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Abstract.. Data mining is a way to find new information extracted from large amounts of data that helps in decision
making . By utilizing student main data, student graduation and student average scores as data sources, it is
expected to produce information about student graduation rates through data mining techniques. The
graduation prediction category is measured from the attributes of gender, report card scores, test scores, etc.
This study used a dataset of students from class 2015-2020 at SMP Dharma Wanita 17 Wonoayu, which totaled
450 data. The data is divided into two, namely training data by 70% and data testing by 30%. From testing the
data on the rapid miner application, the calculation results obtained an accuracy rate of 9926 %.

Keywords — data mining, classification methods, naive Bayes algorithms.

Abstrak. Data mining merupakan cara untuk menemukan informasi baru yang diambil dari data dalam jumlah besar
vang membantu dalam pengambilan keputusan. Dengan memanfaatkan data induk siswa, kelulusan siswa dan
nilai rata-rata siswa sebagai sumber datanya, diharapkan dapat menghasilkan informasi tentang tingkat
kelulusan siswa melalui teknik data mining. Kategori prediksi kelulusan di ukur dari atribut jenis kelamin,
nilai rapor, nilai uas dll. Penelitian ini menggunakan dataset siswa angkatan tahun 2015-2020 smp dharma
wanita 17 wonoayu yang berjumlah 450 data. Data tersebut dibagi menjadi dua yaitu data training sebesar
70% dan data testing sebesar 30%. Dari pengujian data tersebut pada aplikasi rapid miner didapatkan hasil
perhitungan tingkat akurasi sebesar 97.78%.

Kata Kunci — data mining, metode klasifikasi, algoritma naive bayes.

I.PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Pendidikan merupakan suatu usaha untuk menyiapkan manusia dengan berbagai kegiatan, pelatihan, pengajaran
yang dilpiltntrpengaruh terhadap sikap dan tingkah laku untuk meningkatkan kualitas hidup manusia. Melalui
pendidikan manusia dapat memperluas wawasan dan ilmu pengetahuan serta dapat meningkatkan lk;lt spiritual dan
keterampilan yang sangat diperlukan dalam bermasyarakat. Keberhasilan sistem pendidikan dapat dilihat dari
meningkatnya kualitas pendidikan dari tahun ke tahun. Salah satu faktor yang menjadi indikator kualitas pendidikan
adalah tingkat kelulusan. Dengan tingginya tingkat kelulusan maka dapat disimpulkan bahwa sistem pendidikan
berjalan dengan baik.

Menurut Zhang dkk., 2004 Klasifikasi adalah tugas utama dalam data mining, dalam klasifikasi sebuah
pengklasifikasian yang dibuat dari sekumpulan data dengan kelas yang telah ditentukan sebelumnya [1]. Metode
naive bayes merupakan klasifikasi statistik yang dapat memprediksi kelas suatu anggota probabilitas. Algoritma ini
akan memprediksi suatu probabilitas baru berdasarkan hasil probabilitas yang sudah ada.

Memprediksi prestasi akademik dan tingkat kelulusan siswa sangatlah penting bagi suatu lembaga pendidikan
karena hal tersebut dapat de]canakan dalam meningkatkan tingkat kelulusan siswa. Dalam meningkatkan angka
kelulusan siswa di sekolah sistem ini akan membantu pihak sekolah untuk mengetahui pola kelulusan siswa dan
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siswinya. Dari pola tersebut diharapkan dapat membantu menganalisa faktor penyebab yang mempengaruhi tingkat
kelulusan.

Saat ini di sekolah SMP Dharma wanita 17 Wonoayu masih belum ada sistem yang dapat memprediksi tingkat
kelulusan siswa. Berdasarkan permasalahan tersebut penulis akan menggunakan soffware rapid miner untuk
membantu memprediksi tingkat kelulusan siswa di SMP Dharma Dharma wanita 17 Wonoayu dengan menggunakan
metode naive bayes. Dengan adanya penerapan software rapid miner diharapkan dapat membantu untuk memprediksi
tingkat kelulusan siswa.

B. Penelitian Terdahulu

Berdasarkan Beberapa penelitian terdahulu yang diambil oleh peneliti untuk dijadikan bahan pertimbangan
dan sumber referensi yang berhubungan dengan judul dari penelitian ini, diantaranya sebagai berikut:

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

N Judul Author tahun Metode Publisher
0.

1. Penerapan Data Mining .| 2018 Naive Bayes Knowledge-
Untuk Analisis Karakteristik g:;{lt?;i'é‘]'hm Based Systems
DPT NonParticipate sebagai
Prediksi Partisipan Pemilu
dengan Menggunakan
Metode Naive Bayes
Classifier
1
2. Implementasi Klasifikasi - . 2016 Naive Bayes Jurnal
Bayesian Untuk Strategi Sm‘ st Transformatika
Menyerang Jarak Dekat Pada Latius .
Hermawan, Tri
Npc (Non Player I
Character)Menggunakan Daryanti 3]
a’lil)" 3D
3. Prediction of Study Fitrani, Arif 2019 IC4.5 Conference
Period Students (Bachelor Senja [4] Series
Degree) Muhammadiyah
University of Sidoarjo
Based on Decision Tree
Method using C4. 5
Algorithm

Ketergngan:

1. “Penerapan Data Mining Untuk Analisis Karakteristik DPT NonParticipate sebagai Prediksi Partisipan
Pemilu dengan Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier™ ditulis oleh Uky Dzatalini Rojaby pada
tahun 2018. Penelitian ini untuk menganalisis penyebab dari rendahnya tingkat partisipasi dalam pemilu.
dengan pencran data mining ini dapat mengetahui penyebab dari rendahnya tingkat partisipasi dapat
meningkatkan partisipasi masyarakat dalam pemilu berikutnya. Metode yang digunakan yaitu naive bayes
classifier, dan desain penelitian dengan menggunakan CRISP-DM. Data penelitian adalah data DPT
Pilpres desa Pasckaran Kab. Batang tahun 2014 yang akan menggunakan confusion matrix dan divalidasi
dﬁan teknik split validasi. akurasi tertinggi didapatkan setelah data penelitian hasil yaitu 88, 46%.

2. “Implementasi Klasifikasi Bayesian Untuk Strategi Menyerang Jarak Dekat Pada Npc (Non Player
Character)MEggunakan Unity 3D di tulis oleh Siti asmiatun, Latius Hermawan, dan Tri Daryanti pada
tahun 2016. Penelitian ini menerapkan algoritma bayesian untuk klasifikasi perilaku penyerangan NPC
tersebut. Klasifikasi tersebut diharapkan dapat meningkatkan strategi menyerang musuh. Klasifikasi
penyerangan NPC dibiagi menjadi dua perilaku penyerangan yaitu perilaku memukul dan
menggigit. Sedangkan untuk variabel yang digunakan dalam klasifikasi bayesian adalah health
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point , attack point player dan jarak yang diperoleh dari kondisi NPC. Dari hasil pengujian klasifikasi
bayesian menggunakan pengujian confusion matrix,dengan percobaan permainan sebanyak 10 kali, telah
menghasilkan presentasi tingkat akurasi pada marriks kebingungan mencapai nilai persentase sebesar 80
%.

