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ABSTRAK

Dalam suatu universitas pasti ada mahasiswa  yang masuk dan adapula
mahasiswa yang lulus atau wisuda, setiap mahasiswa yang lulus atau wisuda
selalu melampirkan data atau berkas-berkasnya ke TU fakultas berupa dokumen
yang di kemas dalam bentuk fisik. Selama ini dokumen-dokumen itu hanya di
simpan saja di. TU dan ketika sudah menumpuk hanya berakhir di gudang.
Penelitian inl mencoba memanfaatkan dokumen tersebut untuk diambil datanya
dan diolah sehingga dapat menghasilkan informasi_yang berguna bagi pihak
akademis fakultas terkhususnya fakultas teknik, dengan cara membangun sistem
yang menerapkan kajian data mining dengan algoritma naive bayes. Dalam
penelitian ini informasi yang dapat di ambil dari data para wisudawan tersebut
berupa nama, npm, prodi, masa studi, prediket kelulusan, asal slta, status slta,
jurusan slta, tahun lulus slta, dan nilai matematika. Pengujian sistem klasifikasi
prediket kelulusan mahasiswa: fakultas i teknik- uir ini mendapatkan nilai 75%
sehingga sudah layak untuk di implementasikan.

Kata Kunci : data mining, klasifikasi, naive bayes, prediket kelulusan.



CLASSIFICATION OF GRADUATION STUDENTS FACULTY OF
ENGINEERING ISLAMIC UNIVERSITY OF RIAU USING NAIVE
BAYES ALGORITHM

Ghufron Afif Pratama
Department of Informatics Engineering Faculty of Engineering
Islamic University of Riau
Email: ghufron@student.uir.ac.id

ABSTRACT

In a university there must be students who enter and there are also students
who graduate or graduate, every student who graduates or graduates always
attaches his data or files to the TU faculty in the form of documents that are
packaged in physical form. So far, these documents have only been stored in the
TU and when they have piled up they only end up in the warehouse. This study
tries to take advantage of these documents for data collection and processing so
that they can produce useful information for academics, especially the faculty of
engineering, by building a system that applies data mining studies with the Naive
Bayes algorithm. In this study, information that can be taken from the data of the
graduates is in the form of name, npm, study program, period of study, graduation
predicate, high school origin, high school status, high schoel major, year of high
school graduation, and math Sceres. ;T estingsthe‘predicate classification system for
graduating students from the UIR Engineering Faculty got a score of 75% so that
it was feasible to implement.

Keywords: data mining, classification, naive bayes, graduation prediction.
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pendidik ring berjalannya
waktu, 4&3-‘ pada tahun
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biaya yang terjangkau oleh kalangan bawah. Tetapi masih ada mahasiswa yang
keluar di tiap semester, sehingga menyebabkan rasio jumlah mahasiswa baru
dengan jumlah yang lulus tidak seimbang. Selain itu banyak mahasiswa yang
tidak lulus tepat waktu, hal ini mengakibatkan rasio dosen dan mahasiswa tidak

seimbang. Kedua hal ini akan mengurangi penilaian pada saat akreditasi.
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Penyebab keluarnya mahasiswa tanpa menyelesaikan pendidikannya, atau
mahasiswa yang tidak dapat menyelesaikan pendidikannya tepat waktu belum

bisa dideteksi dengan sistem seleksi saat ini. Padahal mendeteksi mahasiswa yang

cara manua

sebenarnya

diterapkan

kelulusan di F

1. Belum dilakukannya klasifikasi kelulusan mahasiswa di fakultas Teknik UIR.

2. Belum adanya aplikasi yang mendukung untuk menguji predikat kelulusan
mahasiswa.

1.3 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :
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1. Penelitian ini dilakukan terhadap data kelulusan mahasiswa Fakultas Teknik
periode wisuda tahun 2020.

2. Atribut yang digunakan untuk menentukan predikat kelulusan mahasiswa

permasalahan

at mahasiswa

1.5

bisa menjadi sebagai acuan data untuk mengetahui predikat kelulusan
mahasiswa Fakultas Teknik UIR.

2. Membangun aplikasi untuk menentukan predikat kelulusan mahasiswa
fakultas Teknik UIR berbasis web dengan menggunakan algoritma naive

bayes.
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1.6 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Bagi peneliti, dapat mengaplikasikan ilmu pengetahuan yang dimiliki yang
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LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

nya yang

y 2018) tentang

|itian  tersebut

Pada penelitian yang dilakukan oleh Yusuf Sulistyo Nugroho (2014) tentang
klasifikasi predikat kelulusan mahasiswa, menjelaskan bahwa pada penelitian
tersebut menggunakan algoritma C4.5, Kekurangan yang dapat dilihat pada
penelitian tersebut adalah sebagai berikut :

1. Belum adanya aplikasi untuk penelitian tersebut.

2. Kriteria pada penelitian tersebut masih bisa di tambahkan lagi.
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Adapun kelebihan yang dapat dilihat dalam jurnal penelitian tersebut adalah

sebagai berikut:

1. Jumlah data latih yang digunakan sudah cukup banyak.

i. Primasada

(2018) tenta eknikeklasi i mahasiswa,

a K-Nearest

tersebut menggunakan metode klasifikasi Naive Bayes. Adapun kekurangan yang
dapat dilihat dalam penelitian tersebut adalah sebagai berikut:
1. Hasil penelitian belum di terapkan dalam bentuk aplikasi.
2. Perlunya tambahan data agar bisa mendapatkan hasil yang lebih akurat.
Adapun kelebihan yang dapat dilihat dalam jurnal penelitian tersebut adalah

sebagai berikut :
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1. Hasil yang didapat cukup akurat.

2. Kriteria yang di gunakan ada 5 kriteria dan 1 kriteria target dengan 3

kemungkinan.

ian tersebut

dilihat pada

ngontrak rumah.
rsebut adalah

sebagai ber
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di terapkan kedalam aplikasi berbasis web.

2.2 Dasar Teori
2.2.1 Kelulusan Mahasiswa

Kata kelulusan mungkin sudah tidak asing lagi bagi telinga kita, karna kata
ini sudah kerap sering terdengar oleh kita terutama di akhir masa studi atau pada

saat pendaftaran masuk ke suatu sekolah ataupun organisasi yang membutuhkan



seleksi untuk dapat bergabung.Namun apakah sebenarnya arti dari kelulusan itu?

Menurut Kamus Besar Bahasa Indonesia (KBBI) kelulusan dapat dieja menjadi

ke.lu.lus.an dan mempunyai 2 arti yaitu :
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pada umumnya dan Provinsi Riau pada khususnya pada saat itu.
Jurusan pertama yang berdiri adalah Jurusan Teknik Sipil pada tanggal 1

Mei 1964 dengan Nomor SK pendirian : No. 64-a/B-SWT/P/1964.

