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ABSTRACT

Precise studies is college students graduated status to finish their study in college.
normally, to have Bachelor's degree need 4 years, but there people that finish their
studies more than 4 years. it will effect the value of accreditation. in this research 6
variable will be used, that is grade point average (GPA), Concentration in High
School, Sex, participation in assistance, curriculum, and city of residence, which
areclassified by college student precise studies status more than 4 years and less than
equal to 4 years. method that wikl be used to classified it is naive bayes algorithm
and will be compared with logistic regression method. based on research results,
naive Bayes algorithm is more superior than logistic regression to classified precise
studies college student in statistics Ull 2012 with accuracy of 75.86%.
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INTISARI

Tepat studi merupakan status lulus mahasiswa dalam menyelsaikan studinya di
perguruan tinggi. Dalam mencapai gelar sarjana dibutuhkan waktu normal yaitu
selama empat tahun, tetapi masih ada mahasiswa yang menyelesaikan studinya
melebihi batas normal (lebih dari empat tahun). Hal tersebut akan berdampak pada
nilai akreditasi program studi. Dalam penelitian ini digunakan 6 variabel yaitu
Indeks Prestasi Kelulusan (IPK), Jurusan sekolah, Jenis kelamin, keikutsertaan
menjadi asisten, kurikulum, dan asal daerah, yang diklasifikasikan berdasarkan
status tepat studi mahasiswa lebih dari empat tahun dan kurang dari sama dengan
empat tahun. Metode yang digunakan untuk klasifikasi tepat studi mahasiswa adalah
algoritma naive bayes dan akan dibandingkan dengan metode regresi logistik.
Berdasarkan hasil penelitian didapatkan algoritma naive bayes lebih unggul dari
regresi logistik dalam pengklasifikasian tepat studi mahasiswa statistika Ull
angkatan 2012 dengan tingkat akurasi sebesar 75.86%.

Kata Kunci: RegresiLogistik, Naive Bayes, Tepat Studi. Klasifikasi
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PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Pendidikan merupakan aspek utama dalam meningkatkan kualitas hidup
manusia, dengan pendidikan manusia dapat mengetahui banyak hal dan
mengembangkan diri. Pendidikan diadakan untuk menyiapkan manusia demi
menunjang kontribusinya dimasa yang akan datang. Berdasarkan Undang-Undang
Republik Indonesia no. 20 tahun 2003 tentang sistem pendidikan. Pendidikan adalah
usaha sadar dan terencana untuk mewujudkan suasana belajar dan proses
pembelajaran agar peserta didik secara aktif mengembangkan potensi dirinya untuk
memiliki kekuatan spiritual, keagamaan, pengendalian diri, kepribadian, kecerdasan,
akhlak mulia, serta keterampilan yang diperlukan dirinya, masyarakat, bangsa, dan
negara. Pendidikan merupakan sarana untuk mendapatkan suatu ilmu atau
pengalaman yang berguna untuk mengembangkan otak bagi orang yang
menempuhnya. Dengan demikian pendidikan merupakan sarana terbaik untuk

menciptakan generasi baru Indonesia yang tangguh dan hebat dalam hal Intelektual.

Pendidikan merupakan suatu aspek yang sangat penting, dan dapat
dilaksanakan oleh siapa saja untuk mencerdaskan dan menciptakan generasi bangsa
yang handal dan tangguh, salah satunya adalah perguruan tinggi. Perguruan tinggi
adalah satuan pendidikan yang menyelenggarakan pendidikan tinggi. Pendidikan
tinggi meliputi program diploma, sarjana, program profesi, program master, dan
doktoral.Perguruan tinggi di Indonesia dibagi menjadi duayaituperguruan tinggi
negeri (PTN) dan perguruan tinggi swasta (PTS) (PP No 66, 2010).