3. “Prediction of Study Period Students (Bachelor Degree) Muhammadiyah University of Sidoarjo Based on
Decision Tree Method using C4. 5 Algorithm” ditulis oleh Arif Senja Fitrani tahun 2019. Penelitian ini
menggunakan algoritma C4.5 untuk memprediksi periode kelulusan mahasiswa universitas
muhammadiyah sidoarjo. Dimana dalam penelitian ini untuk mengetahui masalah atau hambatan apa yang
menghambat dalam kelulusan tepat waktu mahasiswa. Dalam penelitian ini menghasilkan faktor-faktor
yang mempengaruhi kelulusan mahasiswa dengan persentase 85%.

II. METODE PENELITIAN

A. Alat dan Bahan Penelitian
:Berikut ini adalah alat dan bahan penelitian untuk menunjang dalam penelitian ini:
1. Hardware
a. Sebuah laptop dengan spesifikasi

b. Procesor : Intel Core 13
Memory : 4GB
Motherboard : Acer
Harddisk 1 500 GB
0s : Windows 8

C. Mouse

2. Software

a. Rapid Minner.

b. Microsoft word 2016.

C.  Microsoft Excel 2016.
3. Data siswa SMP Dharma Wanita 17 Wonoayu Angkatan 2015-2020.
4. Jurnal tentang metode naive bayes.

B. Teknik Pengumpulan Data

1. Studi Literatur
Yaitu melalui berbagai artikel dan jurnal yang didapat di internet dan buku-buku referensi yang menunjang
dalam penelitian ini.
Observasi
Yaitu melakukan observasi secara langsung ke lokasi penelitian yaitu SMP Dharma Wanita 17 Wonoayu
untuk melakukan pengumpulan data siswa angkatan 2015-2020.

[~ ]

C. Metode Naive bayes

Menurut Noval Salim dan Odi [5] Nurdiawan Metode naive bayes adalah algoritma dari klasifikasi yang bekerja
dengan cara memprediksi peluang yang akan terjadi berdasarkan data yang telah didapatkan sebelumnya dengan hasil
akhir atau class yang ditentukan secara independen oleh kombinasi dari keberagaman nilai atribut pada data yang
sedang diklasifikasi.

Rumus perhitungan metode naive bayes [6]:

n
P(CIXm)P(e) x| [Paxon o

i=n

Gambar 1. Rumus naive bayes

Keterangan:
P (cIxi) = Probabilitas dari kondisi X.
Pc) = Probabilitas kondisi class.
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Pixilc)

Dibawah ini Flowchart metode naive bayes [7]:

Data Preparation
Pada penelitian ini, peneliti menggunakan data siswa dan siswi dari sekolah smp dharma wanita 17 wonoayu.
Data yang digunakan dari angkatan 2015 — 2020 dengan total 450 data siswa dan siswi.

Baca Data

Training

Menghitung Probabilitas
Kelas P(Ci), i=1,2

Menghitung Probabilitas
Atribut P(X(n))

Hitung Hasil Nilai
Kelas dan Atribut
P(Ci | X{n})

IF P(Ci | X{n)) =
P (Ci | X(m)) ?

Selesai

= Probabilitas kondisi data yang di cari dari attribute.

Kesimpulan
c1

Gambar 2. Flowchart naive bayes

DATA SEBELUM PREPROCESSING
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DATASET SMP DHARMA WANITA 17 WONOAYL
TAHUN ANGKATAN 2015-2020

RO | ANGEATAN NAMA SISWA JENIS KELAMIN| PENDIDIKAN AYAH | PENDIDIKAN 18U | ALAMAT RUMAH hwu\nw PEKERIAAN AYAH | PERERIAAN 1BU TINGKAT EKONOMI | MILAI RAPOR L&l Uas E"ﬂms KELULUSAN
[ ams Dika Ari Laki-Laki [y S Wanoay 2 i Fumah Tangga| _ Menengah 7 ) LS
[ ams Eurniawan Adl Laki-Laki Ty Sha Wengaw F] Wiraswasta |ibw Rumah Tangga|  Menengah 74 73 WS
[s] ams Feri Permana Laki-Laki SMA SIA Wanoay 2 Wiraswasts |l Rumah Tangga]  Menengan n = LULUS

& |_aus Agus Prasetio | Laki-Laki Y SMA Wanoay Z Wiraswasts _|lbu Rumah Tanggs|  Menengan [ ] LULUS.
s M. Tomi Laki Laki S Suas Wanoaw 7 Wiraswasta _|lbu Rumah Targga| _ Menengah ] » s
(6 [ 205 | Bogus Adi wijays | _Lekiloki [y shan Wangey 2 Wiraswasts _|lbw Fumah Tangga] __ Menengah ) " [y
71 205 | kumiswan Agung | Lakitaki A WA Wanoays 1 Wiraswasta _Ibu Rumah Tangga| _ Menengan £ = WL
| 8| 2015 M. Dicky Laki-Laki Sha Sma Waonoayu 1 Wiraswasta Ibu Rumah Tanggal Menengah n n s
T8 | 2015 | Fenors Setiswan | LekiLaki E SMA Wanosy 1 Wiraswasts _|Ibu Fumah Tanggs| __ Menengah 75 B [T
[ ams Mashusi LakiLaki EI swa Wanoaw 1 Wiraswacta _|Ibw Rumah Tangga| __ Menengah 76 = [
[u] ms Taufik Hidaye: Laki-Laki Ey S1aa Wanoay 1 Wiraswasta |ibu Rumah Tangga|  Menengah 84 %0 LuLS

12| 2055 | Doni Firmansyan | LakrLaki Shin SWA Wanoay 1 b Rumah Tanggs| _ Menengan &5 El TIOA LULUS

13 2015 Agus Dwi Setia Laki-Laki SMa Sha Waonoayw 1 Swasta Ibu Rumnah Targgal Menengah n ] s
[ eme Rani_ | Lski-Laki SML SMA Wanoayw 1 Cwasts b Rumnah Targga) Bawah [ n [y

15 | 2015 | MuhammadAnas | Lskilaki A [y Wanoaw 1 Swasts _|ibu Rumnah Tanggal Hawah & = oL
[ oms |m LakiLak! Ey e Wangaw 1 Swasia _[ibu Rumah Tangga Bawan = 5 s
[7[ 205 | LukmanHakim | Lekiieki St swa Wanoey 1 Swaste Swasta Sawan i & LOwws
(38| ams [ Danar Laki-Laki SMA SMA Wongaw 1 Suasts Swasta Baweh 7 % LULS.
(s ame Vika Tangung Lski-Lak ey S Wanoayw 1 Swasea Swasta Bawan 2 I Lo
[0 205 | Ahsans Meswa | Lekilaki [y S Wanoay 1 Suasts wosts Bawan 1 LU
(2| ;s | ranmar Harvanta | cakiLaki A S8 Wangaw ] Swasta wasta Bawan 3 75 WS
|22 2018 Adi Saputra Laki-Laki Ry Shaa ‘Wonoayu 1 PNS Swasta Aras 0 p7 s

5| 2015 | BawuAdi Nugroho | Laki-Laki I SMA Wanoay 3 IS wasts (5 3 T LULUS.

