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Abstrak

Determining the concentration of students is essential in developing students' skills in
terms of science and also to focus the student in a particular area of concentration, this is done so
that every student can learn more in the subjects in accordance with a predetermined
concentration for each student. To determine the concentration of these students, in order to be
applied the Naive Bayes method in classifying the concertration of students based on the data
which are trained to determine the probability of each of the criteria that are used in nominal
criteria as well as numerical criteria and from the probability values can be predicted
concentrations appropriate for the student. Based on the results of research conducted to
determine the concentration of students with Naive Bayes method, the accuracy of the
classification results obtained in accordance with the data tested by 90.8333%, where the data of
120 students were tested, there were as many as 109 students of data successfully classified and
predicted correctly.

Keywords: Data Mining, Naive Bayes, Concentration of Students.

konsentrasi yang sesuai berdasarkan nilai yang
1. Pendahuluan mereka peroleh.

Hal ini juga kiranya telah
menjadi bahan penelitian untuk kategori Sistem
pendukung keputusan dalam menentukan
jurusan di  SMA vyang sesuai dengan
kemampuan siswa dengan dasar yang
digunakan dalam penentuan jurusan adalah nilai
semester, nilai potensi dan nilai pilihan siswa
(Tresna dan Dimara,2011). Penelitian lainnya
seputar pemilihan  jurusan juga penulis
temukan, di mana dalam proses pemilihan
jurusan ini digunakanlah metode 360 derajat
(Stefanie dan Natalia,2013). Untuk melakukan
perhitungan yang ada dalam penelitian ini maka
digunakan teknik pengklasifikasian dengan
metode Naive Bayes. Metode Naive Bayes juga
digunakan dalam  memprediksi  penyakit
Dermatologi yang diabaikan tapi bahkan dapat
menyebabkan kematian di mana metode Naive
Bayes digunakan untuk mengenal pola data
untuk mengungkap kemungkinan penyakit
dermatologi (Manjusa et al, 2014). Metode

Latar Belakang

Perkembangan ilmu pengetahuan dan
teknologi telah membawa perubahan di hampir
semua aspek kehidupan manusia di mana
berbagai permasalahan hanya dapat dipecahkan
kecuali dengan upaya penguasaan dan
peningkatan ilmu pengetahuan dan teknologi.
Penentuan konsentrasi bagi siswa SMA/MA
sederajat merupakan proses untuk
memfokuskan siswa dalam bidang konsentrasi
tertentu, hal ini dilakukan agar setiap siswa
dapat mempelajari lebih dalam mata pelajaran —
mata pelajaran yang sesuai dengan konsentrasi
yang telah ditentukan untuk setiap siswa. Yang
menjadi  masalah  ialah  penulis ingin
mendapatkan informasi dari histori nilai
akademik siswa kelas 11 dan 12 Aliyah Swasta
PAB 2 Helvetia sehingga setiap siswa kelas 10
dapat  diklasifikasikan ~ dalam  kategori
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Naive Bayes juga dinilai berpotensi baik dalam
mengklasifikasi dokumen dibandingkan metode
pengklasifikasian yang lain dalam hal akurasi
dan efisiensi komputasi (Ting et al, 2011).

Knowledge Discovery in Database (KDD)

Adapun  beberapa  definisi  dari
Knowledge Discovery in Database (KDD)
sebagai berikut:  Knowledge Discovery in
Database (KDD) merupakan sebuah proses
dengan beberapa tingkatan, tidak sepele,
interaktif dan berulang untuk identifikasi pola
yang dipahami, sah, baru dan secara potensial
berguna mulai dari sekumpulan data yang
sangat besar (Silvia dan Germano, 2009). KDD
adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan,
pemakaian data, historis untuk menemukan
keteraturan, pola atau hubungan dalam set data
berukuran besar (Mujib dkk, 2013), selain itu
KDD juga didefinisikan sebagai proses yang
terdiri dari urutan interaktif mulai dari
pembersihan data, integrasi data, penyeleksian
data, transformasi data, Data Mining, evaluasi
pola dan presentasi pengetahuan. Dari beberapa
definisi di atas bisa ditarik kesimpulan bahwa
Knowledge Discovery in Database (KDD)
merupakan sebuah kegiatan yang bertahap guna
menggali informasi dari sekumpulan data yang
sangat besar.