Universitas Islam Indonesia (Ull) merupakan salah satu PTS yang ada di
Indonesia. UIl memilki 8 fakultas, dan disetiap fakultas terdapat beberapa jurusan.
Jurusan statistika merupakan salah satu jurusan yang berada di Fakultas Matematika
dan IImu Pengetahuan Alam (FMIPA).



Setiap tahunnya UIl menyelenggarakan upacara wisuda, dan masih ada
mahasiswa prodi statistika yang lulus tidak tepat waktu. Persentase tepat studi

mahasiswa prodi statistika terlihat seperti gambar 1.1 sebagai berikut:
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Gamabarl.1 :Grafik Persentase Tepat Studi Prodi Statistika UlI
Tahun1995-2011

Dari Gambar 1.1, maka dapat dikatakan masih ada mahasiswa prodi statistika
dalam menyelesaikan studinya lebih dari waktu normal yaitu 4 tahun. Keadaan ini
akan mempengaruhi kualitas prodi statistika, karena sebuah perguruan tinggi
khususnya program studi di Indonesia diukur berdasarkan akreditasi yang
dilaksanakan oleh Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi (BAN PT(). Kualitas
tersebut diukur berdasarkan 7 standar utama, salah satu-nya adalah mahasiswa dan
lulusan. Khusus mengenai evaluasi standar mahasiswa dan lulusan, komponen yang
menjadi penilaian adalah indeks prestasi kumulatif dan lama studi (BAN. PT, 2011),
berdasarkan matriks penilaian instrument akreditasi program studi BAN PT (2008)
bahwa persentase mahasiswa yang lulus tepat waktu merupakan salah satu elemen

penilaian akreditasi.



Ada banyak faktor yang dapat menyebabkan seorang mahasiswa lulu tepat
waktu. Menurut Diah dan Yuciana (2013) bertambahnya IPK maka peluang seorang
mahasiswa untuk lulus lebih dari 4 tahun lebih kescil daripada lulus kurang dari 4
tahun. Tepat studi atau dalam hal ini ketepatan masa studi setiap mahasiswa dapat
diprediksi berdasarkan faktor-faktor yang berkaitan dengan latar belakang sekolah
sebelumnya dan data akademik serta pribadi saat berada di perguruan tinggi seperti
jenis kelamin jurusan sekolah, asal daerah, dan asisten (Jananto, 2013). Hastuti
(2012) dalam penelitianya menyatakan bahwa domisili saat menempuh studi
mempengaruhi lama studi. Penelitian yang dilakukan oleh Deker (2009)
menyebutkan bahwa kurikulum yang sulit dianggap sebagai salah satu penyebab
tingginya jumlah mahasiswa drop out.

Hal tersebut menjadi sangat penting bagi manajemen prodi mengingat
persentasi mahasiswa lulus tepat waktu adalah salah satu elemen penilaian akreditasi
yang ditetapkan oleh BAN-PT. Manajemen memerlukan tindakan untuk mengetahui
faktor-faktor penyebab mahasiswa lulus tidak tepat waktu. Oleh karena itu, peneliti
ingin meneliti faktor-faktor yang mempengaruhi tepat studi mahasiswa serta ingin
mengklasifikasikan kelulusan mahasiswa kedalam dua kategori yaitu tepat waktu
untuk mahasiswa yang menempuh pendidikan S1 kurang dari sama dengan 4 tahun (8
semester) dan tidak tepat waktu untuk mahasiswa yang menempuh pendidikan lebih
dari 4 tahun (8 semester). Metode Kklasifikasi yang digunakan dalam metode
penelitian ini adalah metode Naive Bayes dan akan dibandingkan dengan metode
Regresi Logistik.

Kusrini dalam Jananto (2013), Naive Bayes adalah pengklasifikasian statistik
yang dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class.
Naive Bayes didasarkan pada teorema Bayes yang memiliki kemampuan Klasifikasi
serupa dengan decision tree dan neural network. Naive Bayes terbukti memiliki
akurasi dan kecepatan yang tinggi saat diaplikasikan kedalam database dengan data
yang besar. 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 (Ridwandkk, 2013). Shadiq dalam Kartika (2016) teorema
Bayes adalah teorema yang digunakan dalam statistika untuk menghitung peluang
dari suatu kelas dari masing-masing kelompok atribut yang ada, dan menentukan
kelas mana yang paling optimal.

