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ABSTRACT

M. HELMY SISWANTO PANIGORO. T3117097. APPLICATION OF NAIVE
BAYES METHOD IN PREDICTING CRIMINALITY

This study aims to predict the crime rate in Gorontalo Province. Crime is anything
that violates the law and ignores the rules in which people oppose it. Each
individual has the risk of becoming a victim of a crime. The greater the risk in
society, the more insecure an area is. However, the number of crimes can not be
ascertained from time to time. It is due to the uncertain number. It makes it for the
police difficult to deal with the problem of crime. A precise and accurate prediction
can help minimize the crime that will occur. Based on the application of the Nalve

crime rate.

Keywords: crime, prediction, Naive Bayes, Confusion Matrix



ABSTRAK

M. HELMY SISWANTO PANIGORO. T3117097. PENERAPAN METODE
NAIVE BAYES DALAM MEMPREDIKSI TINGKAT KRIMINALITAS.

Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat kriminalitas di Provinsi
Gorontalo. Kriminalitas merupakan apa pun yang melanggar hukum dan
mengabaikan apa yang sudah ditentukan, sehingga masyarakat menentangnya.
Setiap masyarakat memiliki resiko menjadi korban tindak kriminalitas. Semakin
besar resiko yang dimiliki masyarakat menandakan semakin tidak amannya suatu
daerah. Namun, tidak bisa dipastikan jumlah tindak kriminalitas dari waktu ke
waktu karena jumlahnya yang tidak menentu. Hal ini menyebabkan pihak
kepolisian mengalami kesulitan untuk mengatasi masalah tindak kriminalitas.
Prediksi yang tepat dan akurat dapat membantu meminimalisir tidak kriminalitas
yang akan terjadi. Berdasarkan penerapan metode Naive Bayes dan pengujian yang
telah dilakukan menggunakan data kriminalitas dari Badan Pusat Statistik,
diperoleh hasil akurasi dengan Confusion Matrix sebesar 75% sehingga dapat
dikategorikan bahwa aplikasi yang dibuat layak untuk digunakan dalam
memprediksi tingkat kriminalitas.

Kata Kunci : Kriminalitas, Prediksi, Naive Bayes, Confusion Matrix
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kebutuhan utama setiap individu terdiri dari kebutuhan alami seperti makan,
minum dan tidur, dan kebutuhan sosial, seperti kesejahteraan ekonomi, pekerjaan
sosial, pemenuhan diri dan keyakinan bahwa semuanya baik-baik saja. Saat ini,
dapat dikatakan bahwa keamanan adalah salah satu kebutuhan manusia yang
esensial dalam menyelesaikan latihan mereka sehari-hari. Seiring dengan itu, salah
satu kewajiban pemerintah dan negara Indonesia adalah memberikan rasa aman
pada seluruh rakyatnya. Kewajiban ini secara eksplisit tertuang dalam Pasal 30 ayat
(4), Amandemen Kedua UUD 1945 yang antara lain menyebutkan bahwa
Kepolisian Negara Kesatuan Republik Indonesia (POLRI) adalah alat negara yang
memelihara keamanan dan permintaan masyarakat serta diserahi tugas menjaga,

memelihara, dan melayani daerah serta melaksanakan hukum.

Kriminalitas di Indonesia masih marak terjadi, tuntutan kebutuhan hidup dan
kondisi lingkungan menjadi pendorong seorang individu atau sekelompok orang
melakukan tindakan kriminalitas. Pengetahuan tentang kriminalitas di pelajari
dalam ilmu kriminologi, dalam ilmu tersebut kecenderungan individu untuk
melakukan tingkat kriminalitas dapat dilihat dari perspektif biologis, sosiologis, dan
lainya. llmu ini juga memberikan dua arti untuk istilah kejahatan yakni secara
yuridis dan sosiologis. Secara sosiologi, perbuatan salah adalah perilaku manusia
yang dibuat oleh masyarakat. Sebagai aturan umum, pelanggar hukum melakukan
hal-hal yang melanggar hukum dengan alasan bahwa pemenuhan yang dinilai akan
mereka dapatkan jauh lebih penting daripada pemenuhan yang akan mereka
dapatkan dengan asumsi mereka mematuhi peraturan yang sesuai atau kegiatan

yang halal [1].

Kriminalitas merupakan berbagai macam kegiatan yang merugikan secara
finansial dan mental yang menyalahgunakan peraturan yang berlaku di negara

Indonesia serta standar yang ramah dan ketat. Dapat diartikan bahwa kriminalitas



merupakan apa pun yang melanggar hukum dan mengabaikan apa yang sudah
ditentukan, sehingga masyarakat menentangnya [2]. Kasus kriminalitas terjadi
karena faktor tertentu baik internal maupun eksternal seperti pendidikan yang di

dapatkan, pekerjaan yang memumpuni, dan hubungan keluarga.

Tabel 1. 1 Data Kriminalitas Berdasarkan Jenisnya

PERIODE | Pembunuhan | Pemerkosaan | Penculikan | Pencurian | Kekerasan
2017 10 166 46 1016 1445
2018 15 220 38 876 1406
2019 17 145 53 698 1203
2020 13 129 73 696 1043
Total 55 660 212 3286 5097

(Sumber: Badan Pusat Statistik 2018-2021)

Berdasarkan data pada Tabel 1.1 dilihat dari total pertahun dari 2017 sampai
2020 jumlah kriminalitas berdasarkan jenisnya selalu mengalami perubahan setiap
periodenya. Masalahnya adalah bagaimana memperkirakan tingkat kriminalitas
dari waktu ke waktu karena data yang cenderung dinamis sehingga dapat membantu
pihak kepolisian dalam mengambil keputusan untuk melakukan upaya pencegahan.
Untuk itu diperlukannya suatu metode khusus yang disertai angka dan perhitungan
matematika dalam memprediksi tingkat kriminalitas agar dapat memperoleh hasil

prediksi yang lebih efektif dan akurat.

Salah satu manfaat dari sistem peramalan yaitu dapat menentukan suatu
kejadian secara akurat dari waktu ke waktu sehingga dapat dibuat rencana yang

sesuai dengan perkiraan untuk memperoleh hasil yang lebih efektif.

Adapun metode peramalan yang digunakan adalah metode klasifikasi dengan
menerapkan algoritma Naive Bayes di dalamnya, algoritma Naive Bayes
merupakan pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan statistik yang
dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang di

masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya sehingga dikenal sebagai



teorema Bayes. Teorema tersebut dikombinasikan dengan “Naive” dimana
diasumsikan kondisi antar atribut saling bebas

Metode Naive Bayes juga digunakan untuk memprediksi tingkat kelulusan
peserta sertifikasi Microsoft Office Specialist. Berdasarkan penelitian yang
dilakukan menggunakan pendekatan Naive Bayes, nilai probabilitas class LULUS
yang dihasilkan sebesar 0.89453125 dan class TIDAK sebesar 0.10546875 dengan
tingkat akurasi sebesar 99%. Dari hasil tersebut menunjukkan bahwa peserta
sertifikasi dengan kriterial, kriteria2, kriteria3, kriteria4 dan kriteriab sebagai data
testing memiliki tingkat akurasi yang lulus uji sertifikasi lebih besar dibandingkan
dengan akurasi yang tidak lulus uji sertifikasi [3].

Tingkat kriminalitas merupakan indeks yang harus ditekan serendah mungkin
maka dari itu peneliti tertarik untuk membuat penelitian yang berjudul “Penerapan
Metode Naive Bayes Dalam Memprediksi Tingkat Kriminalitas” (Studi Kasus:
Provinsi Gorontalo).

1.2 Identifikasi Masalah

Tingkat kriminalitas sulit diprediksi karena jumlah kriminalitas berdasarkan
jenisnya selalu mengalami perubahan setiap periodenya dikarenakan faktor — faktor
yang ada sehingga diperlukan metode yang digunakan dalam peramalan tingkat

kriminalitas di Provinsi Gorontalo.

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan identifikasi masalah diatas, maka permasalahannya dirumuskan
sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil dari penerapan metode Naive Bayes untuk memprediksi

tingkat kriminalitas di Provinsi Gorontalo?

2. Seberapa besar tingkat akurasi dalam memprediksi tingkat kriminalitas
menggunakan metode Naive Bayes?

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan permasalahan diatas, maka tujuan dari penelitian ini

adalah:



1. Mengetahui penerapan dari metode Naive Bayes untuk memprediksi
tingkat kriminalitas di Provinsi Gorontalo.

2. Memperoleh tingkat akurasi dalam melakukan prediksi tingkat

kriminalitas di Provinsi Gorontalo.

1.5 Manfaat Penelitian
Sesuai dengan tujuan penelitian yang ingin dicapai, penelitian ini diharapkan

memiliki manfaat sebagai berikut.

1.5.1 Manfaat Teoritis
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan sumbangan pengembangan ilmu
bidang kajian data mining tentang kemampuan metode Naive Bayes dalam

melakukan teknik prediksi.

1.5.2 Manfaat Praktis
Memberikan informasi kepada Pemerintah dan Kepolisian Daerah Gorontalo
dalam mengambil kebijakan-kebijakan untuk meminimalisasi jumlah kriminalitas

di Provinsi Gorontalo.
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LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Studi
Adapun penelitian terdahulu yang berhubungan dengan tema peneliti yang

dijadikan sebagai bahan referensi dalam menentukan metode yang akan digunakan.

Tabel 2. 1 Penelitian Tentang Prediksi

No Peneliti Judul Peneliti Deskripsi Singkat

1 | Naisha  Rahma | Aplikasi prediksi | Pengujian algoritma Naive Bayes

Indraswari, usia kelahiran | menunjukkan bahwa perhitungan
Yogiek Indra | dengan  metode | manual dibandingkan dengan
Kurniawan, 2018 | Naive Bayes. perhitungan aplikasi memiliki
[4]. hasil yang sama. Nilai accuracy

tertinggi pada aplikasi ini ada
pada angka 78.69%. Sedangkan
nilai precision tertinggi ada pada
angka 70.14 % dan nilai recall

tertinggi ada pada angka 63.64%.

2 | Ahmad thorig | Penggunaan Hasil yang didapatkan
Susilo, Hendra | Metode Naive | mengunakan pengujian ini yaitu
Setiawan, Rizal | Bayes untuk | naive bayes adalah sebanyak 20
Aji Saputro, Tirto | Memprediksi pertandingan kemenangan tim
Purwadi,  Aries | Tingkat allies yaitu 12 kali kemenangan
Saifudin, 2021 | Kemenangan pada | dari tim enemy, lalu jumlah hasil
[5]. Game Mobile | BENAR sebanyak 15 dan hasil
Legends. salah hanya sebanyak 5 dapat
dipresentasekan  75% tingkat
akurasi benar dan hanya 25% saja

tingkat akurasi salah.




No Peneliti Judul Penelitian Deskripsi Singkat
3 | Frandy Ristianto, | Impementasi Prediksi harga emas dapat
Nurmalasari, Ani | Metode Naive | dilakukan dengan Menganalisa
Yoraeni, 2021 | Bayes Untuk | data kurs rupiah serta harga emas
[6]. Prediksi Harga | di masa lalu menggunakan
Emas. Algoritma Naive Bayes dapat di
gunakan untuk  memprediksi
profit investasi emas dengan

akurasi yang cukup baik yaitu
95,92%.