KDD  dikarakteristikkan  sebagai
sebuah proses yang terdiri dari beberapa tahap
operasional : Preprocessing, Data Mining dan
Post Processing. Pada gambar 1 akan
menunjukan tahapan karakteristik KDD(Silvia
dan Germano, 2009).

Users

L

Gambar 1. Tahap Knowledge Discovery in
Database (KDD)

a. Tahap Preprocessing.

Pada tahap Preprocessing memahami fungsi —
fungsi yang berhubungan dengan penerimaan,
organisasi dan untuk perawatan data, tahap ini
sebagai tujuan penyusunan data untuk
mengikuti tahap dalam Data Mining.
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b. Tahap Data Mining.

Pada tahap Data Mining mendefinisikan teknik
— teknik dan algoritma - algoritma yang
digunakan oleh masalah di dalam pertanyaan,
sebagai contoh dari teknik yang bisa digunakan
dalam tahap ini seperti Neural Network, Rough
Set, Genetic Algorithms,  Statistik  dan
Probabilistik. Pemilihan teknik tergantung,
dalam banyak hal, pada jenis tugas yang harus
dikembangkan.

c. Tahap Post Processing.

Dalam tahap Post Processing pemeliharaan dari
pengetahuan diperoleh selama tahap Data
Mining. tahap ini tidak selalu dibutuhkan
namun hal itu memungkinkan validasi
kegunaan dari pengetahuan yang ditemukan.

Data Mining

Data Mining merupakan proses
pengekstraksian informasi dari sekumpulan data
yang sangat besar melalui penggunaan

algoritma dan teknik penarikan dalam bidang
statistik, pembelajaran mesin dan sistem
manajemen basis data (Shyara dan Saroj, 2013).
Data Mining adalah proses menganalisa data
dari perspektif yang berbeda dan
menyimpulkannya menjadi informasi-informasi
penting yang dapat dipakai untuk meningkatkan
keuntungan, memperkecil biaya pengeluaran,
atau bahkan keduanya (Angga dan Riani,2012).
Definisi lain mengatakan Data Mining adalah
kegiatan ~ yang  meliputi  pengumpulan,
pemakaian data hostoris untuk menemukan
keteraturan, pola atau hubungan dalam data
berukuran besar (Subekti, 2011). Dari beberapa
definisi di atas dapat ditarik kesimpulan bahwa
Data Mining merupakan proses ataupun
kegiatan untuk mengumpulkan data yang
berukuran besar kemudian mengekstraksi data
tersebut menjadi informasi — informasi yang
nantinya dapat digunakan.

Tahap-tahap Data Mining
Sebagai suatu rangkaian proses, Data

Mining dapat dibagi menjadi beberapa tahap
proses. Tahap-tahap tersebut bersifat interaktif,

pemakai terlibat langsung atau dengan
perantaraan knowledge base.

Tahap-tahap Data Mining adalah sebagai
berikut(Mujib dkk, 2013):

a. Pembersihan data (Data Cleaning)
Pembersihan data merupakan proses

menghilang-kan noise dan data yang tidak
konsisten atau data tidak relevan.
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b. Integrasi data (Data Integration)

Integrasi data merupakan penggabungan data
dari berbagai database ke dalam satu database
baru.

c. Seleksi data (Data Selection)

Data yang ada pada database sering kali tidak
semuanya dipakai, oleh karena itu hanya data
yang sesuai untuk dianalisis yang akan diambil
dari database.

d. Transformasi data (Data Transformation)
Data diubah atau digabung ke dalam format
yang sesuai untuk diproses dalam Data Mining.
e. Proses Mining

Merupakan suatu proses utama saat metode
diterapkan untuk menemukan pengetahuan
berharga dan tersembunyi dari data. Beberapa
metode yang dapat digunakan berdasarkan
pengelompokan Data Mining.

f.  Evaluasi pola (Pattern Evaluation)

Untuk mengidentifikasi pola-pola menarik ke
dalam knowledge based yang ditemukan.

g. Presentasi pengetahuan (Knowledge
Presentation)
Merupakan  visualisasi ~ dan  penyajian

pengetahuan mengenai metode yang digunakan
untuk memperoleh pengetahuan yang diperoleh
pengguna.