Regresi logistik adalah salah satu model untuk menduga hubungan antara
peubah respon kategori dengan satu atau lebih peubah prediktor yang kontinyu atau
pun kategori. Peubah respon yang terdiri dari dua kategori yaitu “ya (sukses)” dan
“tidak (gagal)”, dandinotasikan 1="sukses” dan 0="gagal”, maka akan mengikuti
sebaran Bernoulli (Agresti, 2002).

Berdasarkan pertimbangan latar belakang diatas maka penulis ingin
menerapkan algoritma Naive Bayes dan metode regresi logistic biner pada data
akademik alumni dan mahasiswa angkatan 2012 statistika Ull. Oleh karena itu dalam
penyusunan tugas akhir ini penulis mangambil judul “Implementasi Algoritma Naive
Bayes dan Regresi Logistik dalam Klasifikasi Tepat Studi Mahasiswa Statistika Ul
(Studi Kasus Data Akademik Alumni Dan Mahasiswa Angkatan2012 Prodi
Statistika)”.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang, maka permasalahan yang dapat diidentifikasi

penulis dalam penelitian ini adalah :

1. Bagaimanakah model dan ketepatan klasifikasi tepat studi mahasiswa
statistika Ull angkatan 2012 dengan menggunakan algoritma naive bayes
dan regresi logistik.

2. Bagaimanakah perbandingan ketepatan klasifikasi tepat studi mahasiswa
statistika Ull angkatan 2012 dengan menggunakan algoritma Naive Bayes
dan Regersi Logistik.



1.3. Batasan Masalah
Agar pembahasan dalam penelitian tidak terlalu meluas, maka dalam penelitian
inidiberikan batasanmasalah sebagai berikut :
1. Data yang digunkanadalah data akademik alumni statistika Ull periode 1995-
2011, dan mahasiswa statistika Ullangkatan 2012,

2. Metode yang digunakan adalah algoritma naive bayes dan regresi logistik.

1.4. Hipotesis
Berikut ini adalah hipotesis untuk setiap variabel independen yang digunakan
dalam peneletian:

1. Jenis Kelamin
Terdapat perbedaan antara laki-laki dan wanita yaitu tingkat ketelitian dan
kesabaran laki-laki dan wanita berbeda. Seorang wanita akan cenderung lulus
tepat waktu karena wanita lebih teliti dan sabar dalam menjalankan perkuliahan.
2. Asal Daerah

Hastuti (2012) domisili saat menempuh studi mempengaruhi tepat studi.
Seorang yang berdomisili di daerah dimana kampus tersebut berada akan lulus
tepat waktu.
3. Asisten

Mahasiswa yang menjadi asisten akan lulus tepat waktu, kondisi ini
disebabkan karena menjadi seorang asisten merupakan mahasiswa Yyang
mempunyai kemampuan diatas rata-rata. Untuk menjadi seorang asisten harus
memenuhi syarat seperti IPK lebih dari 3 dan nilai mata kuliah yang akan di
asisten harus A.
4. Jurusan Sekolah

Seorang mahasiswa yang semasa SMA jurusan IPA akan lebih mudah dalam
memahami mata kuliah yang diajrakan di perkuliahan, apalagi jurusan statistika
merupakan bagian dari ilmu eksak sehingga akan mempengaruhi pencapaian

dalam perkuliahan seperti IPK dan akan mempengaruhi tepat studi.



