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ABSTRAK

Kalkulus adalah salah satu mata pelajaran dasar yang perlu dipelajari di program studi teknik informatika
fakultas ilmu komputer. Bagi Sebagian mahasiswa yang khususnya di fakultas Teknik informatika, Kalkulus
merupakan mata pelajaran yang dianggap cukup sulit yang mengakibatkan mereka harus mengulang mata
pelajaran kalkulus. Padahal mata pelajaran ini penting bagi mereka untuk itu, pada penelitian ini memprediksi
pembelajaran kalkulus dengan menerapkan proses data mining menggunakan metode Naive Bayes (kernel) untuk
memprediksinya. Proses penelitian ini menerapkan Cross Industry Metodologi Starndard Process for Data Mining
(CRIPS-DM) dengan menggunakan algoritma Naive Bayes(kernel). Penelitian ini yang menggunakan data dari
mahasiswa Angkatan 2016, 2017, 2018, dan 2019. Penelitian ini mencari akurasi yang lebih baik dan melihat
kelas mana saja yang sangat berpengaruh kepada lulus tidak nya mahasiswa pada matakuliah kalkulus pada
pengujian akan membandingkan antara rasio 60:40, 70:30, dan 80:20. Hasil dari penelitian ini memprediksi
kelulusan pada mata pelajaran kalkulus dengan menggunakan algoritma naive bayes dengan nilai akurasi tertinggi

yaitu 93.83% pada rasio 60:40.

Kata kunci : Naive bayes, Kalkulus, Prediksi

1. PENDAHULUAN

Pendidikan tinggi memiliki peranan yang krusial
dalam menentukan saling sumber daya manusia di
suatu negara. Salah satu tantangan utama dalam
pendidikan tinggi adalah menjamin bahwa setiap siswa
dapat menyelesaikan studi mereka dengan hasil yang
memuaskan. Mata kuliah Kalkulus, yang merupakan
bagian dari program studi Informatika dan beberapa
jurusan lainnya, sering kali dianggap sebagai salah
satu mata kuliah yang sulit oleh banyak mahasiswa.
Tingkat kesulitan yang tinggi ini sering Kkali
berdampak pada tingkat kelulusan siswa dalam mata
kuliah tersebut.

Keberhasilan siswa dalam mata kuliah Kalkulus
dipengaruhi oleh berbagai faktor, tidak hanya
kemampuan akademik. Faktor-faktor lain seperti
kehadiran, partisipasi dalam tugas, dan kesiapan
mental juga berperan penting. Oleh karena itu, sangat
penting untuk memprediksi kelulusan mahasiswa
dalam mata kuliah ini dengan menggunakan data
historis yang relevan, agar institusi pendidikan dapat
memberikan intervensi atau dukungan yang sesuai
untuk meningkatkan hasil akademik mereka.

Penelitian ini dilakukan untuk memprediksi
kelulusan nilai kalkulus dengan menggunakan
algoritma naive bayes, karena menggunakan algoritma
naive bayes bisa melihat kemungkinan pada setiap
kelasnya. Penelitian ini dilakukan karena masih
banyak yang mengagap matakuliah kalkulus ini sulit
dan mendapatkan nilai yang kurang memuaskan
sehingga mereka mengulang kembali. Maka pada
penelitian ini akan dilakukan prediksi untuk
mengetahui apa saja yang berpengaruh agar mendapat
nilai yang baik untuk lulus dalam mata kuliah
kalkulus.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Data Mining

Data Mining merupakan suatu istilah yang
digunakan untuk penguraian data yang di ubah
menjadi kan sebuah informasi pengetahuan di dalam
database. Data mining adalah proses yang
menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan
buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan
mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan
pengetahuan yang terikat dari berbagai database besar
[10].

2.2. Algoritma Naive Bayes (NB)

Naive Bayes merupakan metode prediksi yang
berbasis probabilitas dan sederhana, yang didasarkan
pada standar teorema Bayes dengan asumsi
independensi yang kuat [2].