Kemudian pada tanggal 22 Mei 1986 secara resmi dibuka dua jurusan lagi sesuai

SK Mendikbud nomor 0387/0/1988 yaitu Jurusan Teknik Perminyakan dan

Teknik Mesin. Khusus untuk jurusan Teknik Perminyakan dan Teknik Mesin
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tenaga pengajar (dosen) secara mayoritas adalah diambil dari Ikatan Alumni ITB
Riau yang sebahagian besar dari mereka adalah staf PT. Caltex Pacific indonesia.

Tidak sampai disitu saja, selanjutnya fakultas Teknik UIR terus menambah

. Jurusan Teknik Perencanag dan Kota (S1), berakreditasi B oleh
Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi No. 609/SK/BAN-
PT/Akred/S/11/2018. Sejak 27 Februari 2018.

5. Jurusan Teknik Informatika (S1), berakreditasi B oleh Badan Akreditasi
Nasional Perguruan Tinggi No. 2574/SK/BAN-PT/Akred/S/X/2016. Sejak

27 Oktober 2016.
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6. Jurusan Teknik Geologi, berakreditasi B oleh Badan Akreditasi Nasional

Perguruan Tinggi No. 1622/SK/BAN-PT/Akred/S/V/2019. Sejak 21 Mei

2019

Mining, s
Kegiatan yang mé I pen ] ]  untuk menemukan

pola ketera

bertahun-tahun. Data—data tersebut merupakan data transaksi yang umumnya
diproses menggunakan aplikasi komputer yang biasa disebut dengan OLTP (On
Line Transaction Processing). Data mining juga dilatarbelakangi oleh atau
adanya ledakan informasi (explotion information) dari berbagai media terutama
internet. Delapan puluh persen informasi yang disajikan media internet dalam

bentuk tak terstruktur (unstructured information). Media internet menyajikan
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informasi dalam berbagai format file, bahasa, dan bentuk penyajian seperti teks,
gambar, suara ataupun video. Kendala lain yang melatara belakangi adalah tidak

dilengkapinya informasi dengan metadata yang terstandarisasi atau bahkan tidak

dari akumulasi
i memiliki
ich of data

begitu saja

pencarian penge an pada database C IS n Database/KDD).

KDD berhut 1 deng : ﬂﬁ' ah, interprestasi

1. Pembersihan data dan integrasi data (cleaning and integration) Proses ini
digunakan untuk membuang data yang tidak konsisten dan bersifat noise dari
data yang terdapat di berbagai basisdata yang mungkin berbeda format
maupun platform yang kemudian diintegrasikan dalam satu database

datawarehouse.
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2. Seleksi dan transformasi data (selection and transformation) Data yang
terdapat dalam database data warehouse kemudian direduksi dengan

berbagai teknik. Proses reduksi diperlukan untuk mendapatkan hasil yang

lebih akurat d Wa k masalah dengan
mwnnet )y =

enta ﬁF data yang
" 4

pre-procecing,

Beberapa cara

deviasi dari atribut bersangkutan.
4) Scaling, mengubah data sehingga berada dalam skala tertentu.
3. Penambangan data (data mining)
Data-data yang telah diseleksi dan ditransformasi ditambang dengan
berbagai teknik.  Proses data mining adalah proses mencari pola atau

informasi menarik dalam data terpilih dengan menggunakan fungsi-fungsi
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tertentu. Fungsi atau algoritma dalam data mining sangat bervariasi.

Pemilihan fungsi atau algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan

dan proses pencaraian pengetahuan secara keseluruhan.

2.2.3.4 Fungsi-fungsi Data Mining
Fungsi-fungsi yang umum diterapkan dalam data mining :
1. Kilasifikasi (classification) adalah men-generalisasi struktur yang diketahui

untuk diaplikasikan pada data-data baru.
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2. Klasterisasi (clustering) adalah mengelompokkan data, yang tidak diketahui
label kelasnya, ke dalam sejumlah kelompok tertentu sesuai dengan ukuran

kemiripannya.

ng memodelkan data

Confirmatory, ya 'Q suatu.hipotesis yang telah ada.
3. Exploratory, yaitu unt .
Sedangkan perbedaan antara supervised learning dengan unsupervised
learning adalah:
1. Supervised learning
Menemukan pola baru dalam data yang menghubungkan pola data yang sudah

ada dengan data yang baru.
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2. Unsupervised learning

Data belum memiliki pola. Menemukan pola dalam sebuah data.

2.2.4 Atribut
Dalam pe ikasi_predik iswa fakultas teknik
UIR ini mum dan
1(satu) i mstmﬂgq a klasifikasi
bl
dapat dili I\é
i
LTA X1
sSLTA =
Ju
Nil
L L tri
A
3 t
& L]
2.2.5 Klasifikasi
Klasifikasi menurut e Si.fi.ka.si yaitu penyusunan
bersistem dalam kelompok atau menurut kaidah atau standar yang

ditentukan. Sedangkan Kklasifikasi dalam data mining dapat dimaknai sebagai
salah satu topik utama dalam data mining atau machine learning.

Klasifikasi adalah suatu pengelompokan data dimana data yang digunakan
tersebut mempunyai kelas label atau target. Sehingga algoritma-algoritma untuk
menyelesaikan masalah klasifikasi dikategorisasikan ke dalam supervised learning

atau pembelajaran yang diawasi. Maksud dari pembelajaran yang diawasi adalah
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data label atau target ikut berperan sebagai ‘supervisor’ atau ‘guru’ yang

mengawasi proses pembelajaran dalam mencapai tingkat akurasi atau presisi

tertentu.

WALl

‘1.

o
o
[ 4
L
”
/

. ) ‘
D -
<

mahasiswa maka dapat dilihat perbandingan dari algoritma-algoritma tersebut

pada tabel 2.2 berikut.

Tabel 2.2 Perbandingan Algoritma Naive Bayes, KNN, dan C.45

Algoritma Akurasi Eror AUC
Naive Bayes 76,79% 23,17% 0,850
KNN 68,05% 31,97% 0,725
C.45 75,96% 24,03% 0,811
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2.2.6 Algoritma Naive Bayes
Naive Bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan

statistik yang dikemukan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi

Keterangan :

X : Dataden

P(X|H) : Probabilitas X berdasa pada hipotesis H
P(X) : Probabilitas X
2.2.7 Desain Perancangan Sistem
2.2.7.1 Data Flow Diagram
Menurut Rosa A.S. dan M. Shalahuddin (2014), dalam bukunya “Rekayasa

Perangkat Lunak”. Data Flow Diagram (DFD) adalah reprentasi grafik yang
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menggambarkan aliran informasi dan transformasi informasi yang diaplikasikan
sebagai data yang mengalir dari masukan (input) dan keluaran (output).