2 | ams Hendra arjs Laki-Laki £y suan Wangaw ) 3 Swasa Aras S5 [ TIDAR LULUS
[ 2015 | akbarMauians | Lekilaki Shii ShiA Wanoays 3 NS Swastm Az [ s UL
(a8 ans Agus Wahy Laki-Laki A 51 Wangaw 3 3 S [T 7 i) WS
L7 | 2015 Hendri Eurniawan Laki-Laki SMa 51 Wonoayu 3 Swasta NS Aras. ] ] s
[ 2015 | Danang Prasetys | LskiLaki [Ty st Wanoay 3 Swasts s Aras 75 ) [

Gambar 3. Data Asli Siswa
E. DataPreprocessing

1. Atribut Selection

Dalam preprocessing atribut selection merupakan salah satu tahap untuk memilih atribut yang dianggap
relevan dan menghilangkan atribut yang memiliki sifat privasi atau tidak relevan.
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Tabel 2. Atribut Selection

Atribut yang dianggap relevan Atribut yang tidak relevan
Jenis kelamin Nama
Pendidikan ayah Alamat
Pendidikan ibu Angkatan

Jumlah saudara

Pekerjaan ayah

Pekerjaan ibu

Tingkat ekonomi

Nilai rapor

Nilai UAS

Status Kelulusan

Data Cleaning

Dalam langkah data cleaning, data mentah akan dibersihkan melalui beberapa pascs seperti mengisi nilai
yang hilang, memperbaiki data karena ada simbol seperti (@ # : ;) dan lain-lain. Data juga bisa dibersihkan
gn dirapikan menggunakan segmen-segmen yang memiliki ukuran serupa atau dengan
mengelompokkannya ke dalam kelompok data yang serupa (grouping)[8].

Data Tranformation
Pada tabel 3. data nilai rapor dan nilai UAS memiliki tipe data numeric, agar data dapat diolah maka harus

dilakukan proses tranformasi data kedalam bentuk kategori, sebagai berikut:

Tabel 3. Data Ashi

NILATRAPOR NILATUAS
77 80
74 73
81 83
86 88
71 80

Tabel 4. Tranformasi Data

Nilai Rata-Rata Rapor dan UAS
Kategori Keterangan
TINGGI 81-100
SEDANG 70-80
KURANG <=69

Tabel 5. Setelah proses tranformasi

NILATIRAPOR NILAI UAS
SEDANG SEDANG
SEDANG SEDANG

TINGGI TINGGI
TINGGI TINGGI
SEDANG SEDANG

4. Data Random

Pada proses ini adalah mengacak data record agar data record yang memiliki nilai yang sama tidak berurutan.
Fungsi tahap ini untuk mengacak data record sehingga data record tersebut acak dan tidak memiliki nilai
sama yang berurutan. Agar dapat meningkatkan akurasi perhitungan data mining naive bayes.
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4 JENISKELAMIN | PENDIDIKAN AYAH | PENDIDIKAN BU | ALAMAT RUMAH [JUMLAM SAUDARS | PEKERLAAN AYAH | PEKERIAAN IBU | TINGKATEKONOMI | NILAIRAPOR | NILAIUAS [STATUS KELULLSE
5| Laki-laki SMA SMA Wonaayu 2 Wirsswasta__| ibuRumah Tangga Menengah el 50 WLUS
6 Laki-laki SMA SMA Wonosyu 2 Wiraswasta | Ibu Rumsh Tanggs Menengah 74 7 LULUS
7 Laki-laki SMA MR Wanoayu 2 Wirsswasta | Ibu Rumah Tangga 81 3 LULUS
8 SMA SMA Wanaayu 2 Wiraswasta | tbuRumah Tangga Menengsh &6 8 LLUS
9 SMA SMA Wanoayu 2 Wiraswasta | Ibu Rumah Tangga 7 0 LULUS
10 SMA SMA Wonaayy 2 ‘Wiraswasta by Rumah Tangga Manengah ] 74 LWLUS
1 SMA SMA Wanosyu 2 Wiraswasta | IbuRumah Tanggs & 6 LS
12 SMA M Wonasyu 1 Wirsswasta | Ibu Rumah Tanggs 7 7 WS
1 SMA WA Wangayu 1 tbu Rumah Tangga Menengah ) 81 LULUS
1 SMA SMA Wanoayu 1 Wiraswasta | Ibu Rumah Tangga 7% ) LULUS
Ty SMA SMA Wanasyu 1 Wiraswasta__| thu Rumah Tangga Menengah 54 50 WS
16 SMA SMA Wanosyu 1 Wiraswasta | Ibu Rumah Tangga 66 [ TIDAK LULUS
17 SMA SMA Wonaayu 1 Swasta I Rumah Tanggs Menengah 72 85 LS
18 WA SMA Wangayu 1 swasta Ibu Rumah Tangga Bawah 63 n LULUS
19 SMA SMA Wonasyu 1 Swasta Ibu Rumah Tangga Bawah 61 e LS
F) SMA SMA wangsyu 1 Swasta b Rumah Tangga Bawzh 88 54 LS
1 SMA SMA Wanosyu 1 Swasta Swasta Bawah 7 &7 LULUS
z Mk S Wanoayu 1 Swasta Swasta Bawah 70 5 LWLUS
F) SMA SMA Wanaayu 1 Swasta Swasta Bawah 62 0 LULUS
2 SMA SMA Wonasyu 1 Swasta Swasta Bawah &1 6 LLUS
25 Laki-laki SMA SMA Wanaayy 1 Swasta Swasta Bawah 7 7 LS
26 Lski-Laki SMA SMA Wonayu 1 PNS Swasta Atas 70 72 LULUS