2.2 Tinjauan Pustaka
2.2.1 Kriminalitas

Kriminalitas merupakan asalnya dari kata “crimen” yang artinya kejahatan,
tindak kriminal, atau juga diartikan suatu bentuk tindakan sosial dari adanya
kejahatan, sehingga merupakan tindakan yang bersifat negatif sehingga tentusaja
seringkali tindakan ini akan merugikan banyak pihak dan pelaku tindakannya
disebut sebagai seorang kriminal. Dapat disimpulkan bahwa kriminalitas adalah
segala sesuatu yang dilakukan oleh individu, perkumpulan, atau daerah setempat
yang mengabaikan hukum atau demonstrasi perilaku dengan mengambil apa yang
bukan hak mereka, sehingga kebenaran sosial ini jelas mengganggu keseimbangan

atau ketergantungan sosial di arena publik [7].

2.2.2 Data Mining

Data mining adalah suatu proses pengerukan atau pengumpulan informasi
penting dari suatu data yang besar. Proses data mining seringkali
menggunakan metode statistika, matematika, hingga memanfaatkan teknologi
artificial intelligence. Nama alternatifnya yaitu Knowledge discovery (mining) in
databases (KDD), knowledge extraction, data/pattern analysis, data archeology,

data dredging, information harvesting, business intelligence, dan lain-lain [8].


https://dosensosiologi.com/pengertian-kejahatan-penyebab-dan-contohnya-lengkap/
https://dosensosiologi.com/bentuk-tindakan-sosial/
https://sainsstatistics.wordpress.com/2013/02/24/model-spatial-sdm/
https://www.jagoanhosting.com/blog/pengetahuan-tentang-artificial-intelligence/
https://www.jagoanhosting.com/blog/pengetahuan-tentang-artificial-intelligence/
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Gambar 2. 1 Proses Knowledge Discovery Database (KDD) [9].

Dengan asumsi Anda melihat gambar dalam siklus KDD, banyak ide dan
prosedur yang digunakan dalam proses penggalian informasi. Interaksi tersebut
memerlukan beberapa tahapan untuk mendapatkan informasi yang ideal. Interaksi
KDD menggabungkan pembersihan informasi, rekonsiliasi informasi, penentuan
informasi, perubahan, penggalian informasi, penilaian desain, dan pertunjukan

informasi [8].

2.2.3 Fungsi Data Mining
1. Descriptive

Fungsi deskripsi dalam data mining adalah sebuah fungsi untuk memahami
lebih jauh tentang data yang diamati. Dengan melakukan sebuah proses diharap bisa
mengetahui perilaku dari sebuah data tersebut. Data tersebut itulah yang nantinya
dapat digunakan untuk mengetahui karakteristik dari data yang dimaksud. Dengan
menggunakan fungsi descriptive Data mining, Maka nantinya bisa menemukan
pola tertentu yang tersembunyi dalam sebuah data. Dengan kata lain jika pola yang
berulang dan bernilai itulah karakteristik sebuah data bisa diketahui [8].

2. Predictive

Fungsi prediksi merupakan sebuah fungsi bagaimana sebuah proses nantinya
akan menemukan pola tertentu dari suatu data. Pola-pola tersebut dapat diketahui
dari berbagai variabel-variabel yang ada pada data. Ketika sudah menemukan pola,

Maka pola yang didapat tersebut bisa digunakan untuk memprediksi variabel lain



yang belum diketahui nilai ataupun jenisnya. Karena itulah fungsi satu ini dikatakan
sebagai fungsi prediksi sama halnya dengan melakukan predictive analisis. Fungsi
ini juga bisa digunakan untuk memprediksi sebuah variabel tertentu yang tidak ada
dalam suatu data. Sehingga fungsi ini memudahkan dan menguntungkan bagi
siapapun yang memerlukan prediksi yang akurat untuk membuat hal penting
tersebut menjadi lebih baik [8].

Fungsi Data mining yang lainnya yaitu : characterization, discrimination,

association, classification, clustering, outlier and trend analysis, dll [8].

1. Multidimensional concept description, Penggambaran dan pemisahan, Atau
secara efektif Meringkas, meringkas dan memisahkan kualitas informasi, dan

sebagainya.

2. Frequent patterns, association, correlation.

3. Classification and prediction, Membangun model (karya) yang
menggambarkan dan memisahkan kelas atau ide untuk harapan masa depan.
Misalnya, Mengatur negara berdasarkan (lingkungan), atau mengkarakterisasi
kendaraan dengan (gas mileage).

4. Cluster analysis, Buat banyak informasi untuk membingkai kelas lain.
Misalnya, Memperkuat kedekatan antar kelas dan membatasi kemiripan antar
kelas.

5. Outlier analysis, Protes informasi yang tidak sesuai dengan keseluruhan
pelaksanaan informasi, Bermanfaat di lokasi pemerasan, penyelidikan
kejadian-kejadian yang tidak biasa.

6. Trend and evolution analysis, Trend dan penyimpangan: misalnya Analisis
regresi atau Mining Penambangan pola berurutan: misalnya, Kamera digital,
atau Analisis periodisitas dan Analisis berbasis kesamaan.

7. Other pattern-directed or statistical analyses.

2.2.4 Klasifikasi
Klasifikasi adalah penyusunan bersistem dalam kelompok atau golongan

menurut kaidah atau standar yang ditetapkan. Secara harfiah bisa pula dikatakan


https://www.jagoanhosting.com/blog/prediktif-analytics-dalam-data-kenapa-penting-ini-alasannya/

bahwa klasifikasi adalah pembagian sesuatu menurut kelas-kelas. Menurut ilmu
pengetahuan, klasifikasi adalah proses pengelompokan benda berdasarkan ciri-ciri

persamaan dan perbedaan [10].

Contoh Kklasifikasi yaitu klasifikasi makhluk hidup, Klasifikasi burung
berdasarkan morfologi paruhnya, klasifikasi golongan darah, klasifikasi seni lukis
berdasarkan alirannya, klasifikasi jenis-jenis olahraga bola besar, hingga klasifikasi

sumber daya suatu negara [10].

2.2.5 Prediksi

Prediksi (forecasting) peramalan apa yang akan terjadi pada waktu yang akan
datang, sedang rencana, merupakan penentuan apa yang akan dilakukan pada waktu
yang akan dilakukan. Prediksi dilakukan hampir semua orang baik itu pemerintah,
pengusaham maupun orang awam. Masalah yang diramalkan pun bervariasi seperti
perkiraan curah hujan, kemungkinan pemenang dalam pilkada, skor pertandingan

atau tingkat inflasi (Pangestu Subagyo, 2013).

Prediksi bertujuan untuk mengurangi ketidakpastian terhadap sesuatu yang
akan terjadi dimasa yang akan datang dengan meminimumkan kesalahan meramal
yang diukur dengan Squared error, mean absolute,dan sebagainya. Tahapan atau
langkah-langkah melakukan peramalan antara lain : 1. Menentukan masalah yang
akan dianalisa dan mengumpulkan data yang dibutuhkan dalam proses analisis
tersebut. 2. Menyiapkan data untuk diproses dengan benar 3. Menetapkan metode
peramalan yang sesuai dengan data yang telah disiapkan. 4. Menerapkan metode
yang sudah ditetapkan dan melakukan prediksi pada data untuk beberapa waktu

kedepan. 5. Mengevaluasi hasil peramalan.

2.2.6 Time Series

Data Berkala (Time Series) atau time series adalah informasi yang
dikumpulkan sesekali untuk menggambarkan pergantian peristiwa atau pola
kondisi/kejadian. Biasanya jarak atau rentang sekarang dan lagi adalah sesuatu yang
sangat mirip. Contoh data berkala adalah sebagai berikut:

a. Pertumbuhan ekonomi suatu negara per tahun.

b. Banyaknya produksi minyak per bulan.
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c. Indeks harga saham per hari (Boediono, 2004:131)

Deret waktu informasi adalah perkembangan persepsi yang mantap tentang
suatu peristiwa, peristiwa, efek samping atau variabel yang diinvestasikan dalam
beberapa kesempatan ke waktu yang dicatat dengan hati-hati sesuai permintaan di
mana itu terjadi, dan kemudian dikumpulkan sebagai informasi faktual. Sebagai
aturan, persepsi dan akun dilakukan dalam jangka waktu tertentu, misalnya tiap
akhir tahun, tiap permulaan tahun, tiap sepuluh tahun, dan sebagainya (Sutrisno,
1995:432)[11].

2.2.7 Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes merupakan pengklasifikasian dengan metode
probabilitas dan statistik yang dikemukan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes,
yaitu memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa
sebelumnya. Teorema tersebut dikombinasikan dengan Naive dimana diasumsikan
kondisi antar atribut saling bebas. Klasifikasi Naive Bayes diasumsikan bahwa ada
atau tidak ciri tertentu dari sebuah kelas tidak ada hubungannya dengan ciri dari
kelas lainnya. Naive Bayes bertujuan untuk memprediksi kelas dari contoh kasus
berdasarkan data training yang disediakan (Sharma, Sharma, & Mansotra, 2016)
[12].

Teorema Bayes memiliki bentuk umum sebagai berikut (Jananto, 2013) [12]:

P(H|X) = w ......... (2.1)
P(X)
Keterangan:
X = Data dengan class yang belum diketahui
H = Hipotesis data X merupakan suatu kelas spesifik

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X
P(H) = Probabilitas hipotesis H

P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi tersebut
P(X) = Probabilitas X

Berikut contoh penerapan Naive Bayes dalam penyelesaian berdasarkan rumus

yang akan digunakan untuk Aplikasi Prediksi Usia Kelahiran berdasarkan studi
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yang pernah dilakukan oleh Naisha Rahma Indraswari dan Yogiek Indra Kurniawan

[4].
Tabel 2. 2 Data Rekam Medik Pasien Melahirkan [4]
. Tekanan | Jml | Riwayat | Riwayat . . Usia
Usia . ) Nutrisi | Penyakit | Masalah .
Darah | Bayi | Persalinan | Abortus Kelahiran
Lebih Tinggi 1 Normal Tidak | Normal Tidak PEB Postdate
Kurang | Normal 1 Normal Tidak | Normal Tidak Tidak Normal
Lebih Normal 1 Prematur Ya Normal | Anemia Tidak Premature
Anak
Cukup | Tinggi 1 Tidak | Normal | Anemia PER Postdate
Pertama
Cukup | Normal 1 Prematur Tidak | Normal Tidak Tidak Normal
o Anak ) ) )
Cukup Tinggi 1 Tidak | Normal | Hipertensi PEB Premature
Pertama
Lebih Normal 1 Normal Tidak | Normal Tidak Tidak Normal
Lebih Tinggi 1 Prematur Ya Normal Asma PER Premature
) Anak ) )
Lebih Normal 1 Tidak | Kurang Asma Tidak Premature
Pertama
Cukup | Normal 2 Normal Tidak | Normal Tidak Tidak Premature
Tabel 2. 3 Data Testing [4]
. Tekanan | Jml | Riwayat | Riwayat . . Usia
Usia . ) Nutrisi | Penyakit | Masalah .
Darah | Bayi | Persalinan | Abortus Kelahiran
o Anak ) ) )
Cukup | Tinggi 1 Tidak | Normal | Hipertensi PEB ?
Pertama

Hasil perhitungan dari Tabel 2.2 dapat digunakan untuk menentukan kelas usia

kelahiran Tabel 2.3 yang dijabarkan seperti dibawah ini: [4]

a.