5. Kurikulum

Kurikulum berhubungan dengan sistem perkuliahan, kurikulum 2012
merupakan perbaikan dari kurikulum yang sebelumnya sehingga akan lebih baik
dan berpengaruh terhadap tepat studi.
6. Indeks Prestasi Kumulatif (IPK)

Menurut Diah dan Yuciana (2013) bertambahnya IPK maka peluang seorang
mahasiswa untuk lulus lebih dari 4 tahun lebih kecil daripada lulus kurang dari 4
tahun. IPK berhubungan dengan jumlah SKS yang diambil di semester depan

sehingga akan berhubungan dengan tepat studi.

1.5. Jenis Penelitian dan Metode Analisis

Tugas akhir ini tergolong dalam kategori aplikasi. Metode analisis yang
digunakan adalah algoritma naive bayes dan regresi logistik. Harapan dari peneliti
untuk tugas akhir ini yaitu dapat memprediksi kelulusan mahasiswa statistika UlI
angkatan 2012.

1.6. Tujuan Penelitian

Terdapat beberapa tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini, diantaranya

yaitu :

1. Mengetahui model danketepatan klasifikasi tepat studi mahasiswa statistika
Ull angkatan 2012 dengan menggunakan algoritma naive bayes dan regresi
logistik.

2. Mengetahui perbandingan ketepatan klasifikasi antara algoritma naive bayes
dan regresi logistik dalam mengklasifikasi tepat studi mahasiswas tatistika Ull
angkatan 2012.



1.7. Manfaat Penelitian

Dengan adanya penelitian ini diharapkan dapat memberikan beberapa manfaat

diataranya yaitu :

1. Memberikan informasi kepada Prodi Statistika Ull tentang model algoritma
Naive Bayes dan Regresi Logistik untuk pengklasifikasian tepat studi
mahasiswa statistika Ull, dan faktor-faktor yang mempengaruhi tepat studi.

2. Penelitian ini dijadikan bahan pertimbangan bagi penelitian selanjutnya
khususnya penelitian terkait tepat studi mahasiswa dengan algoritma Naive
Bayes dan Regresi Logistik.

3. Sebagai pengembangan dan pengaplikasian ilmu statistika, khususnya tentang

algoritma Naive Bayes dan Regresi Logistik



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu
Sampai saat ini penelitian mengenai klasifikasi tepat studi mahasiswa dengan
menggunakan algoritma naive bayes dan regresi logistik telah banyak dilakukan,

diantaranya yaitu :
2.1.1. Algoritma Naive Bayes

Murtopo (2016) melakukan penelitian tentang  kelulusan tepat waktu
mahasiswa STMIK YMI Tegal menggunakan algoritma naive bayes. Hasil dari
penelitian ini menujukan dimana sebelum didapatkan nilai akurasi dilakukan
pengujian dengan memanfaatkan ROC Curva dan k-fold cross validation, pengujian
dilakukan sebanyak 10 fold. Dari hasil pengujian didapat nilai akurasi rata-rata
sebesar 91,29%, sedangkan nilai akurasi tertinggi dari hasil pengujian 10-fold cross
validation sebesar 94,34%.

Jananto (2013) melakukan penelitian tentang lama studi mahasiswa dengan
mnggunakan algoritma naive bayes. Faktor-faktor yang digunakan adalah nilai-nilai
matakuliah yang telah ditempuh hingga semester IV (masa evaluasi tahap I) atau IPK
sampai dengan semester IV dan faktor data induk mahasiswa yang berupa jenis
kelamin, kota lahir, tipe sekolah, kota sekolah akan menjadi variabel prediktor.
Hasil penelitianya yaitu diperoleh tingkat kesalahan prediksi berkisar 20% sampai
dengan 50% dengan data training dan testing yang diambil secara random. Namun
rata-rata tingkat kesalahan berkisar 20 % hingga 34%. Tinggi rendahnya tingkat
kesalahan dapat disebabkan oleh jumlah record data dan tingkat konsistensi dari data
training yang dgunakan.