Gambar 4. Dataset sebelum proses random
1 |JENIS KELAMIN| PENDIDIKAN AYAH |PENDIDIKAN IBU[JUMLAH SAUDARA| PEKERIAAN AYAH | PEKERIAAN IBU | TINGKAT EKONOMI| NILAI RAPOR [NILAI UAS|STATUS KELULUSAN
2 Laki-Laki S Sha 2 Wiraswasta  |bu Rumah TangggMenengah KURANG | SEDANG LULUS
3 | Perempuan SMA SMA 2 Swasta Wiraswasta SEDANG | TINGGI LULUS
4 | Perempuan 51 51 2 Wiraswasta Wiraswasta _|Bawah KURANG | SEDANG LULUS
5 Perempuan D3 SMA 3 Swasta Wiraswasta Bawah SEDANG SEDANG LULUS
] Laki-Laki SMA SMA 2 Swasta Swasta Bawah SEDANG | SEDANG LULUS
7 Laki-Laki SMA SMEK 2 Swasta PNS Atas SEDANG TINGGI LULUS
8 | Perempuan 03 D3 3 PNS PNS Atas SEDANG TINGG! LULUS
9 | Laki-Laki SMA SMA 2 PNS Swasta Menengah SEDANG | TINGGI LULUS
10 | Laki-Laki SMA SMA 3 Swasta Swasta Menengah TINGGI__| SEDANG LULUS
11| Perempuan D03 SMA 1 Swasta i a | TINGG! SEDANG LULUS
12 Laki-Laki SMA SMA 1 Swasta Swasta Menenga TINGGI SEDANG LULUS
13| Perempuan 51 s1 3 Wiraswasta PNS M h KURANG | SEDANG LULUS
14 Laki-Laki 51 D3 3 PNS PNS Atas SEDANG | SEDANG LULUS
15 | Perempuan SME SMA 1 Wiraswasta Swasta Bawah SEDANG | SEDANG LULUS
16 Laki-Laki SMA SMEK 2 Swasta Wiraswasta  [Atas SEDANG TINGGI LULUS
17| Laki-Laki Shaa Shaa 2 Swasta Swasta Atas TINGGI TINGGI LULUS
18 |  Laki-Laki 51 SMA 2 PNS Wiraswasta [Atas SEDANG | TINGGI LULUS
18 | Perempuan SMK SMA 1 Wiraswasta Wiraswasta _|Bawah SEDANG | SEDANG LULUS
20 |  Laki-Laki D3 SMA 2 Swasta PNS SEDANG | SEDANG LULUS
21 Laki-Laki §1 SMA 2 PNS Wiraswasta _|Menengah SEDANG TINGGI LULUS
] Laki-Laki SMA SMA 3 PNS Swasta Atas SEDANG SEDANG LULUS
23 | Perempuan ShMa SMA 1 Swasta Wiaswasta |Menengah KURANG | SEDANG LULUS
24 |  Laki-Laki SMA SMA 2 Swasta Wiraswasta [Atas SEDANG | SEDANG LULUS
25 Laki-Laki 51 03 3 PNS PNS Menengah KURANG | SEDANG LULUS
26 | Laki-Laki SMA 51 2 Wiraswasta PNS | TINGGI | SEDANG LULUS
27 | Perempuan 51 D3 3 Wiraswasta PNS Menengah SEDANG TINGGI LULUS
28 Laki-Laki SMA SMA 1 Swasta bu Rumah TangggBawah KURANG SEDANG LULUS
25 | Perempuan 51 SMA 2 Wiraswasta Swasta Bawah KURANG | SEDANG LULUS
30|  Laki-Laki s1 D3 1 PNS Wiraswasta |Menengah SEDANG | SEDANG LULUS
31 Laki-Laki SMA SME 2 Swasta PNS [atas SEDANG | SEDANG LULUS
32 | Perempuan SMA SMA 1 Wiraswasta Jbu Rumah TangggAtas SEDANG | SEDANG LULUS
33 Laki-Laki SMA SMA 1 Wiraswasta [bu Rumah Ta Menengah SEDANG TINGGI LULUS
34| Laki-Laki 51 03 3 L] 3 PNS Atas SEDANG | SEDANG LULUS
Gambar 5. Dataset setelah proses random
5. Split Data

Sebelum melakukan proses data mining naive bayes. Dataset yang telah melalui proses data random akan

dibagi menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing . Pembagian data ini disebut split data, dimana

alokasi data sebesar 70% digunakan untuk data training dan 30% untuk data testing. Jadi dari 450 dataset

akan dibagi menjadi data training sebanyak 315 data dan data testing sebanyak 135 data.