DFD awalnya dikembangkan oleh Chris Gane dan Trish Sarson pada tahun

Gane dan ‘ 5on) der ') $ an. DFD Edward
Yourdon dé eMa 6 3 .ﬁoh ﬂg analisis sistem
perangkat | SIi¢ ‘perangke ak ya dilmplementasikan

dengan pem

system tergambarkan secara rinci. Gambaran ini tidak tergantung pada perangkat
keras, perangkat lunak, struktur data atau organisasi file.

Simbol-simbol pada DFD Tom DeMarco dapat di jelaskan pada tabel 2.3.:
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Tabel 2.3 Simbol-simbol pada DFD Tom DeMarco

Simbol Keterangan
Proses atau fungsi atau prosedur. Pada pemodelan
Q perangkat lunak yang akan diimplementasikan dengan
pemrograman terstruktur.

File atau basis data atau penyimpanan (storage). Pada
pemodelan perangkat lunak yang akan
diimplementasikan dengan pemrograman tersturktur,
maka pemodelan notasi inilah yang harusnya dibuat
menjadi tabel-tabel basis data yang dibutuhkan,

Entitas luar (external entity) atau masukan (input) atau
keluaran (output) atau orang yang memakai/
berinteraksi dengan perangkat lunak yang dimodelkan
atau sistem lain yang terkait dengan aliran data dari
sistem yang dimodelkan.

Aliran data. Merupakan data yang dikirim antar proses,
dari penyimpanan ke proses, atau dari proses ke
masukan (input) atau keluaran (output).

2.2.7.2 Use Case Diagram

Menurut Rosa A'S. dan M. Shalahuddin (2014), dalam bukunya “Rekayasa
Perangkat Lunak”. Use case atau'diagram use Case merupakan pemodelan untuk
melakukan (bahavior) sistem informasi yang akan dibuat. Use case
mendeskripsikan sebuah interaksi antara satu atau lebih aktor dengan sistem
informasi yang akan dibuat. Secara kasar, use case digunakan untuk mengetahui
fungsi apa saja yang ada didalam sebuah sistem informasi dan siapa saja yang
berhak menggunkan fungsi-fungsi itu.

Ada dua hal utama pada use case yaitu pendefinisian apa yang disebut aktor
dan use case.
a. Aktor

Aktor merupakan orang, proses, atau sistem lain yang berinteraksi dengan

sistem informasi yang akan dibuat diluar sistem informasi yang akan dibuat
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itu sendiri. Jadi walaupun simbol aktor adalah gambar orang, tapi aktor belum

tentu merupakan orang.

b. Use case
Use case ionalit istem sebagai unit-
uni sali r. use case
dile gﬁg‘mﬁr'sw jalannya proses
N R,
use c i akto
Adapun si te t dilihat pada
tabel 2.4 b '
el 2.4 Simbol-simbol
Use case 3 itas istem sebagai
an antara unit
r
Aktor Sﬁ in.yang berinteraksi
S an dibuat diluar
at itu sendiri
Asosiasi unika n use case yang
i ase atau use case
n aktor
Ekstensi elas Cc bahan ke sebuah use case,
— e yang ditambahkan dapat berdiri

sendirl walau tanpa use case tambahan itu

2.2.8 Entity Relationship Diagram

Pemodelan awal basis data yang paling banyak digunakan menggunakan

Entity Relationship Diagram (ERD). ERD dikembangkan berdasarkan teori

himpunan dalam bidang matematika. ERD digunakan untuk pemodelan basis data

relasional sehingga jika penyimpanan basis data menggunakan OODBMS maka
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perancangan basis data tidak perlu menggunakan ERD. ERD memiliki beberapa
aliran notasi seperti notasi Chen (dikembangkan oleh Peter Chen), Barker
(dikembangkan oleh Richard Barker, lan Palmer, Harry Ellis), notasi Crow’s
Foot, dan beberapa notasi lainnya. Namun_yang banyak digunakan adalah notasi
dari Chen. Berikut adalah simbol-simbol yang digunakan pada ERD menurut
notasi Chen, yang dapat di jelaskan pada tabel2:5.

Tabel 2.5 Simbol-Simbol ERD menurut Notasi Chen.

Simbol Deskripsi
Entitas/ entity Entitas merupakan data inti yang akan
disimpan, bakal tabel pada basis data, benda
nama_entitas yang memiliki data dan harus disimpan datanya
agar dapat diakses oleh aplikasi komputer,

penamaan entitas biasanya lebih ke kata benda
dan belum merupakan nama tabel.

Atribut - Field atau kolom data yang butuh disimpan
|
= dalam suatu entitas.

Atribut kunci primer Field atauy kGlem data yang butuh disimpan

e dalam Suatu entitas dan digunakan sebagai
@kuncl_p@ kunci akses record yang diinginkan

Atribut multinilai/ multivalue | Field atau kolom data-yang butuh disimpan

dalam suatu entitas yang dapat memiliki nilai
lebih dari satu.

Relasi Relasi yang menghubungkan antar entitas,
biasanya diawali dengan kata kerja.

Asosiasi/ association Penghubung antara relasi dan entitas di mana di
N_~ kedua ujungnya  memiliki  multiplicity
T kemungkinan jumlah pemakaian.

Kemungkinan jumlah maksimum terhubung
antara entitas satu dengan entitas yang lain
disebut dengan kardinalitas

(Sumber : Rosa A.S/M.Shalahuddin, 2018:50)
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2.2.9 Data
Menurut Fajar Astuti Hermawati (2013) himpunan data (data-set) merupakan

kumpulan dari objek dan atributnya. Atribut merupakan sifat atau karakteristik

pada atri terse an. antara : ibut adalah

5

aRALNANRE

s

diterapkan
pengolahan

dengan ce

pengolahan & 5 enarikan contoh
(sampling), pe ." , pemilihan fitur
(feature subset ¢ ?i eation), pendiskritan dan
pembineran (discret ormasi atribut (attribute

1. Pengumpulan (Aggregation), proses mengkombinasikan dua atau lebih
atribut-atribut atau objek-objek ke dalam satu atribut tunggal atau objek.

2. Penarikan Contoh (Sampling), teknik utama yang digunakan untuk seleksi
data. Proses ini sering digunakan untuk mempersiapkan penyelidikan dan

analisis data akhir.
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. Pengurangan Dimensi (Dimensionality Reduction), jika dimensi meningkat,

data akan meningkat secara halus dalam daerah yang ditempati. Definisi dari

kepadatan dan jarak antar titik, yang merupakan kondisi kritis untuk clustering

pencari

. Pembua eature Creatio 1 aru yang dapat

menang A asi penting dal: U )una a yang lebih efisien

daripada

. Pendiskritan dan Pe is ) i beberapa

but biner disebut binarization.