Metode Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah
pengklasifikasian probabilistik sederhana yang
menghitung sekumpulan probabilitas dengan
menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai
dari dataset yang diberikan. Algoritma
mengunakan teorema Bayes dan
mengasumsikan semua atribut independen atau
tidak saling ketergantungan yang diberikan oleh
nilai pada variabel kelas(Patil dan Sherekar,
2013). Definisi lain mengatakan Naive Bayes
merupakan pengklasifikasian dengan metode
probabilitas dan statistik yang dikemukan oleh
ilmuwan Inggris Thomas Bayes, vyaitu
memprediksi  peluang di masa depan
berdasarkan pengalaman dimasa sebelumnya
(Bustami, 2013)

Naive Bayes didasarkan pada asumsi
penyederhanaan bahwa nilai atribut secara
konditional saling bebas jika diberikan nilai
output. Dengan kata lain, diberikan nilai output,
probabilitas mengamati secara bersama adalah
produk dari probabilitas individu (Mujib dkk,
2013). Keuntungan penggunaan Naive Bayes
adalah bahwa metode ini hanya membutuhkan
jumlah data pelatihan (Training Data) yang
kecil untuk menentukan estimasi paremeter
yang diperlukan dalam proses
pengklasifikasian. Naive Bayes sering bekerja
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jauh lebih baik dalam kebanyakan situasi dunia
nyata yang kompleks dari pada yang diharapkan
(Pattekari dan Parveen,2012).

Persamaan Metode Naive Bayes

Persamaan dari teorema Bayes adalah
(Bustami,2013) :

P(X|H).P(H)
PUHIN = =55
Di mana :
X :Data dengan class yang belum
diketahui
H : Hipotesis data merupakan suatu class
spesifik

P(H|X) :Probabilitas hipotesis H berdasar
kondisi X (posteriori probabilitas)

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior
probabilitas)

P(X|H) :Probabilitas X berdasarkan kondisi
pada hipotesis H

P(X)  :Probabilitas X

Untuk menjelaskan metode Naive Bayes, perlu

diketahui bahwa proses Klasifikasi memerlukan

sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas apa

yang cocok bagi sampel yang dianalisis

tersebut. Karena itu, metode Naive Bayes di atas

disesuaikan sebagai berikut :

P(C)P(F1...Fn|C)
P(F1..Fn)

P(C|F1..Fn) =

Di mana Variabel C merepresentasikan kelas,
sementara variabel F1 ... Fn merepresentasikan
karakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk
melakukan klasifikasi. Maka rumus tersebut
menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel
karakteristik tertentu dalam kelas C (Posterior)
adalah peluang munculnya kelas C (sebelum
masuknya sampel tersebut, seringkali disebut
prior), dikali dengan peluang kemunculan
karakteristik karakteristik sampel pada kelas C
(disebut juga likelihood), dibagi dengan peluang
kemunculan karakteristik karakteristik sampel
secara global ( disebut juga evidence). Karena
itu, rumus diatas dapat pula ditulis secara
sederhana sebagai berikut :

prior x likelihood

Posterior = ;
evidence

Nilai Evidence selalu tetap untuk setiap kelas
pada satu sampel. Nilai dari posterior tersebut
nantinya akan dibandingkan dengan nilai nilai
posterior kelas lainnya untuk menentukan ke
kelas apa suatu sampel akan diklasifikasikan.
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Penjabaran lebih lanjut rumus Bayes tersebut
dilakukan dengan menjabarkan
(C|F1, ..., Fn) menggunakan aturan perkalian
sebagai berikut :

P(C|Fy, .., By = P(C)P(Fy, ..., 4|C)

= P(C)P(F,|C)P(F,, ..., By|C, Fy)

= P(C)P(F,|C)P(F,|C, F, )P (Fs, ..., Fy|C, Fy Fy
(C)P(FR|C)P(F,|C, Fy )P(Fs|C, Fy Fy)P(Fy, ..., Fy|C, Fy, Fy, F3)

= P(C)P(F,|C)P(F,|C, F,)P(F3|C, FyF,) ... P(By|C, Fy, Fy, Fs, .., Fyy)

Dapat dilihat bahwa hasil penjabaran tersebut
menyebabkan semakin banyak dan semakin
kompleksnya faktor - faktor syarat yang
mempengaruhi nilai probabilitas, yang hampir
mustahil  untuk dianalisa satu  persatu.
Akibatnya, perhitungan tersebut menjadi sulit
untuk dilakukan. Di sinilah digunakan asumsi
independensi yang sangat tinggi (naif), bahwa
masing masing petunjuk (F1,F2...Fn) saling
bebas (independen) satu sama lain. Dengan
asumsi tersebut, maka berlaku suatu kesamaan
sebagai berikut:

P(F;n F) P(F)P(F)

PER =@y = Pap

=P(F)

Untuk i# , sehingga
P(Fj|C,F)) = P(F;|C)

Persamaan di atas merupakan model dari
teorema Naive Bayes yang selanjutnya akan
digunakan dalam proses Klasifikasi. Untuk
klasifikasi dengan data kontinyu digunakan
rumus Densitas Gauss :

1 (i—mip)?
PX; =xY = y) = e 20%
A/ 27T0'ij
Di mana :
P : Peluang
Xi D Atribut ke i
xi > Nilai atribut ke i
Y : Kelas yang dicari
yi : Sub kelas Y yang dicari
] : mean, menyatakan rata — rata dari
seluruh atribut
o :Deviasi standar, menyatakan varian

dari seluruh atribut.

Alur dari metode Naive Bayes dapat dilihat pada
gambar 2 sebagai berikut :
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Jumlah dan Mean Tiap
Probabilitas Parameter

v L4
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Gambar 2. Alur Metode Naive Bayes

Baca data training

Hitung Jumlah dan probabilitas, namun

apabila data numerik maka :

a. Cari nilai mean dan standar deviasi dari

masing  masing  parameter
merupakan data numerik.

yang

Adapun persamaan yang digunakan
untuk menghitung nilai rata —
hitung ( mean ) dapat dilihat sebagai

berikut :

n
_ Zi=1Xi

n
atau

X1+ X+ X3+ .ty
n

n=

di mana :

M : rata—rata hitung ( mean)
X; . nilai sample ke -i

n :jumlah sampel

rata
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dan persamaan untuk menghitung nilai
simpangan baku ( standar deviasi ) dapat
dilihat sebagai berikut :

2 (o — w2
n—1

di mana :
o :standar deviasi
X; :nilai x ke -i
M rata-rata hitung
n :jumlah sampel
b. Cari nilai probabilistik dengan cara
menghitung jumlah data yang sesuai
dari kategori yang sama dibagi dengan
jumlah data pada kategori tersebut.
3. Mendapatkan nilai dalam tabel mean,
standart deviasi dan probabilitas.
4. solusi kemudian dihasilkan.

2. Pembahasan
Penerapan Metode Naive Bayes

Naive Bayes didasarkan pada asumsi
penyederhanaan bahwa nilai atribut secara
konditional saling bebas jika diberikan nilai
output. Dengan kata lain, diberikan nilai output,
probabilitas mengamati secara bersama adalah
produk dari probabilitas individu. Keuntungan
penggunaan Naive Bayes adalah bahwa metode
ini hanya membutuhkan jumlah data pelatihan
(Training Data) yang Kkecil untuk menentukan
estimasi paremeter yang diperlukan dalam
proses pengklasifikasian. Dalam metode Naive
Bayes data String yang bersifat konstan
dibedakan dengan data numerik yang bersifat
kontinyu, perbedaan ini akan terlihat pada saat
menentukan nilai probabilitas setiap kriteria
baik itu kriteria dengan nilai data string maupun
kriteria dengan nilai data numerik. Adapun
penerapan metode Naive Bayes sebagai berikut.
a. Baca Data Training
Untuk menentukan data yang nantinya akan
dianalisis dengan metode Naive Bayes maka
langkah pertama yang dilakukan adalah
membaca data latih. Adapun data latih yang
digunakan dapat dilihat pada tabel 1 berikut :
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Tabel 1. Data Training

Nilai Nilai

NO Kzl‘:':m oA ps | Avgket | Rekomendasi | Konsentrasi

| L 758 72| IPA IPA IPA

1 L 80,5 744 1PS PA 1PS

i L 75 HEEE PA 1PS

i P 78 50| 1pA IPS 1PS
B 81,6 508 1PS 1PS S

o P 78 705 1pS PA PA

1 L 75 73| IPA PA PA

] 85 7| IPA PA PA

g » 733 EEEE IPS 1PS
o L 81,6 50,1 IPA PA TPA
N 81 745 IPA PA PA
P 35 70| IPA PA PA
B P 8523 s 1pA PA PA
W P 8.5 774 IPA PA PA
5 P 83,75 026 1PS IPS 1PS
6 L 30 80| 1PS 1PS S
L 80,1 788 IPS 1PS S
s L 79,75 7.1 1pS 1PS S
s P 85 8§15 IPA PA PA
20 P 733 80| IPS IPS 1PS

b. Kriteria dan Probabilitas

Adapun nilai probabilitas setiap kriteria
didapatkan dari data latih pada tabel 1. Adapun
nilai probabilitas setiap kriteria dapat dilihat
pada pengujian dengan tools Weka di bawah
ini.