F. Proses Naive Bayes

Pengujian ini menggunakan data training sebanyak 315 dan data testing sebanyak 135 dari data siswa dengan
nomor urut 1 sampa 315.
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NO | JENIS KELAMIN AYAH 1BU [ JUMLAR PEKERAAN AVAH | PEKERIAAN I5U__| TINGKAT EKONOMI | NILAI RAPOR | NILAI UAS | STATUS KELULUSAN
1 Lak-Lak SMa SMa 2 Wiraswasta Ibu Rumah Tangza KURANG SEDANG s
2 PErEMpUan SMA SMA 2 Swasta Wiraswasta M!ml_lh SEDANG TINGG| LULLUS
3 51 51 2 Wiraswasts Wirarwastz Bawzh KURANG SEDANG LULLUS
4 Perempuan D3 SMA 3 Swasta Wiraswasta Bawah SEDANG SEDANG LS
5 Lak-Laki SMA SMA 2 Swasta Swasta Bawah SEDANG SEDANG LULLS
6 Lak-Laki SMA SMK 2 Swasta PNS Atas SEDANG TINGGI LULUS
7 Ferempuan 2] o3 3 FNS NS Atas SEDANG TINGG| LS
B Lak-Laki SMA SMA 2 FNS Swasta Menengih SEDANG TINGGI Lws
s | Lkeiak SMA SMA 3 Swasta Swasta T " TINGGI | SEDANG LuLwS
10 PereMpLan D3 SMA 1 Swasta Wiraswasta Menengah TINGG! SEDANG LS
11 Lak-Laki EMA EMAa 1 Swasta Swasta Menengzh TINGGI SEDANG LULS
12 | perempuan 51 51 3 Wiraswasta PNS Merengan KURANG | SEDANG LS
i3 Lak-Laki 51 D03 3 PNS PNS Alas SEDANG SEDANG LULUS
11 EMK SMA 1 ‘Wiraswasta Swasta Bawzh SEDANG SEDANG LULUS
15| ke SMA SMK 2 Swasta Wiraswasa___|ats SEDANG | TINGGI s
16 Lak-Laki SMA SMa 2 Swasta Swasta Alas TINGG! TINGGI LS
17 Lak-Lak 51 SMA 2 PNS Wiraswasta Atas SEDANG TINGGI Luws
18 Perempuan SMK SMA 1 Wiraswasta Wiraswasta Bawah SEDANG SEDANG LULLUS
19 Lak-Laki 03 SMa r Swasta PNS SEDANG SEDANG LULws
20 Lak-Lak 51 SMA 2 PNS Wiraswasta Menengah SEDANG TINGG! LULUS
21 Lak-Laki SMA SMA 3 PNS Swasta Atas SEDANG SEDANG LULUS
22 Perempuan SMa SMA 1 Swasta Wiraswasta KURANG SEDANG LULUS
23 Lak-Lak SMA SMA 2 Swasta Wiraswasts Atas SEDANG SEDANG LULUS
24 Lak-Laki 51 D3 3 PNS PNS Me sh KURANG SEDANG LULUS
25 Lak-Lak SMa 51 2 Wiraswasta PNS Menengah TINGGI SEDANG LS
26 PErEMpLan 51 D3 3 Wiraswasta PNS Mtﬂﬂ\‘_ih SEDANG TINGG! LULUS
7 Lak-Laki SMA SMA 1 Swasta Ibu Rumsh Tangza | Bawsh KURANG SEDANG LULUS
8 Perempuan 51 SMA 2 Wiratwasta Swamm Sawah KURANG SEDANG LULUS
25 Laki-Laki 51 D3 1 PNS Wiraswasta Menengah SEDANG SEDANG LULUS
30 Lak-lak SMa SMK 2 Swasta PNS Atas SEDANG SEDANG LS
31 PEEMpLIN SMA SMA 1 WirIwaita Ibu Rumah Tangea | Atas SEDANG SEDANG LULUS
32 Lak-Laki EMA EMA 1 ‘Wiraswasta Ibu Rumah Tangza Menengah SEDANG TINGGI LULws
33 Lak-Lak 51 D3 3 Wiratwasta PNS Atas SEDANG SEDANG LuLs
iﬂ;’r SII\IAK 5!:1‘# 2 5»;5!3 5‘\;5\3 l:!ene'ngi‘ SEI;IANG TH;GGI lLl.I..US
Gambar 6. Data training
Menghitung Probabilitas Label / Class Status Kelulusan pada data training :
Rumus probabilitas class : P(C) = Jumlah Data C / Jumlah Total Data
P( Class = LULUS") =302/315=0.958
P( Class =“TIDAK LULUS) =13/315 =0.041
Menghitung Probabilitas antar atribut pada data training :
Rumus Probabilitas Atribut : P(X | C) = Kondisi Atribut X / Total C
P(Jenis Kelamin = Laki — Laki | Lulus) =142/302 =0470
P(Jenis Kelamin = Laki — Laki | Tidak Lulus) =6/13 =0461
Tabel 7. Perhitungan Probabilitas Data Training
No. | Atribut LULUS TIDAK LULUS
1. Jenis kelamin Laki-Laki 142/302=0470 | 6/13=0.461
Perempuan 160/302=0529 | 7/13=0.538
2. Pendidikan Ayah SMA 111/302=0.367 | 4/13=0.307
SMK 36/302=0.119 2/13=0.153
D3 62 /302 =0.205 5/13=0.384
S1 93 /302 =0.307 2/13=0.153
3. Pendidikan Ibu SMA 156/302=0516 | 5/13=0.384
SMK 30 /302 =0.099 3/13=0.230
D3 64/302=0.211 1/13=0.076
S1 52/302=0.172 4/13=0.307
4, Jumlah Saudara 1 72/302=0.238 6/13=0461
2 157/302=0.519 | 6/13=0.461
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3 66/302=0.218 1/13=0.076
4 71302 =0.023 0/13=0

5 Pekerjaan Ayah Wiraswasta 91/302=0301 2/13=0.153
PNS 85/302=0.281 6/13=0.461
Swasta 126/302=0417 | 5/13=0.384

6. Pekerjaan Ibu Ibu Rumah Tangga 28/302=0092 3/13=0.230
Wiraswasta 81/302=0.268 2/13=0.153
PNS 101/302=0.334 | 5/13=0.384
Swasta 92/302=0.304 3/13=0.230

7. Tingkat Ekonomi Atas 114/302=0377 | 5/13=0.384
Menengah 131/302=0433 | 5/13=0.384
Bawah 57/302=0.188 3/13=0.230

8. Nilai Rapor Tinggi 92/302=0.304 0/13=0
Sedang 167/302=0.552 | 0/13=0
Kurang 43 /302 =0.142 13/13=1

9. Nilai UAS Tinggi 101/302=0334 | 0/13=0
Sedang 199/302=0.658 | 0/13=0
Kurang 2 /302 =0.006 13/13=1

Menghitung Probabilitas P(C | X) pada data testing dengan menggunakan pengetahuan hasil probilitas class dan

atribut pada data training. Sebagai contoh menghitung probabilitas data record no.2 pada data testing di gambar

no7.

P(Class = ‘Lulus’ | X(i)) =0.958* (0.529 #0.367 *0.516 *0.519% 0,417 *0.304 *0.433 * 0.552 % 0.658)

=0.958 * 000103 =0.00099

P(Class = *Tidak Lulus’ | X(1)) =0.041* (0.538 * 0.307 * 0.384 * 0.461 * 0.384 *0.230 * 0.384 * 0 * 0)
=0041*%0 =0

Jadi hasil perhitungan probabilitas no.l menghasil class LULUS dengan nilai probabilitas terbesar. Maka dapat

disimpulkan untuk record no.1 mempunyai status kelulusan yaitu LULUS.

|JENIS KELAMIN

1 PENDIDIKAN AYAH | PENDIDIKAN IBU | JUMLAH SAUDARA | PEKERIAAN AYAH| PEKERJAAN IBU | TINGKAT EKONOMI | NILAI RAPOR [ NILAI UAS | STATUS KELULUSAN
2 Perempuan SMA SMA 2 Swasta Swasta Menengah SEDANG SEDANG LULus
3 Laki-Laki 51 D3 3 Wiraswasta PNS Menengah SEDANG SEDANG LULus
4 Perampuan 51 SMA 2 Wiraswasta Swasta Menengah KURANG SEDANG LuLs
3 Perempuan D3 51 2 PNS Wiraswasta Menengah TINGGI SEDANG LLus
[ Laki-Laki 51 D3 3 Wiraswasta PNS Atas TINGGI TINGGI LLs
T Perempuan D3 SMIK 1 Atas SEDANG SEDANG LULs
8 Perempuan SMA SMA 3 PNS Menengah SEDANG SEDANG LULUS
§  Perempuan 51 SMA 2 Swasta Menengah KURANG | SEDANG LULUS
10 Laki-Laki §1 03 E] PNS PNS Atas SEDANG TINGGI LuLUS
11 Perempuan D3 51 2 Swasta Bawah SEDANG SEDANG LULUS
12 Perempuan 51 51 3 i Bawah TINGGI TINGGI LULUS
13 Perempuan SMEK SMA 2 Swasta Atas SEDANG SEDANG LuLus
14 Laki-Laki SMA SMA 1 Swasta Swasta Atas TINGGI TINGGI s
15 Laki-Laki 51 SMA 2 PNS Atas SEDANG TINGGI LuLus
16 Perempuan ShA SMA 1 Wiraswasta Ibu Rumah Tangga |Atas SEDANG SEDANG LuLus
17 l Laki-Laki s1 D2 4 PNS Swasta Atas SEDANG SEDANG LuLus
18 Perempuan D3 D3 3 PNS Swasta Atas SEDANG SEDANG LULUS
19 Laki-Laki SMA SMEK 2 PNS PNS Menengah TINGGI SEDANG LULus
20 Laki-Laki S1 D3 2 Swasta PNS Menengah SEDANG SEDANG LULus
21 Perempuan D3 SMIK 1 Ibu Rumah Tangga [Atas SEDANG TINGGI LuLws
22 Perempuan SMK SMA 2 Swasta PNS Alas SEDANG SEDANG LULUs
23 Laki-Laki SMA SMIK 2 Swasta Atas KURANG SEDANG LLs
24 Laki-Laki SMA SMA 3 PNS Swasta Atas KURANG | KURANG TIDAK LULUS
25 Laki-Laki SMA SMEK 2 Swasta Swasta Bawah TINGGI TINGGI LULUS
26 Perempuan 51 51 4 Menengah TINGGI TINGGI LULUS
27 Perempuan SMA SMA 3 PNS Menengah SEDANG SEDANG LuLus
Gambar 7. Data Testing
Tabel 8. Hasil Perhitungan manual data testing