Menghitung jumlah probabilitas variabel Y
5

P(Y = Premature) = o= 0,5

P(Y = Postdate) = 2 0,2
= Postdate) = 75=0,

P(Y = Normal) = —=10,3

10

b. Menghitung probabilitas variabel X terhadap variabel Y




2
P(X, = Cukup | Y = Premature) = <

1
P(X; = Cukup | Y = Normal) = 3

1
P(X, = Cukup | Y = Postdate) = >

2
P(X, =Tinggi | Y = Premature) = <

0
P(X, = Tinggi | Y = Normal) = 3

2
P(X; = Tinggi |Y = Postdate) =~

4
P(X; =1|Y = Premature) = =

3
P(Xs =1]Y = Normal) = 3

2
P(X; =1|Y = Postdate) = >

2
P(X, = Anak 1|Y = Premature) = =

0
1
P(X, = Anak 1|Y = Postdate) = >
. 3
P(Xs = Tidak | Y = Premature) = =
. 3
P(Xs = Tidak | Y = Normal) = 3
2
P(Xs =Tidak | Y = Postdate) = >
P(X¢ = Normal | Y = Premature) =

3
P(X¢ = Normal | Y = Normal) = 3

2
P(X¢ = Normal | Y = Postdate) = 5

5

12
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1
P(X, = Hipertensi | Y = Premature) = T

0
P(X, = Hipertensi | Y = Normal) = 3
, . 0
P(X, = Hipertensi | Y = Postdate) = 5
1
P(Xg = PEB | Y = Premature) = =
0
P(Xg = PEB|Y = Normal) = 3

1
P(Xs = PEB | Y = Postdate) =~

C. Membandingkan hasil probabilitas tiap kelas
P(X; = Cukup, X, = Tinggi, X3 = 1,X, = Anak, X5 = Tidak, X,
= Normal, X, = Hipertensi,Xg = PEB|Y = Premature

_ 22 S 000073728
5*5*5%5¥5%5%5%5

P(X; = Cukup, X, = Tinggi, X3 = 1,X, = Anak, X5 = Tidak, X,
= Normal, X, = Hipertensi, Xg = PEB|Y = Premature

10303300
—3%3%3%3%3%3%3%3 7

P(X; = Cukup, X, = Tinggi, X; = 1,X, = Anak, Xs = Tidak, X,
= Normal, X, = Hipertensi, Xg = PEB|Y = Premature

12212201
T2XX AR R T

Dari perhitungan di atas telah diketahui bahwa probabilitas terbesar ada pada
P(Y = Premature) maka dapat disimpulkan data yang ada pada data testing

berada pada kelas Premature.
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2.2.8 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah salah satu tools analitik prediktif yang menampilkan
dan membandingkan nilai aktual atau nilai sebenarnya dengan nilai hasil prediksi
model yang dapat digunakan untuk menghasilkan metrik evaluasi seperti Accuracy
(akurasi), Precision, Recall, dan F1-Score atau F-Measure. Keempat metode
evaluasi tersebut sangat bermanfaat untuk mengukur performa dari classifier atau

algoritma machine learning yang kita gunakan untuk melakukan prediksi [13].

TP+ TN

Accuracy = o rpy TN+ PN (2:2)
.y TP
Precision = P rp (2.3)
Recall = TPIFN (2.4)
2xRecallxPrecision
= — e e e (25)

" Rcall + Precision
Keterangan:

TP = True Positive
TN = True Negative
FP = False Positive

FN = False Negative

2.2.9 Desain Sistem

Definisi desain adalah merancang. Sementara Sistem adalah suatu kesatuan
yang terdiri komponen atau elemen yang dihubungkan bersama untuk memudahkan
aliran informasi, materi atau energi untuk mencapai suatu tujuan. Jika diterapkan
dalam ui, design sistem berarti merancang kumpulan komponen yang dapat
digunakan berulang, memiliki standar yang jelas dan dapat digunakan untuk
merakit banyak halaman dalam device yang berbeda-beda sekaligus sekaligus [14].


https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
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2.2.10 Konstruksi Sistem
Konstruksi sistem adalah pengembangan sistem, instalasi sistem, dan

pengujian komponen sistem. Pada tahap konstruksi di penelitian ini, penulis

menggunakan UML (Unified Modeling Language) sebagai alat bantu. UML atau

(Unified Modeling Language) adalah suatu metode pemodelan secara visual yang

berfungsi sebagai sarana perancangan sistem berorientasi objek. Unified Modeling

Language digunakan untuk berbagai diagram khusus yang dapat dipahami dan

digambarkan oleh analisis dan pengguna akhir yang digunakan dalam proyek

pengembangan sistem.
Berikut ini adalah model komponen sistem yang menggunakan Unified

Modeling Language (UML) yaitu :

1. Use Case Diagram adalah diagram yang menggambarkan hubungan antara
actor dengan sistem. Use case diagram bisa mendeskripsikan sebuah interaksi
antar satu atau lebih actor dengan sistem yang akan dibuat. Use case diagram
juga bisa digunakan untuk mengetahui fungsi apa saja yang ada didalam sebuah

sistem dan bisa juga mempresentasikan sebuah interaksi actor dengan sistem.

Tabel 2. 4 Simbol Case Diagram

No Nama Gambar Keterangan

1. Actor Memspesifikasikan himpunan peran
yang pengguna mainkan Ketika

berinteraksi dengan use case.

2. Depedency Hubungan dimana perubahan yang
terjadi pada suatu elemen mandiri
—————— =+ | (independent) akan mempengaruhi
elemen yang bergantung padanya

elemen yang tidak mandiri
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No Nama Gambar Keterangan
3. | Generalization Hubungan dimana objek anak
€ | (descendent) berbagi perilaku dan
struktur data dari objek yang ada
diatasnya objek induk
4. Include | —————— - | Memspesifikasikan bahwa Use Case
sumber secara eksplisit
5. Extend Memspesifikasikan bahwa Use Case
target memperluas perilaku dari Use
D Case sumber pada suatu titik yang
diberikan
6. Assocition Apa yang menghubungkan antara
objek satu dengan objek lainnya
7. System Memspesifikasikan paket  yang
menampilkan system secara terbatas.
8. Use Case Deskripsi dari uraian aksi — aksi yang

ditampilkan  system menghasilkan
suatu hasil yang terukur bagi suatu

actor

9. | Collaboration

/’ \\
! 1
\ ’
\\~ - —’,

Interaksi aturan — aturan dan elemen

lain yang bekerja sama untuk
menyediakan perilaku yang lebih besar
dari jumlah dan elemen — elemennya

(sinergi).

10 Note

Elemen fisik yang eksis saat aplikasi
dijalankan dan mencerminkan suatu

sumber daya komputasi

(Sumber : https://www.coursehero.com)


https://www.coursehero.com/
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2. Activity Diagram
Mahdiana (2011) menyatakan, “activity diagram adalah salah satu untuk

memodelkan event — event yang terjadi dalam suatu use case.

Tabel 2. 5 Simbol Actifity Diagram

No | Nama Gambar Keterangan
1. | Actifity Memperlihatkan bagaimana masing —
masing  kelas antrmuka  saling
berinteraksi satu sama lain.
2. | Action State dari system yang mencerminkan
( ] eksekusi dari suatu aksi.
3. | Initian Node Bagaimana objek dibentuk atau
‘ diawali.
4. | Activity Bagaimana objek dibentuk dan
Find Node @ dihancurkan.
5. | Fork Node Satu aliran yang pada tahap tertentu
- berubah menjadi beberapa aliran.

(Sumber : elib.unikom.ac.id)

3. Class Diagram
Class diagram adalah sebuah spesifikasi yang jika diinstasikan akan
menghasilkan sebuah objek. Class menggambarkan keadaan (atribut/ properti)
suatu system, sekaligus menawarkan layanan untuk memanipulasi keadaan
tersebut (metode/fungsi). Class diagram menggambarkan struktur dan
deskripsi class, package dan objek beserta hubungan satu sama lain seperti

containment, pewarisan, asosiasi, dan lain-lain.
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Tabel 2. 6 Simbol Class Diagram

No

Nama

Gambar

Keterangan

Generalization

Hubungan dimana objek anak
(descentdent) berbagi perilaku dan
struktur data dari objek yang ada

diatasnya objek induk (ancestor).

2. | Nary Upaya untuk menghindari asosiasi
Association O dengan lebih dari 2 objek.

3. | Class Himpunan dari objek — objek yang
terbagi atribut serta operasi yang
sama.

4. | Collaboration Deskripsi dari urutan aksi — aksi

‘/’—---~\‘ yang ditampilkan system yang
\~___,/ menghasilkan suatu hasil yang
terukur bagi suatu actor.

5. | Realization e Operasi yang benar — benar
dilakukan oleh suatu objek.

6. | Dependency Hubungan dimana perubahan yang
terjadi pada suatu elemen mandiri

———————— » | (independent) akan mempengaruhi
elemen yang bergantung padanya
elemen yang tidak mandiri.

7. | Association Apa yang menghubungkan antara

objek satu dengan objek lainnya.

(Sumber : elib.unikom.ac.id)
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4. Sequence Diagram
Sequence diagram merupakan sebuah diagram yang menunjukan eksekusi

operation disebuah objek yang melibatkan pemanggilan operation diobjek

lain.
Tabel 2. 7 Simbol Sequence Diagram
No | Nama Gambar Keterangan
1. | Life Line Objek entry, antarmuka yang saling

| berinteraksi.

2. | Message [Je 1 Spesifikasi dari komunikasi antar objek
yang memuat informasi informasi

O L] tentang aktifitas yang terjadi

(Sumber : elib.unikom.ac.id)

2.2.11 Pengujian Sistem

White box adalah suatu pengujian yang didasarkan pengecekan terhadap detail
suatu rancangan/perancangan, menggunakan dalam struktur kontrol dari desain
program secara Procedual untuk membagi pengujian ke suatu beberapa kasus

pengujian. Persyaratan dalam menjalankan suatu strategi white box:

1. Mendefinisikan dari semua alur logika.
2. Melakukan suatu pengujian secara menyeluruh.
3. Mengevaluasi semua suatu hasil pengujian.

4. Membangun dari suatu kasus dalam menggunakan pengujian.
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Gambar 2. 3 Bagan Alir [16]

Gambar 2. 4 Flowgraph [16]

Keterangan:
- Node, merepresentasikan satu atau lebih statemen procedural.
- Edge, anak panah pada grafik alir.
- Region, area pembatas edge dan node.
- Simpul predikat, node yang berisi kondisi ditandai dengan dua atau lebih

edge yang berasal darinya.