Algoritma Naive Bayes termasuk salah satu
teknik pembelajaran induktif yang paling efisien dan
efektif dalam konteks machine learning dan data
mining. Meskipun mengandalkan asumsi atribut
independensi, kinerja Naive Bayes dalam proses
klasifikasi tetap kompetitif. Atribut independensi
asumsi ini jarang terjadi dalam data nyata, namun
meskipun asumsi tersebut tidak terpenuhi, kinerja
pengklasifikasian Naive Bayes tetap tinggi, seperti
yang dibuktikan oleh berbagai penelitian empiris.

2.3. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah alat untuk mengukur
bentuk matriks yang digunakan untuk memperoleh
tingkat akurasi klasifikasi untuk kelas algoritma yang
digunakan. Pada confusion matrix ini didalamnya
berisi suatu informasi tentang kelas yang aktual dan
kelas yang diprediksi dari proses klasifikasi.

Menurut [6] WValidasi digunakan untuk
menentukan jenis model terbaik melalui confusion
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matriks sebagai informasi tentang hasil klasifikasi
aktual yang dapat diprediksioleh suatu sistem, yang
diukur melalui nilai akurasi, presisi, dan recall
dengan menggunakan persamaan.

Menurut [3] Akurasi merupakan rasio prediksi
benar positif dan negatif, Untuk menghitung rumus
dari tingkat akurasi pada matriks dapat dilakukan
melalui 2.3 berikut (Lamasigi, 2021).

TP+TN

Accuracy = —
Y = TP+FP4TN+FN

Dimana :

TP = Data yang diprediksi benar dan bersifat positif
TN = Data yang diprediksi benar dan bersifat
negative

FP = Data yang positif yang diprediksi sebagai data
positif

FN = Data positif yang diprediksi sebagai data negatif

@

2.4. Rapidminer

Rapidminer adalah salah satu dari perangkat
lunak yang digunakan untuk proses pengolahan pada
penambangan data. Dalam penggunaan rapidminer
text mining dilakukan berkisar untuk analisis teks,
mengekstrasi suatu pola dari big data yang diperoleh,
serta mengkombinasikan dengan berbagai metode
seperti statistika, kecerdasan buatan, dan basis data [2].

Dengan menggunakan RapidMiner, para peneliti
dan analis dapat memanfaatkan algoritma-algoritma
machine learning yang canggih dan fitur - fitur analisis
data untuk klasifikasikan dan mempredikasi sebuah
data untuk mencari informasi. Penggunaan software
RapidMiner untuk membangun model tanpa perlu
membuat program karena semua alat pengolahan data
yang dibutuhkan untuk mengolah data telah tersedia
berbentuk operator. Data mining dapat digunakan
dalam membantu proses pengambilan kebijakan.
Salah satu model yang dapat digunakan adalah dengan
melakukan prediksi dengan regresi linear [9].

3. METODE PENELITIAN
Tahapan dalam proses CRISP-DM menurut [5]
meliputi tahapan berikut :

Gambar 1. CRISP-DM ( Cross Industry Standard
Proses for Data Mining)

CRISP-DM (Cross Industry Standard Proses for
Data Mining) adalah metode yang di gunakan penulis
dalam penelian disusun oleh konsorsium perusahaan
yang didirikan oleh Komisi Eropa pada tahun 1996 dan
telah ditetapkan sebagai proses standar dalam data
mining[7].

Dalam  tahapan  business  understanding
merupakan tahap pemahaman substantif dari kegiatan
penambangan data yang akan dilakukan termasuk
kebutuhan akan penelitian. Untuk kegiatannya
mencakup dari menentuan tujuan atau sasaran dari
penelitian,  pemahaman  akan  situasi, dan
menerjemahkan tujuan dari penelitian ke dalam data
mining

a. Business Understanding

pada tahap ini dilakukan pemahaman substansi

dari kegiatan data mining yang akan dilakukan

serta kebutuhan dari perspektif bisnis.
b. Data Understanding

Dalam tahapan pengumpulan data ini dilakukan

kajian mempelajari terhadap data tersebut agar

dapat dipahami dan dengan mudah dapat
diproses ke tahap berikutnya. Kemudian data
digunakan untuk mengindentifikasi dan mencari
pengetahuan awal lebih lanjut.