. Transformasi Atribut (Attribute Transformation), suatu fungsi yang

memetakan keseluruhan himpunan nilai dari atribut yang diberikan ke suatu
himpunan nilai-nilai pengganti yang baru sedemikian hingga nilai yang lama

dapat dikenali dengan satu dari nilai-nilai baru tersebut.
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Tabel 2.6 Jumlah Data Lulusan Fakultas Teknik UIR 2019-2020

Jumlah

44

100

Prodi

Teknik Sipil

No

1

2 | Teknik Perminyakan
3 | Teknik Mesin

No
1
2
3
4

Dokumen ini adalah Arsip Milik :
Perpustakaan Universitas Islam Riau
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b. Hypertext Prepocessor (PHP)

c. HyperText Mark up Language (HTML)
d. Cascading Style Sheet (CSS)
e. Sublime

f. XAMPP Server
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3.1.2 Bahan Penelitian yang Digunakan

1. Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh informasi yang dibutuhkan

2.

adalah data yang dikumpulkan langsung melalui dokumen. Dalam penelitian ini
dokumen yang digunakan adalah dokumen data alumni mahasiswa Fakultas
Teknik Universitas Islam Riau. Yang nantinya data primer ini akan di bagi
menjadi 2 data yaitu :

1. Data latih, data yang akan digunakan untuk melatih algoritma
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2. Data uji, data yang digunakan untuk menguji peforma dari algoritma yang
sudah dilatih oleh data latih.

3.2 Pengembangan dan Perancangan Sistem

), data pada
gram (DFD)
yaitu contex
diagram, D
3.2.1.1 Co

Context Diagram ada tu_ diagran tuk mendesain
sistem yang memberi ambaran ) menge informasi yang
diterima ma : atu ¢ - enggambarkan

sebuah sistem pa gia 3 )é asii 1 ang sistem tersebut,

Aplikasi Klasifikasi
Prediket Kelulusan
Mahasiswa

Hasil Klasifikasi

Gambar 3.1 Context Diagram Sistem Klasifikasi Prediket Kelulusan Mahasiswa
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Berdasarkan gambar 3.1 menjelaskan pengguna yaitu prodi (Ketua Program
Studi/ Sekretaris Program Studi) akan menginputkan data tairing dan data uji

untuk mengetahui prediket kelulusan mahasiswa. Kemudian diproses dalam

au hirarki dari

abarkan urutan

Prediket
Kelulusan
ahasiswa

Perhitunga Perhitungan
Probabilitas Likelihood
Kriteria Kelas

Perhitungan
Probabilitas
Prior

Training

Gambar 3.2 Hierarchy Chart Sistem Klasifikasi Prediket Kelulusan Mahasiswa
Berdasarkan gambar 3.2 diatas menjelaskan sistem Klasifikasi prediket

kelulusan mahasiswa yang dibangun terdiri dari tiga proses. Proses tersebut yaitu
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input data, Klasifikasi data dan prediket kelulusan mahasiswa. Pada proses
mempunyai sub proses antara lain :

a. Input data terdapat sub proses data training dan data uji.

sistem yan : itau siste gkan secara logika

tanpa mem

Hasil Klasifikasi

Gambar 3.3 DFD Level 0 Sistem Klasifikasi Prediket Kelulusan Mahasiswa
Berdasarkan Gambar 3.3 DFD level O dapat dilihat aliran data pada sistem
yang akan dibangun. Proses pertama yang dilakukan adalah proses input data.
Adapun data yang diproses yaitu data training dan data uji. Kemudian klasifikasi

prediket kelulusan mahasiswa yaitu mengolah data dengan metode naive bayes
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menggunakan data training dan data uji yang akan di proses, sehingga
menghasilkan klasifikasi data yang dihasilkan dari perhitungan metode naive

bayes.

ada dalam
? sistem ya FD level 0
=
yang seb

A
£ g
-
o Z
2 =
= 3
CE
- £
< =
o 2
7 =
- >
k2

=
e
— =
‘E“ =
ﬂ.l
=

Gambar 3.4 DFD Level 1 Proses 2 Proses Klasifikasi Prediket Kelulusan
Mahasiswa
Berdasarkan gambar 3.4 Data flow diagram level 1 proses 2 mengambarkan
Klasifikasi data untuk mengetahui prediket kelulusan mahasiswa. Adapun terdapat
3 proses yaitu perhitungan probabilitas kriteria, perhitungan likelihood kelas, dan

perhitungan probabilitas prior.
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3.2.2 Perancangan Sistem
3.2.2.1 Desain Output
Desain output merupakan bentuk sebuah hasil dari pemrosesan data yang
telah di inputkan.dalam suatu sustem yang berupa sebuah laporan. Dalam aplikasi
ini terdapat beberapa output yaitu :
1. Output data kriteria
Output data kriteria merupakan laporan untuk kriteria-Kriteria apa saja

yang digunakan dalam aplikasi ini. Untuk lebih jelasnya bisa dilihat pada

gambar.3.5.

Selamat Datang Admin .

Dashboard
Kriteria

Kasus
e Kriteria
x(50)

Perhitungan

Prediket Kelulusz »

User

Gambar 3.5 Output data kriteria
2. Output data kasus

Output datakasus merupakan, laporan dari data kasus atau data

latih yang ada. Untu output data kasus ini dapat dilihat pada gambar 3.6.

APLIKASI KPKLM - Selamat Datang Admin .
Kasus
l Dashboard
e Data Kasus
- n o Pre‘j‘kat
SLTA SLTA SLTA Studi MTK
Perhitungan f SLT.

Prediket Kelulusan

User

Previous - 2 Next

Gambar 3.6 Output data kasus
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3. Output perhitungan
Output data perhitungan merupakan laporan dari perhitungan yang
ada dalam aplikasi ini, pada aplikasi ini terdapat dua jenis perhitungan
yaitu perhitungan diskrit.dan perhitungan kontinu.
a. Perhitungan diskrit
Perhitungan|diskrit merupakan perhitungan yang mengolah

data yang bersifat kategori. Adapun output dari perhitungan diskrit

dapat dilihat pada gambar 3.7.

APLIKAS]I KPKLM Selamat Datang Admin .
|

Dashboard

Kriteria
Kasus

Perhitungan

- | R
GV a1/ e . WA

PEcana el

Gambar 3.7 Output perhitungan diskrit

Prediket Kelulusan

User

b. Perhitungan kontinu
Perhitungan  kontinu merupakan perhitungan  yang
mengolah data wang", bersifat angka. Adapun output dari

perhitungan kontinu dapat dilihat pada gambar 3.8.
|| Selamat Datang Admin

Perhitungan

Perhitungan Disknt|| Perhitungan Kontinu

Kriteria Nama Kriteria Standar
—— ! | | Devisiasi

Prediket Kelulusan

User

Gambar 3.8 Output perhitungan kontinu
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4. Output data uji
Output data uji merupakan sebuah laporan dari hasil data uji yang
sudah di lakukan proses perhitungan. Untuk output data uji dapat dilihat

pada gambar 3.9. dan untuk output data-uji yang lebih detail dapat dilihat

pada gambar 3.10.