Menurut Pressman, dalam suatu yang dapat memperoleh set kondisi input suatu
pengujian Black Box lebih fokus ke persyaratan fungsional dalam suatu program

yang berusaha untuk mencari kesalahan dalam sebuah system.

Dari gambar flowgraph didapatkan:
Path 1=1-11
Path2=1-2-3-4-5-10-1-11
Path3=1-2-3-6-8-9-10-1-11
Path4=1-2-3-6-7-9-10-1-11
Path 1, 2, 3, dan 4 yang telah dijabarkan diatas merupakan basis set untuk
diagram alir.
Cyclomatic complexity digunakan untuk mencari jumlah path dalam satu
flowgraph menggunakan persamaan berikut:
1.Jumlah region grafikalir sesuai dengan cyclomatic complexity.

2.Cyclomatix complexity V(G) untuk grafik alir dihitung dengan persamaan:



V(G)=E-N+2 ................ (2.6)
Dengan:
- E = Total Edge pada flowgraph
- N = Total Node pada flowgraph

Cyclomatix complexity V(G) juga dapat dihitung dengan persamaan:

AY(C) 1 i 5 U (2.7)
Dengan P = Total Predicate node pada flowgraph
Dari Flowgraph di atas dapat dihitung cyclomatic complexity:
1. Flowgraph memiliki 4 Region
2.V(G)=11Edge—9 Node +2 =4
3. V(G) = 3 predicate node + 1 =4

Maka, cyclomatic complexity untuk flowgraph adalah 4.
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Pengujian Black Box berbeda dengan White-box, pengujian kotak hitam

bukanlah alternatif dari pengujian kotak putih, melainkan pengujian pelengkap

yang cenderung mengungkap kelas error yang berbeda. Selain itu penerapan

pengujian black-box dilakukan pada tahap selanjutnya karena pengujian ini

mengabaikan struktur kontrol dan berfokus pada domain informasi dan persyaratan

fungsional suatu program. Pengujian ini biasa disebut dengan pengujian karakter.

Pengujian BlackBox berusaha menemukan kesalahan berdasarkan kategori berikut

: [16]

1.

2
3
4.
5

Fungsi hilang atau salah

Kesalahan antar muka

Kesalahan dalam strukur data atau akses data eksternal
Kesalahan kinerja atau prilaku sistem

Inisialisasi dan penghentian kesalahan sistem

Agar pengujian program mendapatkan hasil yang baik, maka perlu dilakukan

langkah sebagai berikut:

1. Graph-based Testing, mewakili relasi antar komponen pada modul

sehingga komponen dan relasinya dapat dilakukan pengujian. Hal ini dapat
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dilakukan dengan memahami tiap komponen yang ada serta menentukan
relasi antar komponen pada program.

2. Equivalence Partitioning, membagi domain input program kedalam kelas
data yang darinya test case dapat diturunkan. Test case yang baik
mengungkapkan kesalahan pada kelasnya sendiri yang mungkin
membutuhkan banyak persoalan untuk dieksekusi sebelum dilakukan
pengamatan pada kesalahan umum. Kesetaraan dipartisi diusahakan untuk
menentukan test case yang mengungkap persoalan kesalahan, sehingga
mengurangi test case yang harus dikembangkan.

3. Boundary Value Analysis, mengarah pada pilihan test case yang memiliki
nilai batas, karena kesalahan cenderung terjadi pada batas-batas domain
input.

4. Comparison testing, melakukan pengujian setiap versi yang berbeda
dengan data pengujian yang sama yang dijalankan secara parallel dengan
perbandingan waktu dan hasil yang konsisten

5. Orthogonal Array Testing, diterapkan ketika domain input relative kecil
tetapi terlalu besar untuk mengakomodasi pengujian menyeluruh, sangat
berguna dalam mencari kesalahan wilayah dan kelompok kesalahan yang

berkaitan dengan kesalahan logika dalam objek program.

2.2.12 Perangkat Lunak
Tabel 2. 6 Perangkat Lunak Pendukung.

No | Perangkat Lunak Pendukung Berfungsi

1 |PHP Suatu Bahasa Pemograman yang
digunakan untuk membangun

program.

2 | Visual Studio Code Perangkat lunak penyunting kode

program.




2.3 Kerangka Pikir

/ Masalah \

/ Perancangan \




BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu dan Lokasi Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode penelitian studi kasus kriminalitas di
Provinsi Gorontalo. Maka demikian jenis penelitian ini adalah deskriptif kuantitatif.
Subjek penelitian ini yaitu memprediksi kriminalitas menggunakan metode Naive
Bayes. Penelitian ini dimulai dari bulan Oktober 2021 — Januari 2022 mencakup

pengumpulan dan pengolahan data yang berlokasi di Provinsi Gorontalo.

3.2 Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data yang digunakan penulis dalam penyusunan tugas
akhir ini ialah dengan menggunakan data sekunder, yaitu data yang diambil dari
sumbernya yang berasal dari Badan Pusat Statistika Gorontalo. Data sekunder
berasal dari kepustakaan berdasarkan teori-teori yang sudah ada, jurnal penelitian

tentang prediksi dan algoritma Naive Bayes, buku, dan literatur-literatur lainnya.

Tabel 3. 1 Atribut Data Prediksi Tingkat Kriminalitas

No Nama Type Naive Bayes

1. Faktor Pendidikan Varchar Parameter Input
2. Faktor Pekerjaan Varchar Parameter Input
3. Faktor Keluarga Varchar Parameter Input
4. Tingkat Kriminalitas Varchar Parameter Output

24
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3.3 Pemodelan / Abstaksi
Berikut adalah suatu permodelan:

Pengumpulan Data

Observasi dan
Dokumentsi

Menentukan
Atribut(Variabel)

Data Training dan
Data Testing

Confusion Matrix

Gambar 3. 1 Model yang diusulkan
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3.4 Pengembangan Model

Beberapa langkah-langkah untuk suatu Prediksi Tingkat Kriminalitas di
Provinsi Gorontalo menggunakan Metode Naive Bayes yaitu dengan menggunakan
alat bantu tools PHP, DataBase Mysql serta White Box dan Black box dalam

menguji suatu untuk sistemnya.

3.5 Evaluasi Model
Dari model yang didapatkan, selanjutnya dievaluasikan menggunakan

Confusion Matrix untuk bisa mengetahui hasil akurasi.

3.6 Pengembangan Sistem

Dari sistem yang akan diusulkan flowchart berikut ini:

Input Output

Password Login

Admin
Login LS Edit .| Laporan Hasil
p A\ Password 7 Predilksi
Input Data Set & ‘l’
Data Training \
v Save
Setting Data Set ] FES TR
v

Proses Prediksi

Naive Bayes

\\Z

L Hasil Prediksi ]

\
Save Hasil

Gambar 3. 2 Sistem yang diusulkan
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3.7 Analisis Sistem

Suatu analisis sistem menggunakan procedural/structual yg tergambar dalam
suatu bentuk :

(1.) Kamus Data menggunakan suatu alat bantu berupa Visio

(2.) Suatu Diagram Use Case dalam suatu alat bantu UML

(3.) Suatu Diagram Sequence juga alat bantu UML

(4.) Suatu Diagram Activity, juga alat bantu UML

3.8 Desain Sistem
a. Desain Output, menggunakan UML dalam bentuk :
- Desain Output secara Umum
- Desain Output secara Terinci
b. Desain Input, menggunakan UML dalam bentuk :
- Desain Output secara Umum
- Desain Output secara Terinci
c. Desain Basis Data, menggunakan UML dalam bentuk :
- Struktur Data
- Entity Relationship Diagram
d. Desain Teknologi, menggunakan dalam bentuk :
- Model Jaringan dari Sistem Stand Alone
- Spesifikasi hardware dan software yang direkomendasikan
e. Desain Program, Meggunakan dalam bentuk :

- Program pada proses penerapan metode Naive Bayes.

3.9 Konstruksi Sistem

Pada tahap ini pembuatan sistem menggunakan tools PHP dan Database
MySQL serta White Box Testing dan Black Box Testing untuk menguji kinerja
sistem dan pengukuran akurasi menggunakan Confusion Matrix. Pada tahap ini kita
melakukan tahap produksi sistem hasil analisa dan desain sistem sebelumnya.
Termasuk di dalamnya menginstal paket tambahan untuk menjalankan program,
menulis listing program dan membangunnya dalam bentuk sebuah formulir, antar

muka dan integrasi sistem-sistem program yang terdiri dari input, process, dan
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output yang tersusun dalam sebuah sistem menu sehingga dapat dijalankan oleh
pengguna dari sistem tersebut.

3.10 Pengujian Sistem

Setelah tahap analisis, desain dan produksi sistem dilakukan, selanjutnya kami
melakukan tahap pengujian, dimana semua perangkat lunak, program tambahan dan
semua program yang terlibat dalam pengembangan sistem diuji untuk memastikan
sistem dapat berjalan dengan baik. Testing di fokuskan pada logika internal, fungsi
eksternal yang mencari segala kemungkinan kesalahan dari sistem yang dibuat.
Pada tahap ini dilakukan review dan evaluasi terhadap sistem yang dikembangkan
apakah sudah sesuai dengan desain atau belum. Apabila terjadi hal-hal yang tidak
sesuai dengan yang diharapkan, maka dilakukan revisi atau perbaikan agar produk
dapat dioperasikan dengan baik dan siap untuk diimplementasikan. Pengujian yang
dilakukan dengan menggunakan teknik pengujian perangkat lunak yaitu:
a. Pengujian White Box

Software yang sudah direkayasa kemudian diuji dengan metode white box
testing pada kode program proses penerapan metodenya/modelnya. Kode program
tersebut kemudian dipetakan kedalam bentuk flowgraph (bagan alir kontrol) yang
tersusun dari beberapa nide danedge. Berdasarkan flowgraph, ditentukan jumlah
region dan Cyclomatic Complexity (CC). Apabila Independent Path=V(G)=(CC)
= Region, di mana setiap Path hanya dieksekusi sekali dan sudah benar, maka sistem
dinyatakan efisien dari segi kelayakan logika pemrograman.
b. Pengujian Black Box

Pengujian Black Box melalui program PHP dan Database My SQL.
Selanjutnya software diuji pula dengan metode black box testing yang focus pada
keperluan fungsional dari software dan berusaha untuk mencari/menemukan
kesalahan dalam sistem tersebut. Adapun kesalahan yang diantisipasi diantaranya:
Fungsi-fungsi yang salah atau hilang, kesalahan interface, kesalahan dalam struktur
data atau akses basis data eksternal, kesalahan performa, kesalahan ini sialisasi dan
terminasi. Jika sudah tidak ada kesalahan-kesalahan tersebut, maka sistem

dinyatakan efisien dari segi kesalahan komponen-komponen sistem.



