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ABSTRACT

Gorontalo Tirtayasa Vocational High School (SMK) is one of the private
engineering schools in the city of Gorontalo, which has the ability in the affairs of
a vehicle engine. School operational payments are made every month with fees
paid by each student of 75 thousand / month. Thus, the number of students
enrolled at the school is approximately 100 students. Therefore, SPP payment is
the most important source for advancing existing facilities and infrastructure at
SMK' Tirtayasa Gorontalo. SPP payment at Gorontalo Tirtayasa Vocational
School will be an obstacle for the school, while the costs for teacher salaries and
honorarium are taken from the school tuition fees. And the method used to make
payments is still using a manual system. To overcome these problems, it is
necessary to use prediction techniques using the Naive Bayes method. For this
reason, a system that can be used to predict late payment of SPP is needed. That
is caused by several factors that influence the payment of SPP with parameters
including: Student Name, Parents' Income, Dependents, Parental Education,
Occupation, Age and School Prediction. The purpose of this study is to provide a
solution to overcome the complexity of payment managers that always occurs
when the need for student payment data. Based on the accuracy of the test results
obtained Precision 87, 5%, Recall 87.5%, and Accuracy 90.00%. Thus the
application that has been built is feasible to use.

Keywords : Spp Payment, Naive Bayes, Accuracy Test



ABSTRAK

Sekolah Menengah Kejuruan (SMK) Tirtayasa Gorontalo merupakan salah satu
sekolah tehnik swasta yang ada di kota gorontalo, yang memiliki kemampuan
dalam urusan mesin kenderaan. Pembayaran operational sekolah ini dilakukan
setiap bulan dengan biaya yang dibayar oleh setiap siswa sebesar 75 ribu/bulan.
Dengan demikian, jumlah siswa yang terdaftar di sekolah tersebut kurang lebih
berjumlah 100 siswa. Oleh karena itu, pembayaran SPP merupakan sumber
terpenting untuk memajukan sarana dan prasarana yang ada di SMK Tirtayasa
Gorontalo. pembayaran SPP pada SMK Tirtayasa Gorontalo akan menjadi
kendala bagi sekolah tersebut, sedangkan biaya untuk gaji guru dan tenaga honor
diambil dari biaya SPP sekolah. Dan cara yang digunakan untuk melakukan
pembayaran masih menggunakan sistem manual. Untuk mengatasi masalah
tersebut perlu melakukan teknik prediksi menggunakan metode Naive Bayes.
Untuk itu sangat dibutuhkan suatu system yang dapat digunakan dalam
memprediksi keterlambatan pembayaran SPP. Hal itu disebabkan oleh beberapa
faktor yang mempengaruhi dalam pembayaran SPP dengan parameter diantaranya
seperti : Nama Siswa, Penghasilan orang tua, Tanggungan, Pendidikan orang tua,
Pekerjaan, Usia dan Prediksi sekolah. Tujuan dari penelitian ini adalah
memberikan solusi untuk mengatasi kerumitan pengelola pembayaran yang selalu
terjadi ketika dibutuhkannya data pembayaran siswa. Berdasarkan hasil uji akurasi
didapatkan hasil Precision 87, 5%, Recall 87,5%, dan Accuracy 90,00%. Dengan
demikian aplikasi yang sudah dibangun layak untuk digunakan.

Kata Kunci : Pembayaran Spp, Naive Bayes, Uji Akurasi
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Sekolah Menengah Kejuruan (SMK) Tirtayasa Gorontalo merupakan salah
satu sekolah tehnik swasta yang ada di kota gorontalo, yang memiliki kemampuan
dalam urusan mesin kenderaan. Selain itu, sekolah juga masih mengajurkan setiap
siswa wajib untuk melakukan pembayaran SPP. Pembayaran operational sekolah
ini dilakukan setiap bulan dengan biaya yang dibayar oleh setiap siswa sebesar 75
ribu/bulan. Dengan demikian, jumlah siswa yang terdaftar di sekolah tersebut
kurang lebih berjumlah 100 siswa. Oleh karena itu, pembayaran SPP merupakan
sumber terpenting untuk memajukan sarana dan prasarana yang ada di SMK
Tirtayasa Gorontalo [1].

Keterlambatan pembayaran SPP sekolah akan menjadi kendala dalam
mengelola biaya operational yang akan digunakan [1]. Sedangkan gaji guru dan
tenaga honor diambil dari biaya pembayaran SPP. Oleh karena itu, adanya suatu
sistem prediksi, masalah pembayaran SPP yang berlaku disekolah tersebut dapat
diketahui bahwa ketika ada siswa yang ingin mendaftar disekolah tersebut, bisa
dilakukan suatu prediksi dengan sistem bahwa siswa tersebut dapat dikategorikan
tepat atau terlambat untuk masalah pembayarannya. Prediksi Keterlambatan
Pembayaran SPP Sekolah merupakan aspek penting untuk mengetahui tingkat
keterlambatan siswa dalam melakukan pembayaran SPP.

Oleh karena itu, pihak sekolah membebankan kepada orang tua wali siswa
untuk melakukan registrasi tentang biaya SPP sekolah setiap bulannya.
Keterlambatan pembayaran SPP kurang lebih mengacu pada pendapatan orang tua
siswa yang dibebankan oleh pihak sekolah untuk biaya operational sekolah. Untuk
itu sangat dibutuhkan suatu system yang dapat digunakan dalam memprediksi
keterlambatan pembayaran SPP. Hal itu disebabkan oleh beberapa faktor yang
mempengaruhi dalam pembayaran SPP dengan parameter diantaranya seperti :
Nama Siswa, Penghasilan orang tua, Tanggungan, Pendidikan orang tua,

Pekerjaan, Usia dan Prediksi sekolah.



Berikut Data Pembayaran SPP Sekolah Siswa SMK Tirtayasa Gorontalo,

dapat dilihat pada tabel dibawah ini.

Tabel 1.1 : Data Pembayaran SPP Sekolah

No gng Penghasilan | Tanggungan Pend. Ayah Pend. Ibu
1 [|Sisl 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
2 |[Sis2 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat
3 [Sis3 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat
4 | Sis4 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat
5 [Sis5 500-1 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat
6 |[Sis6 500-1 juta 1-2 orang SD/Sederajat SMA/Sederajat
7 |[Sis7 diatas 2 juta | 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat
8 |[Sis8 1-2 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat
9 [Sis9 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
10 | Sis 10 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat
100 | Sis 100 | 1-2 juta 1-2 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
Pek. Ayah Pek. Ibu Usia Ayah Usia Ibu Ket
Kategori 3 | Kategori 1 31-40 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 1 diatas 50 tahun | 31-40 tahun Tepat
Kategori 5 | Kategori 1 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 diatas 50 tahun | 31-40 tahun Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 5 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 1 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 3 | Kategori 2 31-40 tahun 20-30 tahun Tepat
Kategori 3 | Kategori 2 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat




Data Mining merupakan proses pengekstraksian informasi dari
sekumpulan data yang sangat besar melalui penggunaan algoritma dan teknik
penarikan dalam bidang statistic, pembelajaran mesin dan system menajemen
basis data. Data Mining adalah proses menganalisa data dari perspektif yang
berbeda dan menyimpulkan menjadi informasi-informasi penting yang dapat
dipakai untuk meningkatkan keuntungan, memperkecil biaya pengeluaran, atau
bahkan keduanya. Dari beberapa definisi diatas dapatditarik 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 [2].

Metode Naive Bayes merupakan sebuah pengklasifikasi probabilistic
sederhana yang menghitung sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkan
frekuensi dan kombinasi nilai dari data set yang diberikan. Algoritma
menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan sebuah atribut independen atau
tidak saling ketergantungan yang diberikan oleh nilai pada veriabel kelas. Naive
Bayes didasarkan pada asumsi penyederhanaan bahwa nilai atribut secara
kondisional 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 (Trainingh Data) yang kecil untuk
menentukan estimasi parameter yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian
[3]. Metode Naive Bayes juga dinilai berpotensi baik dalam mengklasifikasi
dokumen dibandingkan metode pengklasifikasian yang lain dalam hal akurasi dan
efisiensi komputasi [4].

Dari para peneliti sebelumnya pernah menggunakan metode K-Nearest
Neighbor dimana sebuah metode untuk melakukan klasifikasi terhadap objek
berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut.
Klasifikasi yang paling banyak keluar dari nilai terdekat data training dan data
testing yang sudah diurutkan dari yang paling kecil dengan nilai K yang telah
ditentukan merupakan hasil klasifikasi dari prediksi data testing [1].



Adapun penelitilain yang pernah menerapkan metode KNN yang
digunakan untuk memprediksikan predikat prestasi mahasiswa dengan melihat
parameter umur, jenis kelamin, jenis tempat tinggal, jenis nilai mutu dengan
tingkat akurasi mencapai 82% [1].

Peneliti dari Universitas Airlangga pernah meneliti dengan judul Prediksi
ketepatan kelulusan Mahasiswa D3 prodi Sistem Informasi dengan metode KNN
dan Naive Bayes menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi pada metode
KNN dengan tingkat akurasi mencapai 98,7% [1].

Adapun peneliti sebelumya yang membahas tentang penerapan metode
KNN dalam memprediksi penentuan penerimaan beasiswa dengan parameter
penghasilan orang tua dan nilai IPK mahasiswa, hasil dari perhitungan KNN
dalam penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi 75% [1].

Berdasarkan paparan diatas, penulis akan menggunakan Metode Naive
Bayes untuk memprediksi pembayaran SPP sekolah tersebut dengan judul
“Prediksi Keterlambatan Pembayaran SPP sekolah dengan metode Naive

Bayes*.



1.2

Identifikas Masalah
Berdasarkan latar belakang diatas, pembayaran SPP pada SMK Tirtayasa

Gorontalo akan menjadi kendala bagi sekolah tersebut, sedangkan biaya untuk

gaji guru dan tenaga honor diambil dari biaya SPP sekolah. Dan cara yang

digunakan untuk melakukan pembayaran masih menggunakan sistem manual.

1.3

1.

1. 4.

1.5.

Rumusan Masalah
Apakah Metode Naive Bayes akurat dalam memprediksi keterlambatan

pembayaran SPP SMK Tirtayasa Gorontalo ?

Tujuan Penelitian

Untuk mengetahui seberapa akurat Naive Bayes memprediksi
keterlambatan pembayaran SPP SMK Tirtayasa Gorontalo.

Memberikan solusi untuk mengatasi kerumitan pengelola pembayaran

yang selalu terjadi ketika dibutuhkannya data pembayaran siswa.

Manfaat Penelitian

Secara teoritis, untuk bisa menambah ilmu dalam memprediksi
keterlambatan pembayaran SPP sekolah, sehingga bisa diketahui apakah
siswa tersebut mengalami keterlambatan atau tidak dalam melakukan
pembayaran SPP sekolah.

Memudahkan bagian pelayanan informasi mengenai pembayaran SPP

sekolah.



2. 1.

Tinjauan Studi

BAB |1

LANDASAN TEORI

Tabel 2.1 : Tinjauan Studi

mining dengan
metode klasifikasi
Naive Bayes
untuk
memprediksi
kelulusan
mahasiswa dalam
mengikuti English
proficiency test

1. [ Robi Wariyanto Prediksi 2019 | Berdasarkan hasil
Abdullah, keterlambatan penelitian, nilai
Kusrini, Emha Pembayaran SPP akurasi yang
Taufiq Luthfii [1]. | sekolah dengan diperoleh dengan

Metode K-Nearest menggunakan

Neighbor” Jurnal metode KNN dari

informasi 30 data testing

interaktif Vol. 4 terhadap 236 data

No. 3 September training yaitu

2019 menghasilkan nilai
akurasi sebesar
86%.

2. | Alfasaleh [2]. Penerapan data 2015 | Berdasarkan data

mahasiswa yang
mengikuti English
Proficiency Test
yang dijadikan data
training, metode
Naive Bayes
berhasil
mengklasifikasikan
49 data dari 50 data
diuji. Sehingga
keakuratan metode
naive bayes sebesar
98%.




3. | Alfa Saleh [4].

Iplementasi
Metode
Klasifikasi Naive
Bayes dalam
memprediksi
besarnya
penggunaan listrik
rumah tangga

2015

Berdasarkan data
rumah tangga yang
dijadikan data
training, metode
Naive Bayes
berhasil
mengklasifikasikan
47 data dari 60 data
yang diuji.
Sehingga metode
Naive Bayes
berhasil
memprediksi
besarnya
penggunaan listrik
rumah tangga
dengan persentase
keakuratan sebesar
78,3333%.

2.2. Tinjauan Pustakan

2.2. 1.

Pembayaran SPP

Pembayaran Sumbangan Pembinaan Pendidikan atau dikenal sebagai

SPP merupakan ketentuan yang harus dibayar setiap siswa setiap bulannya.

Tujuan siswa untuk melakukan pembayaran sekolah yaitu untuk sarana dan

prasarana dalam meningkatkan pelayanan atau fasilitas untuk siswa-siswanya [5].

Biaya pendidikan adalah salah satu masukan pendukung dalam Kkegiatan

penyelenggaraan pendidikan. Biaya berperan penting untuk mencapai tujuan

pendidikan baik dari sekolah maupun universitas. Biaya SPP ini umumnya

diterapkan oleh sekolah sekolah swasta yang dibebankan oleh masyarakat atau

kebijakan lokal [6].




2.2. 2. Data Mining

Data Mining merupakan proses pengekstraksian informasi dari
sekumpulan data yang sangat besar melalui penggunaan algoritma dan teknik
penarikan dalam bidang statistik. Proses menganalisa data yang berbeda dan
menyimpulkan menjadi informasi penting yang dipakai untuk meningkatkan
keuntungan, memperkecil pengeluaran, atau bahkan keduanya. Adapun penjelasan
lain yang mengatakan bahwa data mining merupakan kegiatan yang meliputi
pengumpulan pemakaian data, pola atau hubungan dalam data berukuran besar
[4]. Selain itu data mining adalah proses mengekstraksi pengetahuan dari berbagai
database besar dan identifikasi informasi yang bermanfaat menggunakan teknik
statistic, matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning [8]. Terdapat 6
yang di dapat diselesaikan oleh Data Mining, yaitu : Description, Estimation,

Prediction, Classification, Clustering, Association.

2.2.3. Tahapan Data Mining
Sebagai suatu rangkaian proses, data mining terbagi menjadi beberapa
proses. Tahap-tahap tersebut yang bersifat interaktif, pemakai terlibat langsung

atau dengan perantaraan knowlwdge base.
Tahap-tahap Data Mining sebagai berikut :

1. Pembersihan data (Data Cleaning)
Proses yang menghilangkan noise dan data yang tidak konsisten atau tidak
relevan.

2. Integrasi Data (Data Integration)
Penggabungan data dari bermacam databasee dalam database baru.

3. Seleksi Data (Data Selection)
Sebuah data yang ada pada database dan tidak semuanya dipakai, oleh
sebab itu hanya data yang sesuai untuk dianalisis yang akan diambil dari

database.



4. Transformasi Data (Data Transformation)
Data yang diubah atau digabung kedalam format yang sesuai untuk
diproses kedalam data Mining.

5. Proses Mining
Proses utama saat metode diterapkan untuk menemukan pengetahbuan
berharga yang tersembunyi dari data.

6. Evaluasi Pola (Pattern Evalution)
Mengidentifikasi pola-pola yang menarik kedalam knowledge based yang
ditemukan.

7. Presentasi Pengetahuan (Knowledge Presentation)
Visualisasi dan penyajian pengetahuan metode yang digunakan untuk

memperoleh pengetahuan yang diperoleh dari pengguna [2].

2.2. 4. Metode Naive Bayes

Metode Naive Bayes merupakan sebuah pengklasifikasi probabilistic
sederhana yang menghitung sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkan
frekuensi dan kombinasi nilai dari data set yang diberikan. Algoritma
menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan sebuah atribut independen atau
tidak saling ketergantungan yang diberikan oleh nilai pada veriabel kelas. Naive
Bayes didasarkan pada asumsi penyederhanaan bahwa nilai atribut secara
kondisional 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 (Trainigh Data) yang kecil untuk
menentukan estimasi parameter yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian
[3]. Metode Naive Bayes juga dinilai berpotensi baik dalam mengklasifikasi
dokumen dibandingkan metode pengklasifikasian yang lain dalam hal akurasi dan

efisiensi komputasi [4].
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2.2.5. Persamaan Metode Naive Bayes
Persamaan dari teorema Bayes adalah :

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

P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan 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. Oleh sebab itu, metode Naive Bayes

diatas disesuaikan shb:

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

P(C|F1..Fn) =

Dimana Variabel C mempresentasikan kelas sementara variable F/
FN mempresentasikan 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, sering kali disebut prior), dengan peluang
kemunculan karakteristik sampel pada kelas C (disebut juga likelihood), dibagi
dengan peluang kemunculan karakteristik sampel secara global (disebut juga

evidence). Sebab itu, rumus diatas dapat ditulis secara sederhana sbb:
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) prior x likelihood
Posterior =

evidence

Nilai evidence selalu tetap untuk setiap kelas pada suatu sampel. Nilai
dari posterior tersebut nantinya akan dibandingkan dengan nilai-nilai posterior
kelas lainnya untuk menentukan ke kelas apa suatu sampel akan diklasifikasikan.
Penjabaran lebih lanjut rumus Bayes tersebut dilakukan dengan menjabarkan

(C|F1, ..., Fn) menggunakan aturan perkalian sbb:

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

= P(C)P(F,|C)P(F,, ..., F,|C, Ey)

= P(C)P(FL|C)P(F5|C, F1 )P (F3, ) Fy|C Fy Fy

= (OYP(FL|CYP(F,|C, Fy )P(F|C, Fy Fo )P(Fy, ..., By|C, Fy, Fy, Fy)

= P(C)P(F|C)P(F;|C, Fy )P(F5|C, Fy Fy) .. P(E,|C, Fy, Fy B, oo Fyy)

Dapat dilihat bahwa hasil penjabaran tersebut memyebabkan semakin
banyak dan semakin kompleksnya faktor-faktor yang mempengaruhi nilai
probabilitas yang hamper 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 satu kesamaaan sbhb:

P(Fyn F) _ P(F)P(F)

G R

= P(F)

Untuk i#j, sehingga

P(F;

C,F;) = P(F|C)

Persamaan diatas merupakan model dari teorema Naive Bayes yang selanjutnya
akan digunakan dalam proses klasifikasi. Untuk klasifikasi dengan kontinyu

digunakan rumus Densitas Gauss :



Dimana :

Xi
Xi

Yi

1 )
PXi=xlY = yj) = ——=e 20

,II'ETT{T”

: Peluang

: Atribut ke i

- Nilai atribut ke i

: Kelas yang dicari

: Sub kelas Y yang dicari

: Mean, menyatakan rata-rata dari seluruh atribut

: Diviasi standar, menyatakan varian dari seluruh atribut
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2.2.6. Alur Metode Naive Bayes

Start

A

y

Trai

Baca Data

ning

A

y

Tidak

|

Apakah Data Numerik
?