&) Weka Explorer

[ Preprocess| Classify | cluster | Assodate | select attributes | visualize|

Classifier

Choose | NaiveBayes

Test options Classifier output

Naive Bayes Ulassiier
@) Use training set Y

Supplied test set Set. Class
Attribuce 1ER 1P5
(0.5) (0.3}

Cross-validation  Folds |10
Percentage spit % |66
L 21.0 31.0
B 41.0 31.0
ftotal] 62.0 6.0

[ s ] = Nilai IPA

Resilt list (fight-click for options) mean 79.4405 75.4402

23:16:50 - bayes.NaiveBayes std. dev. 46967 L.4BL
23: 17:35 - bayes. NaiveBayes weight sum & &0
precision 0.4781 0.4781

(Nom) Konsentrasi -

Wilai IES
mean 75.4429 78.5214
std. dev 4.7 4.4186
weight sum &0 &0
precision 0.4286 0.4286

Angket
ha- 51.0 2.0
1B 1.0 s4.0
[total] 62.0 2.0

Rekomendasi
fs= 5
185
[totall &

10.0
52.0
62.0

R ow b
bboo

Status

Ole @ (5/o(e|r]|o]
Gambar 3. Nilai Probabilitas Setiap Kriteria

Dari nilai probabilitas di atas akan diuji data
sebanyak 120 data siswa dan diselesaikan
dengan penyelesaian sebagai berikut :

Tabel 2. Sampel Data Uji Pertama

No NamasSiswa Jenis. N N Angket  [Rekomendasi] Konsentrasi
Kelamin IPA 1P
1{Abdul Rahmad L 58 32IPA IPA IPA

Sebelum  menentukan probabilitas  setiap
kriteria, terlebih dahulu dilakukan pemisahan
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antara likelihood konsentrasi IPA dan likelihood
konsentrasi IPS.
Likelihood Konsentrasi IPA :
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Jenis Kelamin : L ( Laki - Laki )
Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.3, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria  Jenis Kelamin =
Perempuan dengan konsentrasi IPA
adalah 20/60.

P( Jenis Kelamin = P | Konsentrasi =
IPA)=20/60=1/3

Nilai IPA=75,8

Untuk menghitung probabilitas kriteria
nilai IPA akan digunakan rumus
Densitas Gauss pada persamaan (7)
dikarenakan data pada nilai IPA
merupakan data yang bernilai kontinyu
sebagai berikut :

P( Nilai IPA = 75,8 | Konsentrasi =
IPA)

1 _(75,8-79.4205)2
= — o 2x(46913)2

V2 x3.14x4.6913

13.108

= e 44.0166
54278

=0.1842 x 0.7425
= 0.1368

Dari perhitungan di atas digunakan
nilai rata — rata hitung dan simpangan
baku pada tabel 4.6. sehingga
dihasilkan nilai  Densitas Gauss
sebagai nilai probabilitas kriteria nilai
IPA.

Nilai IPS =73,2

Untuk menghitung probabilitas kriteria
nilai IPS akan digunakan rumus
Densitas Gauss pada persamaan (7)
dikarenakan data pada nilai IPS
merupakan data yang bernilai kontinyu
sebagai berikut :

P( Nilai IPS = 73,2 | Konsentrasi =
IPA)

1 _(73,2-75.4697)2
= — o 2x(47080)2

V2 x3.14 x 4.7080

5.1515

1 —
= e 443305
5.4375

=0.1839 x 0.8903
= 0.1637

Dari perhitungan di atas digunakan
nilai rata — rata hitung dan simpangan

baku pada tabel 4.9. sehingga
dihasilkan nilai Densitas Gauss
sebagai nilai probabilitas kriteria nilai
IPS.