No. | Class Prediksi Status Kelulusan P (Lulus) P (Tidak Lulus) Status

1. LULUS LULUS 0.001007164 0 | BENAR

2 LULUS LULUS 0.000102408 0 | BENAR

3 LULUS LULUS 0.000156922 0 | BENAR

4 LULUS LULUS 6.13571E-05 0 | BENAR
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5 LULUS LULUS 249176E-05 0 | BENAR
6 LULUS LULUS 2.74537E-05 0 | BENAR
7 LULUS LULUS 0.000335698 0 | BENAR
8 LULUS LULUS 0.000156922 0 | BENAR
9 LULUS LULUS 4.22486E-05 0 | BENAR
10 LULUS LULUS 7.18371E-05 0 | BENAR
11 LULUS LULUS 9.14733E-06 0 | BENAR
12 LULUS LULUS 0.000205298 0 | BENAR
13 LULUS LULUS 9.97412E-05 0 | BENAR
14 LULUS LULUS 0.000196461 0 | BENAR
15 LULUS LULUS 8.83502E-05 0 | BENAR
16 LULUS LULUS 8.04201E-06 0 | BENAR
17 LULUS LULUS 5.69575E-05 0 | BENAR
18 LULUS LULUS 7.01324E-05 0 | BENAR
19 LULUS LULUS 0.000337301 0 | BENAR
20 LULUS LULUS 4.81661E-06 0 | BENAR
21 LULUS LULUS 0.000312066 0 | BENAR
22 LULUS LULUS 3.39116E-05 0 | BENAR
23 TIDAK LULUS TIDAK LULUS 5.70852E-07 7.10318E-06 | BENAR
24 LULUS LULUS 2.09126E-05 0 | BENAR
25 LULUS LULUS 2.22969E-06 0 | BENAR
26 LULUS LULUS 0.000335698 0 | BENAR
27 LULUS LULUS 0.00034759 0 | BENAR
28 LULUS LULUS 7.28276E-05 0 | BENAR
29 LULUS LULUS 0.000453667 0 | BENAR
30 LULUS LULUS 8.71852E-06 0 | BENAR
31 LULUS LULUS 3 A3347E-05 0 | BENAR
32 LULUS LULUS 0.000312066 0 | BENAR
33 LULUS LULUS 6.5487E-05 0 | BENAR
34 LULUS LULUS 0.000118928 0 | BENAR
35 LULUS LULUS 6.52394E-05 0 | BENAR
36 LULUS LULUS 0.000178363 0 | BENAR
37 LULUS LULUS 5.85643E-05 0 | BENAR
38 LULUS LULUS 4.98706E-05 0 | BENAR
39 LULUS LULUS 3.68244E-05 0 | BENAR
40 LULUS LULUS 0.000191487 0 | BENAR
41 LULUS LULUS 0.000215511 0 | BENAR
42 LULUS LULUS 0.001007164 0 | BENAR
43 LULUS LULUS 0.000292134 0 | BENAR
44 LULUS LULUS 3.70854E-06 0 | BENAR
45 LULUS LULUS 0.000208315 0 | BENAR
46 LULUS LULUS 0.000214261 0 | BENAR
47 LULUS LULUS 0.00012253 0 | BENAR
48 LULUS LULUS 0.00056118 0 | BENAR
49 LULUS LULUS 0.000118725 0 | BENAR
50 LULUS LULUS 6.61825E-07 0 | BENAR
51 LULUS LULUS 0.000312066 0 | BENAR
52 TIDAK LULUS TIDAK LULUS 3 AB8348E-07 5.91932E-06 | BENAR
53 LULUS LULUS 9.23348E-05 0 | BENAR
54 LULUS LULUS 3.85005E-05 0 | BENAR
55 TIDAK LULUS TIDAK LULUS 5.31267E-07 8.28705E-06 | BENAR
56 LULUS LULUS 0.000135115 0 | BENAR
57 LULUS LULUS 1.20264E-06 0 | BENAR
58 LULUS LULUS 0.000115389 0 | BENAR
59 LULUS LULUS 0.000240649 0 | BENAR
60 LULUS LULUS 7.82987E-05 0 | BENAR
61 LULUS LULUS 0.000524748 0 | BENAR
62 LULUS LULUS 891182E-05 0 | BENAR
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63 LULUS LULUS 0.000265176 0 | BENAR
64 LULUS LULUS 0.000165964 0 | BENAR
65 LULUS LULUS 4.17716E-05 0 | BENAR
66 LULUS LULUS 9.56556E-05 0 | BENAR
67 LULUS TIDAK LULUS 2.06364E-08 0 | SALAH
68 LULUS LULUS 2.12007E-05 0 | BENAR
69 LULUS LULUS 7.28276E-05 0 | BENAR
70 LULUS LULUS 0.000165786 0 | BENAR
71 LULUS LULUS 0.00018488 0 | BENAR
72 LULUS LULUS 4.85904E-05 0 | BENAR
73 LULUS LULUS 2.51931E-05 0 | BENAR
74 LULUS LULUS 0.000178363 0 | BENAR
75 LULUS LULUS 4.14462E-05 0 | BENAR
76 LULUS LULUS 6.60528E-05 0 | BENAR
77 LULUS LULUS 0.000123253 0 | BENAR
78 LULUS LULUS 0.000125133 0 | BENAR
79 LULUS LULUS 0.000224028 0 | BENAR
80 LULUS LULUS 0.000684856 0 | BENAR
81 TIDAK LULUS TIDAK LULUS 1.88462E-07 2.84127E-06 | BENAR
82 LULUS LULUS 0.000684856 0 | BENAR
83 LULUS LULUS 4.14462E-05 0 | BENAR
84 LULUS LULUS 0.000391651 0 | BENAR
85 LULUS LULUS 6.68443E-05 0 | BENAR
86 LULUS LULUS 0.000118605 0 | BENAR
87 LULUS LULUS 0.000111376 0 | BENAR
88 LULUS LULUS 0.000165786 0 | BENAR
89 LULUS LULUS 2.53905E-05 0 | BENAR
90 LULUS LULUS 4.17716E-05 0 | BENAR
91 LULUS LULUS 0.00014672 0 | BENAR
92 LULUS LULUS 0.000126152 0 | BENAR
93 LULUS LULUS 442606E-05 0 | BENAR
94 LULUS LULUS 3.62775E-05 0 | BENAR
95 LULUS LULUS 0.001007164 0 | BENAR
96 LULUS LULUS 0.000337301 0 | BENAR
97 LULUS LULUS 5.70713E-05 0 | BENAR
98 LULUS LULUS 9.72198E-05 0 | BENAR
99 LULUS LULUS 4.49845E-05 0 | BENAR
100 | TIDAK LULUS TIDAK LULUS 9.72393E-07 5.91932E-06 | BENAR
101 | LULUS LULUS 9.41493E-05 0 | BENAR
102 | LULUS LULUS 0.000103961 0 | BENAR
103 | LULUS LULUS 0.00014672 0 | BENAR
104 | LULUS LULUS 0.000227544 0 | BENAR
105 | LULUS LULUS 0.000367167 0 | BENAR
106 | LULUS LULUS 4.61035E-05 0 | BENAR
107 | LULUS LULUS 0.000684856 0 | BENAR
108 | LULUS LULUS 8.09877E-05 0 | BENAR
109 | LULUS LULUS 0000151676 0 | BENAR
110 | LULUS LULUS 6.58516E-05 0 | BENAR
111 | LULUS LULUS 7.82987E-05 0 | BENAR
112 | LULUS LULUS 2.33274E-05 0 | BENAR
113 | LULUS LULUS 9.09529E-05 0 | BENAR
114 | LULUS LULUS 0.000128859 0 | BENAR
115 | LULUS LULUS 0.000158385 0 | BENAR
116 | LULUS LULUS 0.000225758 0 | BENAR
117 | LULUS LULUS 2.89081E-05 0 | BENAR
118 | LULUS LULUS 0.000106218 0 | BENAR
119 | LULUS LULUS 2.53905E-05 0 | BENAR
120 | LULUS LULUS 0.00010185 0 | BENAR
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121 | LULUS LULUS 0.000220595 0 | BENAR
122 | LULUS LULUS 2.71828E-05 0 | BENAR
123 | LULUS LULUS 3.0539E-05 0 | BENAR
124 | LULUS LULUS 241401E-05 0 | BENAR
125 | LULUS LULUS 0.000158385 0 | BENAR
126 | LULUS LULUS 1.5178E-05 0 | BENAR
127 | LULUS LULUS 0.000208315 0 | BENAR
128 | LULUS LULUS 0.00034759 0 | BENAR
129 | LULUS LULUS 343347E-05 0 | BENAR
130 | TIDAK LULUS TIDAK LULUS 230619E-07 3.94621E-07 | BENAR
131 | LULUS LULUS 0.001007164 0 | BENAR
132 | LULUS LULUS 29126E-05 0 | BENAR
133 | LULUS LULUS 3.04201E-06 0 | BENAR
134 | LULUS LULUS 0.000218388 0 | BENAR
135 | LULUS LULUS 8.32422E-05 0 | BENAR