Jumlah dan
Probabilitas

A 4

Tabel
Probabilitas

A 4

Solusi

Ya

|

Mean tiap
Parameter

A 4

Standar
Deviasi

A 4

Tabel Mean
Dan Standar
Deviasi

A

'

Stop

Gambar 2.1 : Alur Metode Naive Bayes
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Adapun keterangan dari gambar diatas sebagai berikut :

1. Baca data training
2. Hitung jumlah dan probabilitas, namun apabila data numrik maka :
a. Cari nilai mean dan standar deviasi dari masing-masing parameter
yang merupakan data numeric.
Adapun persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai rata-

rata (mean) dapat dilihat sebagai berikut :

T
i=1 %X

H= n

Atau

Xq + x2+ Ig"‘ ...+xn
n

Dimana :
pu  : Rata-rata hitung (mean)
xi  : Nilai sampel ke -i

n :Jumlah sampel

dan persamaan untuk menghitung nilai simpangan baku (standar deviasi) dapat

dilihat sebagi berikut :

a = FI:I[-'xf - “}3
n—1

Dimana :
o : Standar deviasi
Xi : Nilai x ke-i

1 Rata-rata hitung
n : Jumlah sampel
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b. Cari nilai probabilistic dengan cara menghitunhg jumlah data yang
sesuai dari kategori yang sama dibagi dengan jumlah data pada
kategori tersebut.

3. Mendapatkan nilai dalam table mean, standar deviasi dan probabilitas.
4. Solusi kemudian dihasilkan [4].

2.2. 7. Penerapan Metode Naive Bayes

Naive Bayes didasarkan pada asumsi penyederhanaan bahwa nilai atribut
secara konditional saling bebas jika diberikan nilai output. Dengan itu diberikan
nilai noutput, probabilitas mengamati secara bersama adalah produk dari
probabilitas individu. Keuntungan menggunakan Naive Bayes adalah metode ini
hanya membutuhkan jumlah data pelatihan (Training Data) yuang kecil untuk
menentukan estimasi parameter yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian.
Metode Naive Bayes data yang sifatnya konstan akan dibedakan dengan data
numeric yang sifatnya kontinyu, perbedaan ini akan terlihat pada saat menentukan
nilai probabilitas setiap kriteria baik dengan nilai data string maupun nilai data

numeric. Penerapan metode Naive Bayes sebagai berikut [2].

a. Baca Data Training.
Untuk menentukan data yang nantinya akan dianalisis dengan
metode Naive Bayes maka langkah pertama yang dilakukan adalah

membaca data latih.
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-
| L] Viewer
Relation: eptnaive
Mo, | Grammer | Vocabulary | Reading | Listening | Speaking | Result
Mominal Mominal Mominal | Nominal | Nominal | Nominal
1 |Kurang  |Cukup Kurang |Bagus Cukup Gagal
2 [Kurang  |Kurang Bagus  |Cukup  |Cukup Gagal
3  |Kurang  |Cukup Kurang |Cukup  |Cukup Gagal
4  [Kurang  [Kurang Kurang |Bagus Kurang  |Gagal
5 |Kurang  |Cukup Kurang |Bagus  |Cukup Gagal
6  [Kurang  |Kurang Kurang |Bagus  |Cukup Gagal
7 [kurang  |Cukup Bagus  |Cukup  |Bagus Lulus
&  [kurang  |Kurang Cukup  |Kurang  |Cukup Gagal
9 [Cukup  |Kurang Kurang |(Cukup  |Cukup Gagal
10 |Cukup  [Bagus Cukup  |[Cukup  |Cukup Lulus
11 |Kurang  |Kurang Kurang |Bagus Cukup Gagal
12 |Kurang  |Kurang Kurang |Bagus Cukup Gagal
13 |Bagus Kurang Bagus  |Bagus Cukup Lulus
14 |Kurang  |Kurang Kurang |Bagus Cukup Gagal
15 |[Cukup  |Cukup Bagus  |[Cukup  |Cukup Lulus
16 |Kurang  |Kurang Cukup  |[Cukup  |Cukup Gagal
17 |[Cukup  (Cukup Bagus |Bagus  |Bagus Lulus
18 |[Kurang  |Kurang kurang |Bagus Bagus Gagal
19 |Kurang  |Kurang Kurang |Bagus  |Cukup Gagal
50 |Bagus  |Kurang |Cukup |Cuk.up |Cukup |Lu|us |

m

|

Gambar 2.2 : Data Training

b. Kriteria dan Probabilitas

Adapun nilai probabilitas setiap kriteria didapatkan dari data latih

pada table 1. Nilai probabilitas setiap kriteria sebagai berikut :

1. Probabilitas Kriteria Grammer

Berdasarkan data hasil uji english proficiency test pada table 1 diketahui

jumlah data latih (data training) adalah sebanyak 50 data mahasiswa, di

mana dari 50 mahasiswa terdapat 36 mahasiswa gagal dengan nilai

grammer kurang, 2 mahasiswa gagal dengan nilai grammer cukup dan

tidak ada mahasiswa gagal dengan nilai grammer bagus, sementara itu

terdapat 2 mahasiswa yang lulus dengan nilai grammer kurang, 5

mahasiswa yang lulus dengan nilai grammer cukup dan 5 mahasiswa lulus

dengan nilai grammer bagus [2].
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Tabel 2.2 : Prbabilitas Kriteria Grammer

Jumlah

KT Probabilitas

Grammer

Gagal | Lulus | Gagal | Lulus

Kurang 36 2 0,95 | 0,17

Cukup 2 5 0,05 | 0,42

Bagus 0 2 0,00 | 0,42

Jumlah 38 12 0,76 | 0,24

2. Probabilitas kriteria Vocabulary
pada kriteria vocabulary dapat diketahui dari 50 mahasiswa terdapat 25
mahasiswa gagal dengan nilai vocabulary kurang, 12 mahasiswa gagal
dengan nilai vocabulary cukup dan 1 mahasiswa gagal dengan nilai
vocabulary bagus, sementara 3 mahasiswa yang lulus dengan nilai
vocabulary kurang, 5 mahasiswa yang lulus dengan nilai vocabulary cukup

dan 4 mahasiswa lulus dengan nilai vocabulary [2].

Tabel 2.3 : Probabilitas Kriteria Vocabulary

Jumlah Kejadian Probabilitas
Vocabulary
Gagal Lulus Gagal Lulus
Kurang 25 3 0,66 0,25
Cukup 12 5 0,32 0,42
Bagus 1 4 0,03 0,33

Jumlah 38 12 0,76 0,24
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3. Probabilitas Kriteria Reading
Pada kriteria reading dapat diketahui dari 50 mahasiswa terdapat 26
mahasiswa gagal dengan nilai reading kurang, 9 mahasiswa gagal dengan
nilai reading cukup dan 3 mahasiswa gagal dengan nilai reading bagus,
sementara itu terdapat 1 mahasiswa yang lulus dengan nilai reading
kurang, 6 mahasiswa yang lulus dengan nilai reading cukup dan 5

mahsiswa lulus dengan nilai reading bagus [2].

Tabel 2.4 : Probabilitas Kriteria Reading

Jumlah Kejadian Probabilitas
Reading
Gagal Lulus Gagal Lulus
Kurang 26 1 0,64 0,08
Cukup 9 6 0,28 0,50
Bagus 3 5 0,08 0,42
Jumlah 38 12 0,76 0,24

4. Probabilitas Kriteria Listening
Pada kriteria listening diketahui dari 50 mahasiswa tersebut 6 mahsiswa
gagal dengan nilai listening kurang, 17 mahasiswa gagal dengan nilai
listening cukup dan 15 mahasiswa gagal dengan nilai listening bagus,
sementara tidak ada mahasiswa yang lulus dengan nilai listening kurang, 5
mahasiswa yang lulus dengan nilai listening cukup dan 7 mahasiswa lulus

dengan nilai listening bagus [2].
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Tabel 2.5 : Probabilitas Kriteria Listening

Jumlah Kejadian Probabilitas
Listening
Gagal Lulus Gagal Lulus
Kurang 6 0 0,16 0,00
Cukup 17 5 0,45 0,42
Bagus 15 7 0,39 0,58
Jumlah 38 12 0,76 0,24

5. Probabilitas Kriteria Speaking
Pada kriteria speaking diketahui 50 mahasiswa terdapat 1 mahasiswa gagal
dengan nilai speaking kurang, 32 mahasiswa gagal dengan nilai speaking
cukup dan 5 mahasiswa gagal dengan nilai speaking bagus, sementara
tidak ada mahasiswa lulus dengan nilai speaking kurang, 10 mahasiswa
lulus dengan nilai speaking cukup dan 2 mahasiswa lulus dengan nilai
speaking bagus [2].

Tabel 2.6 : Probabilitas Kriteria Speaking

Jumlah Kejadian Probabilitas
Speaking
Gagal Lulus Gagal Lulus
Kurang 1 0 0,03 0,00
Cukup 32 10 0,84 0,83
Bagus 5 2 0,13 0,17
Jumlah 38 12 0,76 0,24




6. Probabilitas Kriteria

Result
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Diketahui 50 mahasiswa yang mengikuti English Proficiency Test terdapat

38 mahasiswa yang gagal, 12 mahasiswa yang lulus [2].

Tabel 2.7 : Probabilitas Kriteria Result

Result

Jumlah Kejadian Probabilitas

Gagal Lulus Gagal Lulus

Jumlah

38 12

0,76 0,24

3 Weka Explorer

o) G S

‘ Prepm:essl Classify ‘ Cluster | Associate | Select atiributes | V\sualwzel

Classifier
[ chonse | vaivebayes
Testoptions
@ Use training set
) Supplied testset | Set.
Crossvalidation  Folds |10

Percentage spit

(Nom) Result

Result ist (right-click for options)

Classifier output

= Summery =

Correctly Clasaified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

More optors. Root mean squared error

Relative absolute error
Root relative squared error

T || Total Nunber of Instances

17:21:46 -bayes Nvedayes TP Rate  EP Rate
1 0.083
0.917 0
Weighted Avg. 0.98 0.063
‘

=== Detailed Accuracy By Cla3z ===

48 9% 3
1 2 3
0.9438
0.0745
0.1435

20.1221 §

33.5996 %

50

Precision Recall F-Measure ROC Area Class E

0.974 1 0.987 0.998 Gagal
1 0.917 0.957 0.998 Lulus
0.981 0.98 0.98 0.998

I b

Status
oK

L] gn

Gambar 2.3 : Hasil Klasifikasi Metoode Naive Bayes

Dilihat persentase untuk Correctly Classified Instance adalah sebesar

98% sementara persentase untuk Incorrectly Classified Instance adalah 2%.

Dimana dari 50 data sebanyak 49 data berhasil diklasifikasikan dengan benar dan

sebanyak 1 tidak berhasil diklasifikasikan dengan benar [2].
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2.2.8. Metode Evaluasi Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tool yang digunakan untuk evaluasi model
klasifikasi untuk memperkirakan obejek yang benar atau salah (Gorunescu, 2011).
Sebuah Matrix dari prediksi yang akan dibandingkan dengan kelas yang asli dari

inputan atau dengan kata lain berisi nilai actual dan prediksi pada klasifikasi [11].

Tabel 2.8 : Confusion Matrix

Predicted Class
Classification

Class = Yes Class = No
Class = Yes a (true positive-TP) b (false negative-FN)
Class = No c (false positive-FP) d (true negative-TN)

Keterangan Tabel:
1. True Positives merupakan jumlah record positif yang diklasifikasikan
sebagai positif.
2. False Positives merupakan jumlah record negatif yang diklasifikasikan
sebagai Positif.
3. False Negatives merupakan jumlah record positif yang di klasifikasikan
sebagai negative.
4. True Negatives merupakan jumlah record negatif yang diklasifikasikan
sebagai negative.
Rumus untuk menghitung tingkat akurasi pada matrix adalah:

2 B TP+ TN B a+d 24
ccuracy = TP I FPETNTEN —aF b sogg w2
P [ = e N 2.5
recesion = TPIFP —agp e
TP a
Recall = .. 2.6

TP +FN = a+ d wEs m s mEs mEE wEw wEm wmms www
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2.2.9. Meode Penelitian
2.2.9.1. Data

Dalam pembahasan ini terdapat 2 dataset yang digunakan yaitu Pertama
: Data Penerimaan Mahasiswa Baru yang memiliki 15 atribut dan 363 record yang
terdiri nama, tempat tanggal lahir, asal sekolah, tahun lulus, nama orang tua,
nomor ujian, nilai tes tertulis, nilai tes wawancara, nilai rata-rata, ket. Lulus, lulus
pilihan dan sebagainya. Kedua, Data hasil Ujian Masuk Perguruan tinggi yang
terdiri dari 5 atribut dan 362 record yang terdiri dari Nomor Ujian, Nilai tes

tulisan, nilai tes wawancara, rata-rata dan keterangan Lulus [10].

Tabel 2.9 : Data Hasil Ujian Masuk Perguruan Tinggi

Tea Termlis
NO. Hahasa
Pengetahuan Umum & | Tes Wawancara Tokal Feterangan Lulus
LN
IM‘I:;;:: s Matematiks dasar

“oomn [ zrse [ 25,00 oson | 4ma7 LULLS
"oz [ zzse [ 3g.3z o000 | 5104 LULUS
F L L =
| o0 L 2500 L 3000 20,00 43.33 | LULLS

D004 17.50 25,000 95.00 45.83 LUFLLE

] 27.500 4333 #3.00 51.94 LULLS

D0DS 2000 | 2833 G0.00 | 411 LULLIS
“ooor [ aeme [ 20.00 23.00 35.00 LULLE
e 1 ¥ 3

ooos [ asee [ 2333 9000 | 4278 LULLS

Doos 3250 28.3F B1.00 4,04 LULLE
- b } |

oD 32.500 6,67 .00 53.06 LUFLLS

D11 27.50 26.67 ad.0n | g7z LULUS
Tooiz [ amee [ 16,67 o000 | 4722 LULLS

D13 ; 7250 ; 2667 55.00 | 4806 ) LULUS

D014 L 27.50 L 4333 85.00 51.04 | LULLIS

DO1% 22.50 21.67 .00 44,72 LULLIS
- I l 1

DO16 2000 18.33 S0.00 39,84 LULLIS

porr | 178m | 2133 s0.00 | 4381 LULUS

2.2.9.2 Praproses
Tahap pembersihan data merupakan awal dari proses KDD. Proses

pembersihan data mencakup antara lain memeriksa data yang tidak konsisten, data
dengan missing value dan redundant data. Seluruh atribut pada dua kelompok data
(tabel) dibersihkan karena hal tersebut merupakan syarat awal untuk proses data
mining yang akan menghasilkan dataset yang bersih dan siap digunakan pada
tahap mining data. Dikatakan missing value jika pada salah satu atribut nilai
record tersebut hilang maka record yang dimaksud akan dihapus, karena record
tersebut dinilai kehilangan data atau missing value. Apabila dalam dataset yang
sama terdapat lebih dari satu record yang berisi nilai yang sama, maka record

yang dimaksud juga harus dihapus karena tidak akan memberi informasi yang
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berarti jika dipertahankan. Tahap ini tidak hanya membersihkan data yang
mengandung missing value saja akan tetapi terhadap data yang tidak konsisten
juga dilakukan. Data pada penelitian ini merupakan data yang sudah konsisten.
Karena dua kelompok data (tabel) diambil seluruhnya tidak ada data yang
dicleaning, maka jumlah atribut dan record pada kelompok data (tabel) adalah
tetap. Pada tahap ini data sudah bersih dan siap untuk digunakan pada tahap

selanjutnya yaitu integrasi data [10].

Tabel 2.10 : Data Hasil Cleaning

A B - 1= E r =
JURUSAN SEKOLAH P%!rﬂnf:ﬂ PILIHAN KEDUA Nilai Rata | Keterangan Lulus | Pilihan Lulus Jurusan Lulus
P4 Sistern Informasi limu Pemerintahan 55.53 LULUS PIL 1 Sistem Informasi
P& Sistern Informasi limu Pemerintahan 51.54 LULUS PIL 1 Sistem Informasi
P4 Sistern Informasi lImu Komunikasi 50.07 LULUS PIL 1 Sistem Informasi
T Sistern Informasi Teknik Informatika 52.50 LULUS PIL 1 Sistem Informasi
P& Bahasalndonesia | Teknik Informatika 51.54 LULUS PIL 1 Bahasa Indonesia
P& Telnik nformatika | Peternakan 46,71 LULUS PIL 2 Peternakan
P& Telnik nformatika | Peternakan 45, 00 LULUS PIL 2 Peternakan
PS5 Bmu Pemerintahan | Sistem Informasi 42,78 LULUS PIL1 Ilmu Pemerintahan
KESEHATAN PPER Kesehatan Masyarakat 50.28 LULUS PIL 1 PPEn
KESEHATAN PPER Teknik Informatika 53.06 LULUS PIL 1 PPEn
KESEHATAN PPER Teknik Informatika 51.06 LULUS PIL 1 PPEn
KESEHATAMN Kesehatan Masyaral Peternakan 47.22 LULUS PIL1 Hesehatan Masyarakat)
KESEHATAN Bahasalndonesia | Ekonomilslam 43,06 LULUS PIL 2 Ekonomi Islam
KESEHATAN Teknik hformatika | lmw Pemerintahan 51.94 LULUS PIL 1 Teknik Informatika
BAHASA BmuPemerintahan | Matematika 44,72 LULUS PIL1 Ilmu Pemerintahan
P4 Bahasalndonesia | Sistem Informasi 50,68 LULUS PIL1 Bahasa Indonesia
IPS PPKn llms Pemerintahan 43.61 LULUS PIL2 Ilmu Pemerintahan
P& Agribisnis Ekonomilslam 51.33 LULUS PIL1 Agribisnis
P& Matemnatika Sistem Informasi 50,11 LULUS PIL1 Matematika
KESEHATAN Kesehatan Masyarall Sistem Informasi 52.22 LULUS PIL1 Kesehatan Masyarakat|
IPS Sistern Informasi lImu Pemetintabhan S0.28 LULUS PIL1 Sistem Informasi
KESEHATAN Peternakan Teknik Informatika 13.44 | TIDAK LULUS TIDAK LULUS TIDAK LULUS
IPS Teknik nformatika | lmas Komunikasi 51.00 LULUS PIL1 Teknik Informatika
P& PPER Kesehatan Masyarakat 51.33 LULUS PIL 1 PPEn
P& PFER Kesehatan Masyarakat 53.33 LULUS PIL 1 PPEn
TEJ Sistern Informasi Kesehatan Masparakat S0.83 LULUS PIL 2 K L Masyarakat,
IPS Sigtern Informasi Matematika S0.34 LULUS PIL1 Sistem Informasi

2.2.9.3 Iplementasi perhitungan pada Naive Bayes
Setelah data hasil cleaning rampung maka selanjutnya, data tersebut akan

di implementasikan dengan formula Naive Bayes Classifier. Adapun cara kerja
dari proses perhitungan Naive Bayes Classifier yaitu sebagai berikut : Tahapan
diawali dengan mengabil data sample atau contoh data seperti pada table data tes
mahasiswa [10].