APLIKASI KPKLM selamat Dateng Admin

Iulum !E
. Dashboard N
. Kiteria Data Perhitungan Prediketicelulusan _

l Kasus e iy i
PN ) Prod Asal
i SITA
Perhitungan !
l JiEtietkeun =n ¥ o N -l--‘- mr u s

N -

Gambar 3.9 Output data uji

APLIKASI KPKLM - | Selamat Datang Admin
F n lulusan I [— '
. Dashboard
Detail Kagsus
. Kriteria
Nama NPM
l Kasus. %(50) «(10)

. Perhitungan
l PrediketKelulusan

Masa E Predikat
—

Likelihoed Kasus Probabilitas Kasus

99999
Dengan Pujian

: 99999 99999
Sangat Memuaskan Sangat Memuaskan
99999 99999
memuaskan memuaskan

Gambar 3.10 Output detail data uji

5. Output data user
Output data user merupakan laporan tentang data user yang
terdapat dalam aplikasi ini, adapun output data user ini dapat dilihat pada

gambar 3.11
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Selamat Datang Admin .'

Dashboard

e outaveer [EEEIEEN
Hak Akses

Gambar 3.11 Output data user

3.2.2.2 Desain Input
Desain input merupakan bentuk dari sebuah masukan pada suatu sistem yang
nantinya akan diolah menjadi sebuah informasi. Pada aplikasi ini terdapat
beberapa desain input yaitu adalah sebagai berikut :
1. Input login
Input login merupakan“sebuah inputan untuk dapat masuk dan
mengakses aplikasi ini. Adapun bentuk dari input login ini dapat dilihat

pada gambar 3.12

Silahlian Logsin

I usemanme x50

I password ®(50)

Gambar 3.12 Input login
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2. Input data user
Input data user merupakan sebuah inputan untuk memasukkan atau
mendafatarkan sebuah akun yang nantinya bisa digunakan untuk login.

Adapun bentuk dari input.data user dapat dilihat pada.gambar 3.13.

APLIKAS] KPKLM Selamat Datang Admin

Prediket K= ulusan

User

- | b ]
- - -

Gambar 3.13 input data user
3. Input data kasus
Input data kasus‘ merupakan sebuah inputan yang dapat
menambahkan data kasus baru kedalam aplikasi ini. Adapun bentuk dari

input data kasus dapat dilihat pada gambar 3.14.

- welemet Detang Admin .
—
i,

Ma g

e |
PH

fim) |
Prod a

T il
ARl ETA

(10) v
el SLTA

E['-I:" v
_\.ll_m..ellﬂ__n'u

k10 7]
Mesa Suadi

B v]
Rl MTK
IPK

B ]

Gambar 3.14 Input data kasus
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4. Input data uji
Input data uji merupakan sebuah inputan untuk memasukan data
yang akan di uji dalam aplikasi ini. Adapun bentuk dari input data uji

dapat dilihat pada gambar.3.15.

Iﬁ l llt.—.':n-“"l

Gambar 3.15 /nput data uji

3.2.2.3 Design Database
Database merupakan komponen yang berperan sebagai tempat penyimpanan
data yang telah diinputkan oleh pengguna sistem klasifikasi prediket kelulusan
mahasiswa.Ada lima tabel yang digunakan dalam database naive bayes pada
sisstem klasifikasi prediket kelulusan mahasiswa yaitu :
1. Tabel kasus
Tabel kasus merupakan tempat penyimpanan data dari kasus-kasus
yang sudah di inputkan sebelumnya. Untuk skema dari tabel kasus ini

dapat dilihat pada tabel 3.1.
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No Nama Field Tipe Data | Ukuran Keterangan

1 Kode_kasus Int 11 Primary key

2 Nama Text Nama mahasiswa

3 Npm Char 9 NPM mahasiswa

4 Kriterial Text i

5 Kriteri

6 i char

7 §

3 =

9 a

10 |o san

2. Ta
r dari kriteria-
L
Krit inputkan sebel ma dari tabel
kriteria ini dapat dilihat pada tabel 3.2.
No | Na ipe eterangan
1 Kode e nt y key
2 | Nama_krite ANB kriteria
3 Tingka ¥ katan kriteria
4 Status £ us dari kriteria
5 Sifat “ko fat dari kriteria
3. Tabel perhitun r

Tabel perhitung

pakan tempat penyimpanan data

dari hasil pemrosesan perhitungan diskrit. Untuk skema tabel perhitungan

diskrit dapat dilihat pada tabel 3.3.
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Tabel 3.3 Tabel perhitungan diskrit

No Nama Field Tipe Data | Ukuran Keterangan
1 Kode perhitungan_diskrit | Int 11 Primary key
2 Kriteria Text Tingkatan dari kriteria
3 Nama_target Text Nama dari target
4 Nama_Kkriteri Text ama dari kriteria
5 Jumlah h dari target
6 Ju e i Kriteria
7 i b
4T (QeRBTTAS ISLap, o)

X L%

p te enyimpanan data
dari hasi e el perhitungan
kon ilihat 3 tabel —

4 Tabel perhitun
No Fi | Tipe Data terangan
1 | Kode_perhitungan_k - key
2 Kriter an dari kriteria
3 Nama_Kri ari kriteria
4 Mean
5 Standat ar devisiasi
5. Tabel us
o L]

Tabe n data dari akun user
yang sudah di da u ikasi ini. Untuk skema tabel
user dapat dilihat pada tabel

Tabel 3.5 Tabel user
No Nama Field Tipe Data | Ukuran Keterangan
1 Kode_user Int 11 Primary key
2 Username Varchar 50 Username pengguna
3 Password Char 60 Password pengguna
4 Login_hash Varchar 60 Hak akses pengguna
5 aktif enum (“T”,”F”) | Status aktif pengguna
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3.2.2.4 Desain Antarmuka

Desain antarmuka merupakan bagian dari sistem yang akan digunakan
sebagai media interaksi antara sistem dengan pengguna (user). Adapun desain
antarmuka dari _sistem Kklasifikasi prediket.kelulusan mahasiswa. Pada saat

membuka halaman utama terdapat desain antarmuka yang dapat dilihat pada

gambar 3.16.

Selamat Datang Admin .'