Mauriza dan Nugroho (2014) melakukan penelitian tentang implementasi data
mining untuk memprediksi kelulusan mahasiswa fakultas komunikasi dan

informatika UMS menggunakan metode naive bayes. Berdasarkan hasil prediksi



dari jJumlah 342 data sampel yang diuji hanya 86 mahasiswa yang akan lulus tepat
waktu atau hanya sekitar 25,15 %, sedangkan mahasiswa yang akan lulus terlambat
berjumlah 256 mahasiswa mencapai 74,85% dari jumlah data sampel.

Meinanda, dkk (2009) dalam penelitiannya tentang prediksi masa studi
sarjana dengan artificial neural network menyebutkan bahwa masa studi seorang
sarjana dipengaruhi oleh IPK, jumlah matakuliah yang diambil, jumah matakuliah
yang mengulang, jumlah matakuliah tertentu. Metode penelitian yang digunakan
merupakan adopsi dari CRISP-DM atau Cross-ldustry Standard Process for Data
Mining, dimana di dalamnya terdapat enam fase yaitu Businnes Understanding, Data
Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation dan Deployment. Setelah
memahami masalahnya kemudian melakukan processing data dengan membuat
crosstabulation, koreksi data yang misclasification , mising value maupun outlier.

Ridwan, dkk (2013) melakukan penelitian mengenai penerapan data mining
untuk evaluasi kinerja akademik mahasiswa menggunakan algoritma naive bayes
classifier. Hasil Penelitian yang dilakukan difokuskan untuk mengevaluasi Kinerja
akademik mahasiswa pada tahun ke-2 dan diklasifikasikan dalam kategori mahasiswa
yang dapat lulus tepat waktu atau tidak. Kemudian dari klasifikasi tersebut, sistem
akan memberikan rekomendasi solusi untuk memandu mahasiswa lulus dalam waktu
yang paling tepat dengan nilai optimal berdasarkan histori nilai yang telah ditempuh
mahasiswa. Input dari sistem ini adalah data induk mahasiswa dan data akademik
mahasiswa. Sampel mahasiswa angkatan 2005-2009 yang sudah dinyatakan lulus
akan digunakan sebagai data training dan testing. Sedangkan data mahasiswa
angkatan 2010-2011 dan belum lulus akan digunakan sebagai data target. Data input
akan diproses menggunakan teknik data mining algoritma Naive Bayes Classifier
(NBC) untuk membentuk tabel probabilitas sebagai dasar proses klasifikasi kelulusan
mahasiswa. Output dari sistem ini berupa klasifikasi kinerja akademik mahasiswa
yang diprediksi kelulusannya dan memberikan rekomendasi untuk proses kelulusan
tepat waktu atau lulus dalam waktu yang paling tepat dengan nilai optimal. Hasil

pengujian menunjukkan bahwa faktor yang paling berpengaruh dalam penentuan
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klasifikasi kinerja akademik mahasiswa yaitu indeks prestasi komulatif (IPK), indeks
prestasi (IP) semester 1, IP semester 4, dan jenis kelamin. Sehingga faktor-faktor
tersebut dapat digunakan sebagai bahan evaluasi bagi pihak pengelola perguruan
tinggi. Pengujian pada data mahasiswa angkatan 2005-2009, algoritma NBC
menghasilkan nilai precision, recall, dan accuracy masing-masing 83%, 50%, dan
70%.

