tidak tepat waktu) =41/ 148 = 0.277

e P (Pulau=E =No/ Tidak tepat waktu ) = 9/ 148 = 0.061

1 _ (3—-2.753)%
e
V2 1 0.432 2 0.4322

0.46470390492 X 0.37874081899 = 0.17600233754

Langkah selanjutnya menghitung semua nilai dari masing-masing attribute
Yes dan No, kemudian melakukan normalisasi untuk masing-masing kelas seperti
berikut ini:

Yes =0.660 x 0.481 x 0.418 x 0.070 x 0.51544327873 = 0.00478789055

No =0.340x 0.723 x 0.277 x 0.061 x 0.17600233754 = 0.00073104692

Proses perhitungan confidence

0.00478789055

Probabilitas Yes = =0.867
0.00478789055 +0.0.00073104692

0.00073104692

Probabilitas No = =0.132
0.00478789055+0.00073104692

Dari perhitungan diatas diketahui bahwa mahasiswa dengan kategori Laki-
laki, Jurusan IPA, IPK 3, Pulau E diprediksi lulus tepat waktu karena hasil
perhitungan kelas Yes lebih besar dari kelas No dengan hasil probabilitas sebesar

0.867. Untuk perhitungan dan hasil lainnya akan dilampirkan pada lampiran.
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