¢. Data Preparation

Dalam tahapan data preparation dilakukan untuk

menyiapkan struktur basis data yang dapat

digunakan untuk proses data mining yaitu tahap
pemodelan. Kegiatan yang dilakukan pada tahap
ini mencakup proses data selection, proses data
preprocessing, dan proses transformasi data
apabila dibutuhkan.

d. Modeling

Dalam tahapan ini melakukan penentuan teknik

data mining yang akan digunakan, alat bantu

untuk proses data mining, algoritma yang akan
diterapkan, dan penentuan parameter dengan
nilai optimal. Jika penyesuaian pada data
diperlukan untuk proses data mining, maka yang
harus dilakukan yaitu kembali ke tahap data
preparation untuk memperbaikinya.

e. Evaluation

Dalam tahapan evaluation ini melakukan suatu

interpretasi hasil yang diperoleh dari proses data

mining. Tahapan ini bertujuan agar dapat
menyesuaikan model berdasarkan dengan tujuan
yang diharapkan. Sehinnga dari hasil model
tersebuat dapat diambil unuk melanjutkan ke
tahap berikutnya yaitu deployment.

f. Deployment

Tahap deployment merupakan tahapan dimana
melakukan pembuatan laporan yang telah
didapatkan berdasarkan dari hasil proses
pengolahan data mining dengan mengenali pola
pada data dalam proses data mining. Sehingga
diperoleh pengetahuan dan informasi yang
mudah untuk dimengerti.
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Penelitian yang telas dilakukan yaitu
Prediksi tinggkat kelulusan pada pembelajaran
kalkulus pada mahasiwa Fakultas 1iImu Komputer pada
Angkatan 2016-2019 yang memprediksi menjadi lulus
dan tidak lulus yang menggunakan algoritma Naive
Bayes (NB). Tools yang digunakan untuk membantu
proses pengolahan data yaitu rapidminer. Naive Bayes
yang digunakan adalah Naive Bayes yang digunakan
untuk membuah sebuah diagram untuk menjadi
diagram yang bisa menjadi gambaran untuk melihat
seberapa besar tingkat kelulusan pada Laki — Laki dan
Perempuan.

4.1. Business Understanding

Pada tahapan ini berfokus pada seperti yang
dijelaskan pada pendahuluan penelitian ini, mahasiswa
masih ada yang mengulang mata kuliah kalkulus setiap
tahun. sehingga dapat mengetahui apa saya yang
berpengaruh menjadi faktor yang mempengaruhi hasil
belajar matakuliah kalkulus lulus dan tidak lulus nya

mahasiswa. Penelitian ini memprediksi
mengguanakan algoritma Naive Bayes untuk
mengetahui  akurasi pada prediksi  kelulusan

matakuliah kalkulus.

Tahap awal yaitu dengan melihat mahasiswa
yang mengulang dan tidak mengulang berdasarkan
nilai akhirnya. plot dapat dilihat pada gambar 2.

Exampleser

TIDAK LULLS s

Gambar 2. Plot

Dapat dilihat pada gambar 4.1 bahwa nilai akhir
yang lebih dari 50 dikategorikan dengan pass
sedangkan nilai akhir mahasiswa yang kurang dari 50
dikategorikan dengan fail.

4.2. Data Understanding

Data yang digunakan yaitu data yang diambil dari
penelitian  sebelumnya, penelitian  sebelumnya
mengambil dari nilai kalkulus yang dimiliki oleh
dosen pengajar dan data penunjang yang diambil dari
kuisioner yang telah disebarkan. Data kuisioner
kemudian dikumpulkan dan diolah yang selanjutnya
dataset dipakai untuk penelitian.

4.3. Data Preparation

Sebanyak 252 mahasiswa Program studi Teknik
Informatika mengisi kuisioner yang telah disebarkan.
Selanjutnya data dibersihkan dan menghasilkan data

bersih sebanyak 204 mahasiswa, dari angkatan 2016 —
2019. Selanjutnya data yang sudah bersih diintregasi
dengan data nilai menggunakan bantuan excel yang
nantinya dataset dipakai untuk proses modeling.
Berikut merupakan diagram dari jumlah mahasiswa
setiap angkatan terhadap keseluruhan data kuisioner
yang di lakukan pada penelitian sebelumnya yang
ditampilkan pada gambar 3.