Perhitungan

Prediket K= ulusan

User

Gambar 3.16 desain antarmuka

3.2.2.5 Desain Logika Program

Desain logika program adalah skema atau bagan yang menunjukan aliran data
didalam suatu program dan menggambarkan.urutan logika dari suatu prosedur
pemecahan masalah. Didalam sistem yang dibangun, terdapat beberapa desain
logika program yang dirancang, yaitu :
1. Program Flowchart Login

Program Flowchart login adalah rancangan yang dibangun untuk
menjelaskan aliran secara umum ketika pengguna akan memulai menggunakan
sistem yang dibangun, rancangan program flowchart login dilihat pada gambar

3.17.
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a setelah sistem

berhasil login. Pro

Dokumen ini adalah Arsip Milik :
Perpustakaan Universitas Islam Riau
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Gambar 3.18 Program Flowchart menu utama

3. Program Flowchart Menu Kriteria

41

program flowchat menu kriteria merupakan gambaran secara global mengenai

menu kriteria. Program flowchat menu kriteria dapat dilihat pada gambar 3.19.
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obal mengenai

Tampikan Tabel
Kriteria
o
han 2

menu kasus

Dokumen ini adalah Arsip Milik :
Perpustakaan Universitas Islam Riau

T
e Tampikan Slide
sebdumnya

Gambar 3.20 Program flowchart menu kasus

Pikhan =
Previ
False

piihan = True Tampikan Slide
et Berkutnya
False
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5. Program Flowchart Menu Perhitungan
Program flowchart menu perhitungan merupakan gambaran secara global

mengenai menu perhitungan. Program flowchart menu perhitungan dapat dilihat

-

r
5
¢

%
4
7
»
7
y

-

kelulusan dapat dilihat pada gambar 3.22.
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menu user. P

Dokumen ini adalah Arsip Milik :
Perpustakaan Universitas Islam Riau

True

False
Pilhan =
Edit

Hapus Data
dari database

True

False
Piihan =
Hapus

False
-

Gambar 3.23 Program flowchart menu user
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3.3 Perhitungan Manual

Pada perhitungan manual ini menggunakan data sampel sebanyak 324 data
mahasiswa yang bersumber dari data premier, dimana akan di ambil sebanyak 250
data yang akan disjadikan data.latih, dan sebanyak 74 data.yang akan di jadikan
data uji. Data training pada lampiran 1 yang telah di ketahui prediket
kelulusannya. Data training ~pada “lampiran ;1 digunakan untuk melakukan
Klasifikasi prediket kelulusan mahasiswa yang terdiri.dari 3" kategori yakni
Memuaskan, Sangat Memuaskan, dan Dengan Pujian. Kriteria yang digunakan
untuk Klasifikasi prediket kelulusan mahasiswa dengan metode naive bayes
clarification terdapat 9 kriteria yang dapat dilihat dalam table 3.6.

Tabel 3.6 Keterangan atribut

No Atribut Keterangan

1 | Prodi Perencanaan Wilayah & Kota, Geologi,
informatika, Mesin, Perminyakan, dan Sipil

2 | Asal SLTA SMAdan'SMK

3 | Status SLTA Swasta dan Negeri
IPA, MIPA, Teknologi dan Industri, Teknik

4 | Jurusan SLTA Bangunan, Teknik Mesin, Teknik Survei &
Pemetaan, dan DLL

5 | Nilai Matematika

6 | Tahun Lulus SLTA

7 | Masa Studi 4,5,6,7 tahun

8 | Predikat Dengan pujian, Sangat Memuaskan, Memuaskan

1. Perhitungan Nilai Probabilitas Setiap Kriteria
Langkah awal metode naive bayes adalah mencari nilai probabilitas setiap
kriteria. Pertama, tentukan terlebih dahulu menghitung nilai probabilitas kriteria

target dalam kasus.



nery wesy sejisidAu) ueeyeisndiag

iy disay yejepe il udwnyo(]

Tabel 3.7 Perhitungan Probabilitas Kriteria Target

46

Prediket Jumlah Kejadian Probabilitas
catisn | G0 || S [ wemussian | e | S0t ey
Mahasiswa (1 2) (T3) (T2) (T3)
Jumlah 0.532 0.344
Sel I ﬁwgngn ia, dengan
Q;‘E:Rs MM@
menggun be\\ 4(/
a. ri
P ia di
L
~ Jumlah Kejad -
No p ~ "Dipilih" obabilitas
ol ad T2 T3
1 | Teknik Perminyakan | 24 | 54 0.406 | 0.1977
2 | Tekni \ 0.1203 | 0.3023
3 | Tekni I 0.0602 | 0.2093
Tekni aan
4 Wilaya l \f 0.1579 | 0.0698
5 | Teknik 0.1353 | 0.1628
6 | Teknik 0.1203 | 0.0581
Juml 1 1

b.  Perhitungan

Tabel 3.9 Perhitu

s Kriteria Asal SLTA

No Asal Jumlah Kejadian "Dipilih" Probabilitas
Sekolah T1 T2 T3 Tl T2 T3
1 | SMA 24 93 49 10.7742 | 0.6992 | 0.5698
2 | SMK 7 40 37 |0.2258 | 0.3008 | 0.4302
Jumlah 31 133 86 1 1 1
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c.  Perhitungan kriteria status SLTA

Tabel 3.10 Perhitungan Probabilitas Kriteria Status SLTA

No Status | Jumlah Kejadian "Dipilih" Probabilitas
Sekolah T1 T2 T3 il T2 T3
1 | Negeri 25 108 61 0.8065 | 0.812 | 0.7093
2 | Swasta 6 R5 25 0.1935 | 0.188 | 0.2907
Jumlah 31 lige 86 1 1 1
d.  Perhitungan kriteria jurusan SLTA
Tabel 3.11 Perhitungan Probabilitas Kriteria Jurusan SLTA
Jumlah Kejadian -
No Jurusan Sekolah "Dipi"Jh" o
714182 TR 41 2 T3
1 [IPA 24 | 82 | 35 | 0.7742 | 0.6165 | 0.407
2 | Teknik Bangunan 2 6 9 1.0.0645 | 0.0451 | 0.1047
3 | IPS 0 113 0 0.0827 | 0.1512
4 | Teknik Mesin il 2 4 10.0323 | 0.015 | 0.0465
5 | TeknikKomputerdans,, 5 1" 40 16| 00968 | .0.0752 | 0.0698
Informatika
6 | Teknik Informatika 0 0 1 0 0 0.0116
7 | Teknik Otomotif 0 6 9 0 0.0451 | 0.1047
g | Teknik Sur/Caggn o[ 2 | 1|0 | 005 |o00116
Pemetaan
g | Teknik Ketenaga 0| 2 2| o | 0015 | 00233
Listrikan
10 | Geologi Pertambangan 0 4 1 0 0.0301 | 0.0116
11 | Teknik Kimia 1 3 1 | 0.0323 | 0.0226 | 0.0116
12 | Teknik Elektronika 0 4 2 0 0.0301 | 0.0233
13 | Administrasi 0 0 1 0 0 0.0116
14 | Mekanisasi Pertanian 0 1 0 0 0.0075 0
15 | Pelayaran 0 0 1 0 0 0.0116
Jumlah 31 | 133 | 86 | 1.0001 | 0.9999 | 1.0001
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e.  Perhitungan kriteria nilai matematika

Untuk perhitungan probabilitas kriteria nilai matematika ini dapat

di lihat pada lampiran 2.