Tabel 2.11 : Data Tes Mahasiswa

JURUEBAN

PILTHAN

PILIHAN

Milad

Erieranzan

SEKOLAH FERTAMA KEDUA Hata Lubss Filbas Lule:
. Siztem Tz - e .
. Tefowrmam Pemanntahan LI LAILAES 1
trr A Srtem Il 5 7 spenes 3
BAHAS) Informasi Pemeriniahan 1.7 LULUS FILZ
= Siztem Iz —— s
IF5 Inf i  ——— 5028 LULLS FIL 1
— - Teinik P -
K 1 u Informatika i LULUS FILI
e 17 Sarmams w | vimm X
8 5 1
— Penvenntahan Informan — —
KESEHATAN | [eshamm Pataenskis n LULUS BIL |
Mlasvarakat
AHASA T — R .
BAHASA Masesnariks 4472 LULUS PIL )
Pemernnizhan
FEREAMTOREAM :_-,\.n_.::'z:'m= Elonom Ixbam 47.50 LULUS FIL1
- = HE 57 & Tt -
175 iy |- 3
IPS FPEm Pengsintahan 360 LULLS FIL2
= Bahaza Iz -
= -
Lo Indonesia Pemerintahan — ———— —
A Matematka L:;a:nTL 5010 LULUS FIL 1
S Fazshann Sanams £ 5 R X
EESEHATAN Mbasyarakat faformani i LULLS FIL 1
Ips — = 5038 | LU LUS BIL |
Ieforma Femermtahan

Kemudian dari tabel diatas dapat dihitung dengan menggunakan formula
Naive Bayes Clasification, adapun cara kerjanya sebagai berikut : - Untuk
masalah klasifikasi, yang dihitung adalah P(H|X), yaitu peluang bahwa hipotesa
benar (valid) untuk data sample X yang diamati: Dimana : X adalah data sampel
dengan kelas (label) yang tidak diketahui H merupakan hipotesa bahwa X adalah
data dengan klas (label) C. P(H) adalah peluang dari hipotesa H P(X) adalah
peluang data sampel yang diamati P(X|H) adalah peluang data sampel X, bila

diasumsikan bahwa hipotesa benar (valid).

Jadi Rumusnya adalah :

P(X|H) = PCXIH)P(H)

PiX)
Sehingga, P(Pill) = 10/13 = 0.77 P(Pil2) = 3/13 = 0.23
P(Prodi=IPA[Pil1) = 2/10 = 0.20 P(Prodi=IPAJPil2) = 0/3 = 0.00  P(Pilihan

Pertama=Sistem Informasi|Pill) = 4/10 = 0.40 P(Pelican Pertama=Sistem
Informasi|Pil2) = 1/3 =0.33 P(Pilihan Kedua=IImu Pemerintahan|Pill) = 3/10 =
0.30 P(Pilihan Kedua=llmu Pemerintahan|Pil2) = 3/3 = 1.00 P(Nilai

Rata=55.83Pill) = 1/10 = 0.10 P(Nilai Rata=55.83[Pill) = 0/3 = 0.00
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Kemudian, P(Pill) P(IPAIPiIlI1) P(Sistem Informasi|Pill) P(llmu
Pemerintahan|Pill) P(55.83|Pil1) = 0.77 x 0.20 x 0.40 x 0.30 x 0.10 = 0.00203
P(Pil2) P(IPAIPil2) P(Sistem Informasi|Pil2) P(llmu Pemerintahan|Pil2)
P(55.83|Pil2) =0.23x0x0.33x1x0 =0.

Jadi Keputusan Pilihan Lulus adalah Pil 1 (Pertama) [10].

2.2.10.  Hasil
2.2.10.1. Iplementasi pada Aplikasi WEKA

Weka akan menelusuri karakteristik atribut dari dataset dengan luaran
Pilihan Lulus. Pengelompokkan Pilihan Lulus dilakukan berdasarkan atribut
terpilih yaitu Prodi, Pilihan Pertama, Pilihan Kedua dan Nilai Rata-rata. Adapun

tahapan praproses pada weka adalah sebagai berikut:

Gambar 2.4 : Praposes WEKA Tools

Dataset diproses dengan menggunakan teknik classifier Naive Bayes
Updateable dengan luaran Pilihan Lulus. Jenis test yang digunakan adalah training
set karena luaran menemukan pola baru dalam data, yang menghubungkan pola
data yang sudah ada dengan data yang baru. Classifier panel memungkinkan
untuk mengkonfigurasi dan menjalankan salah satu dari pengklasifikasian yang

dipilih untuk diterapkan pada dataset yang ada.



26

Proses Kklasifikasi dipengaruhi oleh atribut-atribut terpilih yang
mendukung untuk menentukan kelompok Lulus Pilihan Pertama dan Pilihan
Kedua. Hasil dari klasifikasi divisualisasikan dengan diagram batang dengan
luaran class Pilihan Lulus yang terdiri dari 13 kategori pilihan lulus. Hasil dari
diagram akan menampilkan class Pilihan pertama yang lebih tinggi yaitu 274 data
dan Pilihan Kedua sebanyak 73 data serta yang tidak Lulus sebanyak 14 data [10].

T3
- =

Gambar 2.5 : Diagram Hasil Klasifikasi Pilihan Lulusan

Pada weka classifier juga dapat dilihat rincian kelompok Pilihan Lulus
pada masing-masing Prodi dan didapatkan hasil bahwa class Pilihan Lulus
Pilihan Pertama lebih tinggi dibandingkan class Pilihan Lulus Pilihan Kedua serta

Pilihan Lulus Tidak Lulus seperti pada gambar dibawah ini [10].
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Gambar 2.6 : Rincian Kelompok Pada Pilihan Pertama
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2.2.10.2 Evaluasi

Pada hasil evaluasi menunjukkan data yang diklasifikasikan secara benar
(correct classified instances) sesuai dengan pengelompokkan pilihan lulus pilihan
pertama, Pilihan kedua dan tidak lulus oleh algoritma sebanyak 93.6288 % atau
sebanyak 338 data dan data yang diklasifikasikan namun tidak sesuai dengan class
yang diprediksi (incorrect classified instances) yang seharusnya merupakan
kelompok Pilihan Kedua atau tidak Lulus tetapi dimasukkan ke dalam kelompok
Pilihan Pertama yaitu sebanyak 6.3712 % atau sebanyak 23 data [10].

=== Evaluation on training set ===
=== SUEmAry ===

93.6288 &
6.3712 %

Correctly Clasaified Inatances 338

Incorrectly Classified Instances 2

Gambar 2.7 : Hasil Evaluasi

Setelah dilakukan pengolahan data training maka diperoleh akurasi pada
model tersebut. Akurasi pada model dihitung dengan menggunakan confusion
matrix. Berikut ini dijabarkan confusion matrix dengan metode naive bayes
classifier. Huruf a,b dan c pada tabel berturut-turut menunjukan class Pil 1, Pil 2
dan Tidak Lulus [10].

== Confusion Matrix ===

lassified as

a b c €==
271 2 11 a="FPIL1
lé 57 | b = PIL 2
3 1 1d | = TIDAE LULUS

Gambar 2.8 : Confusion Matrix

Pengolahan ini menggunakan data sebanyak 361 record. Berdasarkan
hasil confusion matrix terlihat bahwa 271 record pada class a diprediksi tepat
sebagai class a dan sebanyak 3 record diprediksikan tidak tepat sebagai kelompok

data class Pilihan 1, karena record tersebut diprediksi sebagai class Pilihan Kedua
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dan Tidak Lulus. Kemudian dari 57 record pada class b diprediksi tepat sebagai
class b dan sebanyak 16 record diprediksikan tidak tepat sebagai kelompok data
class Pilihan 2 karena record tersebut diprediksi sebagai class Pilihan Pertama dan
Tidak Lulus. Kemudian 10 record pada class ¢ diprediksi tepat sebagai class ¢ dan
sebanyak 4 record diprediksikan tidak tepat sebagai kelompok data class Pilihan 1
dan 1 record karena record tersebut diprediksi sebagai class Pilihan Pertama dan
Pilihan Kedua [10].

Dalam menetukan persentase akurasi dari data yang diolah maka formula

yang digunakan adalah sebagai berikut :

Presentase Akurasi = Banvaknya Prediksi vang benar X100%
Total banyaknya prediksi

Presentase Almrasi = 271+ 57+ 10
MN+2+1+16+5T+0+3+1+10 X100%
= 4%

Nilai Presentase keakuratan menunjukkan kefektifan dataset Penerimaan
Mahasiswa Baru yang diterapkan ke dalam metode Naive Bayes Clasification
yang mencapai 94 % . Untuk lebih mempermudah pemahaman dalam
menganalisa hasil klasifikasi dataset maka dilamprikan vizualisasi hasil tersebut

dalam bentuk grafik seperti pada gambar berikut [10].

100%
B0%
60%
40%
20%

0%

Auxis Title

Pilihan 1 Pilihan 2 Tidak Lulus

Gambar 2.9 : Grafik Hasil KlasifikasiBerdasarkan Presentase Keakuratan
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2.2.10.3 Kesimpulan

Naive Bayes dapat melakukan pengklasifikasian dengan metode
probabilitas dan statistik, yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan
pengalaman di masa sebelumnya. Nilai Presentase keakuratan menunjukkan
kefektifan dataset Penerimaan Mahasiswa Baru yang diterapkan ke dalam metode
Naive Bayes Clasification. Impelementasi Naive bayes menggunakan aplikasi
WEKA dapat menelusuri karakteristik atribut dari dataset dengan luaran Pilihan
Lulus. Pengelompokkan Pilihan Lulus dilakukan berdasarkan atribut terpilih yaitu
Prodi, Pilihan Pertama, Pilihan Kedua dan Nilai Rata-rata [10].

2.2.11. Pengujian Black-Box
Pengujian Black-Box merupakan pengujian yang didasarkan pada detai

aplikasi seperti tampilan aplikasi, fungsi-fungsi yang ada pada aplikasi, dan
kesesuaian alur fungsi dengan bisnis proses yang diinginkan oleh
customer.pengujian ini tidak melihat dan menguji souce code program (hmsisfo,
2016). Pengujian black-box dilakukan dari sudut pandang pengguna karna itu
dapat membantu apakah spesifaksi perangkat lunak sudah sesuai [8].

2.2.12. Pengujian White-Box
White box testing adalah pengujian yang didasarkan pada pengecekan

terhadap detail perancangan, menggunakan struktur kontrol dari desain program
secara procedural untuk membagi pengujian ke dalam beberapa kasus pengujian.
Secara sekilas dapat diambil kesimpulan white box testing merupakan petunjuk
untuk mendapatkan program yang benar secara 100% [9].

Pengujian White-Box untuk :
1. Mengetahui cara kerja suatu perangkat lunak secara internal.
2. Menjamin operasi-operasi internal sesuai dengan spesifikasi yang telah

ditetapkan dengan menggunakan kendali dari prosedur yang dirancang.
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Pelaksanaan pengujian White-Box :

1. Menjamin seluruh independent path dieksekusi paling sedikit satu kali.
Independent path adalah jalur dalam program yang menunjukan paling
sedikit satu kumpulan proses ataupun kondisi baru.

2. Menjalani logical decision pada sisi dan false.

3. Mengesekusi pengulangan (looping) dalam batas-batas yang ditentukan.

4. Menguiji struktur data internal.

Berdasarkan konsep pengujian white-box (structural) testing/glass box
testing memeriksa kalkulasi internal path untuk mengidentifikasi

kesalahan.

Langkah-langkah white-Box
1. Mengidentifikasi semua alur logika.
2. Membangun kasus untuk digunakan dalam pengujian.
3. Melakukan pengujian.
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2. 3. Kerangka Pemikiran

[ MASALAH ]

Apakah Metode Naive Bayes akurat dalam memprediksi keterlambatan
pembayaran SPP sekolah SMK Tirtayasa Gorontalo ?

PEMODELAN NAIVE

BAYES
Pengumpulan Data — Observasi & Dokumntasi
" Penghasilan Orang Tua
Parameter Naive Bayes
y — Tanggungan

Pendidkan Ayah
Pendidkan Ibu
Pekerjaan Ayah
Pekerjaan Ibu
UsiaAyah

Usia lbu

DEVELOPMENT SISTEM

p
Diagram Konteks (DFD)Diagram Berjenjang (DFD) Diagram Arus

AV S S TER. data level 0, dst (DFD)

DESAIN SISTEM Desain output (visio) Desain input (visio) desain Basis data (struktr
data & ERD) program design (class, atribut, metod & event )

- Microsoft visula basic Net 2010
- Mysql

KONTRUKSI

PENGUJIAN Program (Whitebox testing) interface (Balckbox testing)

TUJUAN

Untuk mengetahui seberapa akurat Metode Naive Bayes
dalam memprediksi keterlambatan pembayaran SPP SMK
Tirtayasa Gorontalo.

Gambar 2.10 : Kerangka Pemikiran



BAB Il

METODE PENELITIAN

3. 1. Jenis, Metode, Subjek, Waktu dan Lokasi Penelitian

Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah metode
penelitian tindakan (action research) karena bertujuan untuk melakukan tindakan
perubahan, perbaikan dan peningkatan Kinerja organisasi khususnya dibidang
prediksi pembayaran SPP sekolah. Menurut Lewin (1996), terdapat empat
komponen pokok dalam penelitian tindakan yaitu planning, action, observing dan
reflecting.

Subjek penelitian ini adalah prediksi pada objek keterlambatan
pembayaran SPP sekolah. Penelitian ini dimulai dari bulan Januari sampai bulan
Februari 2020 yang berlokasi pada SMK Tirtayasa Gorontalo.

3.2 Pengumpulan Data

Data primer pada penelitian ini adalah data dari keterlambatan
pembayaran SPP sekolah yang dikumpulkan menggunakan teknik dokumentasi,
wawancara, dan observasi.sedangkan data sekunder adalah data literature yang
didapat dari jurnal atau referensi makalah IT atau buku yang membahas tentang
penelitian prediksi pembayaran SPP sekolah dan Metode Naive Bayes.

Inilah penjelasan variable atau atribut dengan tipe datanya masing-

masing sebagai berikut :

32
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1. Atribut Penghasilan
Perlu diketahui bersama, bahwa atribut penghasilan yaitu atribut yang
mencakup penghasilan orang tua siswa. Maka didalam atribut penghasilan dibagi

menjadi 4 bagian yaitu:

» 0-500 Ribu
» 500-1 Juta
» 1-2 Juta

» Diatas 2 Juta

2. Atribut Tanggungan
Yaitu jumlah anak yang ditanggung oleh orang tua siswa. Atribut

tanggungan dibagi menjadi 4 bagian yaitu:

» 1-2 Orang
» 3-4 Orang
» 4-5 Orang
» Diatas 5 Orang

3. Atribut Pendidikan
Yaitu atribut dengan tingkat pendidkan orang tua siswa. Atribut

pendidikan dibagi menjadi 6 bagian yaitu:

» Tidak Tamat SD
» SD/Sederajat

» SMP/Sederajat
» SMA/Sederasjat
» Diploma

» Sarjana
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4. Atribut Pekerjaan
Yaitu atribut yang berhubungan dengan pekerjaan orang tua siswa.
Didalam atribut pekerjaan dibagi menjadi 5 kategori, dan disetiap kategori dibagi

beberapa pekerjaan yaitu:

» Kategori 1
( Belum Kerja /Mengurus Rumah Tangga )
» Kategori 2
( Buruh/Petani/Nelayan/Peternak/Pembantu RT )
» Kategori 3
( Karyawan/Wiraswasta/Pedagang )
» Kategori 4
( Pensiunan )
» Kategori 5
( PNS/TNI/POLRI )

5. Atribut Umur
Yaitu atribut yang berhubungan dengan usia orang tua siswa. Atribut ini

dibagi menjadi 4 bagian yaitu:

» 20-30 Tahun
» 31-40 Tahun
» 41-50 Tahun
» Diatas 50 Tahun



3.3. Pemodelan
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Gambar 3.1 : Pemodelan
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3.3.1. PraPengolahan
Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan cleaning data. Hal ini
dilakukan karena data yang diperoleh terdapat data yang duplikat atau redudansi.

Adapun alat bantu yang digunakan pada tahap ini adalah Microsoft Excel.

3.3.2. Pengembangan Model
Prosedur atau langkah-langkah pokok dalam memprediksi Keterlambatan
Pembayaran SPP Sekolah menggunakan Metode Naive Bayes dengan

menggunakan alat bantu VVB.Net

3.3.3.  Analisis Sistem
Analisis system menggunakan pendekatan procedural structural

digambarkan dalam bentuk :

1. Diagram Konteks, menggunanakan alat bantu DFD

2. Diagram Berjenjang, menggunakan alat bantu DFD

3. Diagram Arus Data Level 0,1 ,dst menggunakan alat bantu DFD
4,

Kamus Data menggunakan alat bantu Visio.

3.3.4. Desain Sistem

1. Desain Output, menggunakan alat bantu DFD dalam bentuk :
» Desain Output Secara Umum
» Desain Output secara Terinci

2. Desain Input menggunakan alat bantu DFD dalam bentuk :
» Desain Input Secara Umum
» Desain Input Secara Terinci

3. Desain Basis data, menggunakan alat bantu DFD dalam bentuk :
» Struktur data
» Entity Relationship Diagram
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4. Desain Teknologi, menggunakan alat bantu dalam bentuk :

» Model Jaringan dari system stand alone

» Spesifikasi hardware dan software yang di rekomendasikan
5. Desain Program, menggunakan alat bantu dalam bentuk :

» Pseudoce program pada proses penerapan metode Naive Bayes.

3.3.5. Data Training

Data training dan data testing menggunakan data kelengkapan siswa
mulai dari (NIS, Penghasilan Orang Tua, Tanggungan, Pendidikan Orang Tua,
Pekerjaan Orang Tua, dan Usia Orang Tua). Data training digunakan untuk
membuat pola pengetahuan pada prediksi keterlambatan pembayaran SPP
Sekolah.

3.3.6. Data Testing
Data testing digunakan untuk mengetes agar diperoleh data

keterlambatan pembayaran SPP sekolah.



BAB IV

HASIL PENELITIAN

4.1. Hasil Pengumpulan Data
Tabel 4.1 : Hasil Pengumpulan Data
No gliaswg Penghasilan | Tanggungan Pend. Ayah Pend. Ibu
1 | Siswal 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
2 | Siswa?2 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat
3 | Siswa 3 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat
4 | Siswa 4 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat
5 | Siswab 500-1 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat
6 | Siswa6 500-1 juta 1-2 orang SD/Sederajat SMA/Sederajat
7 | Siswa7 diatas 2 juta | 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat
8 | Siswa8 1-2 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat
9 | Siswa9 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
10 | Siswa 10 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat
100 | Siswa 100 | 1-2 juta 1-2 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat
;’;;} Pek. Ibu | Usia Ayah Usia Ibu Ket
Kategori 3 | Kategori 1 | 31-40 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 1 | diatas 50 tahun | 31-40 tahun Tepat
Kategori 5 | Kategori 1 | 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | 31-40 tahun Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 | 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 5 | 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 1 | 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 3 | Kategori 2 | 31-40 tahun 20-30 tahun Tepat
Kategori 3 | Kategori 2 | 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
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4.2. Hasil Pemodelan
a. Tahapan Perhitungan Linier
Tabel 4.2 : Prediksi pembayaran SPP

No Pen(g)r:’i\lsjilan Tanggungan Pend. Ayah Pend. Ibu

1 [ 500-1juta 3-4 orang SMP/Sederajat SD/Sederajat

2 |1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat SD/Sederajat

3 |[1-2juta 1-2 orang SMA\/Sederajat SMA/Sederajat

4 ] 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat

5 | 500-1 juta diatas 5 orang SD/Sederajat SD/Sederajat

6 | 500-1juta 1-2 orang SD/Sederajat SMA/Sederajat

7 | diatas 2 juta 3-4 orang SMA/Sederajat SMA/Sederajat

8 |[1-2juta diatas 5 orang SD/Sederajat SD/Sederajat

9 | 500-1juta 3-4 orang SMP/Sederajat SD/Sederajat

10 | 1-2juta 1-2 orang SMA\/Sederajat SD/Sederajat

X;:h Pek. Ibu Usia Ayah Usia Ibu Ket

Kategori 3 | Kategori 1 | 31-40 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 1 | diatas 50 tahun | 31-40 tahun Tepat
Kategori 5 | Kategori 1 | 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | 31-40 tahun Terlambat
Kategori 2 | Kategori 2 | 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 5 | Kategori 5 | 41-50 tahun 31-40 tahun Tepat
Kategori 2 | Kategori 2 | diatas 50 tahun | diatas 50 tahun | Terlambat
Kategori 2 | Kategori 1 | 41-50 tahun 31-40 tahun Terlambat
Kategori 3 | Kategori 2 | 31-40 tahun 20-30 tahun Tepat




40

Berdasarkan tabel diatas dapat dihitung prediksi data pembayaran apabila
diberikan input berupa penghasilan ortu, tanggungan, pendidikan ayah,
pendidikan ibu, pekerjaan ayah, pekerjaan ibu, usia ayah, usia ibu, dan keterangan

menggunakan metode Naive Bayes.