BAB IV

HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Tabel 4. 1 Hasil Pengumpulan Data

No | Periode | Pendidikan | Pengangguran | Perceraian | Tingkat
1 2017 1,56% 4,28% 453o0rg Turun
2. | 2018 1,36% 4,03% 4850rg Naik
3. | 2019 1,25% 4,06% 521org Naik
4 2020 1,25% 4,28% 318org Turun
20 | 2020 1,25% 4,28% 318org Turun

4.2 Hasil Pemodelan

a. Tahap Transformasi

Data yang telah tersedia selanjutnya akan di proses lagi pada tahap pengubahan
data. Tahap pengubahan data merupakan penggabungan data dengan melakukan

pengklasifikasian menjadi beberapa kategori. Berikut tabel pengkalsifikasian data:

-Pendidikan

Variabel ini berisi range nilai yang telah di klasifikasikan menjadi 3 Kategori,

yaitu Rendah, Sedang dan Tinggi. Berikut Pendidikan yang telah di Kklasifikasi

sebagai berikut:

Keterangan :

Tabel 4. 2 Konversi Variabel Pendidikan

Tahun | Pendidikan | Kategori
2017 1,56% Tinggi
2018 1,36% Sedang
2019 1,25% Rendah
2020 1,25% Rendah

< 1,25% adalah Rendah
1,25% - 1,50% adalah Sedang
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> 1,50% adalah Tinggi

-Pengangguran
Variabel ini berisi range nilai yang telah di klasifikasikan menjadi 3
Kategori,yaitu Rendah, Sedang dan Tinggi. Berikut Pengangguran yang telah di

Klasifikasi sebagai berikut:
Tabel 4. 3 Konversi Variabel Pengangguran

Tahun | Pengangguran | Kategori
2017 4,28% Tinggi
2018 4,03% Rendah
2019 4,06% Sedang
2020 4,28% Tinggi

Keterangan :
< 4,05% adalah Rendah
4,05% - 4,25% adalah Sedang
> 4,25% adalah Tinggi

- Perceraian
Variabel ini berisi range nilai yang telah di klasifikasikan menjadi 3

Kategori,yaitu Rendah, Sedang dan Tinggi. Berikut Perceraian yang telah di

klasifikasi sebagai berikut:
Tabel 4. 4 Konversi Variabel Perceraian

Tahun | Perceraian | Kategori
2017 453/org Sedang
2018 485/org Sedang
2019 521/org Tinggi
2020 318/org Rendah

Keterangan :
< 4000rg adalah Rendah
4000rg — 500 org adalah Sedang
> 5000rg adalah Tinggi
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Setelah melakukan transformasi pada beberapa kategori, berikut adalah tampilan

dataset:

Tabel 4. 5 Hasil Konversi Data

No | Periode | Pendidikan | Pengangguran | Perceraian | Tingkat
1 2017 Tinggi Tinggi Sedang Turun
2. 2018 Sedang Rendah Sedang Naik
3. 2019 Rendah Sedang Tinggi Naik
4 2020 Rendah Tinggi Rendah Turun
20 | 2020 Rendah Tinggi Rendah Turun

b. Tahap Perhitungan

Tabel 4. 6 Data Testing
No | Periode | Pendidikan | Pengangguran | Perceraian | Tingkat
1. 2022 Tinggi Tinggi Sedang Turun

Tabel diatas merupakan table data yang akan diuji berdasarkan asumsi prediksi
pada tahun 2022. Proses prediksi dapat dihitung apabila diberikan input berupa
pendidikan, pengangguran, perceraian, dan tingkat kriminalitas menggunakan

metode Naive Bayes.

Apabila diberikan input baru, maka prediksi tingkat kriminalitas dapat

ditentukan melalui langkah berikut :
1. Menentukan jumlah class/table

P (Y = Turun) = 12/20 “Jumlah data turun pada data pelatihan dibagi

dengan jumlah keseluruhan data”.

P (Y = Naik) = 8/20 “Jumlah data naik pada data pelatihan dibagi dengan

jumlah keseluruhan data”

2. Menghitung jumlah kasus yang sama dengan class yang sama.
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P (Pendidikan = Tinggi|Y = Turun) = 2/12

P (Pendidikan = Tinggi|Y = Naik) = 3/8

P (Pengangguran = Tinggi|Y = Turun) = 6/12
P (Pengangguran = Tinggi|Y = Naik) = 4/8

P (Perceraian = Sedang|Y = Turun) = 5/12

P (Perceraian = Sedang|Y = Naik) = 5/8

. Kalikan semua hasil variabel Turun dan Naik.

P (Tinggi/Turun) * P (Tinggi/Turun) * P (Sedang/Turun) * P(Turun)
2,080,521
12 x 12 x 12 x 20

0,167 x0,5x0,41x0,6
=0,02

P (Tinggi/Naik) * P (Tinggi/Naik) * P (Sedang/Naik) * P (Naik)

3 _4_5_8
=X =-X=X =
87 87 87 20
0,375x0,5x0,625x 0,4

=0,04

. Bandingkan hasil class Turun dan Naik.

Dari hasil diatas, terlihat bahwa nilai probabilitas tertinggi ada pada kelas
(P|Naik) sehingga dapat disimpulkan bahwa, tingkat kriminalitas masuk
dalam prediksi “Naik”.



4.3 Hasil Pengembangan Sistem
- UML (Unified Modeling Language)

®<<includ9> Login <<extend>>®

Tambah
Tampil
Edit

Data Atribut

Tambah Hapus
- Tampil
Nilai Atribut =4 Edit

<

Dataset

Tambah
Admin /x User
Prediksi  geha12PUS

Hasil Analisa

Gambar 4. 1 Use Case Diagram Prediksi Tingkat Kriminalitas
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- Activity Diagram Login

Masukkan Username
dan Password

Form Login
Klik Login

Validasi Username
dan Password

Pesan " Username
atau Password anda
salah"

Pesan "Selamat
Datang Admin"

Halaman Home

Admin

Gambar 4. 2 Activity Diagram Login
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- Activity Diagram Data Atribut

Data Atribut

System

Halaman Data
Atribut
Data Atribut Pilih Proses

PEEYIDEE] !
. Tampil
Atribut

Tambah

Form Input (\ESIEN
Data Atribut Data Atribut

‘ Kembal
Simpan Masukkan Perubahan
Pesan "Data Sudah Data Atribut

Tersimpan Kembali

Pesan "Data b _

Sudah diubah!" b
Hapus

Edit

Proses Edit
atau Hapus

Proses Tambah
Data atau Tampil

Form Edit Data
Atribut

Pesan "Anda Yakin
Ingin Menghapus

by
'y

Gambar 4. 3 Activity Diagram Data Atribut
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- Activity Diagram Nilai Atribut

Nilai Atribut

System

Halaman Nilai Atribut

Pilih Proses

Nllai Atribut

Proses Edit
atau Hapus

Proses Tambah
Data atau Tampil

PEETIVIEY b etoml:
Atribut " h

Tambah

Form Input W Masukan Nilai
Nilai Atribut il Atribut

Simpan Masukkan Perubahan
Pesan "Data Sudah Nilai Atribut

Tersimpan Kembali
Pesan "Data b _
Sudah diubah!" b

Hapus

.

Edit

Form Edit Nilai
Atribut

Pesan "Anda Yakin
Ingin Menghapus

oy
'y

Gambar 4. 4 Activity Diagram Nilai Atribut




- Activity Diagram Dataset

Dataset

REIEINERIDELE]

Form Edit Data Edit*

Tambah

Form Input
Datas

Pilih Proses

Proses Tambah Proses Hapus
atau Edit

Kembal;

¢

Simpan

Pesan "Data

di proses"

Masukan Perubahan
Data

)
’_t‘
Ubah

Hapus

Pesan "Data Sudah
Diubah !"

Pesan "Anda Yakin

A 4

Ingin Menghapus

Gambar 4. 5 Acvitity Diagram Dataset
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- Activity Diagram Prediksi

Prediksi

Halaman Prediksi

Form Edit Data | e

Tambah

Form Input
Datas

Pilih Proses

Proses Tambah Proses Hapus
atau Edit

Kembal;

Simpan

Pesan "Data sukses

di proses"

Masukan Perubahan
Data

Pesan "Data Sudah
Diubah !I"

Pesan "Anda Yakin

A4

Ingin Menghapus

Gambar 4. 6 Activity Diagram Prediksi
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- Activity Diagram Hasil Analisa

Hasil Analisa

Admin / User

Klik Untuk Melihat
Hasil Analisa

Hasil Analisa

Form Hasil Y
Analisa 2
View Proses

Perhitungan

Form Proses
Perhitungan

Gambar 4. 7 Diagram Acrivity Hasil Analisa

- Sequence Diagram Login Admin

1. Klik Login

I
|
I
— — — =2. Form Login— — — — |
|
I
I

3. Masukkan Usemame dan Password
|
4. Validasi Username dan Password

|

|
—————— 5. Pesan Username atau Password andasalah- — — — — —

I

6. Selamat Datang Admin

|

I I
———————————— |— — -7. Home Admin- — — — — — b — — — — — — — —

|

I

|

i
O N
|
|
I
|
|
I
|
|
|
|
I
I

Gambar 4. 8 Sequence Diagram Login Admin



- Sequence Diagram Data Atribut

i
Data Form Data
Atribut Atribut

1. Klik Data Atribut:

— —2.Tampil Data Atribut- —

3. Tambah Data Atribut:
. Form Data Atribut-

|
——————— 5. Form Inpht Data Atributr — — — — — —
6. Input Ii)ata Atribut:

|
9. Tampil Data Atribut-
— —10. Detail Data Atribut- —

11. Edit Data Atribut:

12. Form Edit Data Atribut:

f
14. Input Perubahan data atribut:
|
|
|

17. Hapus Data Atribut:
— —18. Pesan Hapus Data- —

Gambar 4. 9 Sequence Diagram Data Atribut

|
————————— -+ —8. Pesan Data Sudah tersimpan — 4

|
————————— -+ —16. Pesan Data sudah diubah | — —
|

19. Hapus Data Atribut

————————— ¥ —20. Pesan Data Sudah Dihapus !— J

Tabel
Atribut

7. Simpan data atn'but—]
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- Sequence Diagram Nilai Atribut

Form Nilai Tabel Nilai

Nilai Atribut

Atribut Atribut

1. Klik Nilai Atribut:

— —2. Tampil Nilai Atribut- —

3. Tambah Nilai Atribut-
4. Form Nilai Atribut

: | 7. Simpan Nilai Atn‘but—]
————————— - —8. Pesan Data Sudah tersimpan 4 — =
|

9. Tampil Nilai Atribut:
— —10. Detail Nilai Atribut- —

11. Edit Nilai Atribut;

12. Form Nilai Atribut:

15. Edit Nilai Atribu

17. Hapus Nilai Atribut: |
— —18. Pesan Hapus Data~ — |
|
19. Hapus Nilai Atribut
| |
————————— -t —20. Pesan Data Sudah Dihapus I— — — — — — — — — — —
| | | |
| | | |

Gambar 4. 10 Sequence Diagram Nilai Atribut



- Sequence Diagram Dataset

Form Tabel

Dataset Dataset Dataset

1. Klik Dataset:

— — -2.Tampil Dataset — —

3. Tambah Dataset:

4. Form Dataset:

|
——————— 5. Form Ir.lput Dataset — — — — — — —

1
. Input Dataset:
|

|
9. Pilih fil |
— —10. Pemilihan Dataset- — |
|
|
11. Pilih File Dataset: :
12. Import Dataset-