H2016 ®2017 =2018 ®m2019

Gambar 3. Diagram data mahasiswa

Setelah melakukan pengecekan data
diklasifikasikan menjadi 2 yaitu, Lulus dan Tidak
Lulus yang ditampilkan pada table 2.

Tabel 2. Jumlah lulus dan tidak lulus
LULUS TIDAK LULUS
183 21

Seperti yang bisa dilihat pada table 4. Sebanyak
204 mahasiswa yang mengikuti pembelajaran mata
kuliah kalkulus dan terdapat 183 mahasiswa
dinyatakan lulus dan 21 dinyatakan Tidak Lulus.

4.4. Modelling

Pada tahapan ini menerapkan Teknik pemodelan
data mining yang telah ditentukan sebelumnya dan
berdasarkan tujuan yang ingin dicapai. Pada tahap
modelling yang harus dilakukan yaitu menentukan dan
memilih Teknik pemodelan yang akan digunakan.
Teknik pemodelan yang dipilih untuk digunakan yaitu
prediksi dengan menggunakan Naive bayes.

Setiap tahap menentukan Teknik pemodelan,
tahp berikutnya adalah menerapkan Teknik pemodelan
berdasarkan yang telah ditentukan sebelumya. Dalam
membangun sebuah model pada rapidminer
menggunakan algoritma Naive bayes menggunakan
tools yang ada di rapidminer yaitu Naive bayes. Yang
dimana data pembelajaran nilai kalkulus akan di uji
menggunakan algoritman naive bayes. Berikut adalah
gambar model pada aplikasi rapidminer.

Data hisi Haive Bayes Apply Mods! Perfarmance

w v &) dv | eh—dm | e g
' . d " ) %

Gambar 4. Modelling
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Pada Gambar 4 di atas adalah model pengujian
yang akan diterapkan, yang mana nanti akan
digunakan dalam melalukan 3 pengujian dengan data
yang dibagi menjadi 60:40, 70:30, 80:20 masing
masing akan dicoba menggunakan algoritman naive
bayes. Pada pebagian testing terdapat dua fitur apply
model dan Performance. Fitur apply model digunkan
untuk menerapkan model yang telah dilatih
sebelumnya dan di uji coba dengan data test.
Sedangkan pada fitur performance digunakan untuk
mengevaluasi hasil kerja dari algoritma naive bayes
yang menghasilkan berupa parameter pengukur hasil
dengan hasil akurasi.

Pada penelitian ini model bisa diliat pada gambar
4 terdapat set role yang dilakukan membuat set role
pada atribut Final yang terbagi menjadi lulus dan tidak
untuk menjadi acuan. Kemudian pembagian data
menjadi data training dan data uji, setelah data sudah
di bagi maka untuk data traning masuk kepada naive
bayes untuk pelajari setelah dipelajrai akan masuk ke
tools apply model sedangkan untuk data uji akan
langsung masuk ke tools apply model untuk pengujian
dan yang terakhir tools performance itu digunakan itu
mengukur sebuah akurasi atau performa algoritma
naive bayes pada data ini. Hasilnya seperti berikut :

a. Skenario 1

accuracy: 93.83%

true TIDAK LULUS true LULUS class precision
pred. TIDAK LULUS 5 2 T1.43%
pred. LULUS 3 il 95.95%

class recall 62.50% 97.28%

Gambar 5. Hasil pengujian 60:40

Pada Skenario 1 itu dengan menggunakan rasio
perbandingan data traning 60% dan data testing 40%.
Hasil dari pengujian data tersebut menggunakan
algoritma naive bayes menghasilkan conffution matrix
dengan record 76 dari 81 maka dihasilakan akurasi
sebesar 93.83%.