Apabila diberikan input baru, maka prediksi data pembayaran spp dapat
ditentukan melalui langkah berikut :

1. Menentukan jumlah class/tabel
P(Y=Tepat)=42/80"Jumlah data tepat pada data pelatihan dibagi dengan

jumlah keseluruhan data”.

P(Y=Terlambat)=38/80”Jumlah data terlambat pada data pelatihan dibagi

dengan jumlah keseluruhan data”.

2. Menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama.
P(Penghasilan Ortu = 500-1 juta|Y=Tepat)=3/42
P(Penghasilan Ortu = 500-1 juta]Y=Terlambat)=17/38
P(Tanggungan = 3-4 orang|Y=Tepat)=8/42
P(Tanggungan = 3-4 orang|Y=Terlambat)=22/38
P(Pendidikan Ayah = SMP/Sederajat|Y=Tepat)=2/42
P(Pendidikan Ayah = SMP/Sederajat|Y=Terlambat)=12/38

Tabel 4.3 : Data Atribut

Atribut Nilai Atribut ('I§:p2t) (TerSI;rr:bat)
Penghasilan Ortu 500-1 juta 3 17
Tanggungan 3-4 orang 8 22
Pendidikan Ayah SMP/Sederajat 2 12
Pendidikan Ibu SD/Sederajat 9 20
Pekerjaan Ayah Kategori 3 14 12
Pekerjaan Ibu Kategori 1 9 16
Usia Ayah 31-40 tahun 14 11
Usia Ibu 31-40 tahun 15 23
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Untuk mencari probabilitas atribut yang lainnya dilakukan dengan cara
yang sama seperti diatas. Berikut hasil perhitungan probabilitas setiap atribut

sebagai berikut.

3. Kalikan semua hasil variabel Tepat, dan Terlambat.
P(500-1 juta/Tepat) * P(3-4 orang/Tepat) * P(SMP/Sederajat/Tepat) *
P(SD/Sederajat/Tepat) * P(Kategori 3/Tepat) * P(Kategori 1/Tepat) *
P(31-40 tahun/Tepat) * P(31-40 tahun/Tepat) * P(Tepat).

3 8 2 9 14 9 14 15 42
= —X—X—=X=X—X—X—X —X—
42 42 42 42 42 42 42 42 80

0,0714 x 0,1904 x 0,0476 x 0,2142 x 0,3333 x 0,2142 x 0,3333 x
0,3571 x 0,525
0,000006168

P(500-1 juta/Terlambat) * P(3-4 orang/Terlambat) *
P(SMP/Sederajat/Terlambat) * P(SD/Sederajat/Terlambat) * P(Kategori
3/Terlambat) * P(Kategori 1/Terlambat) * P(31-40 tahun/Terlambat) *
P(31-40 tahun/Terlambat) * P(Terlambat).

17 22 12 20 12 16 _ 11 23 38
—XZX X=X =X X=X =X—
38 38 38 38 38 38 38 38 80

0,4473 x 0,5789 x 0,3157 x 0,5263 x 0,3157 x 0,4210 x 0,2894 X
0,6052 x 0,475
0,0004

4. Bandingkan hasil class Tepat dan Terlambat.
Dari hasil diatas, terlihat bahwa nilai probabilitas tertinggi ada pada kelas
(P|Tepat) sehingga dapat disimpulan bahwa, status siswa tersebut masuk

dalam prediksi “Terlambat”.
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4.3. Hasil Pengembangan Sistem
4.3.1. Desain Sistem Secara Umum

Pengembang sistem dari aplikasi ini dimulai dari membuat kebutuhan
data seperti data penghasilan, tanggungan, pendidikan ayah, pendidikan ibu,
pekerjaan ayah, pekerjaan ibu, usia ayah, usia ibu, dan keterangan. Basis data
yang digunakan sebagai sumber data dalam pengoperasian aplikasi, setelah itu
membuat desain User Interface dan kemudian membuat sistem umtuk
menampilkan dan mencetak output berupa hasil laporan akhir.

4.3.1.1. Diagram Konteks

Wali Kelas

- Lap. Hasil Prediksi

- DataUser
- Data Atribut
- Data Training
- Data Testing e N
- Data Aktual Akurasi 0
a c
Staf > Prediksi Kepala Sekolah
< Keterlambatan a0, Hasi Predici
- Lap. Hasil Prediksi
- Lap. Dataset Pembayaran SPP
- Lap. Data Training \ J

- Lap. Hasil Prediksi

Gambar 4.1 : Diagram Konteks
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4.3.2.2. Diagram Berjenjang

Prediks|

Keterlambatan
Pembayaran SPP

Pembuatan
Laporan

Entry Data Transaksi

OO\ (e () () () (o)

EntryData || Entry Deta EnyDda || oo Proses Htung | | Proses Prediki Penb. Lap. Pemb Lap. Pemb. Lap.
User Adribut Niai Atribut y Auras DataTesting Dataset Hasi Prediksi Hasi Akurasi

Gambar 4.2 : Diagram Berjenjang



4.3.2. Diagram Arus Data

4.3.2.1. DAD Level 0

Data User
- DataUser F1
- Data Atribut

thUser

- Data Training

—> Staf 4—'—l-| ” F3 tbNilai_atribut
Entry Data Nilai Atribut

EN

thDataset

- Data Testing Atribut -
A - Data Aktual Akurasi 1 <—,—>< F2 | thAtribut
F
— Dataset

- Proses Hitung Akurasi 2 - Dataset
- Proses Prediksi Data Testing Nilai Atribut
D Data Atribut
Transaksi _ User

4—>| F5| tbData_Testing
A t Data Testing

— F6 tbNilai_Kasus

- Lap. Dataset Nilai Kasus
- Lap. Hasil Prediksi — o
- Lap. Hasil Akurasi Prediksi ad toPrediksi
Nilai Atribut Akurasi F8|  thAkurasi

N 3 Akurasi T
b - _
Data Testing
Wali Kelas < 4—” F3 | thAtribut
Pembuatan Data Atribut
- Lap. Hasil Prediksi Laporan

||| F4 | tbDataset

Dataset

- Lap. Hasil Prediksi

Kepala Sekoah

Gambar 4.3 : DAD Level 0



45

4.3.2.2. DAD Level 1 Proses 1

Y
AR
- Data User Data User F1 tbUser
Entry Data
User
Y
1.2P
- Data Atribut Data Atribut
Entry Data F2 | tbAtribut
Atribut
- .
Data Atribut
Y
a - Data Training P
Staf
Entry Data Nilai Atribut
Nilai Atribut F3 tbNllai_Atribut
————
—_— Data Atribut _
1.4p F2 tbAtribut
- Data Testing Nilai Atribut
Entry Dataset
Data User

A

Dataset

| F4 | tbDataset

Gambar 4.4 : DAD Level 1 Proses 1

4.3.2.3. DAD Level 1 Proses 2

. Dataset F4 | tbDatset
Data Penilaian —_—

Proses Prediksi —

Hitung Akurasi 4’| F6 | tbPrediksi P
\ Akurasi ]
Iy F5 thAkurasi

Nilai Kasus

A 4

\
F6 | tbNilai_Kasus

Wali Kelas

Nilai Kasus
. Y
Proses Metode Naive Bayes /—ZZP_\
: Prediksi
P Dataset

g Proses Prediksi
Data Testing

|

F5 | tbData_Testing

Data Testing

~——

Gambar 4.5 : DAD Level 1 Proses 2



4.3.2.4. DAD Level 1 Proses 3

- Lap. Dataset

Pemb. Lap.
Dataset

F2 | thAtribut JE—
Data Atribut
F3 | thNilai_Atribut Nilai Atribut
Dataset
FA1 thDataset

3.2P

. tbData_Testing 4>DataTestmg
tbPrediksi

Prediksi

Pemb. Lap.
Hasil Prediksi

—

- Lap. Hasil Prediksi b
Wali Kelas

- Lap. Hasil Prediksi
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- Lap. Hasil Prediksi

c

Kepala Sekalah

3.3P

. tbDaset _ Daaset

Akurasi

F8 | thAkurasi

Gambar 4.6 :

Pemb. Lap.
Hasil Akurasi

- Lap. Hasil Prediksi

DAD Level 1 Proses 3



4.3.3. Kamus Data
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Kamus Data atau Data Dictionary adalah katalog fakta tentang data dan
kebutuhan-kebutuhan informasi dari suatu sistem pendukung keputusan. Kamus
data digunakan untuk merancang input, file-file/database dan output. Kamus data
dibuat berdasarkan arus data yang mengalir pada DAD, dimana didalamnya

terdapat struktur dari arus data secara detail.

Tabel 4.4: Kamus Data User

Nama Arus Data : Data User

Penjelasan > Input Data Master

Periode . Setiap Ada Penambahan Data Master

Bentuk Data : Dokumen

Arus Data a-1, F1-1, 1-F1, F1-2, a-1.1P, 1.1P-F1, F1-1.4P
No Field Name Type Size Ket
1 User_Id C 10 User Id
2 Username C 50 User Name
3 Password C 100 Password
4 Level C 15 Level
5 Status C 10 Status

Tabel 4.5 : Kamus Data Atribut

Nama Arus Data

: Data Atribut

Penjelasan . Input Data Master
Periode . Setiap Ada Penambahan Data Master
Bentuk Data : Dokumen
Arus Data a1, F2-1, 1-F2, F2-2, F3-3, a-1.2P, 1.2P-F2, F2-1.3P, F2-
1.4P, F2-3.1P
No Field Name Type Size Ket
1 | Kode_Atribut C 2 Kode Atribut
2 | Nama_Atribut C 50 Nama Atribut
3 | Jenis_Atribut C 15 Jenis Atribut
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Tabel 4.6 : Kamus Nilai Atribut

Nama Arus Data : Nilai Atribut

Penjelasan - Input Data Master
Periode : Setiap Ada Penambahan Data Master
Bentuk Data : Dokumen
Arus Data - F3-1, 1-F3, F3-2, F3-3, 1.3P-F3, F3-1.4P, F3-3.1P
No Field Name Type Size Ket
1 | Kode_Atribut C 2 Kode Atribut
Kode NA C 3 Kode NA
Nilai_Atribut C 25 Nilai Atribut

Tabel 4.7 : Kamus Dataset

Nama Arus Data : Dataset

Penjelasan - Input Data Proses

Periode . Setiap Ada Penambahan Data User

Bentuk Data : Dokumen

Arus Data : 1-F4, F4-2, F4-3, F4-1.4P, F4-2.1P, F4-2.2P, FA-3.1P, F4-

3.3P

No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor N 5 Nomor
2 | Kode_Atribut C 2 Kode Atribut
3 | Nilai_Atribut C 40 Nilai Atribut
4 | Nilai_Class C 10 Nilai Class
5 | User_Id C 10 User Id




Tabel 4.8 : Kamus Akurasi
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Nama Arus Data : Akurasi

Penjelasan . Input Data Proses
Periode . Setiap Ada Penambahan Data User
Bentuk Data : Dokumen
Arus Data . F8-2, 2-F8, 2.1P-F5, F5-2.1P, F8-3.3P
No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor N 5 Nomor
2 | Data_Aktual C 25 Data Aktual
3 | Hasil_Prediksi C 10 Hasil Prediksi
4 | Sesuai ‘T,)Y’ Sesuai

Tabel 4.9 : Kamus Data Testing

Nama Arus Data : Data Testing

Penjelasan - Input Data Proses

Periode . Setiap Ada Penambahan Data User

Bentuk Data : Dokumen

Arus Data :a-1, 2-F5, F5-2, F5-3, F3-3, a-1.4P, 2.1P-F5, F5-3.2P
No Field Name Type Size Ket
1 | Periode C 4 Periode
2 | Nomor N 5 Nomor
3 | Kode_Atribut C 42 Kode Atribut
4 | Nilai_Atribut C 40 Nilai Atribut
5 | User_Id C 10 User Id




Tabel 4.10 : Kamus Nilai Kasus
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Nama Arus Data : Nilai Kasus

Penjelasan . Input Data Proses
Periode . Setiap Ada Penambahan Data User
Bentuk Data : Dokumen
Arus Data : 2-F6, F6-2, 2.1P-F6, F6-2.1P, F6-2.2P
No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor N 5 Nomor
2 | Kode_Atribut C 2 Kode Atribut
3 | Nilai_Atribut C 25 Nilai Atribut
4 | Sum_Tepat N 3 Sum Tepat
5 | Sum_Terlambat N 3 Sum Terlambat

Tabel 4.11 : Kamus Prediksi

Nama Arus Data : Prediksi

Penjelasan . Input Data Proses
Periode . Setiap ada penambahan data User
Bentuk Data : Dokumen
Arus Data : 2-F7, F7-2, 2.1P-F6, F6-2.1P, F6-2.2P, 2.2P-F6, F7-3.2P
No Field Name Type Size Ket
1 | Periode C 4 Periode
2 | Nomor N 5 Nomor
3 | Nama_Siswa C 50 Nama Siswa
4 | Pro_Tepat N 20 Pro Tepat
5 | Pro_Terlambat N 20 Pro Terlambat
6 | Terlambat C 15 Terlambat
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Tabel 4.12 : Kamus Lap. Hasil Akurasi Prediksi

Nama Arus Data

: Lap. Hasil Akurasi Prediksi keterlambatan Pembayaran

SPP.

Penjelasan : Output data

Periode : Setiap akan mencetak laporan Hasil Akurasi

Bentuk Data : Dokumen

Arus Data :3-a,3-b,3-c.

No Field Name Type Size Ket
1 | No. urut N 3 Nomor Urut
2 | Nomor Dataset N 4 Nomor Dataset
3 | Data Aktual C 4.2 Data Aktual
4 | Data prediksi C 4.2 Data prediksi
5 | Keterangan C 50 Keterangan

Tabel 4.13 : Kamus Lap. Hasil Prediksi Pembayaran SPP

Nama Arus Data

: Lap. Hasil Prediksi Pembayaran SPP

Penjelasan : Output data

Periode : Setiap akan mencetak laporan Hasil prediksi

Bentuk Data : Dokumen

Arus Data :3-a,3-b,3-c.

No Field Name Type Size Ket
1 | No. N 3 No.
2 | Nomor N 4 Nomor
3 | Nama Siswa C 50 Nama Siswa
4 | Hasil Prediksi C 15 Hasil Prediksi
5 | Ket C 50 Ket




4.3.4. Desain Output Secara Umur

Daftar Output Yang Didesain

Untuk : SMK Tirtayasa Gorontalo
Tahap : Rancangan sistem secara umum

Tabel 4.14 : Daftar Output Yang Didesain
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Kode | Nama Tipe | Format | Media | Alat Distribusi | Periode
Output | Output | Output | Output | Output | Output
Laporan Non
0-002 | Hasil Internal | Tabel | Kertas | Printer | Admin L
- Periodik
Prediksi
Laporan Non
0-003 | Hasil Internal | Tabel | Kertas | Printer | Admin L
i Periodik
Akurasi
4.3.5. Desain Input Secara Umum
Daftar Input Yang Didesain
Untuk : SMK Tirtayasa Gorontalo
Tahap : Rancangan sistem secara umum
Tabel 4.15 : Daftar Input Yang Di Desain
ke Nama Input SIS Periode
Input Input
1-001 | Entry Data User Admin Non Periodik
1-002 | Entry Data Atribut Admin Non Periodik
1-003 | Entry Data Nilai Atribut Admin Non Periodik
1-004 | Entry Dataset Admin Non Periodik
I-005 | Hitung Tingkat Akurasi Admin Non Periodik
I-008 | Entry Data Testing Admin Non Periodik




4.3.6.

Desain Database secara Umum

DAFTAR FILE YANG DIDESAIN

Untuk : SMK Tirtayasa Gorontalo
Tahap : Rancangan sistem secara umum

Tabel 4.16 : Daftar File Yang Didesain
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K(_)de Nama File Tipe File Mgdla Orga_nlsa3| Field Kunci
File File File
F1 tbuser Master ngd Index User_Id
Disk -
. Hard .
F2 tbatribut Master Disk Index Kode_Atribut,
e Hard Kode_Atribut,
F3 tbnilai_atribut Master Disk Index + Kode NA
Hard Nomor,+
F4 thdataset Master Disk Index Kode_Atribut,
. . Hard Nomor,+
F5 tbdata_testing | Transaksi/Proses Disk Index Kode_Atribut
. . Hard Nomor, +
F6 tbnilai_kasus Transaksi/Proses Disk Index Kode_Atribut,
F7 tbprediksi Transaksi/Proses g?srg Index Nomor,
. . Hard
F8 thakurasi Transaksi/Proses Disk Index Nomor
4.3.7. Desain Arsitektur

menggunakan perangkat hardware dan software sebagai berikut :

A e o

Agar sistem dapat berjalan secara maksimal maka disarankan untuk

Prosessor Intel 600 MHz
Ram Minimal 2 GB
VGA minimal 16 Bit
Harddisk minimal ruang kosong 100 MB

Operating Sistem minimal Windows 7
Tools : Xampp, MySqgl Conector ODBC, CRRedist2010




4.3.8.

Desain Interface

4.3.8.1. Mekanisme User

Tabel 4.17 : Mekanisme User
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User Kategori Akses Input Akses Output
Admin Administrator All All
- Prediksi
Keterlambatan
Pembayaran
SPP Sekolah
User Operator - Lap. Hasil Lap. Hasil Prediksi
Prediksi
- Lap. Hasil
Akurasi
- Utility
4.3.8.2. Mekanisme Navigasi
Menu Utama HEEA
Master Proses Laporan Utility Keluar
Daftar Gambar

PREDIKSI KETERLAMBATAN PEM BAY ARAN SPP SEKOLAH DENGAN METODE
NAIVE BAYES

\ -

Gambar 4.7 : Interface Design - Mekanisme Navigasi — Menu Utama



4.3.8.3. Mekanisme Input

Daftar Data User

CariUser
Tambah

User Id Nama User Level Status

> [ Reset] [ Edit ] [ hapus]

Gambar 4.8 : Interface Design : Mekanisme Input — Daftar Data User

Tambah Data User

User Id | |

User Name |

Level | |V|

Status -

‘ Simpan ’ ‘ Batal ’

Gambar 4.9 : Interface Design : Mekanisme Input — Tambah Data User
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Daftar Data Atribut
Tambalk
Kode Atribut Mama Atribut Jenis Atribut
P l Reset | | Edit | | hapus
Tutup

Gambar 4.10 : Interface Design : Mekanisme Input — Daftar Data Atribut

Tambah Atribut

Kode Atribut |

Nama Atribut |

Jenis Atribut | |V|

Simpan Batal

Gambar 4.11 : Interface Design : Mekanisme Input — Tambah Data Atribut



Daftar Nilai Atribut
Atribut
Tambah
Nama Nilai
Reslesub Atribut
’ ( Edit ] | Hapus |
Tutup
.