————————— 4 —13. Proses import data selesai — 4 — =

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | 7. Simpan ]
————————— -L —8. Pesan Data Sudah tersimpan 4 — =
|
|
|
|
|
|
|
| | |
|
|
|

|
14. Hapus Semua Dataset: |
|

15. Hapus Se mua—'

' '
————————— 16. Pesan Sukses Menghapus Semua Dataset—
I |

|
| |
17. Hapus Datase | |

— —18. Pesan Hapus Data- — | |
|

19. Hapus Datmm

Gambar 4. 11 Sequence Diagram Dataset
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- Sequence Diagram Prediksi

i

Hasil Tabel
Prediksi Prediksi

1. Kiik Prediksi [ |

| |

| |

— 2. Halaman Prediksi— — | |

I I |

|

3. Lakukan Proses Prediksi
]
I 4. Proses Prediksi4]

I I

————————— + — — —5 Hasil Prediksi— — — + — — — — — — — — —

I I I
| I

|

6. Tampilkan Proses Prehitungan Naive Baye54' |
I
I

I I .
————————— 7. Tampil Hasil perhitungan Naive Bayes+ _———— = = = — —
I I I I
I I I I
| | | |

Gambar 4. 12 Sequence Diagram Prediksi

- Sequence Diagram Hasil Analisa

i
Hasil Proses .
m Analisa Tabel Hasil

1. Klik Hasil Analisa

— -2. Halaman Hasil Analisa —

|
|
|
|
|
3. Lihat Proses Predikst I
1

| 4. Tampil Proses Prediksi

| |

————————— - — 4. Hasil Prediksi Naive Bayes — 4 - —— =

| | | |
| | | |
| | | |

Gambar 4. 13 Sequence Diagram Hasil Analisa
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4.4 Arsitektur Sistem
Untuk kinerja sistem yang optimal, sebaiknya gunakan perangkat keras dan

perangkat lunak sebagai berikut:

1. Processor . Intel Core 15
2. RAM :8GB

3. VGA . 64 Bit

4. Hardisk : 500 GB

5. Operating System : Windows 10
6. Tools : Chrome

4.5 Interface Design
4.5.1 Mekanisme User
Tabel 4. 7 Mekanisme User

User Kategori Akses Input Akses Output
User User - Hasil
Admin | Adminstrator All All

4.5.2 Mekanisme Navigasi Home

Tampilan User

Hasil Analisa Profil

Informasi

Selamat Datang

Gambar 4. 14 Mekanisme Navigasi Home User



Tampilan Admin

DETEYA T Nilai Atribut Dataset Prediksi

Menu Admin

Selamat Datang Admin -

Informasi Terbaru

Gambar 4. 15 Mekanisme Navigasi Home Admin

4.5.3 Mekanisme Login

| Silahkan Login !!

| Username : (

| Password : (

Gambar 4. 16 Mekanisme Login

4.5.4 Mekanisme Input Data Atribut

Input Data Atribut

Nama Atribut : Masukkan nama atribut

<< Kembali Simpan

Gambar 4. 17 Mekanisme Input Data Atribut
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4.5.5 Mekanisme Input Nilai Atribut

Input Nilai Atribut

D Atribut Masukan D Atribut
| NamaAtribut Masukan Nama Atribut

Status Atribut - Status Atribut -

|
Nama Nilai Atribut Masukan 1D Atribut
D Atribut Masukan ID Atribut

<< Kembali Simpan

Gambar 4. 18 Mekanisme Input Nilai Atribut

4.5.6 Mekanisme Input Dataset

| Input Dataset

| ID Data Masukan ID Data

| Periode Masukan Periode

! Nilai Atribut

| Variabel 1 -- Nilai Atribut --

(
| variabel 2 ( - Nilai Atribut--
(

-- Nilai Atribut

Gambar 4. 19 Mekanisme Input Dataset

| variabel -n




4.5.7 Mekanisme Output

Hasil Prediksi

Atribut Dicari Nilai Atribut Hasil Akhir

XXX 999
Nama Atribut

XXX 999

Tampilkan Proses Perhitungan

Gambar 4. 20 Mekanisme Output

4.6 Data Desain
4.6.1 Struktur data
Tabel 4. 8 Tabel Atribut

Nama File . th_atribut

Primary key : id_atribut

Media . Hardisk

fungsi : Menyimpan data Atribut

struktur data

No Field Name Type Width Keterangan
1. id_atribut Int 5 Kode atribut
2. nm_atribut Text Nama atribut

3. status_atribut Varchar 200

Status atribut




Tabel 4. 9 Tabel Data Latih
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Nama File
Primary key
Media
fungsi

struktur data

tb_datalatih
id_datalatih
Hardisk

Menyimpan data latih

No Field Name Type Width Keterangan
1. id_datalatih Varchar 10 Kode data latih
2. id_periode Int 5 Kode periode
3. nama Varchar 200 Nama
4. data Text Data
5. hasil Varchar 200 Hasil
Tabel 4. 10 Tabel Dataset

Nama File th_dataset

Primary key id_dataset

Media Hardisk

fungsi Menyimpan Dataset

struktur data

No Field Name Type Width Keterangan
1. id_dataset Varchar 10 Kode dataset
2. nm_dataset Varchar 200 Nama dataset
3. dataset Text Dataset
4. ket Varchar 200 Keterangan




Tabel 4. 11 Tabel Halaman

Nama File tb_halaman

Primary key id_halaman

Media Hardisk

fungsi Menyimpan halaman

struktur data

No Field Name Type Width Keterangan
1. id_halaman Int 5 Kode halaman
2. judul Varchar 255 Judul
3. halaman Varchar 20 Halaman
4. detail Text Detail

Tabel 4. 12 Tabel Login

Nama File tb_login

Primary key username

Media Hardisk

fungsi Menyimpan data Login

struktur data

No Field Name Type Width Keterangan
1. username Varchar 50 Nama Pengguna
2. password Varchar 50 Kata Sandi
3. nama_lengkap Varchar 255 Nama lengkap
4. jenis_kelamin Varchar 10 Jenis kelamin
5. alamat Text Alamat
6 level Varchar 20 Level




Tabel 4. 13 Tabel Nilai Atribut
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Nama File
Primary key
Media
fungsi

struktur data

tb_nilaiatribut
id_nilaiatribut
Hardisk

Menyimpan data Nilai Atribut

No Field Name Type Width Keterangan

1. id_nilaiatribut Int 5 Kode nilai atribut

2. id_atribut Int 5 Kode atribut

3. nm_nilaiatribut Varchar 200 Nama Nilai
Atribut

4. ket Text Keterangan

4.6.2 Tabel Relasi

ﬂ & db kriminal th_tmpdataset
—

2 id_dataset : varchar(5)

# id_atribut : int(5)

ﬂ & db knminal tb_dataset
¢ id_dataset : varchar(10)

3 nm_dataset : varchar(200)

@ dataset : text

# id_nilaiatribut : int(5)

3 ket - varchar(200)

ﬂ © db _knmina! tb_nilaiatribut
—

¢ id_nilaiatribut : int(5) Il ,! 0 db krnminal tb_atribut
% id_atribut - int(5) ¥ ¢ id_atribut : int(5)
5 nm_nilaiatribut : varchar(200) 2 nm_atribut : text
5 ket - text 2 status_atribut : varchar(200)

Gambar 4. 21 Tabel Relasi
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4.7 Hasil Pengujian Sistem
4.7.1 Pengujian White Box

BNilai_aKhir = Array(); vveoeeveereeeeseerieee e 1
$jumlah_dicari = array(); cv.ooeoveerereierieeissesee e 1
R 1L L OO T TROT ORI PR 1
L SRS 1
$queryatributdiketahui = mysqli_query($con,"SELECT * FROM tb_atribut
WHERE status_atribut = 'Diketahui' ORDER BY id_atribut™);.......c.ccccovvvvviinnnns 1
while ($dataatributdiketahui = mysqli_fetch_array($queryatributdiketahui)){.......2
$id_nilai_atribut_diketahui = $data[$X]; ....covoeerrreiirieirsee e 3
$jumlahnilaiatributdicari = mysqgli_num_rows($querynilaiatributdicari); .......... 3
R TR 3
while ($datanilaiatributdicari = mysqli_fetch_array($querynilaiatributdicari)){ 4
$jumlah_dataset_diketahui = 0; ........ccccevvrieiriciieceecces e, 5
$jumlah_dataset_dicari = 0 ........cccceeviiriiiieiecerec e, 5
$hasil = $jumlah_dataset_diketahui / $jumlah_dataset_dicari; ............cc......... 5
$nilai_akhir[$i] = $nilai_akhir[$i] * $hasil;........ccccooorviiiiiiiiiiiec e 5
$jumlah_dicari[$i] = $jumlah_dataset_dicari;........c.ccccooveeevieeerireeeeceeene, 5
BCNO " QEI>", ettt 5
I (BIT=0){ oo 6

echo "<td class='data' rowspan=\"".$jumlahnilaiatributdicari."\"
align="center'>" BX."</tA>"; ...ccoiece e 7
echo "<td class='data’

rowspan=\"".$jumlahnilaiatributdicari."\">".$dataatributdiketahui['nm_atribut]."<
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echo "<td class='data’
rowspan=\"".$jumlahnilaiatributdicari."\">".$datanilaiatributdiketahui['nm_nilaiat

] LU o IR (0 SRS 7

IT (BKAtAKALA 1= ") { oo e 8

SKataKata = BKAAKALA. ", ™} ooveeeeeeeeeeeeeeeeee e e ee et ettt e e ee e e e et e e 9

TSP 9
$katakata = $katakata.$dataatributdiketahui['nm_atribut']." :

" $datanilaiatributdiketahui['nm_nilaiatribut]; ..o 10

e bbbt b et e st ne e 10

echo "<td class="data’>".$datanilaiatributdicari['nm_nilaiatribut’]."</td>";..11

echo "<td class='data’ align="right'>".$jumlah_dataset_diketahui."</td>";...11

echo "<td class='data’ align="right'>".$jumlah_dataset_dicari."</td>"; ........ 11
echo "<td class='data’ align="right'>".number_format($hasil,8)."</td>";......11
BCNO ">, e s 11
B} ettt e et et nenrere e 11
SO 11
G o TR RRRRURRRRRRTRRRN 12



4.7.2 Flowchart

$nilai_akhir = array()

$id_nilai_atribut_dike
tahui = $data[$x]

$jumlah_dataset_d
iketahui = 0

if ($i==0)

$katakata =
$katakata

1

$katakata

—) echo "<td class="data'>"

Sx++

Gambar 4. 22 Flowchart

53



4.7.3 Flowgraph

Gambar 4. 23 Flowgraph
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4.7.4 Perhitungan CC Pada Pengujian White Box
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Dari Flowgraph tersebut, didapatkan :

Diketahui Region(R) =5
Node(N) =12
Edge(E) =15

Predicate Node(P) =4

Rumus:V(G) = E-N+2danV(G) = P+1

Penyelesaian: V(G =15-12+2=5
V(G) =4+1=5

(R1, R2, R3, R4, R5)

Tabel 4.14 Basis Path

NO PATH KET
1. 1-2-12 OK
2. 1-2-3-4-11-2-... OK
3. 1-2-3-4-5-6-8-10-4-11-... OK
4. 1-2-3-4-5-6-8-10-11-... OK
S. 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-4-... OK

Ketika aplikasi dijalankan, maka terlihat bahwa semua basis path yang

dihasilkan telah dieksekusi satu kali. Berdasarkan ketentuan tersebut dari segi

kelayakan software, sistem ini telah memenuhi syarat.