Sari, dkk (2016) melakukan penelitian terkait pembangunan aplikasi
klasifikasi mahasiswa baru untuk prediksi hasil studi menggunakan naive bayes
classifier. Pada penelitian yang dilakukan, diambil beberapa contoh data mahasiswa
pada suatu universitas yaitu, data pada tahun 2010, 2011 dan 2012. Data rata-rata
lama studi pada tahun 2010, 2011 dan 2012 masih lebih besar dari empat tahun dan
persentase mahasiswa yang menempuh lama studi lebih dari tujuh tahun masih cukup
tinggi. Sedangkan dilihat dari rata-rata IPK mahasiswa yang lulus pada tahun 2010,
2011, dan 2012 sudah cukup baik, namun jika ditinjau dari rata-rata IPK seluruh
mahasiswa pada ketiga tahun tersebut rata-rata IPK mahasiswa masih perlu
ditingkatkan. Dari permasalahan tersebut, maka dibangun aplikasi untuk memprediksi
IPK, rata-rata SKS dan persentase kehadiran mahasiswa baru. Aplikasi ini dibangun
supaya mahasiswa yang diprediksi mendapatkan IPK atau rata-rata SKS dibawah
rata-rata dapat diberikan bimbingan studi untuk meningkatkan IPK atau rata-rata SKS
mahasiswa tersebut. Sedangkan mahasiswa yang diprediksi menempuh lama studi
lebih dari empat tahun dapat diupayakan untuk dapat menempuh studi kurang dari
atau sama dengan empat tahun. Hasil prediksi presentase kehadiran mahasiswa
digunakan untuk mengamati keaktifan mahasiswa dalam mengikuti kegiatan belajar

mengajar.

2.1.2. Regresi Logistik
Diah dan Yuciana (2013) melakukan penelitian tentang lama studi mahasiswa
Universitas Diponegoro menggunakan regresi logistik. Faktor-faktor yang

mempengaruhi lama studi mhasiswa FSM UNDIP adalah indeks prestasi kumulatif
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(IPK), jurusan dan jalur masuk universitas. hasil penelitian yang diperoleh yaitu IPK,
dan jurusan mempengaruhi lama studi dengan ketepatan klasifikasi 80,8%.

Margasari (2014) melakukan penelitian tentang klasifikasi profil mahasiswa
FMIPA Universitas Brawijaya, metode yang digunakan adalah regresi logistik, dan
metode CART. Hasil penelitian menunjukkan akurasi klasifikasi, metode CART
mampu mengklasifikasi data profil mahasiswa FMIPA Universitas Brawijaya
sebesar 94.2% sedangkan analisis regresi logistik sebesar 86.7%.

Kundriasworo (2013) melakukan penelitian tentang masa studi mahasiswa
Universitas Isalam Negeri Sunan Kalijaga, dengan menggunakan metode regresi
logistik, dan Chi-Square Automatic lteraction Detection (CHAID). Hasil penelitian
menujukan metode CHAID menyebutkan segmen yang memiliki ketepatan waktu
masa studi adalah segmen dimana yang alumninya memiliki IPK > 3,50 dan berasal
dari fakultas keguruan dan tarbiyah, serta fakultas ushuludian dengan nilai sebesar
93,6%, kemudian segmen yang memiliki ketidak tepatan waktu masa studi terbesar
adalah segmen dimana yang alumninya memiliki nilai [PK < 3,00 dengan nilai
sebesar 98,2%. Ketepatan klasifikasi metode Regresi Logistik 74,7%, sedangkan
metode CHAID ketepatan klasifikasinya sebesar 77,4%.



BAB 111

LANDASAN TEORI

3.1. Regresi Logistik

Regresi logistik adalah regresi yang menggunakan ua nilai yang berbeda
untuk menyatakan variabel responnya (), biasanya digunakan nilai 0 (gagal) dan 1
(sukses). Fungsi distribusi yang digunakan adalah distribusi logistic dengan notasi
7n(X) untuk menyatakanean bersyarat dari Y jika diberikan vektor kovariate X= (xi,

Xa. ,,,,xp)T. Model rgeresi logistiknya adalah (Nugraha, 2013) :

2(X) = 29X )

_m dengan X' B =, +X 06 +-+X,5, (3.1)

B= (Bo, P1, ---» Bp)T adalah vektor parameter. Didefinisikan suatu transformasi logit
n(X) yaitu (Nugraha, 2013) :

7(X)

9(X) = Iog(l_ﬂ(x)

j: XTp (3.2)

Sehingga g(X) linear dalam parameter f3.