Gambar 4.12 : Interface Design : Mekanisme Input — Daftar Nilai Atribut

Tambah Nilai Atribut

Atribut |

Kode Nilai Atribut I:l

Nama Nilai Atribut |

Simpan Batal

Gambar 4.13 : Interface Design : Mekanisme Input — Tambah Nilai Atribut



Dataset Peneitian

Import File Dataset Excel
[|_ H Pih e H It ]J i

Pengh:usﬂan Tanggungan Perﬁ{\;ﬂ;}bn Pendidiken Ibu | Pekerjaan Ayah | Pekerjaan lbu | - Usia Ayah Usia lbu Keterangan

)

No. Dataset

Tutup

Gambar 4.14 : Interface Design : Mekanisme Input — Dataset Penelitian

Tambah Dataset

No. dataset

Kode Atribut Nama Atribut Nilai Atribut

‘ Simpan ’ ‘ Tutup

Gambar 4.15 : Interface Design : Mekanisme Input — Tambah Dataset



Setting Dataset

No. Dataset Pe“g’:?j"a” Tanggungan Pefy’::‘"" Pendidikan Ibu | Pekerjaan Ayah | Pekerjaantbu |  Usia Ayah Usia Ibu Keterangan

Setting Data Training dan Data Testin

Total Dataset [

Jml Data
Persentase DataTraming [ | % [ |
Persentase DataTesting [ ]y ]

Gambar 4.16 : Interface Design : Mekanisme Input — Setting Dataset

Hitung Akurasi (Confusion Matrix)

Nomor Data Aktual Hasil Prediksi Sesuai
va Tidak
[ Hitung Aakurasi | | Lihat Dataset | Jumiah sesuai | 1[ |
Tepat Terambat
Tepat

Terambat

Uji Akurasi

Hasil Uji
Precision

Cetak

o

Tutup
Accuracy

Gambar 4.17 : Interface Design : Mekanisme Input — Hitung Akurasi
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Data Testing

Import File Dataset Excet
Periode l H ﬁ—

[GES)

Tambah

Penghasilan

Nomor NamaSiswa
Ortu

Tanggungan

Pendidian

Ajsh Pendidikan lou | Pekerjaan Ayah

Pekerjaan bu | Usia Ayah Usia lbu

Predilsi

Tutup

Gambar 4.18 : Interface Design : Mekanisme Input — Data Testing

4.3.8.4. Mekanisme Output
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YAYASAN TIRTAWIYATA GORONTALO
SMK TIRTAYASA GORONTALO

Email : smk.tirtayasa@yahoo.co.id

JL. Bali 11l No. 2 Kelurahan Pulubala - Kota Tengah @ 082187362109

LAPORAN HASIL PREDIKSI

No. Nomor —
Urut Dataset Data Aktual Data Prediksi Keterangan
99 9.999 X(18) X(9) X(9)

Gambar 4.19 : Interface Design : Mekanisme Output — Laporan Pediksi
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YAYASAN TIRTAWIYATA GORONTALO
SMK TIRTAYASA GORONTALO
JL. Bali 1l No. 2 Kelurahan Pulubala - Kota Tengah @ 082187362109
Email : smk.tirtayasa@yahoo.co.id

LAPORAN HASIL AKURASI

No Nomor Nama Siswa Hasil Prediksi Ket

99 99 X(9) X(9) X(1)

Gambar 4.20 : Interface Design : Mekanisme Output — Laporan Akurasi

4.3.9. Desain Data

Data yang diperoleh pada sistem ini menggunakan format :

1. Microsoft Excel (.xIx) sebagai tempat penyimpanan external.
2. Database MySql untuk mengolah dan menyimpan data.

3. Keduanya dihubungkan dan dimanupulasi dengan teknik disconnected
data.



4.3.9.1. Struktur Data

Tabel 4.18 : Data Desain : Struktur Data - tbakurasi

Nama File : tbakurasi

Tipe File : Master

Primary Key : nomor

Forigen Key : -

Media : Harddisk

Fungsi : Merupakan data pengguna aplikasi

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor Integer 5 Nomor
2 | Data_aktual Varchar 25 Data Aktual
3 | hasil_prediksi Varchar 10 Hasil Prediksi
4 | sesuai Enum 2 Sesuai

Tabel 4.19 : Data Desain : Struktur Data - tbatribut

Nama File : thatribut

Tipe File : Master
Primary Key : Kode_Atribut

Forigen Key : -

Media - Harddisk

Fungsi : Merupakan data atribut

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
Kode_Atribut Char 2 User Id
Nama_Atribut Varchar 50 User Name
Jenis_Atribut Varchar 15 Password




Tabel 4.20 : Data Desain : Struktur Data - tbdataset
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Nama File : tbdataset

Tipe File : Master

Primary Key : Nomor , Kode_Atribut

Forigen Key : Kode_ Atribut

Media : Harddisk

Fungsi : Menyimpan dataset

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor Integer 5 Nomor
2 | Kode_Atribut Char 2 Kode Atribut
3 | Nilai_Atribut Varchar 40 Nilai Atribut
4 | Nilai_Class Varchar 10 Nilai Class
5 | User_Id Varchar 10 User Id

Tabel 4.21 : Data Desain : Struktur Data - tbnilai_atribut

Nama File : tbnilai_atribut

Tipe File : Master

Primary Key : Kode_ Atribut , Kode NA

Forigen Key : -

Media : Harddisk

Fungsi : Merupakan data pengguna aplikasi
Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Kode_Atribut Char 2 Kode atribut
2 | Kode_NA Char 3 Kode NA
3 | Nilai_Atribut Varchar 25 Nilai Atribut
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Tabel 4.22 : Data Desain : Struktur Data - tbnilai_kasus

Nama File : tbnilai_kasus

Tipe File : Master

Primary Key : Nomor , Kode_Atribut

Forigen Key : -

Media : Harddisk

Fungsi : Merupakan data Nilai Kasus

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Nomor Integer ) Nomor
2 | Kode_Atribut Char 2 Kode Atribut
3 | Nilai_Atribut Varchar 25 Nilai Atribut
4 | Sum_Tepat Integer 3 Sum Tepat
5 | Sum_Terlambat Integer 3 Sum Terlambat

Tabel 4.23 : Data Desain : Struktur Data - tbprediksi

Nama File . tbprediksi

Tipe File : Master

Primary Key : Nomor

Forigen Key : -

Media : Harddisk

Fungsi : Merupakan data prediksi

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Periode Char 4 Periode
2 | Nomor Integer 5 Nomor
3 | Nama_Siswa Varchar 50 Nama Siswa
4 | Pro_Tepat float Pro Tepat
5 | Pro_Terlambat float Pro Terlambat
6 | Prediksi Varchar 15 Prediksi
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Tabel 4.24 : Data Desain : Struktur Data - tbuser

Nama File . tbuser

Tipe File : Master

Primary Key : User_lId

Forigen Key : -

Media : Harddisk

Fungsi : Merupakan data dari user

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | User_Id Varchar 10 User Id
2 | Username Varchar 50 Username
3 | Password Varchar 100 Password
4 | Level Varchar 15 Level
5 | Status Varchar 10 Status

Tabel 4.25: Data Desain : Struktur Data - tbdata_testing

Nama File : tbdata_testing

Tipe File : Master

Primary Key : Nomor, Kode_Atribut.

Forigen Key

Media : Harddisk

Fungsi : Menampilkan data testing

Struktur Data :

No Field Name Type Size Ket
1 | Periode Char 4 Periode
2 | Nomor Integer 5 Nomor
3 | Kode_Atribut Char 2 Kode Atribut
4 | Nilai_Atribut Varchar 40 Nilai Atribut
5 | User_Id Varchar 10 User Id




66

4.3.9.2. Relasi

ﬂ £ dbpasienpoll_obsgyn knn thhobot_kedekatan

8 & dbpasienpoli_obsgen koo thnilai_atribut § @ Kode_atribut g char3)
{ & Kode_Atribut : char(3) S e col\ndex : U_nh"_m(z)
@ Kode_MNA char(4) # rowindex - tinyint(2)
| © Milai_Atribut : varchar(40) @ kolarn : warchar(20)

@ haris : varchar(20)
# hilai : double

A & dbpasienpoli_obsgyn_knn thatribut

1 & Kode_Atribut : char(3) — — i :
= asienpali_oh knn thhasil
@ Mama_Atribut : varchar(a0) u © dbp R AL asi

pama. A g Momor - inti&) "
+ Bobot : float [ | @ data - varchar(3o) |
i@ Jenig_Atribut : varchar(15) # jarak : float [
J # rangking : int(3) |
i i - / @ ho_testing : int(5) [
A © dbpasienpoli_obsgen knn thdata_testing & klasifikasi : varchar(25) ‘
2 nomor : int(s) M J ¢ dbpasienpoli_obsgyn_knn thdataset [
@ nama : varchar{s) @ nomor : int(5) | [
q. ibut -
2 kode_atribut : char(3) @ kode_atribut - char(3) @ dbpasienpol_obsgyn ko thidasifikasi |
IE) mlal_?trlhut - warchar(40) @ nilai_atribut : varchar(40) @ nomar : int(5) ™
i user_id : varchar(10) 5 user_id : varcharf10) 2 nilai_k : tinyint(2)
@ klasifikasi : varchar(25)
@ ket : varchar(15)

ﬂ & dbpasienpoli_obsgyn_knn thuser
@ user_id : varchar(10)

£ username : varchar(50) | u £ dhpasienpoli_ohsgyn_knn thkedekatan ﬂ £} dbpasienpali_obsgyn_knn thtemp
@ password : varchar(100) || & namar : int(5) @ nomar ;. intE) >
i level : varchar(15) & na_testing : int(5) @ nama : varchar(30}

@ kode_atribut : char(3) @ atribut? : varchar(25)

g Milai_Di : varchar(15) i@ atnbut? : warchar(25)

@ Milai_Ds : varchar(15) @ atribut3 : varchar(23)

# kedekatan : float @ atributd : varchar(25)

4 Bobot : float @ atributs : varchar(25)

1 klasifikasi : varchar(25)

Gambar 4.21 : Desain Relasi Antar Tabel



4.3.10. Pscode Proses
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STATEMENT NODE
SUD HitUuNgNaiveBayesS () «vvvtiutinenneenetnneeneenesonesnesneesssenssneonssossonsonssnsssnsonssns 1
Dim sQL, CKet AS StraiNg ittt ittt it ittt ettt esenaeesennsesennnesennneesnnnas 1
Dim nJImlTepat, nImlTerlambat, nTotDT, nTotTepat, _ ...ttt ittt inneerennneennnnas 1
nTotTerlambat As INteger ..ttt ittt ittt ittt esenaeesennnesennnessnnnnnns 1
Dim nProTepat, nProTerlambat As DoUble. ... ...ttt itiiniennnneerennneeennneennnnas 1
NTOtDT = dE2.ROWCOUNT .ttt ittt ittt ittt ittt isenneeesnnaeesennsesennnesennnessnnnnnss 1
cmd = New OdbcCommand("select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >='1"' " & _
"and nomor <= '" & BtsNoRecordDT & "' and nilai_class='Tepat' ", Conn) .. 1
Lo T o o B =T U o =] 2 =T 1= o 1
[ T =Y 1o () T 1
NTOLTepat = Pd3.Ttem(B) vttt ittt titnteneeeeeeasenessesesssnsonssossonsonssnsssasonssns 1
cmd = New OdbcCommand("select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >='1"' " & _
"and nomor <= '" & BtsNoRecordDT & "' and nilai_class='Terlambat' ", Conn) 1
rd3 = cMd.EXECULEREAAE L ittt it i ittt ittt et eeaeataeneaseaensnensnannsnnnnns 1
[ T =Y 1o () T 1
nTotTerlambat = rd3.Ttem(B) . ..uiiiiietiineeeeeeeeeeoseneeosenesssssnsssosanssossnssossnnsas 1
sql i i ittt ittt ittt ittt ettt et e e e e e e et e e et e e 2
cKet i i i i i i et it it et ettt et i e s 2
L] oo B I =T o T I o 2
NProTerlambat = @ ...t it i it it i itiitittetenaaenaeaaenaeenscnnennenannns 2
EXETOtDT . TeXt = NTOEDT ottt i ittt ittt it tetenaeeeenaaeeenanssenanssannnnnsnns 2
IxtTotTepat.Text = NTotTepat ..ottt i i i i ittt tinneeennneeennneeennnns 2
txtTotTidak.Text = nTotTerlambat ...ttt i i ittt ittt 2
For j As Integer = @ To nImIAtribut — d.. ...ttt ittt ittt itnennenaennenns 3
cmd = New OdbcCommand("select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >='1' and " & _
"nomor <= '" & BtsNoRecordDT & "' and kode_atribut " & _
"= '" & cKode_Atribut(j) & "' and " & _
" nilai_atribut = '" & cNilai_Testing(j) & "' and " & _
"nilai_class="Tepat' ", CONN) tirirruttiineeereneeeeenenesonannnnnns 4
rd3 = CMd.EXECULEREAEI ittt ittt ittt ittt iiiiieeneeneenaeeneeneenscnncnneensans 4
PA3 . REAA() vt vttt ettt enseneoneseeenasonsonsssssossonsossossssasonsonsssnssnsonssns 4
NIMLITepat = Pd3.TEemM(B) .+ vviiutiitnneenereeeeneeneeeessassnsonssessonsonssssssasonsansos 4
cmd = New OdbcCommand("select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >='1' and " & _
"nomor <= '" & BtsNoRecordDT & "' and kode_atribut " & _
"= '" & cKode_Atribut(j) & "' and " & _
" nilai_atribut = '" & cNilai_Testing(j) & "' and nilai_class='Terlambat'
B e 4T TN 4
rd3 = CMd.EXECULEREAEI ittt ittt it ittt ittt eeneeneenneeneeneenecnacnnceneans 4
PA3 . REAA() vt vttt it eteeeteneeneenesesosasensossssssensonsossosssonssnsonssonssnsonsans 4
nImlTerlambat = rd3.Ttem(B) ... utintinetneeeneeneosesensensosssenssnsonssssosasonsansos 4
nProTepat = nProTepat * (nImlTepat / NTotTepat) cvvere i iieirnernernereneeneosesensannns 4
nProTerlambat = nProTerlambat * (nJmlTerlambat / nTotTerlambat) .........ccevvieivnennnn. 4
cmd = New OdbcCommand("Select * from tbnilai_kasus where nomor='" & cNomorTesting & "' and " & _
"kode_atribut="" & cKode_ Atribut(j) & "' ", Conn) ....ccveiiurnnnnn 4
rd3 = cmd.EXeCUteReader ..ttt i i i i i i i it i it ittt 4
L0 L T =T Vo I G 4
If Not rd3.HasROWS Then ...ttt i it it ittt neeneeanennennennnns 5
Dim sgltambah As String = "Insert into tbnilai_kasus (nomor,kode_atribut,nilai_atribut, " & _
"sum_tepat,sum_terlambat) values " & ..ttt i i i e ittt e 6
"('" & cNomorTesting & "','" & cKode_Atribut(j) & "','" & cNilai_Testing(j) & "'," & _
"' & nImlTepat & "', """ & nImlTerlambat & "' )" . .. i i e 6
cmd = New OdbcCommand(sqltambah, ConN).....einei ittt ittt iiiienerneennennns 6
Else
Dim sqledit As String = "Update tbnilai_kasus set ™ & _..iiirniiiiiiiiiiiiiiinnnnnnns 7
"nilai_atribut="" & cNilai_Testing(j) & "', M & _tuuiriuiiiiiiiiiiiiiiininnennncnnnns 7
"sum_tepat="" & nImlTepat & M, M & i i i et e it e 7
"sum_terlambat="" & nImlTerlambat & "' " & ..ttt i i i et it 7
" where nomor="" & cNomorTesting & "' and kode_atribut="" & cKode_Atribut(j) & "' ". 7
cmd = New OdbcCommand(sqgledit, CONN) ...ttt iininie i tneienennoenneenesneennnnnns 7

End If
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Next

txtP
txtP

If n

Else

End

txtH
cmd
rd3
rd3.
Ifr

End
Cal
End Sub

CMd . EXECULENONQUENY () e vt vttt ettt tateneenessnsenesneenesenseasonesnsssnsonssnssnssans
NMDATA = NMDATA + 1 ottt ittt ittt ittt s et eneaeensasenensseensasensnsenensnsensns

roTepat.Text = FormatNumber(NProTepat, 6) ....iie it iiiiinineineenneenennosencsncanennns
roTidak.Text = FormatNumber(nProTerlambat, 6) ......iiuiiiierieinitnnieneenernnenneanenans

ProTepat > nProTerlambat Then. ... ...t iiiieiiiiintienneeeeeeneeeeennnesonnnssosnnsssnnns
(o] =3 T I =T =

CKet = "Terdlambat ..o i i i i e i i i i i e
If

TR I A = o] =)
= New OdbcCommand("Select * from tbprediksi where nomor='" & cNomorTesting & "'
= CMA.EXECUTEREAIEO & ittt ittt ittt ittt ittt eeenneeeeenneeeenoneeennnneeennnnens
LU= o K TP
o 1 T o = 1] 20 £ I 1= o N
Dim sqledit As String = "Update tbprediksi set " & _.iuieiniiiiiiiiiiiiii it
"pro_tepat="" & NProTepat & ", M & ittt e
"pro_terlambat="" & nProTerlambat & "', " & ittt i i i i i i i e
"prediksi="" & CKet & "' M & ittt i i e i it it e e i i e
" where nomor="" & cNomorTesting & ' M. ...t i e i e e
cmd = New OdbcCommand(sqledit, COoNN) ... tinneiitneneeeeeeeeeoeeenssosonssosnnnnans
CMd . EXECULENONQUEY () e vttt ettt sttt tensensenesesssassssosssenssnsonssesssnsonssnssnnss
If
L TamPilHASIL() tveventnntnneeeeeneseneensonesessenssssosesonsansonssosssnsonssnssnasans

11

12
12
12
12
13
14
14
14
14
14
14
14
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4.3.11. Flowchart Untuk Pengujian White Box

nData=0, cKet="",nImlTepat=0,

nJmlTerlambat=0, nTotDT=0, nTotTepat=0,
nTotTerlambat=0, nProTepat=0,

nProTerlambat=0

¥

Baca Tabel Datatesting

v

nProTepat = nTotTepat / nTotDT

nProTerlambat = nTotTerlambat / nTotDT

j€<0to

nimlAtribut -1

nProTepat = nProTepat *
(nJmlTepat / nTotTepat)

nProTerlambat = nProTerlambat *
(nJmlTerlambat / nTotTerlambat)

Cek NilaiKasus

nProTepat
>
nProTerlambgt

cKet = "Tepat"

cKet = "Terlambat"

Insert NilaiKasus

Update NilaiKasus

A4

ExecuteQuery <

v

Cek Tabel Prediksi

Update Prediksi

v

ExecuteQuery

v

Tampil Hasil

<

Selesai

Gambar 4.22 : Flowchart untuk Pengujian White Box
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4.3.12. Flowgraph Untuk Pengujian White Box

C

» 3
5
OO
(1)

Gambar 4.23 : Flowgraph untuk Pengujian White Box



4.3.13. Perhitungan CC pada Pengujian White Box

Dari flowgraph diatas, maka didapatkan :

Diketahui :
Region (R) =5
Node (N) =16
Edge (E) =19
Predicate Node (P) =4
Rumus :

V(G) =(E—-N) +2 atau
V(G)=P+1

Penyelesaian :
V(G)=(19-16)+2 =5

V(G)=4+1

I
(6]

(R1, R2, R3, R4, R5)

4.3.14. Path pada Pengujian White Box

Tabel 4.26 : Path Pengujian White Box
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No Path Ket
1 1-2-3-4-5-6-8-3... Ok
2 1-2-3-4-5-7-8-3... Ok
3 1-2-3-9-10-12-13-15-16 Ok
4 1-2-3-9-11-12-13-14-15-16 Ok
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4.3.15. Pengujian Black Box

Tabel 4.27 : Hasil Pengujian Black Box Terhadap Beberapa Proses

: Hasil yg Hasil
Input/Event Fungsi Diharapkan Uji
Input Nama Uer dan Password | Membuka Halaman Menu | Tampilan Menu .
Sesuai
yg Benar Utama Utama
Pesan
Inout Nama User dan Menampilkan Pesan kesalahan Input
Papsswor q Salah Kesalahan “Maaf User Nama User dan | Sesuai
yg atau Password Salah” Password
Tampil
Tampilan Form
Klik Master Data User Membuka Form Daftar Daftar Data Sesuai
Data User
User
. . Membuka Form data Tampilan Form .
Klik Master Data Atribut Atribut Data Atribut Sesuai
. s Membuka Form Nilai Tampilan Form .
Klik Master Nilai Atribut Atribut Nilai Atribut Sesuai
Tampilan Form
Klik Master Dataset Meml_aqka Form Dataset Dataset Sesuai
Penelitian .
Penelitian
Klik Tombol Tambah di Form | Menambahkan Jumlah Tampilan .
Tambah Sesuai
Dataset Dataset
Dataseet
Klik Tombol Simpan di Form | Menyimpan Dataset ‘?:rtsisrit an di Sesuai
Tambah Dataset Kedalam Database P
Database
Klik Tombol Batal di Form Dataset di .
Tambah Dataset Membatalkan Dataset Batalkan Sesuai
. . . Membuka Form Hitung Tampilan Form .
Klik Proses Hitung Akurasi Akurasi Hitung Akurasi Sesuai
Klik Proses Prediksi Data Membuka Form Data Tampilan Form Sesuai
Testing Testing Data Testing
Membuka Form Laporan Tampilan
- Seluruh Data .
Laporan Dataset Data Training dan Data - Sesuai
Testing Training (_jan
Data Testing
Tampilan
Laporan Hasil Prediksi Membukg From' Le}poran Seluruh Hasil Sesuai
Data Hasil Prediksi L
Prediksi
. . Membuka Laporan Data Tampilan Hasil .
Laporan Hasil Akurasi Hasil Akurasi AKUTaS] Sesuai
Menampilkan Tampilan .
Keluar “Benar Ingin Keluar dari Keluar dari Sesuai
: » program
Sistem ?