56

4.8 Pengujian Black Box
Pengujian Black Box dilakukan untuk memastikan bahwa suatu event atau
masukan akan menjalankan proses yang tepat dan menghasilkan Output Sesuai

dengan rancangan. Untuk Contoh pengujian terhadap beberapa proses memberikan

hasil sebagai berikut :

Tabel 4. 15 Tabel Pengujian Black Box

_ Hasil Yang Hasil
Input/Event Fungsi : »
Diharapkan Uji
Klik Menu login Logl_n ke halaman Tampll form Silahkan Sesuai
admin Login
Masukkan username . Tampil pesan
Validasi username i
dan password salah, dan bassword “username atau Sesuai
klik login P password anda salah”
Masukkan username . . «
Validasi username | Tampil pesan “selamat .
dan password benar, . Sesuai
. . dan password datang admin
klik login
Klik menu Data Menampilkan data . . :
Atribut atribut Tampil data atribut Sesuai
Klik tambah data Menambahkan data | Tampil form input Sesuai
atribut atribut data atribut
Masukkan data Menyimpan data Tampil pesan “Data :
. Lo . . Sesual
atribut, klik simpan atribut sudah tersimpan”
Klik Aksi Tampil Melihat detail data | Tampil Detail data Sesuai
pada Data Atribut atribut atribut
Klik Aksi Edit pada Mengubah data Tampil form Edit Data Sesuai
menu Data Atribut atribut Atribut
Masukkan perubahan | Mengubah data Tampil pesan “Data Sesuai
data atribut, klik Ubah | atribut sudah diubah !”
. . T il “A
Klik Aksi Hapus pada | Menghapus data zli?r?li np?;an nda Sesuai
menu Data Atribut atribut y g ,
menghapus?
Klik Menu Nilai Menampilkan data e .
. N Tampil nilai atribut Sesuai
Atribut nilai atribut
Klik tambah Nilai Menambahkan nilai | Tampil form input .
) . e Sesuai
atribut atribut nilai atribut
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: Hasil Yang Hasil
Input/Event Fungsi : »
Diharapkan Uji
Masukan Nilai Menyimpan nilai Tampil pesan “Data .
. L . . Sesual
Atribut, klik simpan atribut sudah tersimpan”
Klik aksi tampil pada | Melihat detail nilai | Tampil detail nilai Sesuai
nilai atribut atribut atribut
Klik aksi edit pada Mengubah nilai Tampil form Edit nilai Sesuai
nilai atribut atribut atribut
Masukan perubahan Mengubah nilai Tampil pesan “Data Sesuai
nilai atribut, klik ubah | atribut sudah diubah !”
. . - T il “A
Klik aksi hapus pada | Menghapus nilai ampt! pesan nda :
o i yakin ingin Sesuai
menu nilai atribut atribut ,
menghapus ?
. Menampilkan . .
Klik menu Dataset Tampil Dataset Sesuai
dataset
. Menambahkan Tampil form Input i
Klik Tambah Dataset P P Sesuai
dataset Dataset
Masukan Klik i Tampil “D :
fasuxa dataset, Kli Menyimpan dataset amptt pesan ,,a @ Sesuai
simpan sudah tersimpan
R . . . T il “p
Pilih File Dataset, klik | Mengimport file - 2TIPT. PESdLl “TOseS i
import data Sesuai
Import dataset .
selesai...!!!”
. . T il “A
Klik Aksi Hapus pada ampt! pesan nda :
Menghapus dataset | yakin ingin Sesuai
menu dataset .
menghapus?
Klik Hapus Semua Menghapus semua | Semua dataset Sesuai
pada menu Dataset isi dataset terhapus
. _ Menampilkan Data . _ i
Klik menu Prediksi . p Tampil data Prediksi Sesuai
Prediksi
Klik aksi tambah data | Menambahkan data | Tampil form input .
_ - - Sesuai
prediksi prediksi data prediksi
Masukan data, klik . Tampil “Dat :
. > I Menyimpan data amp! Pesan ”aa Sesuai
simpan sukses diproses
Klik aksi view proses | Menampilkan Tampil detail proses Sesuai
perhitungan proses perhitungan | perhitungan
Klik Menu Akurasi Menampilkan Tampil detail proses Sesuai

Halaman akurasi

perhitungan akurasi
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: Hasil Yang Hasil
Input/Event Fungsi : »
Diharapkan Uji
Klik menu Logout Kelu_ar dari halaman | Tampil halaman home Sesuai
admin user
Klik Menu Profil pada | Menampilkan profil | Tampil profil pembuat .
o L Sesuai
halaman user pembuat aplikasi aplikasi
Klik Menu Hasil Menampilkan Tampil Hasil Proses Sesuai
Analisis Proses Prediksi Prediksi




BAB YV

HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1 Pembahasan Model
Setelah dilakukan pemodelan metode pada Bab 1V dengan Naive Bayes, maka

pengujian metode akan dilakukan sebagai berikut :

Tabel 5. 1 Hasil Uji Prediksi Data Testing

No | Data Aktual | Data Prediksi | Sesuai
1 Turun Turun Y
2 Turun Turun Y
3 Turun Turun Y
4 Turun Naik N

Tabel 5. 2 Perbandingan Hasil Aktual dan Prediksi
Turun | Naik
Turun | A=3 | B=1

Naik C=0 | D=0

Tabel 5. 3 Hasil Uji Akurasi Naive Bayes
Uji Akurasi | Hasil
Precision | 100%
Recall 75%
Accuracy 75%

a+d 340

Accuracy  =—C—x100  =-——x100 = 75%

Recall =2 X100 =2 x100 = 100%
a+c 340

Precision =% %100 =3 %100 = 75%
a+b 3+1

Berdasarkan hasil pengujian Confusion Matrix mendapatkan nilai akurasi sebesar
75%, Recall 100%, dan Precision 75%.
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5.2 Pembahasan Sistem
5.2.1 Tampilan Halaman Login

Silahkan Login !!

Usemame

Password

Gambar 5. 1 Tampilan Halaman Login

Halaman ini digunakan untuk masuk ke halaman admin. Dimulai dengan
memasukkan username dan password, untuk melanjutkan proses login silahkan

klik tombol Login.

5.2.2 Tampilan Halaman Home Admin

Home Data Atribut Nilai Atribut Dataset Prediksi

| ND7 |
: SCENE DD 5

Menu Admin Penerapan Metode Naive Bayes Dalam Memprediksi
£8 Tingkat Kriminalitas

Informasi Terbaru

NAIVE BAYES

DATA MINING

Gambar 5. 2 Tampilan Halaman Home Admin

Halaman ini merupakan halaman utama Admin, terdiri dari menu yang terdapat
di bagian atas yaitu Home, Data Atribut, Dataset, Nilai Atribut, Dataset, Prediksi,

dan Logout.
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5.2.3 Tampilan Halaman Data Atribut

Data Atribut

Tambah Diata Alribut

[
L
[&
T
T
[ I R ]
1
[
-

Gambar 5. 3 Tampilan Halaman Data Atribut

Halaman ini merupakan tampilan dari Data Atribut yang terdiri dari Nama
Atribut, Status Atribut dan Aksi. Untuk menambahkan data atribut klik tombol
Tambah data Atribut, untuk melihat detail data atribut klik Aksi Tampil, untuk
mengubah data atribut klik Aksi Edit, dan untuk menghapus data atribut klik Aksi
Hapus.

5.2.4 Tampilan Halaman Input Data Atribut

Input Data Atribut

Status Afribut - Status Atribut - W

[ << embai | Simpan J
Gambar 5. 4 Tampilan Halaman Input Data Atribut

Halaman ini digunakan untuk menambahkan data Atribut, dimulai dengan
memasukkan Nama Atribut. Untuk kembali ke halaman data atribut klik tombol

kembali, untuk melanjutkan proses penyimpanan data atribut klik tombol Simpan.
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5.2.5 Tampilan Halaman Nilai Atribut

o | ot | St | Wt | K |

RENDAH =
SEDANG =
GG =
=
ENGANGGURAN Diketahu SEDAMG [
=)

SEDIKIT =

(=
BANYAK @

e e e o URUN =
o ST N NAIK =

(r':
0000000000

Gambar 5. 4 Tampilan Halaman Nilai Atribut

Halaman ini merupakan tampilan dari Nilai Atribut yang terdiri dari Nama
Atribut, Status Atribut, Nilai Atribut, Keterangan dan Aksi. Untuk menambahkan
nilai atribut klik tombol Tambah Nilai Atribut, untuk melihat detail nilai atribut klik
Aksi Tampil, untuk mengubah nilai atribut klik Aksi Edit, dan untuk menghapus
nilai atribut klik Aksi Hapus.

5.2.6 Tampilan Halaman Input Nilai Atribut

' Atribut 1

Nama Atribut PENDIDIKAN

Status Atribut Driketshui

Ketzrangan p
[<<embai | simpn

Gambar 5. 6 Tampilan Halaman Input Nilai Atribut
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5.2.7 Tampilan Halaman Dataset

O00000ODO0ODO0OO0COO0CO0COO0OCDODO0ODO0ODO0O O

Gambar 5. 7 Tampilan Halaman Dataset

Halaman ini menampilkan dataset, data yang ditampilkan berupa Tahun,
Atribut berupa Perceraian, Pengangguran, Pendidikan, Tingkat Kriminal, dan Aksi.
Untuk menambahkan dataset klik tombol Tambah Dataset, untuk menghapus
semua dataset klik tombol Hapus Semua, untuk memasukkan file dataset klik

tombol import, dan untuk menghapus dataset klik Aksi Hapus.
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5.2.8 Tampilan Halaman Input Dataset

PENDIDIKAN - Misi Atribut - w

2 |PENGANGGURA Milzi Atribut —

3 | PERCERAIAN - Milzi Atribut — W

4 | TIMGEAT KRIMINAL - Milzi Atribut — W
e

Gambar 5. 8 Tampilan Halaman Input Dataset

Halaman ini digunakan untuk menambahkan dataset yang baru, dimulai
dengan memasukkan Periode, dan menentukan Nilai Atribut yang terdiri dari
Rendah, Tinggi, Banyak, Sedikit, Kecil, Besar serta Sedang. Untuk melanjutkan
proses penyimpanan dataset klik tombol Simpan, untuk membatalkan proses

penambahan dataset klik tombol kembali.