Angket = IPA

Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.10, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria Angket = IPA dengan
konsentrasi IPA adalah 50/60.
P(Angket = IPA | Konsentrasi = IPA)
=50/60 =5/6

Rekomendasi = IPA

Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.11, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria Rekomendasi = IPS
dengan konsentrasi IPA adalah 2/60.
P(Rekomendasi = IPS | Konsentrasi =
IPA) =58/60

Konsentrasi = IPA

Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.12, didapat nilai probabilitas
konsentrasi IPA adalah 60/120.
P(Konsentrasi = IPA) =60/120 = 1/2

Likelihood Konsentrasi IPS :

Jenis Kelamin : L ( Laki - Laki )
Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.3, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria Jenis Kelamin =
Perempuan dengan konsentrasi IPS
adalah 30/60.

P( Jenis Kelamin = P | Konsentrasi =
IPS)=30/60=3/6=1/2

Nilai IPA =75,8

Untuk menghitung probabilitas kriteria
nilai IPA akan digunakan rumus
Densitas Gauss pada persamaan (7)
dikarenakan data pada nilai IPA
merupakan data yang bernilai kontinyu
sebagai berikut :

P( Nilai IPA = 75,8 | Konsentrasi =
IPS)

1 _(75.8-75.4525)2
[ R— 2 x (4.4702)2

V2 x3.14 x 44702

1 _0.1208

= —— @ 39.9654
5,2984

=0.1887 x 0.9970
= 0.1882

Dari perhitungan di atas digunakan
nilai rata — rata hitung dan simpangan
baku pada tabel 4.6. sehingga
dihasilkan nilai Densitas Gauss
sebagai nilai probabilitas kriteria nilai
IPA.
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e Nilai IPS=73,2
Untuk menghitung probabilitas kriteria
nilai IPS akan digunakan rumus
Densitas Gauss pada persamaan (7)
dikarenakan data pada nilai IPS
merupakan data yang bernilai kontinyu
sebagai berikut :
P( Nilai IPS = 73,2 | Konsentrasi =
IPS)

1 _(73,2-78.5233)2
= p 2x(44666)2

V2 x3.14 X 4.4666

283375
e 39.9010

5.2962

=0.1888 x 0.4915
= 0.0928

Dari perhitungan di atas digunakan
nilai rata — rata hitung dan simpangan
baku pada tabel 4.9. sehingga
dihasilkan nilai  Densitas Gauss
sebagai nilai probabilitas kriteria nilai
IPS.

e Angket = IPA
Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.10, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria Angket = IPA dengan
konsentrasi IPS adalah 7/60.
P(Angket = IPA | Konsentrasi = IPS)
=7/60

e Rekomendasi = IPA
Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.11, didapat nilai probabilitas
untuk kriteria Rekomendasi = IPS
dengan konsentrasi IPS adalah 51/60.
P(Rekomendasi = IPA | Konsentrasi =
IPS) =9/60

e Konsentrasi = IPS
Berdasarkan nilai probabilitas pada
tabel 4.12, didapat nilai probabilitas
konsentrasi IPS adalah 60/120.
P(Konsentrasi = IPS ) = 60/120 = 1/2

Setelah diperoleh nilai probabilitas setiap
kriteria, kemudian dilakukan perkalian nilai
kriteria sesuai dengan likelihood konsentrasi
sebagai berikut :

Likelihood Konsentrasi IPA

= (1/3) x (0.1368) x (0.1637) x (5/6) x (58/60)
x (1/2)

= 0.006013

Likelihood Konsentrasi IPS

= (1/2) x (0.1882) x (0.0928) x (7/60) x (9/60)
x (1/2)

= 0.000153
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Untuk menghasilkan nilai Probabilitas maka
dilakukan normalisasi terhadap likelihood
tersebut sehingga jumlah nilai yang diperoleh
sama dengan 1.

Probabilitas Konsentrasi IPA
0.006013 _ 0 97

~0.006013+0.000153 "~
Probabilitas Konsentrasi IPS
0.000153
= 0,03

- 0.006013+0.000153

Dari nilai probabilitas yang diperoleh maka
dapat disimpulkan dari data siswa yang diuji di
atas diketahui probabilitas siswa tersebut masuk
ke konsentrasi IPS lebih besar dari pada
probabilitas masuk ke konsentrasi IPA. Adapun
nilai persentase yang dihasilkan dari nilai
probabilitas kedua konsentrasi tersebut dapat
dilihat pada tabel 3 di bawah ini :

Tabel 3 Hasil Persentase Probabilitas

Konsentrasi
Konsentrasi Probabilitas Presentasi
IPA 0,97 97,00%
IPS 0,03 3,00%

Hasil uji coba dengan tools Weka untuk melihat
seberapa akurat klasifikasi metode Naive Bayes
dalam menentukan konsentrasi siswa dapat
dilihat pada gambar 4 sebagai berikut.

G Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

———— |== Predictions on test split ==

inst#,  actual, predicted, error,

L 1:1R2 1:1R2 *0.97  0.03
2:1P5 1:1EA + *0.656 0.34¢

3 2:1p5 2:1p8 0.152 *0.8428

4 2:1p8 2:1p8 0.239 *0.761

s

6

2:185 2:185 0.018 +0.981
1:1RA

Start Stop 7 1:122

1:1R2

1R *0.831 0.169
IER *0.967 0.033
:IEA 0,997 0.003

2:1p8 0.009 +0.991

10 1:1ER i *0.973  0.027

1
1
1
9 2:1p5
1
11 1:1ER 1:1P2 *0.892 0.008
1
1
1

12 1:1E2 1P #0.898  0.001
13 1:1RA 1R *0.989 0.011
1 1:1E2 IER 0,993 0.007
15 2:1P8 2:1p8
16 2:1p5 2:1p8
17 2:1p8 2:1p8
2:185 2:185
£l 1:1RA 2:1p5
o 1:1RA 2:1p5

1 2:185 2:185

22 1:1R2 1R

23 2:1p5 1R + *0.562 0.438
4

s

6

1:1ER 1R *0.98  0.02
2:185 185 0.171 *0.829
1:1RA 1R *0.982 0.018
2:185 2:185 0.004 +0.996
2:1P5 2:1p8 0.01 +0.99

Status

Ole &[]

Gambar 4. Hasil Klasifikasi Naive Bayes

0 [R[iE]O]

Berdasarkan gambar 4 di atas, dapat diketahui
dari 120 data siswa yang diuji dengan 6 buah
kriteria sebagai pendukung pengklasifikasian di
mana setiap kriteria memiliki nilai probabilitas
tersendiri untuk setiap class-nya terdapat 109
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data siswa yang berhasil diklasifikasikan
dengan benar sementara sebanyak 11 data siswa
tidak berhasil diklasifikasikan dengan benar.
Dengan begitu keakuratan metode Naive Bayes
dalam mengklasifikasikan 120 data siswa
adalah sebesar 90,8333 %. Persentasi ini dapat
dilihat pada gambar 5 berikut :

Ole @ 5 0 @aE0

Gambar 5. Presentase Keakuratan Metode
Naive Bayes

dilihat persentase untuk Correctly Classified
Instance adalah sebesar 90,8333 % sementara
persentase untuk Incorrectly Classified Instance
adalah sebesar 9,1667 %. Dengan Confusion
Matrix untuk class IPA sebanyak 55 data siswa
yang berhasil diklasifikasikan dan sebanyak 6
data siswa yang tidak berhasil diklasifikasikan.
Sedangkan untuk class IPS sebanyak 54 data
siswa yang diklasifikasikan dengan benar dan 5
data siswa yang tidak berhasil diklasifikasikan.

3. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian tentang
menentukan konsentrasi siswa dapat ditarik
beberapa kesimpulan sebagai berikut :

1. Berdasarkan data akademik siswa yang
diperoleh, proses Data Mining membantu
dalam penerapan metode Naive Bayes
dalam mendapatkan informasi dari hasil
klasifikasi konsentrasi siswa.

2. Metode Naive Bayes memanfaatkan data
training untuk menghasilkan probabilitas
setiap kriteria untuk class yang berbeda,
sehingga nilai-nilai  probabilitas  dari
kriteria tersebut dapat dioptimalkan untuk
memprediksi konsentrasi siswa
berdasarkan  proses Klasifikasi yang
dilakukan oleh metode Naive Bayes itu
sendiri.
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3. Berdasarkan data akademik siswa yang
dijadikan data training, metode Naive
Bayes berhasil mengklasifikasikan 109
data siswa dari 120 data yang diuji.
Sehingga dengan demikian metode Naive
Bayes ini berhasil memprediksi
konsentrasi siswa dengan persentase
keakuratan sebesar 90,8333 %.
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