BAB V
PEMBAHASAN PENELITIAN
5.1. Pembahasan Model
Setelah dilakukan pemodelan metode pada Bab IV dengan Naive Bayes

dengan mengambil data testing sebanyak 20 data. Maka didapatkan hasil prediksi
sebagai berikut :

Tabel 5.1 : Hasil Uji Prediksi Data Testing

Nomor Dz Has_il . | Sesuai
Aktual Prediksi
81 Tepat Tepat Y
82 Tepat Tepat Y
83 Terlambat | Terlambat Y
84 Terlambat | Terlambat Y
85 Terlambat | Terlambat Y
86 Tepat Tepat Y
87 Terlambat | Terlambat Y
88 Terlambat | Terlambat Y
89 Tepat Tepat Y
90 Tepat Tepat Y
91 Terlambat | Terlambat Y
92 Terlambat | Tepat T
93 Tepat Tepat Y
94 Terlambat | Terlambat Y
95 Tepat Tepat Y
96 Terlambat | Terlambat Y
97 Terlambat | Terlambat Y
98 Terlambat | Terlambat Y
99 Terlambat | Terlambat Y
100 | Tepat Terlambat T
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Tabel 5.2 : Perbandingan Hasil Aktual dan Prediksi

Tepat Terlambat

Tepat a=17 b=1

Terlambat c=1 d=11

Tabel 5.3 : Hasil Uji Akurasi Naive Bayes

Uji Akurasi Hasil
Precision 87,5%
Recall 87,5%
Accuracy 90,00%
_ 7411 _
Accuracy = mx 100 =90%
Recall = x100 = 87,5%
7+1
Precision =7 x100 = 87,5%
7+1

Berdasarkan hasil pengujian Confusion Matrix, mendapatkan nilai akurasi sebesar
90%, Recall 87,5%, dan Precision 87,5%.
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5.2. Pembahasan Sistem
5.2.1. Instalasi Sistem

Langkah-langkah dalam menginstal program :

- Pilih File Setup

- Muncul tampilan selamat datang pada Setup Prediksi Pembayaran SPP

#5 Prediksi Pembyaran SPP — =

Ywelcome 1o the Prediks: Pembyaran SPP Setup (—
YWizard

T he installer will guide you through the steps required ta install Predik =i Pembparan SFPFFP on pour
computer.

WwrARMIFMG: This computer program is protected by copuright lave and international treaties.
U nauthorized duplication or distribution of this program. or any portion of it may result in severe civil
or criminal penalties. and will be prosecuted to the max<imum extent possible under the lavs.

Gambar 5.1 : Selamat datang di Prediksi Pembayaran SPP

- Selanjutnya klik Next untuk melanjutkan dan muncul kotak pemilihan
directory sebagai berikut :

3 Prediksi Permbyaran SPP — >

Select Installation Folder (-

T he installer will install Prediksi Pembyaran SPP to the fallowing Falder.

To ingtall in this folder, click “"Mext”. To install to a different folder, enter it below or click "Browse'".

Eolder:
C:%Program Files [=BE]“SME Tirtayaza Gorontalo“Predik s Pembyaran

Erowvese. ..
Dizk Cost. ..
Install Prediksi Pembyaran SPF for yourself. or for anyone who uses this computer:

(@) Ewveryone

0 Just me

Gambar 5.2 : Kotak Dialog pemilihan directory
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- Selanjutnya klik Next untuk melanjutkan dan kemudian muncul kotak

konfirmasi instalasi seperti berikut :

iy Prediksi Pembyaran SPP — =
Confirmn Installation [l
e ]
The inztaller iz ready to install Prediksi Pembyparan SPFP on your computer.
Click "'Mext" to start the installation.

Gambar 5.3 : Kotak dialog konfirmasi instalasi

proses instalasi.

Selanjutnya melakukan penginstalan dan kemudian akan muncul kotak

j‘_% Prediksi Permbyaran SPP

Installing Prediksi Pembyaran SPP

Fredikzi Fembuaran SPP iz being installed.

Please waait.

et >

Gambar 5.4 : Proses Instalasi
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- Proses instalasi berjalan kurang lebih 10 menit, kemudian muncul kotak
dialog instalasi sukses.

ﬂ Prediksi Pembyaran SPP — pa
Installation Complete | |
s gt
Prediksi Pembyparan SPF haz been successfully installed.
Click ""Close' to exit.
Pleaze uze “wWindows= Update to check for any critical updates to the MET Framework.

Gambar 5.5 : Tampilan Akhir Proses Instalasi Selesai

5.2.2.  Prosedur Pengoperasian Sistem

Setelah proses instalasi selesai dilakukan, maka untuk menjalankan
program cukup dengan melakukan dobleklik ikon Prediksi Pembayaran SPP
Sekolah.

5.2.2.1. Tampilan Halaman Login

a5 Login User X

Username [

Login

Password [ I

Gambar 5.6 : Tampilan Halaman Login

Pada tampilan halaman login ini, user menginput username dan password

untuk masuk ke halaman Prediksi Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah
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Dengan Metode Naive Byaes. Apabila salah, maka akan tampil pesan kesalahan
input User ID dan password pada layar, kemudian ulangi lagi.

5.2.2.2. Tampilan Halaman Menu Utama

Gambar 5.7 : Tampilan Halaman Menu Utama

Halaman ini berfungsi untuk menampilkan seluruh menu utama yang
terdapat pada Prediksi Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah Dengan Metode
Naive Bayes. Form ini terdiri atas menu-menu yang terdapat pada julur atas
seperti : Menu Master, Proses, Laporan, Utility, yang digunakan untuk mengimput
seluruh data user kedalam sistem.

5 Menu Utama Level User - 8 X

v

o]

‘_J':'l_p

PREDIKSI KETERLAMBATAN PEMBAYARAN SPP SEKOLAH
Dosgan Mot Nae Baes

Gambar 5.8 : Tampilan Menu Utama Level User
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Form ini digunakan untuk menampilkan seluruh komponen menu user

yang terdiri dari beberapa menu user seperti : Prediksi Keterlambatan, Laporan,

Utility dan Menu Keluar.

5.2.2.3. Tampilan Menu Master
1. Tampilan Daftar Data User

g Daftar Data User

Nama User Level
’ User

Admin

Status i
Aktif ‘ Reset || Edit " Hapus |

Aktif Reset Edit Hapus

Gambar 5.9 : Daftar Data User

Form ini digunakan untuk menginput data user, mengedit dan juga mereset

data pengguna. Jika ingin menambahkan data user, klik tombol tambah dan jika

ingin keluar dari form maka klik tombol tutup.



80

2. Tampilan Data Atribut

a5l List Data Atribut ®

+ =
Tambah

Nama Atribut Jenis Atribut

Penghasilan Ortu Atribut

Tanggungan Atribut
Pendidikan Ayah Atribut
Pendidikan lbu Atribut
Pekerjaan Ayah Atribut
Pekeraan lbu Atribut
Usia Ayah Atribut
Usia lbu Atribut

Keterangan Class

Gambar 5.10 : Data Atribut

Form ini digunakan untuk menginput data atribut. Jika ingin mengubah
atribut, klik tombol edit dan jika ingin menghapusnya klik tombol hapus. Untuk
menambahkan atribut klik tombol tambah dan selanjutnya apabila akan keluar

dari form maka klik tombol tutup.

3. Tampilan Tambah Atribut

o) Tambah Atribut R

Kode Atribut

Nama Atribut

Jenis Atribut

Gambar 5.11 : Tambah Atribut
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Seperti sebelumnya, form ini digunakan untuk menambahkan data atribut.
Jika ingin menambahkan atribut, silahkan mengisi kolom sesuai yang ada didalam
form tersebut. Jika ingin melanjutkan, klik tombol simpan dan selanjutnya apabila
tidak klik tombol batal.

4. Tampilan Daftar Nilai Atribut

s Daftar Nilai Atribut >

JXUISTN Penghasilan Ortu ~ Y= Tambah

Nama Nilai Atribut

0-500 Rib
500-1 Juta
1-2 Juta
Diatas 2 Juta

Gambar 5.12 : Daftar Nilai Atribut

Form ini digunakan untuk menampilkan nilai atribut. Untuk mengganti
nilai atributnya silahkan klik arah panah kebawah pada kolom atribut. Jika ingin
mengubah nama atributnya, silahkan klik tombol edit dan klik tombol hapus jika
ingin menghapusnya. Dan untuk menambahkan nilai atributnya, silahkan klik
tombol tambah, selanjutnya apabila ingin keluar dari form maka klik tombol

Tutup.



5. Tampilan Tambah Nilai Atribut

o=l Tambah Nilai Atribut

Form ini digunakan untuk menginput data aktual akurasi.

Atribut

Kode Nilai Atribut
Nama Nilai Atribut

Penghasilan Ortu

"

Gambar 5.13 : Tambah Nilai Atribut
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Untuk

menginputnya maka terlebih dahulu Kklik tombol filih file setelah file terpilih

kemudian Kklik tombol. Selanjutnya apabila akan keluar dari form maka klik

tombol Tutup.

6. Tampilan Dataset Penelitian

a5l Dataset Penelitian

Import File Dataset Excel

I Y

1-2juta

1-2 orang

SMP/Sederajat
SMA/Sederajat

SD/Sederajat

Kategori 5

Pekeraan lbu

Kategori 1

31-40tahun
diatas 50tahun

1-2juta

1-20rang

SMA/Sederajat

SMA/Sederajat

Kategor 5

Kategori 1

41-50tahun

0-500 ribu

34 orang

SD/Sederajat

SD/Sederajat

Kategor 2

Kategori 2

distas 50tahun

500-1 juta

distas 5 orang

SD/Sedersjat

SD/Sederajat

Kategon 2

Kategor 2

distas 50tahun

500-1juta

1-2 orang

5D/Sederaiat

SMA/Sederaiat

Kategor 2

Kategor 2

41-50 tahun

ditas 2 juta

34 orang

SMA/Sederajat

SMA/Sederajat

Kategori 5

Kategori 5

41-50 tahun

12juta

ditas 5 orang

SD/Sederajat

SD/Sederajat

Kategor 2

Kategori 2

diatas 50tahun

Gambar 5.14 : Dataset Penelitian

Form ini digunakan untuk mengimput dataset. Untuk menginputnya, maka

klik tombol pilih file dataset excel yang sudah dibuat. Setelah data terinput,

selanjutnya klik tombol import tunggu hingga proses selesai. Jika ingin mengubah

dan menghapus data yang sudah terinput, maka klik tombol edit untuk

mengubahnya dan hapus untuk menghapusnya. Selanjutnya klik tombol tutup jika

ingin keluar dari form tersebut.



7.

Tampilan Tambah Dataset

a5 Tarmbah Dataset

Milai Atribut

Mama Atribut

Penghasilan Crtu v

oved Tanggungan e

a3 Pendidilkkan Ayah S

Ad Pendidikkan lbu ~

AL Pekerfjaan fyah ~

AE Pekeraan lbu v

AT L=ia Ayah -

AR Usia lbu -

» AL Keterangan —r

N
ESimpan IQ Batal (W

Gambar 5.15 ;: Tambah Dataset

83

Form ini digunakan untuk menambah jumlah dataset. Jika ingin

menambahkan dataset, silahkan lengkapi nilai atributnya dan klik tombol simpan

jika ingin menyimpannya. Selanjutnya, klik tombol batal jika tidak ingin

menambahkan dataset.

5.2.2.4. Tampilan Menu Proses

1.

Proses Hitung Akurasi (Confusion Matrix)

s Hitung Akurasi (Confusion Matrix) >

Data Aktual Hasil Prediksi
Tepat Tepat

Tepat Tepat
Tedambat Tedambat
Terdambat Terdambat
Tedambat Tedambat

Tepat Tepat

T e e

Terlambat

Tepat
Terdambat

Uji Alkcurasi

Precision

Recall |
1

Gambar 5.16 : Proses Hitung Akurasi
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Forn ini digunakan untuk menghitung nilai akurasi dengan metode Naive
Bayes dari data aktual dan hasil prediksi. Jika ingin mencetak hasil Akurasi maka

klik tombol cetak. Selanjutnya jika ingin keluar dari form, klik tombol tutup.

2. Proses Prediksi Data Testing

o5l Data Testing s

Impart Fle Data Testing Excel

X |+

Penﬁ;i'kan Pe’l;jggan Pekeraan lbu Usia Ayah Usia lbu Prediksi

5D/Sederajat Kategori 3 Kategori 1 31-40tahun 31-40tahun
SMP/Sederajat Kategori 4 Kategori 2 diatas 50 tahun 41-50tahun
SD/Sederajat Kategori 2 Kategor 2 31-40tahun 20-30tahun
SMA/Sederajat Kategori 4 Kategor 5 41-50tahun 31-40tahun
Sarjana Kategeri & Kategori & diatas 50 tahun diatas 50 tahun
SMP/Sederajat Kategon 3 Kategori 1 41-50tahun 31-40tahun
SMD/Sederajat Kategori 2 Kategor 2 diatas 50 tahun 41-50tahun
5D/Sederajat Kategori 2 Kategori 1 diatas 50 tahun 41-50tahun

Gambar 5.17 : Proses Prediksi Data Testing

Form ini digunakan untuk menampilkan data testing siswa. Jika ingin
menginputnya, klik tombol pilih file data testing excel yang sudah dibuat. Setelah
itu klik tombol import, tunggu hingga proses selesai. Jika ingin melakukan suatu
prediksi, pilih siswa yang akan diprediksi pembayarannya lalu klik tombol
prediksi. Untuk mengubah data siswa, klik tombol edit dan untuk menghapusnya
klik tombol hapus. Dan klik tombol tambah jika ingin menambahkan data testing

baru. Selanjutnya apabila akan keluar dari form maka klik tombol tutup.
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3. Tampilan Tambah Data Testing

ol Tambah Data Testing =

Mama Atribut Milai Atribut

FPenghasilan Ortu

Tanggungan

Pendidikkan Ayah
Pendidilkkan lbu

Pekeraan Ayah

Pekeraan lbu
Usia Ayah
Usia lbu

CPEPE) e ef€]e

Gambar 5.18 : Tambah Data Testing

Form ini digunakan untuk menambah jumlah data testing. Jika ingin
menambahkan data testing, silahkan mengisi nama siswa dan masukkan nilai
atribut barunya. Klik tombol simpan jika ingin menyimpannya. Selanjutnya, klik

tombol batal jika tidak ingin menambahkan dataset.

5.2.2.5. Tampilan Menu Laporan
1. Tampilan Laporan Dataset (Data Training)

a5 Lap. Dataset Penelitian %
Datar Training  Data Testing

Penghasilan T. Pendidikan Pendidikan Pekeraan Pek ™
Ortu anggungan Ayah lbu Ayah el

500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat 5D/Sederajat Kategon 3 Katego
1-2juta 1-2 orang SMAS i 5D/ j i 5
1-2 juta 1-2 arang SMA/Sederajat SMA/Sederajat Kategor 5
0-500 ribu 34 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2
500-1 juta diatas 5 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategor 2

Nomor

500-1juta 1-2 orang SD/Sederajat SMA/Sederajat Kategori 2
diatas 2 juta 3-4 orang SMA/Sederajat SMA/Sederajat Kategorn 5
1-Ziuta diatas 5 orana 5D/Sederaiat 5SD/Sederaiat Kateaon 2

Gambar 5.19 : Tampilan Laporan Data Training
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Form ini digunakan untuk menampilkan data training yang digunakan
sebagai variabel Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah. Klik tombol export
untuk mengexport data. Namun apabila ingin keluar dari form, maka klik tombol

tutup untuk keluar.