5.2.9 Tampilan Halaman Prediksi

| © | o | e | A
D001 MNAIK o
D02 TURUN o

Gambar 5. 9 Tampilan Halaman Prediksi

Halaman ini digunakan untuk menampilkan hasil Prediksi. Untuk
menampilkan hasil Prediksi klik pada ID, untuk menambahkan data prediksi klik
tombol Tambah Data Prediksi, untuk mengubah data prediksi klik Aksi Edit, untuk
menghapus data prediksi klik Aksi Hapus.
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5.2.10 Tampilan Halaman Input Data Prediksi

O Data 0003
PEMDIDIKAM - Milai Atribut - W
2 |PENGANGGURAN — Milai Atribut - W
3 |PERCERAIAN — Milai Atribut - W

Gambar 5. 10 Tampilan Halaman Input Data Prediksi

Halaman ini digunakan untuk menambahkan data prediksi yang baru untuk
memulai proses prediksi dengan memasukan Periode dan Nilai Atribut. Untuk
melanjutkan proses prediksi klik tombol Simpan, untuk membatalkan proses

prediksi klik tombol Kembali.

5.2.11 Tampilan Halaman Hasil Prediksi

[ == | == [ == ]

Hasily, dengan PENDIDIKAM - SEDANG, PENGANGGURAN : BE3AR, PERCERAIAN - SEDANG
mungkinin Besar TINGKAT KRIMINAL : HAIK dengan Milai Terbesar = 0056250000

Gambar 5. 11 Tampilan Halaman Hasil Prediksi
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Halaman ini merupakan tampilan Hasil Prediksi. Untuk menampilkan

proses perhitungan algoritma Naive Bayes, klik tombol View Proses Perhitungan.

5.2.12 Tampilan Halaman Hasil Proses Perhitungan

Total Data : 20 record

lesilirga, de n PENDIDIKAN ; SEDANG, PE Nm—-NGaLIFL—.N EE“*H PERCERAIAN : 3EDANG
K emungkinan .'. ir TIRGEAT KRIMINAL - HAIK & rar = 0.55250000

Gambar 5. 12 Tampilan Halaman Hasil Proses Perhitungan

Gambar diatas merupakan hasil dari proses perhitungan Naive Bayes yang

dimana pada terdiri dari Atribut Dicari, Nilai Atribut, Hasil Akhir serta
Kesimpulan.
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5.2.13 Tampilan Halaman Akurasi

Data Uji
N e
D0001 TURUM TURUN
DO002 TURUMN TURUN ¥
DO003 TURUN TURUN i
DO004 TURUM NAIK M
Matrix
TURUN 3 1
MNAIK 0 0
Hitung
Accuracy - ((a+d)¥{a+bec+d))™ 100

3+ 0WE3+1+0+0)"100
Recall - (al{a+c))*100

© (33 + 0)*100

- 100 %
Precision © (al{a+b))*100

: |_‘||’-‘~+1| 100

1B Y

Halaman ini merupakan tampilan dari hasil akurasi yang telah diproses melalui
data prediksi yang telah dilakukan. Pada halaman ini perhitungan akurasi dilakukan
dengan menggunakan Confusion Matrix yang hasilnya terdiri dari Accuracy, Recall
dan Precission.



BAB VI

PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Dari hasil penelitian dengan program untuk prediksi tingkat kriminalitas
dengan menggunakan metode Naive Bayes, maka pada akhir laporan penelitian ini
penulis menyimpulkan bahwa :

1. Peneliti dapat mengetahui cara merekayasa dan implementasi metode
Naive Bayes untuk memprediksi tingkat kriminalitas di Provinsi
Gorontalo.

2. Hasil penerapan metode Naive Bayes dalam memprediksi tingkat
kriminalitas di provinsi Gorontalo mendapat hasil akurasi sebesar 75%.
Hasil akurasi tersebut dapat dikategorikan bahwa aplikasi yang dibuat
layak untuk digunakan dalam memprediksi tingkat kriminalitas.

6.2 Saran
Berdasarkan kesimpulan laporan diatas, peneliti dapat memberikan saran untuk
peneliti selanjutnya, yaitu :
1. Peneliti selanjutnya dapat mengoptimalkan metode Naive Bayes dengan
menambahkan jumlah data agar mengasilkan hasil yang lebih baik.
2. Dapat dikembangkan dengan menambah beberapa variabel untuk prediksi
tingkat kriminalitas dengan metode Naive Bayes
3. Peneliti dapat menerapkan metode-metode peramalan lain untuk

menghasilkan prediksi yang lebih objektif.
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1. Kriminalitas

Data Operasional

PERIODE | Pembunuhan | Pemerkosaan | Penculikan | Pencurian | Kekerasan
2017 10 166 46 1016 1445
2018 15 220 38 876 1406
2019 17 145 53 698 1203
2020 13 129 73 696 1043
Total 55 660 212 3286 5097
2. Pendidikan, Pengangguran, Perceraian

No | Periode Pendidikan Pengangguran Perceraian

1 2017 1,56% 4,28% 453/org

2. 2018 1,36% 4,03% 485/org

3. 2019 1,25% 4,06% 521/org

4 2020 1,25% 4,28% 318/org
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Potongan Kode Program

<script>
function delUrl
if "Anda yakin ingin menghapus?"

document.location delUrl

</script>
<script type="text/javascript">
var s5 taf parent window.location
function
window 'laporan/hasil.php', 'page', 'toolbar=0,scrollbars
=1,location=0,statusbar=0,menubar=0,resizable=0,width=800,height=700
,left=50,top=50,titlebar=yes’

</script>
<?php
/**
* Created by PhpStorm.
* User: aprachal[adm]
* Date: 11/11/2016
* Time: 21:12

*/
$gData $con, "SELECT (*) as Num FROM
tb_dataset”
$rData $gData

$Jum_data $rDatal "Num'

switch(@$ GET['act'
// Tampil Data

default
$qgcari $con, "SELECT (*) as jum FROM
tb_atribut” // Jumlah atrribut
$rcari $qcari
$jlhattrib $rcari[ "jum'
?>

<h2> </h2>

<center><input type="button"
name="button" value="Tambah Data" class="button"
onclick="javascript:window.location="media.php?module=datalatih&act=
forminput'"></center>

<br>



<p><a onclick="popup print()" target="_blank"
title="Print dan Preview"><img src="images/pdf-icon.jpeg"
border="0"/></a></p>
<table class="data">
<tr class="data">
<th class="data" width="40">ID</th>
<th class="data">PERIODE</th>
<th class="data" width="150">Hasil</th>
<th width="80" class="data">Aksi</th>

</tr>
<?php
if(lisset($_GET['hal'])){
@%page = 1;
@$hal = 1;
} else {

@$page = $_GET['hal'];

}

$imlperhalaman = 10; // jumlah record per halaman

$offset = (($page * $jmlperhalaman) -
$jmlperhalaman);

$thsekarang = date('Y');

$tampil=mysqli query($con,"SELECT * FROM
tb_datalatih

ORDER BY id_datalatih asc LIMIT $offset,

$jmlperhalaman™);

$no = 1;
while ($r=mysqli_fetch_array($tampil)){
$lebar=strlen($no);

switch($lebar){
case 1:{
$g="0".%no;
break;
}
case 2:{
$g=$no;
break;
}
}

echo "<tr class='data'>
<td class='data'><center><a
href=media.php?module=datalatih&act=proses&id=$r[id_datalatih]
title="Tampilkan Proses' class='with-tip'>



$r[id_datalatih]</a></center></td>
<td class='data'>%r[nama]</td>

<td class="data'>$%r[hasil]</td>
<td class='data' align='center'>

<a href=media.php?module=datalatih&act=edit&id=%$r[id_datalatih]
title="Edit' class='with-tip'>
<img src="'images/edit.gif'></a>

<a
href=javascript:confirmdelete('media.php?module=datalatih&act=hapus&
id=$r[id_datalatih]")

title="Hapus' class='with-tip'>

<img src="'images/cancel.gif'></center></a>

</td></tr>";
$no++;
}
?>
</table>
<br />
<?php
// membuat nomor halaman
$qtotal_record = mysqli_query($con,"SELECT COUNT(*) as Num
FROM tb_datalatih™);
$rtotal record = mysqli fetch array($qtotal record);
$total record = $rtotal record[ 'Num'];
$total halaman = ceil($total record / $jmlperhalaman);
echo "<center>Halaman :<br/>";
$perhal=4;
if(@$hal > 1){
$prev = ($page - 1);
echo "<a href=media.php?module=datalatih&hal=$prev> <<

</fa> ";

}

if($total_halaman<=10){
$hall=1;
$hal2=%$total _halaman;

telse{
$hall=$hal-$perhal;
$hal2=$hal+$perhal;

}

if(@$hal<=5){
$hall=1;



}
if(@$hal<$total halaman){

$hal2=@$hal+$perhal;
telse{
$hal2=@¢$hal;
}
for($i = $hall; $i <= $hal2; $i++){
if((@$hal) == $i){
echo "[<b>$i</b>] ";
+ else {
if($i<=$total halaman){
echo "<a
href=media.php?module=datalatih&hal=$i>$i</a> ";
}

}
if(@$hal < $total halaman){

$next = ($page + 1);

echo "<a
href=media.php?module=datalatih&hal=$next>>></a>";
}
echo "</center><br/>";
?>
<?php
break;
case "user":
?>
<h2>Data</h2>

<p><a onclick="popup print()" target="_blank" title="Print
dan Preview"><img src="images/pdf-icon.jpeg" border="0"/></a></p>
<table class="data">
<tr class="data">
<th class="data" width="40">ID</th>
<th class="data">PERIODE</th>
<th class="data" width="150">Hasil</th>

</tr>

<?php

if(lisset($ GET['hal'])){
@%page = 1;
@$hal = 1,

} else {

@$page = $ GET['hal'];
b

$imlperhalaman = 10; // jumlah record per halaman



$offset = (($page * $jmlperhalaman) - $jmlperhalaman);

$thsekarang = date('Y');

$tampil=mysqli query($con,"SELECT * FROM tb_datalatih
ORDER BY id_datalatih asc");

$no = 1;
while ($r=mysqli_ fetch_array($tampil)){
$lebar=strlen($no);

switch($lebar){
case 1:{
$g="0".%no;
break;
}
case 2:{
$g=%no;
break;
}
}

echo "<tr class='data'>
<td class='data'><center><a
href=media.php?module=datalatih&act=proses&id=$r[id_datalatih]
title="Tampilkan Proses' class='with-tip'>
$r[id_datalatih]</a></center></td>
<td class='data'>$r[nama]</td>
<td class="'data'>$r[hasil]</td></tr>";
$no++;
}
?>
</table>

<?php
break;

case "hapusdata":
mysqli query($con,"TRUNCATE tb_datalatih");
echo "<script>window.alert('Sukses Menghapus Semua Data');
window.location=("'media.php?module=datalatih')</script>"

break;
case "forminput":
$carikode = mysqli query(%$con, "select max(id_datalatih)
from tb_datalatih") or die ("Gagal koneksi...");
// menjadikannya array



$datakode = mysqli_fetch_array($carikode);
// jika $datakode
if ($datakode) {

$nilaikode = substr($datakode[@], 1);
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