Setelah me emua probabilitas 3 a pada data latih,
maka selan terdapat pada

tabel 3.12.

Nilai Matematika
Tahun Lulus SLTA | 2015
Masa Studi 5

IPK 3.76
Prediket ?7?7?
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2. Perhitungan Nilai Likelihood Kelas
Setelah semua perhitungan probabilitas pada masing-masing kriteria selesai,

kemudian lakukan perhitungan nilai likelihood yang dapat di lihat pada tabel 3.13.

Prodi (
Asal SL

ﬁﬁ‘i

Status SLTA (| | 61/86
Jurusan S | 35/86
Nilai Mate " X
Tahun Lul ' N 0.4

Masa Stud

Al 1

Nilai Likel

| 0.0001

e

3. Perhitun

Setelah

SCE N Elclels

8 b

probabilitas pri

N 0.01137
Probabilitas (Sangat Memuaskan) = 00022 7 001137 7 0.0091
= 0.5015
0.0091

Probabilitas (Memuaskan) = 540755 01137 + 0.0091

=0.4014
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Dari hasil perhitungan probabilitas prior dapat diketahui bahwa Kkriteria
variable target dengan nilai tertinggi adalah sangat memuaskan yaitu sebesar

0.5015.

%

S\

o
e
o
4
P
v
y
¢

s
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil analisa dan rancangan yang telah dilakukan pada bab

51
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% “rediket Kelulusan

Gambar 4.1 Pengujian Login Kosong
Pada gambar 4.1 merupakan pengujian login.yang dilakukan apabila
admin menekan tombol login tanpa memasukkan username dan password, maka
pada kasus ini akan muncul pesan peringatan untuk mengisi bidang username dan

password tersebut

Gambar 4.2 Pengujian Login Salah
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Pada gambar 4.2 merupakan pengujian login yang dilakukan dengan
menginputkan username atau password yang salah atau tidak terdaftar dalam
sistem, maka aplikasi akan memunculkan pesan peringatan bahwa username atau

password yang dimasukkan salah.

= prediket Keluiusan

y i h.: s -‘_h"’ﬂ
~ Mohon Ma=f User Ands Telah Di Nonaktitkan §""J1

Gambar 4.3 Pengujian Login Akun Tidak Aktif
Pada gambar 4.3 merupakan pengujian login yang dilakukan dengan
menginputkan username dan password yang terdaftar dalam dalam sistem namun
memiliki status tidak aktif, maka sistem-akan merespon dengan mengeluarkan

pesan peringatan bahwa user tersebut telah dinonaktifkan.
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Gambar 4.4 Halaman Awal login berhasil
Pada gambar 4.4 merupakan pengujian saat admin berhasil login dengan
menginputkan username dan password yang benar, maka admin atau user akan
dibawa ke halaman awal aplikasi. Adapun kesimpulan mengenai menu login

dapat dilihat pada tabel 4.1.

Tabel 4.1 Kesimpulan Pengujian Menu Login

: I = Hasil yang Hasil
No Skenario Pengujian Kasus Pengujian Diharapkan Pengujian
Lanasuna mendtlin Username Sistem menolak
tomgol Ig in tan 8 (dikosongkan) untuk masuk
1 )" 109 P password kedalam sistem Sesuai
mengisi username dan .
(dikosongkan) langsung | dan muncul pesan
password . .
tekan tombol login peringatan
Username dimasukkan | Sistem menolak
Memasukkan username
(salah) untuk masuk
atau password yang : :
2 atau kedalam sistem Sesuai
salah dan menekan :
. password dimasukkan dan muncul pesan
tombol login .
(salah) peringatan
Memasukkan username | Username Sistem menolak
dan password yang dimasukkan (benar) untuk masuk
3 benar namun status password kedalam sistem Sesuai
tidak aktif dan menekan | dimasukkan (benar) dan muncul pesan
tombol login status tidak aktif peringatan
Memasukkan username Sistem akan
Username (benar)
dan password yang masuk dan i
4 . Password (benar) Sesuai
benar dan aktif lalu . memunculkan
. Status (aktif)
menekan tombol login halaman awal
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4.1.2 Pengujian Menu Dashboard

Pengujian menu dashboard bertujuan untuk memastikan apakah menu

dashboard dapat berjalan dengan lancar dan dapat ditampilkan dengan baik.

arvat Nitang ghion di Aplikess Prediket Kelulsan .

Uelanns sualy wimves ey pesl =
malarr pirkan ;

W ichis: 2 ova pang bold el s Seliep jihe: s el s <l
7 e 18 fizik Szl ni e L

f—*-«-.. o -
e

Gambar 4.5 Pengujian Menu Dashboard

!

Pada gambar 4.5 merupakan hasil pengujian menu dashboard yang
merupakan tampilan awal atau tampilan: default saat berhasil masuk kedalam
sistem setelah memasukkan username dan password yang benar dan aktif pada
menu login dalam  aplikasi kalsifikasi prediket kelulusan mahasiswa fakultas

Teknik UIR. Adapun kesimpulan untuk menu.dashboard dapat dilihat pada tabel

4.2 berikut.
Tabel 4.2 Kesimpulan Pengujian Menu Dashboard
No | Skenario Pengujian | Kasus Pengujian Hasil yang Diharapkan Has!!
Pengujian

Sistem berhasil masuk dan

1 Menu Dashboard Masuk kedalam menampilkan menu Sesuai

sistem Dashboard sebagai halaman

awal
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4.1.3 Pengujian Menu Kasus
Pada pengujian menu kasus saat admin atau user memilih menu kasus
maka akan muncul form yang menampilkan tabel data kasus yang sudah

dimasukkan sebelumnya.  Tampilan menu_kasus dapat dilihat pada gambar 4.6

berikut.

Sularval Davmng il nton di Agsikesi Preiket Keluean .

Gambar:4.6 PengujianiMenu Kasus

Pada gambar 4.6 dapat dilihat bahwa admin bisa menambahkan data

kasus, mengedit dan menghapus data.

Tambah Kasus

Gambar 4.7 Pengujian Tambah Data Kasus



nery wesy sejisidAu) ueeyeisndiag

iy disay yejepe il udwnyo(]

57

Pada gambar 4.7 merupakan form tambah data kasus yang muncul setelah
admin atau user menekan tombol tambah data pada form menu data kasus.