2. Tampilan Laporan Dataset (Data Testing)

o2 Lap. Dataset Penelitian »
Datar Training Data Testing

Penghasilan

Pendidikan Pendidikan Pekeraan Pekeraan Usia
Ortu Ayl Ibu

Tanggungan Ayah Ibu Ayah

MNomaor
diatas 2 juta 1-2 orang SMA/Seder... Kategori 4 Kategor 5 41-50 tahun
3-4 orang Sarjana i Kategori 5 Kategori 5 diatas 50ta...
diatas 5 orang | SMA/Seder... | SD/Sederajat | Kategor 3 Kategori 1 41-50tahun
diatas 5 orang | SMA/Seder . | SMA/Seder . | Kategori 2 Kategori 2 |diatas 50ta. .
34 orang SMPsSeder... |SMA/Seder... |Kategon 2 Kategon 1 diatas 50ta...
1-2 orang SMA/Seder... | SMP/Seder... |Kategor 4 i 31-40tahun

34 orang SMA/Seder... | 5[ SMP/5ederajat hori 4 i 41-50 tahun

24 P PTTYT [P = 91 ANl
>

e

Gambar 5.20 : Tampilan Laporan Data Testing

Form ini digunakan untuk menampilkan data testing yang digunakan
sebagai variabel Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah. Klik tombol export
untuk mengexport data. Namun apabila ingin keluar dari form, maka klik tombol

tutup untuk keluar.
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3. Tampilan Laporan Hasil Prediksi

ol Lap. Hasil Prediksi %

Periode

N 5 Penghasilan T Pendidikan Pendidikan Pekerjaan
ama Siswa Ortu anggungan Ayah Ibu Ayah

Erik Kumiawan SMP/Sederajat
Bachtiar Basn diatas 2 juta 4-5 orang SMA/Sederajat SMP/Sederajat Kategori 4

Salsabila Madengo 0-500 ribu 1-2 orang 5D/ Sederajat 5D/ Sederajat Kategor 2
Syafrl Y. Akuda diatas 2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat SMA/ Sederajat Kategori 4

Syahrul Firmansyah diatas 2 juta 3-4 orang Sarjana Sarjana Kategori 5
Deo R. Purun 1-2juta digtas 5 orang SMA/Sederajat SMP/ Sederajat Kategor 3

Jerl Ante 500-1 juta digtas 5 orang SMA/Sederajat SMD/ Sederajat Kategor 2
Mah. Danial Daun 500-1 juta 34 orang SMP/Sederajat SD/Sederajat Kategor 2
lsmail pasi 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat SMP/Sederajat Kategori 4

Gambar 5.21 : Laporan Hasil Prediksi

Form ini digunakan untuk menampilkan seluruh laporan data
Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah. Jika ingin mencetak hasil prediksi maka

klik tombol cetak. Selanjutnya jika ingin keluar dari form, klik tombol tutup.

5.2.2.6. Tampilan Menu Utility
1. Tampilan Setting Dataset

o5l Setting Dataset >

Ma. Penghasilan T. Pendidikan Pendidikan
Dataset Ortu anggungan Ayah b

1 5001 juta 34 orang SMP/Sederajat SD/Sederajat
1-2 juta 1-2 orang SMASSederajat SDs5Sederajat
1-2 juta 1-2 arang SMA/Sederajat SMA/Sederajat

0-500 ribu 34 orang SDvSederajat SD/Sederajat

500-1 juta diatas 5 orang SD/Sederajat SD/Sederajat

5001 juta 1-2 orang SDvSederajat SMASSederajat

diatas 2 juta 3-4 orang SMA/Sederajat SMA/Sederajat

1-2 juta diatas 5 orang SDvSederajat SD/Sederajat

ng Data Training dan Data Testing
- ) -
Total Dataset Jrmil Datall

Persentase Data Training

Persentase Data Testing

Gambar 5.22 : Setting Dataset
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Form ini digunakan untuk mengatur dataset perhitungan dan dataset
akurasi. Untuk mengimputnya maka terlebih dahulu tentukan nomor record awal
dan akhirnya, setelah nomor record ditentukan kemudian klik tombol simpan
untuk menyimpan settingan data. Selanjutnya klik tombol tutup jika ingin keluar

dari form tersebut.



BAB VI
PENUTUP

6.1. Kesimpulan
Dari hasil penelitian dengan program untuk Prediksi Keterlambatan

Pembayaran SPP Sekolah dengan metode Naive Bayes, maka pada akhir laporan

penelitian ini penulis menyimpulkan bahwa :

1. Hasil penerapan metode Naive Bayes dalam membangun sistem prediksi
keterlambatan pembayaran SPP sekolah dengan mendapatkan hasil akurasi
sebesar 90%. Hasil akurasi tersebut dapat dikategorikan bahwa aplikasi yang
dibuat layak untuk digunakan dalam memprediksi keterlambatan pembayaran
SPP sekolah. Sistem Peneliti dapat mengetahui cara merekayasa
implementasi metode Naive Bayes untuk memprediksi keterlambatan

pembayaran SPP sekolah.

6.2. Saran
Berdasarkan kesimpulan laporan tersebut diatas, peneliti dapat
memberikan saran untuk penelitian selanjutnya, yaitu :
1. Penelitian selanjutnya dapat mengoptimalkan metode Naive Bayes dengan
menambahkan jumlah data agar menghasilkan hasil yang lebih tepat.
2. Dapat dikembangkan dengan menambah beberapa variabel untuk Prediksi

Keterlambatan Pembayaran SPP Sekolah dengan metode Naive bayes.

89
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LAMPIRAN

KODE PROGRAM

1. Form Menu Login

Imports System.Data.Odbc
Imports System.Net
Public Class frmLogin
Dim cPassLogin, cStatusUser, cWaktu As String

Private Sub frmLogin_KeyPress(ByVal sender As Object, ByVal e As
System.Windows.Forms.KeyPressEventArgs) Handles Me.KeyPress
If Asc(e.KeyChar) = Keys.Enter Then
SendKeys.Send("{tab}")
End If
End Sub

Private Sub frmLogin_Load(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles MyBase.Load
On Error Resume Next
Call Koneksi()
txtPass.UseSystemPasswordChar = True
End Sub

Sub cekPassword()

On Error Resume Next

cPassLogin = SHA256(txtPass. Text)

cmd = New OdbcCommand("Select * from tbuser where user_id="" & txtUser.Text & "' and

password="" & cPassLogin & "', Conn)

rd = cmd.ExecuteReader

rd.Read()

If rd.HasRows Then
cLevelUser = rd.Item("level™)
cUserld = rd.Item("user_id")
cNamaUser = rd.Item("username")
cStatusUser = rd.Item("status")

If cStatusUser = "Aktif" Then

Me.Visible = False
If cLevelUser = "Admin" Then
frmMenuAdmin.Show()
Elself cLevelUser = "User" Then
frmMenuUser.Show()
End If
Else
MsgBox("Maaf..., Status Anda Terlambat Aktif, Hubungi Admin ...",
MsgBoxStyle.Critical, "Perhatian...!"
End If
Else



MsgBox("Maaf..., Username atau Password Salah ...", MsgBoxStyle.Critical,
"Perhatian...!")
txtPass. Text =""
txtUser. Text =""
txtUser.Focus()
Exit Sub
End If
End Sub

Private Sub txtPass_KeyPress(ByVal sender As Object, ByVal e As
System.Windows.Forms.KeyPressEventArgs) Handles txtPass.KeyPress
If e.KeyChar = Chr(13) Then

If Len(txtPass.Text) = 0 Then
txtPass.Focus()
Exit Sub

Else
btnOk_Click(sender, €)

End If

End If
End Sub

Private Sub txtUser_KeyPress(ByVal sender As Object, ByVal e As
System.Windows.Forms.KeyPressEventArgs) Handles txtUser.KeyPress
If e.KeyChar = Chr(13) Then
If Len(txtUser.Text) <=1 Then
txtUser.Focus()
Exit Sub
End If
End If
If Char.lIsLetterOrDigit(e.KeyChar) = False Then
If e.KeyChar = CChar(Chrw(Keys.Back)) Or _
e.KeyChar = CChar(ChrW(Keys.Space)) Then
e.Handled = False
Else
e.Handled = True
End If
End If

End Sub

Private Sub txtUser_TextChanged(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles txtUser. TextChanged
txtUser. Text = StripNonAlphaNum(txtUser.Text)
End Sub

Private Sub btnOk_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles btnOk.Click
Call cekPassword()
cNamaUser = txtUser.Text
End Sub

Private Sub Labell_ Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles Labell.Click
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End Sub
End Class

2. Form Menu Admin

Imports System.Data.Odbc
Public Class frmMenuAdmin

Private Sub frmMenuUtama_Load(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles MyBase.Load
Dim nLebarLayar As Integer
Dim nTinggiLayar As Integer
Me.Text = "Aplikasi Data Mining dengan Algoritma Naive Bayes"
nTinggiLayar = Me.Height
nLebarLayar = Me.Width - 16

End Sub

Private Sub mnKeluar_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles mnKeluar.Click
If MessageBox.Show("Benar Ingin Keluar dari Sistem..?", "™, MessageBoxButtons.YesNo) =
Windows.Forms.DialogResult.Yes Then
Conn.Close()
End
End If
End Sub

Private Sub mnSettingDB_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles mnSettingDB.Click
frmSettingDB.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnKeluar_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles btnKeluar.Click
mnKeluar_Click(sender, €)
End Sub

Private Sub mnDataSet_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles mnDataSet.Click
frmListDataset.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnUbahPassword_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles mnUbahPassword.Click
frmUbahPassword.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnDataUser_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnDataUser.Click
frmListUser.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnDataset_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnDataset.Click
frmListDataset.Show(Me)
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End Sub

Private Sub mnSettingDataset_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs)
frmSettingDataset.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnBackupDB_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnBackupDB.Click
FrmBakcupRestore.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnLapDataSet_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnLapDataSet.Click
FrmLapDataset.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnLapHasilPrediksi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs)
Handles mnLapHasilPrediksi.Click
frmLapHasilPrediksi.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnSettingDataset_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs)
Handles btnSettingDataset.Click
frmSettingDataset.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnPrediksi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnPrediksi.Click
frmListDataTesting.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnLapDataSet_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnLapDataSet.Click
FrmLapDataset.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnHasilPrediksi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnHasilPrediksi.Click
frmLapHasilPrediksi.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnLapAkurasi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnLapAkurasi.Click
Dim frmCetakAkurasi As New frmLaporan
frmCetakAkurasi.CRV4.ReportSource = Nothing
frmCetakAkurasi.CRV4.ReportSource = "rptAkurasi.rpt"”
frmCetak Akurasi.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnLapHasilAkurasi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs)
Handles btnLapHasilAkurasi.Click
Dim frmCetakAkurasi As New frmLaporan
frmCetak Akurasi.CRV2.ReportSource = Nothing
frmCetakAkurasi.CRV2.ReportSource = "rptAkurasi.rpt"
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frmCetak Akurasi.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnAtribut_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnAtribut.Click
frmListAtribut.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnNilaiAtribut_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnNilaiAtribut.Click
frmListNilaiAtribut.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnPrediksiDS_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnPrediksiDS.Click
frmListDataTesting.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnHitungAkurasi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs)
Handles mnHitungAkurasi.Click
frmHitungAkurasi.Show(Me)
End Sub

Private Sub btnHitungAkurasi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs)
Handles btnHitungAkurasi.Click
frmHitungAkurasi.Show(Me)
End Sub

Private Sub MnSettingDataset_Click_1(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles MnSettingDataset.Click
frmSettingDataset.Show()
End Sub
End Class

3. Form Menu User
Public Class frmMenuUser

Private Sub mnKeluar_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles mnKeluar.Click
If MessageBox.Show("Benar Ingin Keluar dari Sistem..?", ", MessageBoxButtons.YesNo) =
Windows.Forms.DialogResult.Yes Then
Conn.Close()
End
End If
End Sub

Private Sub SettingDatabaseToolStripMenultem_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal
e As System.EventArgs) Handles SettingDatabaseToolStripMenultem.Click
frmSettingDB.Show(Me)
End Sub
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Private Sub UbahPasswordToolStripMenultem_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e
As System.EventArgs) Handles UbahPasswordToolStripMenultem.Click
frmUbahPassword.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnPrediksi_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnPrediksi.Click
frmListDataTesting.Show(Me)
End Sub

Private Sub mnLaporan_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
mnLaporan.Click
frmLapHasilPrediksi.Show(Me)
End Sub
End Class

4. Hitung Akurasi
Imports System.Data.Odbc

Public Class frmHitungAkurasi
Dim StopWatch As New Diagnostics.Stopwatch
Dim cNama_Atribut(5000), cKode_Atribut(5000), cNilai_Training(5000),
cNilai_Testing(5000) As String
Dim cDataTesting, cDataTraning, cNomorTesting, cNomorTraining, BtsNoRecordDT,
NoRecordAwalDS, BtsNoRecordDS, JmIDS As String
Dim A As Byte
Dim aTepat_Tepat =0, bTepat_Tidak =0
Dim cTidak_Tepat =0, dTidak_Tidak =0
Dim nAkurasi As Single
Dim cHasilBermasalah() As String = {"Tepat", "Terlambat"}
Dim JmlYa =0, JmITidak =0
Dim nJmlAtribut, nJmlDataTesting As Integer
Sub CekAtribut()
cmd = New OdbcCommand("select distinct * from tbatribut " & _
"where jenis_atribut="Atribut' order by Kode_atribut", Conn)
rd = cmd.ExecuteReader
A=0
While rd.Read
cKode_Atribut(A) = rd.Item(0)
cNama_Atribut(A) = rd.ltem(1)

A=A+1
End While
nJmlAtribut = A

End Sub
Sub TampilkanData()
‘cmd = New OdbcCommand("delete from “tbakurasi® where nomor='0"", Conn)
‘cmd.ExecuteNonQuery()
dgv.Columns.Clear()
JmlYa=0
da = New OdbcDataAdapter("Select nomor,data_aktual,hasil_prediksi,Sesuai from tbakurasi
order by nomor", Conn)



ds = New DataSet
ds.Clear()
da.Fill(ds, "tbatribut™)
dgv.DataSource = (ds.Tables("thatribut™))
dgv.ReadOnly = True
dgv.AllowUserToAddRows = False
dgv.Columns(0).Width = 100
dgv.Columns(1).Width = 100
dgv.Columns(2).Width = 100
dgv.Columns(3).Width = 120
dgv.GridColor = Color.Black
dgv.DefaultCellStyle.ForeColor = Color.Black
dgv.RowHeadersDefaultCellStyle.BackColor = Color.DeepPink
dgv.AlternatingRowsDefaultCellStyle.BackColor = Color.LightGray
dgv.SelectionMode = DataGridViewSelectionMode.FullRowSelect
dgv.ColumnHeadersDefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgv.Columns(0).DefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgv.Columns(1).DefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgv.Columns(2).DefaultCellStyle. Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgv.Columns(3).DefaultCellStyle. Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgv.Columns(0).HeaderText = "Nomor™
dgv.Columns(1).HeaderText = "Data Aktual"
dgv.Columns(2).HeaderText = "Hasil Prediksi"
If dgv.RowCount > 1 Then
txtYa.Text = JmlYa
txtTidak. Text = JmITidak
btnCetak.Enabled = True
Call HitungAkurasi()
Call BuatMatriks()
End If
End Sub
Sub BuatMatriks()
" On Error Resume Next
dg2.Columns.Clear()
A=0
While A<=1
dg2.Columns.Add(cHasilBermasalah(A), cHasilBermasalah(A))
A=A+1
End While

dg2.Rows.Add(2)
Fori=0To1l
Dim hd As New DataGridViewRowHeaderCell
dg2.Rows(i).HeaderCell.Value = dg2.Columns(i).Header Text
dg2.Columns(i).Width = 160
Next
Fork=0To1l
Forb=0To1l
If k=b Then
dg2.1tem(k, b).Style.BackColor = Color.LightGray
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End If
Next
Next

dg2.ReadOnly = True
dgvAkurasi.ReadOnly = True
For Each col As DataGridViewColumn In dg2.Columns
col.SortMode = DataGridViewColumnSortMode.Programmatic
Next
dg2.1tem(0, 0).Value = "a =" + Microsoft.VisualBasic.Str(aTepat_Tepat)
dg2.Item(1, 0).Value = "b =" + Microsoft.VisualBasic.Str(bTepat_Tidak)
dg2.1tem(0, 1).Value = "c =" + Microsoft.VisualBasic.Str(cTidak_Tepat)
dg2.ltem(1, 1).Value = "d =" + Microsoft.VisualBasic.Str(dTidak_Tidak)
dg2.DefaultCellStyle.ForeColor = Color.Black
dg2.RowHeadersDefaultCellStyle.BackColor = Color.DeepPink
dg2.ColumnHeadersDefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dg2.Columns(0).DefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dg2.Columns(1).DefaultCellStyle.Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
stsBar.Visible = False
End Sub
Sub HitungAkurasi()
dgvAkurasi.Columns.Clear()
aTepat_Tepat=0
bTepat_Tidak =0
cTidak Tepat=0
dTidak_Tidak =0
dgvAkurasi.Columns.Add("", "Uji Akurasi™)
dgvAkurasi.Columns.Add("", "Hasil Uji")
dgvAkurasi.Rows.Add(2)
dgvAkurasi.ltem(0, 0).Value = "Precision"
dgvAkurasi.ltem(0, 1).Value = "Recall"
dgvAkurasi.ltem(0, 2).Value = "Accuracy"
dgvAkurasi.ColumnHeadersDefaultCellStyle. Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
dgvAkurasi.AlternatingRowsDefaultCellStyle.BackColor = Color.LightGray
dgvAkurasi.DefaultCellStyle.ForeColor = Color.Black
dgvAkurasi.Columns(1).DefaultCellStyle. Alignment =
DataGridViewContentAlignment.MiddleCenter
Dim nPrecision, nRecall As Single
For i =0 To dgv.RowCount - 1

If dgv.Item(1, i).Value = "Tepat" And dgv.ltem(2, i).Value = "Tepat" Then aTepat_Tepat =
aTepat Tepat+1
If dgv.ltem(1, i).Value = "Terlambat" And dgv.ltem(2, i).Value = "Tepat" Then
bTepat_Tidak = bTepat Tidak + 1
If dgv.ltem(1, i).Value = "Tepat" And dgv.ltem(2, i).Value = "Terlambat" Then
cTidak_Tepat = cTidak_Tepat + 1
If dgv.ltem(1, i).Value = "Terlambat" And dgv.ltem(2, i).Value = "Terlambat™ Then
dTidak_Tidak = dTidak_Tidak + 1
Next
nAkurasi = (aTepat_Tepat + dTidak_Tidak) / (aTepat_Tepat + bTepat_Tidak + cTidak_Tepat
+ dTidak_Tidak) * 100
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nRecall = aTepat_Tepat / (aTepat_Tepat + cTidak_Tepat) * 100
nPrecision = aTepat_Tepat / (aTepat_Tepat + bTepat_Tidak) * 100

dgvAkurasi.ltem(1, 0).Value = FormatNumber(nPrecision, 2) + "%"
dgvAkurasi.ltem(1, 1).Value = FormatNumber(nRecall, 2) + "%"
dgvAkurasi.ltem(1, 2).Value = FormatNumber(nAkurasi, 2) & "%"
dgvAkurasi.Columns(0).Width = 140
dgvAkurasi.Columns(1).Width = 140
cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from thakurasi where sesuai="Y"",
Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
txtYa.Text = rd3.1tem(0)
cmd = New OdbcCommand(*select count(distinct nomor) from tbakurasi where sesuai="T" ",
Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
txtTidak. Text = rd3.1tem(0)
End Sub
Private Sub frmHitungAkurasi_Load(ByVal sender As System.Object, ByVal e As
System.EventArgs) Handles MyBase.Load
Call Koneksi()
BtsNoRecordDT = GetSetting("'Keterlamabatn_Bayar SPP", "Database"”, "Record_Bts", ")
JmIDS = GetSetting("'Keterlamabatn_Bayar SPP", "Database", "Jumlah DS", ")
NoRecordAwalDS = Val(BtsNoRecordDT) + 1
BtsNoRecordDS = Val(BtsNoRecordDT) + Val(JmIDS)
Call CekAtribut()
btnCetak.Enabled = False
" btnHitung.Enabled = False
stsBar.Visible = False
Call TampilkanData()
End Sub

Private Sub btnTutup_Click(ByVal sender As System.Object, ByVal e As System.EventArgs)
Handles btnTutup.Click
Me.Dispose()
End Sub