3.1.1. Maximum Likelihood Estimator (MLE)

Mislakan suatu sampel terdiri dari n observasi dari pasangan (X vi), i=1, ...,

n. model regresi logistic (Nugraha, 2013) :

__ep(X/p)
") e (xT p) ¢3

Untuk menentukan model regresi, harga g ditkasir lebih dahulu dengan
menggunakan meode kemungkinan maximum (Nugraha, 2013). Fungsi log likelihood

sebagi berikut :

12
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log L(p) = i{yi log( i )+ (ni — y; ) log(1— ;) | (3.4)

Dari fungsi log likelihood ini dicari dervatif pertama dan dervatif kedua.
Penaksir parameter £ merupakan nilai f yang memaksimumkan fungsi log
likelihood pada data sampel (X,Y) (Nugraha, 2013). nilai maksimum likelihood

didapat dengan syarat :

dlog L(B) _ 0 (3.5)
op '
dan
_0%log L(B) _
H(B) = s 0 (3.6)

Matrik H(p) disebut matrik Hessian yang merupakan matrik definet negatif.

Berdasarkan  kondisi  derivatif pertama, penaksir parameter p
menggunakan metode kemungkinan adalah penyelesaian dari persamaan berikut
(Nugraha, 2013) :

n

2Ly =7(xi)]=0 3.7)
dan
iixij [yi — (X )]:0 (3.8)

Untuk j=0,1, ..., p.
Derivatif kedua fungsi log likelihood terdapat semua parameternya disebut

matrik Hessain (H) yang mempunyai elemen (Nugraha, 2013) :

SlogL(B) _ & 2
5,321' = E‘,lxu 7ri(l 7zi) (3.9)
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dan
2 n
TG _ 5y %, m-x ) (3.10)
aﬂi 8ﬁu i—-1 : !
Misalkan
1 x; X1,
X = 1 X, - X2,
1 x, Xop
Dan matriks V adalah
7%1(1_7%1) 0
V= 0 z,l-7,) - 0
0 0 om,(l-7,)
# =, (B) (3.11)
1(B)=XTVX =—H(B) (3.12)

1(B) disebut mtriks informasi atau bisa disebut informasi Fisher dan
A A 1
var(B) =[1 (B)] (319
Var (Bj) adalah elemen diagonal ke-j (baris ke-j dan kolom ke-j) dari Var

Var(,[?). Nilai penaksir  dengan menggunakan metode Newton-Rapson pada

langka ke-t sebagai baerikut (Nugraha, 2013) :

B = g0 4 [—H (B )]_1[y _ﬁ(t)] (3.14)

dengan

T p®
L _em(X] BY)

= et iy =L (3.15)
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3.1.2. Pengujian Signifikansi Parameter Regresi

Untuk menguji signifikansi parameter-parameter yang telah diestimasi
dapat digunakan dua uji, yaitu uji rasio likelihood dan uji Wald (Hosmer dan
Lemeshow, 2000).
3.1.2.1. Uji Rasio Likelihood

Untuk mengetahui apakah variabel prediktor mempengaruhi variabel
respon secara bersama-sama maka dapat dilakukan uji Rasio Likelihood.
Pengujian secara simultan dilandaskan pada hipotesis (Hosmer dan Lemeshow,
2000) :

Hy: B1= Bo=-= Bp=0
H; : salah satu dari gj#0 denganj=1.2,...,p
Statistik uji:
G=-2In “—0} (3.16)
1

Kriteria uji : tolak Ho jika nilai G > X¢, )
3.1.2.2. Uji Wald
Uji wald bertujuan untuk mengetahui peranan masing-masing variabel
prdiktor terhadap variabel respon. Pengujian pada masing-masing variabel
didasari oleh hipotesis (Hosmer dan Lemeshow, 2000) :
Ho: B; =0,denganj=1,2,...,p
Hi:B; #0,denganj=1,2,...,p
Statistik Uji :

W = ﬂ{ (3.17)
B

Kriteri Uji : tolak Ho jika W > X7, 1
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3.1.3. Odds Ratio