Adapun kesimpulan dari pengujian menu kasus dapat dilihat pada tabel 4.3

berikut

Hasil
Pengujian

Sesuai

Sesuai

Menu Kasus

"\ A A M)
i ——

N

Sesuai

Sesuai

data pada menu kasus

4.1.4 Pengujian Menu Perhitungan
Pada pengujian menu perhitungan ketika admin atau user memilih menu
perhitungan maka sistem akan menampilkan form perhitungan yang berupa tabel

yang berisi jumlah dari perhitungan yang ada yang dapat dilihat pada gambar 4.8.
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Gambar 4.8 Pengujian Menu Perhitungan Data Diskrit
Pada gambar 4.8 merupakan tempilan saat admin atau user memilih menu
perhitungan. Form yang pertama muncul ketika admin atau user memilih menu
perhitungan adalah form perhitungan diskrit. Di_sana. terdapat menu perhitungan

kontinu yang dapat dilihat pada gambar 4.9.

rediket Kelulusan = St Dhtsing ghufeen o Aplies Prosie Keulusin .

8 Perhitungan e

Perhit. -gar vrie | Frehitungen Kastinn

“how  antngs Search:

1 b qgilies 1 O FETR

Sagat Meriiacts

Gambar 4.9 Pengujian Menu Perhitungan Data Kontinu
Pada gambar 4.9 dapat dilihat tampilan dari form menu perhitungan

kontinu berupa tabel yang berisikan hasil dari perhitungan kontinu dari data uji
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yang sudah diinputkan. Adapun kesimpulan dari pengujian menu perhitungan

dapat dilihat pada tabel 4.4.

Tabel 4.4 Kesimpulan Pengujian Menu Perhitungan

KompDopuejri] yang Kasus Pengujian Hasil yang Diharapkan Pelr;lgjj!:an
Sistem secara default
Menampilkan menampilkan form tabel
Form Perhitungan | perhitungan diskrit saat Sesuai
Diskrit admin atau'user memilih
menu perhitungan
Sistem akan menampilkan
Menu Perhitungan | Menampilkan form tabel perhitungan
Form Perhitungan | kontinu saat admin atau user | Sesuai
Kontinu memilih menu perhitungan
kontinu
Sistem akan menambahkan
Generate Data data uji yang sudah di Sesuai

hitung kedalam data latih

4.1.5 Pengujian Menu Prediket Kelulusan

Pada pengujian menu prediket kelulusan ketika admin atau user memilih

menu ini maka sistem akan menampilkan form prediket kelulusan berupa tabel

yang berisikan data hasil perhitungan data uji. Pengujian menu prediket kelulusan

ini dapat dilihat pada gambar 4.10.

& Perhitungan Prediket Kelulusan

At

Gambar 4.10 Pengujian Menu Prediket Kelulusan
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Pada gambar 4.10 dapat dilihat form prediket kelulusan yang akan muncul

setelah user atau admin memilih menu prediket kelulusan. Pada form ini terdapat

pilihan tambah data yang dapat digunakan untuk menginputkan data uji baru yang

bisa dilihat pada gambar 4.11.

B o

Bl Tamb2 h Perhitungan Prediket Kelulusan

1 [
o Mk gl ORI L o T RS T S [ i = S
aTAS 1) v

=L AR =R -T ¥ F

Gambar 4.11 Pengujian Menu Tambah Data

Pada gambar 4.11 dapat dilihat form masukan tambah data yang nantinya

data yang sudah dimasukkan ‘akan dirproses, oleh sistem sehingga menghasilkan

sebuah data perhitungan prediket kelulusan. Selain tombol tambah data, pada

form prediket kelulusan juga ada tombol detail yang berisikan hasil perhitungan

yang lebih detail yang bisa dilihat pada gamabar 4.12.

Frobabilitas Setiap Kriteria

Show 10 - znirics
Azal
Prodi SLTA
1 D=agan St 62539
cujian
m DR vis

Detail Kasus

Suheriyadi 133210415

Prodl
Taknik Farminyakan

Gambar 4.12 Pengujian Menu Detail Hasil Perhitungan
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Pada gambar 4.12 dapat dilihat detail hasil perhitungan prediket kelulusan

yang sudah diproses oleh sistem. Adapun untuk kesimpulan dari pengujian menu

prediket kelulusan dapat dilihat pada tabel 4.5.

Hasil
Pengujian

Sesuai

Sesuai

Menu Predik

Sesuai

Kelulusan

Sesuai

Sesuai

Sistem akan menghapus
data yang sudah dipilih

Sesuai
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4.1.6 Pengujian Menu User
Pada pengujian menu user ketika user atau admin memilih menu user

maka sistem akan menampilkan form user yang dapat dilihat pada gambar 4.13.

radiket Kelulusin = Salarial U Lang ghuion di bk | rediel Kelubssn .

1 ahrinighlen Skl

Showing L to 4 ot 2 entries . =

Gambar 4.13 Pengujian Menu User
Pada gambar 4.14 dapat dilihat ketika user atau admin memilih menu user
maka sistem akan memunculkan form user berupa tabel yang berisikan data user
yang ada. Pada menu user ini juga terdapat tombol tambah data yang dapat dilihat

pada gambar 4.14.

H Tambah User R e S

Ltetus

Q Akif

Gambar 4.14 Pengujian Menu User (Tambah Data)
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Pada gambar 4.15 dapat dilihat form tambah user yang akan tampil setelah
admin atau user menekan tombol tambah data. Pada form ini user atau admin

dapat memasukkan data user baru yang nantinya dapat digunakan untuk masuk

Hasil
Pengujian

Sesuai

Sesuai

Menu User .
Sesuali

Sesuai

Pengujian akurasi kla Ket kelulusan mahasiswa fakultas
Teknik UIR untuk mengetahui tingkatan akurasi klasifikasi prediket kelulusan
secara manual dengan Klasifikasi yang dilakukan dengan aplikasi yang
menggunakan algoritma naive bayes. Pengujian ini dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix yaitu dengan sebuah matrix dari prediksi yang

akan dibandingkan dengan atribut asli dari data inputan. Pengujian dilakukan

dengan menggunakan 55 data uji. Data uji tersebut akan dibandingkan dengan
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hasil klasifikasi yang dilakukan oleh sistem. Hasil confusion matrix dapat dilihat
pada tabel 4.8.

Tabel 4.7 Tabel Confusion Matrix

engan Program

‘ " Q *H““ @& Memuaskan

At@m

)
‘o

anR ey,

-
-

Setelah siste ) ikasi, | 0 akur a. Rumus akurasi

yaitu :

Dari ha DN matrix dapat
disimpulkan il ak yang terdap am ini sudah cukup
bagus yakni de
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

user dalam pengaplikasiannya.
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