Hasil atau Output

Menghitung akurasi perhitungan naive bayes pada data training berjumlah 315 dan data testing berjumlah 135.
Berikut ini adalah rumus perhitungan akurasi :

Akurasi =

Jumlah Data Prediksi Benar atau Salah

Jumlah Data yang diprediksi

x 100%

Dibawah ini adalah perhitungan akurasi naive bayes pada hasil perhitungan manual di tabel

nomor 8.

134
Akurasi Prediksi Benar :E x 100 % =99,25%

1
Alkurasi Prediksi Salah :E x 100 % =0.74%

Pada perhitungan akurasi diatas menunjukkan bahwa perhitungan naive bayes pada dataset siswa smp dharma

wanita 17 wonoayu yang menggunakan 315 data siswa sebagai data training dan 135 data siswa sebagai data
testing menunjukkan tingkat akurasi sebesar 99.25%.

A. Bhpid Minner
RapidMiner merupakan salah satu tools yang dipakai dalam data mining. RapidMiner memiliki kurang lebih 500
operator data mining, termasuk operator untuk input, output, data preprocessing dan visualisasi. RapidMiner
merupakan software yang berdiri sendiri untuk analisis data dan sebagai mesin data mining yang dapat diintegrasikan
pada produknya sendiri [9].
RapidMiner ditulis dengan munggunakan bahasa java sehingga dapat bekerja di semua sistem operasi.
RapidMiner sebelumnya bernama YALE (Yet Another Learning Environment), dimana versi awalnya mulai
dikembangkan pada tahun 2001 oleh RalfKlinkenberg, Ingo Mierswa, dan Simon Fischer di Artificial Intelligence
Unit dari University of Dortmund.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN
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Gambar 8. Flowchart rapidminer

B. ([Rongujian Naive Bayes di Rapid Miner
1.

Langkah awal

pemodelan data mining

Page |12

Model dibuat dengan dua data yaitu data training sebanyak 315 dan data tesffg sebanyak 135. Data tersebut
diimport kedalam rapid miner. Setelah itu membuat pemodelan algoritma dengan menggunakan algoritma

naive bayes yang kemudian dihubungkan ke tools apply model dan performance.
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[ 4 uae

" Protess | Ml
- . - | Process »
g
Read Excel [Maive Bayes
qr 4
o © 9
o
[Read Excel 2)_] Apply Model
qn 4 ot — ™
a iy med
o
/1 Problems o Log
$& Mo protiems found
Message Fixes. Location

Gambar 9. Pemodelan algoritma naive bayes
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2. Hasil perhitungan naive bayes dengan rapid minner

a5 <new pracess*> — RapidMiner 5.3.000 @ WINDOWS-RSS0CFG - ol
File EGl Process Tools Wiew Help
@ R o > Y@
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5 LuLus 1 o LuLus Laki-Lak 81 D3 3 Wiraswasta PNS Atas TINGGI
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Gambar 10. Hasil perhitungan rapidminer
3. Hasil Perhitungan probabilitas Atribut
5 <new process*> — RapidMiner 5.3.000 @ WINDOWS-RS50CFG