Private Sub btnHitung_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnHitung.Click
stsBar.Visible = True
Call Hitung_Jarak()
Call HitungAkurasi()
Call BuatMatriks()
btnCetak.Enabled = True

End Sub

Private Sub btnCetak Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnCetak.Click
Dim frmCetakAkurasi As New frmLaporan
frmCetak Akurasi.CRV4.ReportSource = Nothing
frmCetakAkurasi. CRV4.ReportSource = "rptAkurasi.rpt"
frmCetak Akurasi.Show(Me)
End Sub
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Sub Hitung_Jarak()
Dim cNilai As String =""
cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from thdataset where nomor >="'
& NoRecordAwalDS & " and nomor <="' & BtsNoRecordDS & ", Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
nJmlIDataTesting = rd3.I1tem(0)
stsBar.Visible = True
labelPersen. Text = "
pBar.Value =0
Dim rdDS As OdbcDataReader
'Cek Data Testing
cmd = New OdbcCommand(“select * from thdataset where nomor >="" & NoRecordAwalDS
& " and nomor <="" & BtsNoRecordDS & " group by Nomor order by nomor ", Conn)
rdDS = cmd.ExecuteReader
Timerl.Enabled = True
nData =0
pBar.Maximum = 100
Timerl.Start()
Me.StopWatch.Start()
While rdDS.Read
cNomorTesting = rdDS.Item(""nomor")
cmd = New OdbcCommand("Select * from thdataset where Nomor="" & cNomorTesting
&"", Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
If rd3.HasRows Then
'‘Ambil Nilai Data Training
For j As Integer =0 To nJmlAtribut - 1
cmd = New OdbcCommand("Select * from thdataset where nomor=" &
cNomorTesting & " and kode_atribut =" & cKode_Atribut(j) & ™", Conn)
rd2 = cmd.ExecuteReader
rd2.Read()
If rd2.HasRows Then
cNilai_Testing(j) = rd2.Item(2)
End If
Next
End If
'simpan hasil awal data testing
cmd = New OdbcCommand(“select nilai_class from tbdataset where nomor="' &
cNomorTesting & ™ ", Conn)
rd2 = cmd.ExecuteReader
rd2.Read()
If rd2.HasRows = True Then
cNilai = rd2.1tem(0)

Else
cNilai ="
End If
cmd = New OdbcCommand("Select * from tbakurasi where nomor="" & cNomorTesting &
" Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()

If Not rd3.HasRows Then
Dim sqgltambah As String = "Insert into tbakurasi (nomor,data_aktual) values " & _
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"(" & cNomorTesting & "',"" & cNilai & ™)"
cmd = New OdbcCommand(sgltambah, Conn)
Else
Dim sqledit As String = "Update thakurasi set" & _
"data_aktual="" & cNilai & """ & _
" where nomor="" & cNomorTesting & " "
cmd = New OdbcCommand(sgledit, Conn)
End If
cmd.ExecuteNonQuery()

Call HitungNB()
nData = nData + 1
pBar.PerformStep()
labelPersen.Text = ((nData / nJmIDataTesting) * 100).ToString("N2") & "%
Completing..."
pBar.Value = Math.Round((nData / nJmlDataTesting) * 100)
Application.DoEvents()
End While
Call TampilkanData()
End Sub
Sub HitungNB()
Dim sql, cKet, cSesuai As String
Dim nJmlITepat, ndmlTerlambat, nTotDT, nTotTepat, nTotTerlambat As Integer
Dim nProTepat, nProTerlambat As Double
sgql =""
cKet=""
cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >="1'

and nomor <= " & BtsNoRecordDT & ", Conn)

rd3 = cmd.ExecuteReader

rd3.Read()

NnTotDT = rd3.1tem(0)

cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from thdataset where nomor >="1'
and nomor <="' & BtsNoRecordDT & " and nilai_class="Tepat' ", Conn)

rd3 = cmd.ExecuteReader

rd3.Read()

nTotTepat = rd3.1tem(0)
cmd = New OdbcCommand(*“select count(distinct nomor) from tbdataset where nomor >="1'

and nomor <= " & BtsNoRecordDT & " and nilai_class="Terlambat' ", Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
nTotTerlambat = rd3.1tem(0)

'nProTepat = nTotTepat / nTotDT
'nProTerlambat = nTotTerlambat / nTotDT

nProTepat =0
nProTerlambat =0

For j As Integer = 0 To nJmlAtribut - 1
cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from thdataset where nomor

>="1"and nomor <= "' & BtsNoRecordDT & " and kode_atribut =" & cKode_Atribut(j) & " and
"&

" nilai_atribut =" & cNilai_Testing(j) & " and nilai_class="Tepat' ", Conn)
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rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
nJmlTepat = rd3.1tem(0)

cmd = New OdbcCommand(“select count(distinct nomor) from thdataset where nomor
>='1"and nomor <= "' & BtsNoRecordDT & " and kode_atribut =" & cKode_Atribut(j) & " and
"&
" nilai_atribut =" & cNilai_Testing(j) & " and nilai_class="Terlambat' ",
Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()

nJmlTerlambat = rd3.1tem(0)

Ifj=0Then

nProTepat = (nJmITepat / nTotTepat)

nProTerlambat = (nJmlTerlambat / nTotTerlambat)
Else

nProTepat = nProTepat * (nJmlTepat / nTotTepat)

nProTerlambat = nProTerlambat * (nJmITerlambat / nTotTerlambat)
End If

cmd = New OdbcCommand("Select * from tbnilai_kasus where nomor="' &
cNomorTesting & " and " & _
"kode_atribut="" & cKode_Atribut(j) & " ", Conn)
rd3 = cmd.ExecuteReader
rd3.Read()
If Not rd3.HasRows Then
Dim sqgltambah As String = "Insert into tbnilai_kasus
(nomor,kode_atribut,nilai_atribut,sum_tepat,sum_terlambat) values " & _
"(" & cNomorTesting & "™,"" & cKode_Atribut(j) & ™," & cNilai_Testing(j) & ™'," &
nJmlTepat & ™'," & nJmITerlambat & )"
cmd = New OdbcCommand(sgltambah, Conn)
Else
Dim sqledit As String = "Update thnilai_kasus set " & _
"sum_tepat="" & nJmiTepat & "', " & _
"sum_terlambat="" & nJmlTerlambat & """ & _
" where nomor="" & cNomorTesting & "' and kode_atribut="" & cKode_Atribut(j) & """
cmd = New OdbcCommand(sqledit, Conn)
End If
cmd.ExecuteNonQuery()
Next

If nProTepat > nProTerlambat Then
cKet = "Tepat"

Else
cKet = "Terlambat"

End If

cmd = New OdbcCommand("Select * from tbprediksi where nomor=
" Conn)

rd3 = cmd.ExecuteReader

rd3.Read()

If Not rd3.HasRows Then

& cNomorTesting &
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Dim sgltambah As String = "Insert into tbprediksi
(nomor,pro_tepat,pro_terlambat,prediksi) values " & _

"(" & cNomorTesting & ™', & nProTepat & "', & nProTerlambat & "', & cKet & )"

cmd = New OdbcCommand(sqltambah, Conn)

Else
Dim sqledit As String = "Update thprediksi set " &
"pro_tepat="" & nProTepat & "', " & _
"pro_terlambat="" & nProTerlambat & "', " & _
"prediksi="" & cKet & """ & _
" where nomor="" & cNomorTesting &
cmd = New OdbcCommand(sgledit, Conn)

|||||

End If

cmd.ExecuteNonQuery()

'isi tabel akurasi

cmd = New OdbcCommand(“delete from “tbakurasi® where nomor='0"", Conn)

cmd.ExecuteNonQuery()

cmd = New OdbcCommand(“Select data_aktual from tbakurasi where Nomor="" &
cNomorTesting & ™ ", Conn)

rd = cmd.ExecuteReader

rd.Read()

If rd.HasRows Then
If rd("data_aktual™) = cKet Then

cSesuai ="Y"
Else

cSesuai ="T"
End If

Dim sqledit As String = "Update tbakurasi set " & _
"hasil_prediksi="' & cKet & "', " & _
"sesuai="' & cSesuai & """ & _
" where nomor="" & cNomorTesting & """
cmd = New OdbcCommand(sgledit, Conn)
cmd.ExecuteNonQuery()
End If
End Sub

Private Sub btnDataTesting_Click(sender As System.Object, e As System.EventArgs) Handles
btnDataTesting.Click
frmLapDataset.Show(Me)
End Sub
End Class
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. Pek. Usia Usia
No | Penghasilan | Tanggungan | Pend. Ayah Pend. Ibu Ayah Pek. Ibu Ayah lbu Ket
. . . . - 31-40 31-40
1 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
. . . . . diatas 31-40
2 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 5 | Kategori 1 50 tahun | tahun Tepat
. . . . . 41-50 31-40
3 1-2 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 Tepat
tahun tahun
. . . . . diatas diatas
4 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 50 tahun | 50 tahun Terlambat
5 500-1 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 diatas 31-40 Terlambat
50 tahun | tahun
6 500-1 juta 1-2 orang SD/Sederajat SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 ?altjr? ?alhjr? Terlambat
. . . . . - 41-50 31-40
7 diatas 2 juta | 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . . . . . diatas diatas
8 1-2 juta diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 50 tahun | 50 tahun Terlambat
9 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 ?altjr? ?alhjr? Terlambat
10 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 31-40 20-30 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 41-50 31-40
11 | diatas 2 juta | 3-4 orang Sarjana Sarjana Kategori 4 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . . . . 41-50 31-40
12 | 1-2juta 1-2 orang Sarjana SD/Sederajat Kategori 5 | Kategori 2 tahun tahun Tepat
13 | 0-500 ribu 1-2 orang SMP/Sederajat Tidak Tamat Kategori 2 | Kategori 1 41-50 20-30 Terlambat
SD tahun tahun
. . . . . diatas 31-40
14 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 4 | Kategori 5 50 tahun | tahun Tepat
15 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 41-50 31-40 Tepat
) 9 ! ) g g tahun tahun P
. . . . . diatas 31-40
16 | 1-2juta 1-2 orang Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 2 50 tahun | tahun Terlambat
. . . . - 41-50 41-50
17 | 1-2juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 tahun tahun Terlambat
. . . . . 41-50 31-40
18 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun
. . . . . 31-40 31-40
19 | 500-1 juta 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 Terlambat
tahun tahun
. . . . . . diatas 41-50
20 | diatas 2 juta | 1-2 orang Sarjana Sarjana Kategori 5 | Kategori 5 50 tahun | tahun Tepat
21 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 41-50 41-50 Tepat
) 9 ! ! g g tahun tahun P
22 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 | o140 41-50 Tepat
J 9 ! ! 9 9 tahun tahun P
. . . . . . 41-50 41-50
23 | diatas 2 juta | 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 4 tahun tahun Tepat
24 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 31-40 31-40 Tepat
) 9 ! ) g g tahun tahun P
. . . . . . diatas 41-50
25 | 1-2juta diatas 5 orang | Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 50 tahun | tahun Terlambat
. . . . . . . diatas 41-50
26 | diatas 2 juta | diatas 5orang | Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 4 50 tahun | tahun Tepat
. - . . - 31-40 31-40
27 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 tahun tahun Terlambat
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31-40

28 | 500-1 juta 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
. . . . . 41-50 31-40
29 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 5 Tepat
tahun tahun
. . . . . diatas 41-50
30 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 3 | Kategori 4 50 tahun | tahun Tepat
31 | 500-1 juta 4-5 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 diatas 31-40 Terlambat
50 tahun | tahun
. . . . . 41-50 31-40
32 | 500-1 juta 1-2 orang SMP/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 41-50 41-50
33 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 5 | Kategori 1 Tepat
tahun tahun
. . . . . - 41-50 31-40
34 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 3 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . . . . . diatas 41-50
35 | 1-2juta diatas 5 orang | SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 Terlambat
50 tahun | tahun
. . . . . . 31-40 31-40
36 | diatas 2 juta | 3-4 orang Sarjana Sarjana Kategori 5 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . - . . diatas diatas
37 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 50 tahun | 50 tahun Tepat
38 | 1-2juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 ?alt;jr? tzaohjr? Terlambat
39 | 500-1 juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 ?alt;jr? ?alhjr? Terlambat
. . . . - 31-40 41-50
40 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 5 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun
. . . . . 41-50 41-50
41 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 3 Tepat
tahun tahun
. . . . . diatas 41-50
42 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 50 tahun | tahun Tepat
43 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 41-50 41-50 Tepat
J 9 ! ! g g tahun tahun P
. . . . . 31-40 41-50
44 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 Tepat
tahun tahun
. . . . . 41-50 31-40
45 | 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun
. . . Tidak Tamat . . diatas 41-50
46 | 500-1 juta diatas 5 orang | SMA/Sederajat sD Kategori 4 | Kategori 1 50 tahun | tahun Terlambat
47 | 0-500 ribu diatas 5 orang | SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 ?alt{ir? ?alhl?r? Terlambat
. . . . . 41-50 31-40
48 | 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 Terlambat
tahun tahun
. . . . . . 41-50 31-40
49 | 500-1 juta diatas 5 orang | SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 tahun tahun Terlambat
. . . . . 31-40 31-40
50 | 500-1 juta 1-2 orang SMP/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 1 Tepat
tahun tahun
. . - - - 31-40 31-40
51 | 500-1 juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 tahun tahun Terlambat
. . . . . 41-50 31-40
52 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 4 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun
. . . . . diatas 41-50
53 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 3 50 tahun | tahun Tepat
. . . . . 41-50 31-40
54 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 2 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 31-40 31-40
55 | diatas 2 juta | 1-2 orang Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 tahun tahun Tepat
. . . . . 41-50 41-50
56 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 5 Tepat
tahun tahun
. . - . - diatas diatas
57 | 500-1 juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 1 50 tahun | 50 tahun Terlambat
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41-50

58 | 500-1 juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 tahun tahun Terlambat
. . . . . . 41-50 41-50
59 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 4 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . . . . 31-40 41-50
60 | 500-1 juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 tahun tahun Tepat
61 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 1 31-40 31-40 Terlambat
tahun tahun
. . . . . . 41-50 31-40
62 | 1-2juta diatas 5 orang | SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
63 | 1-2juta 1-2 oran SD/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 3 | x40 41-50 Tepat
J 9 ! ! g g tahun tahun P
64 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 31-40 20-30 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 31-40 20-30
65 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 tahun tahun Tepat
. . . . . . diatas 41-50
66 | diatas 2 juta | 3-4 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 5 | Kategori 5 50 tahun | tahun Tepat
67 | diatas 2 juta | 1-2 orang Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 3 41-50 41-50 Tepat
tahun tahun
. . . . . 31-40 31-40
68 | 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
. . . . . . diatas 41-50
69 | 500-1 juta diatas 5 orang | SMP/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 Terlambat
50 tahun | tahun
70 | 0-500 ribu 3-4 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 diatas 31-40 Terlambat
50 tahun | tahun
. . . . . 41-50 31-40
71 | 0-500 ribu 2-1 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 1 Terlambat
tahun tahun
. . . . - 31-40 20-30
72 | 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun
. . . . - 41-50 41-50
73 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 Tepat
tahun tahun
. . . . . 31-40 20-30
74 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 4 Tepat
tahun tahun
. . . . - 31-40 20-30
75 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 5 | Kategori 1 tahun tahun Tepat
. . . . - - 41-50 41-50
76 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 tahun tahun Tepat
. . . . . diatas 41-50
77 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 4 | Kategori 1 50 tahun | tahun Terlambat
78 | 1-2juta diatas 5 orang | SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 2 ?alt{L?r? ?atjr? Terlambat
. . . . . 41-50 31-40
79 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 tahun tahun Terlambat
80 | 0-500 ribu 1-2 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 31-40 20-30 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 41-50 31-40
81 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 4 | Kategori 5 tahun tahun Tepat
. . . . . . diatas diatas
82 | diatas 2 juta | 3-4 orang Sarjana Sarjana Kategori 5 | Kategori 5 50 tahun | 50 tahun Tepat
83 | 1-2juta diatas 5 orang | SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 ?alhﬁr? ?alhjr? Terlambat
. . . . . - diatas 41-50
84 | 500-1 juta diatas 5 orang | SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 2 Terlambat
50 tahun | tahun
85 | 500-1 juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 2 | Kategori 1 diatas 41-50 Terlambat
50 tahun | tahun
86 | 1-2juta 1-2 oran SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 3 | x40 31-40 Tepat
) 9 ! ! 9 9 tahun tahun P
. . . . - 41-50 41-50
87 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 4 | Kategori 2 Terlambat
tahun tahun




31-40
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20-30

88 | 1-2juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
. . . . . 41-50 41-50
89 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 2 Tepat
tahun tahun
. . . . . . 31-40 31-40
90 | diatas 2 juta | 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 tahun tahun Tepat
91 | 500-1 juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 2 diatas 31-40 Terlambat
50 tahun | tahun
. . . . . . . 41-50 41-50
92 | diatas 2 juta | diatas 5 orang | SMA/Sederajat | Sarjana Kategori 2 | Kategori 4 tahun tahun Terlambat
. . . . . 41-50 41-50
93 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 1 Tepat
tahun tahun
94 | 1-2juta 3-4 orang SMA/Sederajat | SMA/Sederajat | Kategori 4 | Kategori 1 diatas 41-50 Terlambat
50 tahun | tahun
95 | diatas 2 juta | 1-2 orang Sarjana SMA/Sederajat | Kategori 5 | Kategori 1 41-50 31-40 Tepat
tahun tahun
. . Tidak Tamat . . 31-40 31-40
96 | 1-2juta 1-2 orang SMA/Sederajat sD Kategori 4 | Kategori 1 tahun tahun Terlambat
. - . . - 31-40 31-40
97 | 1-2juta 4-5 orang SMP/Sederajat | SMP/Sederajat | Kategori 3 | Kategori 3 tahun tahun Terlambat
. . . . . 31-40 20-30
98 | 1-2juta 3-4 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 1 Terlambat
tahun tahun
. . . . . diatas 31-40
99 | 0-500 ribu 1-2 orang SD/Sederajat SD/Sederajat Kategori 2 | Kategori 2 50 tahun | tahun Terlambat
100 | 1-2 juta 1-2 orang SMP/Sederajat | SD/Sederajat Kategori 3 | Kategori 2 41-50 31-40 Tepat
tahun tahun
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AKURASIPREDIESI KETERLAMBATAN PEMBAYARAN SPP

o, Nomor Data Data —
TUrut Diataset Alztual Predilsi Angan
1 21 Tepat Tepat A
2 a2 Tepat Tepat A
3 83 Terambat Terdambat A
4 g4 Terdambat Terdambat A
g 25 Terdambat Terambat A
6 86 Tepat Tepat A
T a7 Terdambat Terdambat b
2 g8 Terambat Terdambat A
9 g3 Tepat Tepat hi
10 80 Tepst Tepat A
11 891 Terdambat Terambat A
12 92 Terambat Tepsat T
13 93 Tepat Tepsat A
14 34 Terambat Terambat A
15 95 Tepat Tepat A
o MNomor Dhata Drata N
Trnt Dataset Alctual Predilisi Heterangan
16 96 Terdambat Terdambat i
17 a7 Terdambat Terdambat N
18 98 Terdambat Terdambat i
19 95 Terdambat Terdambat i
20 100 Tepat Terdambat T
Jumlah Sesuai 18
Jumlah Tidak 2
Tepat Terlambat Uji Akurasi Hasil Uji
Tepat a= T b= 1 Precesion 27.50%
Terlamhbat o= 1 d= 11 Recall 87.50%
Accuracy 90.00%
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