b. Skenario 2

accuracy: 83.44%

true TIDAK LULUS true LULUS class precision
pred. TIDAK LULUS 4 2 66.67%
pred. LULUS 2 53 96.36%

class recall 66.67% 96.38%

Gambar 6. Hasil pengujian 70:30

Pada Skenario 2 itu dengan menggunakan rasio
perbandingan data traning 70% dan data testing 30%.
Hasil dari pengujian data tersebut menggunakan
algoritma naive bayes menghasilkan conffution matrix
dengan record 57 dari 61 maka dihasilakan akurasi
sebesar 93.44%.

c. Skenario 3

accuracy: 92.68%

true TIDAK LULUS true LULUS class precision
pred. TIDAK LULUS z 1 66.67%
pred. LULUS 2 3% 94.74%

class racall 50.00% 97.30%

Gambar 5. Hasil pengujian 80:20

Pada Skenario 1 itu dengan menggunakan rasio
perbandingan data traning 80% dan data testing 20%.
Hasil dari pengujian data tersebut menggunakan
algoritma naive bayes menghasilkan conffution matrix
dengan record 38 dari 41 maka dihasilakan akurasi
sebesar 92.68%.

4.5. Evaluation

Hasil yang diperoleh dari semua pengujian yang
telah dilakukan menunjukan bahwa pembagian data
traning dan data testing pada algoritma naive bayes
memiliki pengaruh terhadap hasil yang di inginkan.
Pengujian dengan menerapkan perubahan pada partisi
data traning dan data testing yang berbeda untuk
menguji seberapa efektif performa yang dihasilkan
Naive bayes. Berikut adalah hasil prediksi dari
algoritma naive bayes mengenai nilai akurasi pada
table 4.

Tabel 4. Hasil akuasi

Rasio Akurasi
60:40 93.83%
70:30 93.44%
80:20 92.68%
Bisa dilihat pada gambar penelitian ini

menunjukan bawa dari 3 rasio yang berbeda yang
paling bagus untuk sebuah nilai akurasi nya yaitu rasio
80 : 20 yang menghasilkan 95.12%. Dengan demikian,
maka dapat dilanjutkan ke tahap deployment.

4.6. Deployment

Penelitian ini  melakukan prediksi  Nilai
pembelajaran  kalkulus pada mahasiswa yang
dikelompokan lulus dan tidak lulus dengan

menerapkan metode algoritma naive bayes. Adapun
metodologi yang digunakan vyaitu Cross-Industry
Standart Process for data mining (CRISP-DM) yang
tahapannya mencakup business understanding, data
understanding,  data  preparation,  modelling,
evaluation, dan deployment. Serta dalam proses
pengolahan data ang dilakukan menggunakan
rapidminer.

Pada penelitian ini juga data dipecah menjadi 3
dipartisi, yaitu Partisi 60% data traning : 40% data
testing, 70% data traning : 30% data testing, 80% data
traning : 20% data testing. Setiap partisi semua di uji
coba dalam mengevaluasi model performa dari
penerapan algoritma naive bayes dengan nilai akurasi.
Hasil dari 3 pengujian terdapat nilai akurasi teringgi
yaitu 93.83%.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Algoritma Naive bayes mampu melakukan
prediksi dari hasil pembelajaran kalkulus. Proses
prediksi berdasarkan dengan menggunakan algoritma
Naive Bayes. Dengan menggunakan 13 atribut.
Confusion Matrix adalah salah satu metode yang
digunakan untuk mengukur performa hasil belajar
kalkulus. Dengan menggunakan 3 kali percobaan,
diperoleh hasil dari 60 : 40 mendapatkan hasil akurasi
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93.83%, 70 : 30 mendapatkan hasil akurasi sebesar
93.44%, dan 80 : 20 mendapatkan hasil akurasi sebesar
92.68%. Maka hasil akurasi yang didapat tertinggi
dimiliki oleh percobaan ke tiga dengan rasio 60:40
yang menghasilkan 93.83%. Diharapkan penelitian
selanjutnya perlu diperhatikan mengenai kuatitas data
yang dijadikan sebagai data latih dan penelitian
selanjutnya menggunakan algoritma selanjutnya dan
menggunakan data lain.
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