Eile Emt Process Jools Yew Help

GEHES » » Y@

% Resull Cvarviaw {§ SimpleDistribution (Maive Bayes) | § EvampleSet (Read Excel (1)) B, Performancevactar (Parformance) | 8 Repositories
) Test View () Plot View (). n ) Annctations - I
Amribute  Parameter  LULUS  TIDAKLUL & () Samples one
JENIS KELA value=Laki-L 0470 0461 A = (Boe
JEMIS KELA value=Peren 0,530 0538 - & Local Repository user
JENIS KELA valug=unknc 0.000 0.000
PENDIDIKA! valus=SHA  0.368 0.308
0.308 0.154
0.205 0.384
PENDIDIKAN value=SHK 0118 0154
PENDIDIKA! valug=urknc 0,000 0.000
PENDIDIKAN value=SMA  0.517 0.384
PENDIDIKA! valug=§1  0.172 0.308
PENDIDIKA valus 0.098 0.231
PENDIDIKA val 0212 0.077
FENDIDIKAN value=unknc 0.000 0.000
JUMLAH SAl mean 2026 1615
JUMLAH Sé standard den 0.742 0.650
PEKERIAMN valus=Wiras 0.301 0.154
PEKERJASH valus=Swas 0.417 0.384
PEKERJAM valus=PNS  0.281 0461
PEKERJAM valus=unkne 0.000 0.000
PEKERJAAN value=Du R 0.093 o2n
PEKERJAAN value=Wiras 0.268 0.154
PEKERIAS valug=Swas' 0.305 0.231
PFRFR 1AL waliesPhS 1334 LELTY u

o Log B Svstern Monitor
® :

Gambar 11. Perhitungan probabilitas atribut




4. Hasil performance dan akurasi
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Gambar 12. Nilai akurasi
Pada gambar 12. menunjukkan hasil akurasi perhitungan l]i bayes di aplikasi rapid minner
dengan menggunakan dataset sebanyak 450 dibagi menjadi dua yaitu data training sebanyak 315 dan data
testing sebanyak 135. Dari hasil pengujian pada data tersebut menghasilkan akurasi sebesar 99.26%.
5. Tampilan performance vektor
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Gambar 13. Performance vector

Pada gambar 13. menunjukkan hasil performance vector perhitungan lme bayes di aplikasi rapid

minner dengan menggunakan dataset sebanyak 450 dibagi menjadi dua yaitu data training sebanyak 315
dan data testing sebanyak 135. Dari hasil pengujian pada data tersebut menghasilkan akurasi sebesar
99.26%.
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IV.SIMPULAN

A. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dikerjakan, maka yang dapatdisimpulkan pada penerapan data minning
dengan menggunakan dataset smp dharma wanita 17 wonoayu dan algoritma naive bayes yang diimplementasikan
pada aplikasi rapid minner menunjukkan tingkat akurasi kelulusan yang tinggi yaitu sebesar 97.78%

B. Saran
Untuk saran kedepannya dari penulis yaitu mengembangkan aplikasi secara mandiri dan menggunakan metode
data mining yang lain, sehingga bisa membandingkan antara metoda data mining.

UCAPAN TERIMA KASIH

Pada kali ini terima kasi Kepala sekolah SMP Dharma Wanita 17 Wonoayu karena telah mengijinkan peneliti untuk
merekap data siswa angkatan 2015-2020 dan membantu dalam proses pengerjaan skripsi. terima kasih juga kepada
Universitas Muhammadiyah Sidoarjo dan dosen pembimbing Bapak Arif Senja Fitrani S.Pd., M.Kom. yang telah
memberika Ilmu dan Support kepada Skripsi ini dan Terima kasih kepada Dekan Fakultas Sain dan Teknologi telah
menjadi pembimbing dalam menjalankan Setiap Pekerjaan Skripsi ini.

REFERENSI
[1] Zhang. Harry, 2004, “The Optimality of Naive Bayes”, FLAIRS conference.

[2] Rojaby. Uky Dzatalini, 2015, “Penerapan Data Mining Untuk Analisi Karakteristik DPT Non-Participate
Sebagai Prediksi Partisipan Pemilu dengan Metode Naive Bayes Classifier”, Knowledge-Based Systems.

[3] S. Asmiatun and A. Hendrawan, “Implementasi Klasifikasi Bayesian Untuk Strategi Menyerang Jarak Dekat
Pada Npc (Non Player Character)Menggunakan Unity 3D,” J. Transform., vol. 13, no. 2, p. 42, 2016, doi:
10.26623/transformatika.v13i2.139.

[4] A.S. Fitrani, “Prediction of Study Period Students (Bachelor Degree) Muhammadiyah University of Sidoarjo
Based on Decision Tree Method using C4.5 Algorithm,” J. Phys. Conf. Ser., vol. 1179, no. 1, 2019, doi:
10.1088/1742-6596/1179/1/012033.

[5] OdiNurdiawan dan Noval Salim, “Penerapan Data Mining pada Penjualan Barang Menggunakan Metode Naive

Bayes Classifier untuk Optimal Strategi Pemasaran , ** Jurnal Teknologi Informasi dan Komunikasi [SSN; 2252-
4517.

[6] M. Hall, A decision tree-based attribute weighting filter for naive Bayes,” Knowledge-Based Syst.,vol.20, no.
2, pp. 120-126, 2007, doi: 10.1016/j.knosys.2006.11.008.

[71 J. Wuand Z. Cai, “Attribute weighting via differential evolution algorithm for attribute Weighted Naive Bayes
(WNB),” J. Comput. Inf. Syst., vol. 7,no. 5, pp. 1672-1679, 2011.

[8] R. Satria, “Integrasi Bagging dan Greedy Forward Selection pada Prediksi Cacat Software dengan
Menggunakan Naive Bayes,” llmuKomputer com J. Softw. Eng.,vol. 1, no. 2, pp. 101-108, 2015.

[9]1 Nofitri. R. Irawati, 2019. “Analisis Data Hasil Keuntungan Menggunakan Software Rapidminer,” JURTEKSI
5,199-204.

[10] T.R.Wulandari, 2017. “Data Mining Teori dan Aplikasi Rapidminer,” Yogyakarta : Penerbit Gava Media.




Skripsi_Tya_Sukmawati.docx

ORIGINALITY REPORT

1/7. 17+ 7

SIMILARITY INDEX INTERNET SOURCES PUBLICATIONS

/%

STUDENT PAPERS

PRIMARY SOURCES

journals.usm.ac.id

Internet Source

.

3%

www.dglab.id

Internet Source

o

2%

conference.upgris.ac.id

Internet Source

e

T

repository.radenintan.ac.id

Internet Source

-~

T

eprints.dinus.ac.id

Internet Source

o

T

nlist.inflibnet.ac.in

Internet Source

T

123dok.com

Internet Source

BH B

T

jurnal.stmikcikarang.ac.id

Internet Source

T

accurate.id

Internet Source

T




digital.lib.usu.edu

Internet Source

—
o

T

fdocuments.net

Internet Source

—_—
—

(K

www.researchgate.net

Internet Source

—
N

T

repositori.uin-alauddin.ac.id

Internet Source

—
w

1o

Submitted to Universitas Brawijaya
Student Paper

B

T

Exclude quotes On Exclude matches

Exclude bibliography On

< 1%