Odds ratio adalah salah satu dari berbagai statistic yang digunakan untuk
menilai resiko kejadian tertentu (seperti penyakit) jika suatu faktor tertentu ada. Odds
ratio digunakan sebagai statistic deskriptif, dan memainkan peran penting dalam
regresi logistik. 0dds ratio (OR) merupakan rasio dari dua odds (Nugraha, 2013) :
m,(l-7,)
w,(1-1)

OR = (3.18)

Jika ukuran sampelnya sangat besar maka istribusi dari OR menjadi sangat
tidak simetris. Oleh karena itu digunakan tranformasi natural logaritma (log) terhadap
odds ratio, sehingga OR = 1(indpenden) adalah equivalen dengan log(OR) = 0.
Menggunakan pendekatan distribusi normal, mean dan deviasi standar untuk log(OR)
adalah (Nugraha, 2013) :

log(OR) = log(n,,) +log(n,,) —log(n,,) - log(n,,) (3.19)
SE:\/lei+i+1 (3.20)
nll n12 nZl I’-122

Nilai SE semakin kecil jika frekuensi masing-masing sel semakin besar. Karena
distribusi sampling untuk log(OR) lebih mendekati distribusi normal dibandingkan
dengan statistic OR, maka lebih baik enggunakan statistik log(OR) untuk inferensi
maupun mendapat estimasi interval. Interval konfidensi log(OR) untuk sapel besar

adalah (Nugraha, 2013) :
log(OR) +z,,,, (SE) (3.21)

3.2. Algoritma Naive Bayes

Kusrini dalam Jananto (2013), Naive Bayes adalah pengklasifikasian statistik
yang dapat digunakan untuk memprediski probabilitas keanggotaan suatu class.
Naive Bayes didasarkan pada teorema Bayes yang memiliki kemampuan klasifikasi

serupa dengan decesion tree dan neural network. Naive Bayes terbukti memiliki
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akurasai dan kecepatan yang tinggi saat diaplikasikan ke dalam database dengan data
yang besar.

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 (Ridwan dkk, 2013).

Keuntungan penggunaan Naive Bayes adalah bahwa metode ini hanya
membutuhkan jumlah data pelatihan (Training Data) yang kecil untuk menentukan
estimasi paremeter yang diperlukan dalam proses pengklasifikasian. Naive Bayes
sering bekerja jauh lebih baik dalam kebanyakan situasi dunia nyata yang kompleks
dari pada yang diharapkan (Pattekari, Parveen, 2012).

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

P(A|B) - P 'P*(*)z')P(H) (3.22)
Keterangan :
X : Data dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik

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

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior prob.)
P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi tersebut
P(X) : Probabilitas dari X

Saleh (2015) untuk menjelaskan metode Naive Bayes, perlu diketahui bahwa
proses klasifikasi memerlukan sejumlah petunjuk untuk menentukan kelas apa yang
cocok bagi sampel yang dianalisis tersebut. Karena itu, metode Naive Bayes di atas

disesuaikan sebagai berikut:
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P(C)P(F,...F, |C)
P(F..F,)

P(C|F..F)= (3.23)

Di mana Variabel C merepresentasikan kelas, sementara variabel F1 ... Fn
merepresentasikan Kkarakteristik petunjuk yang dibutuhkan untuk melakukan
klasifikasi. Maka rumus tersebut menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel
karakteristik tertentu dalam kelas C (Posterior) adalah peluang munculnya kelas C
(sebelum masuknya sampel tersebut, seringkali disebut prior), dikali dengan peluang
kemunculan karakteristik-karakteristik sampel pada kelas C (disebut juga likelihood),
dibagi dengan peluang kemunculan karakteristik-karakteristik sampel secara global
(disebut juga evidence). Karena itu, rumus di atas dapat pula ditulis secara sederhana
sebagai berikut (Saleh, 2015) :

Posterior — Prior x Likelihood (3.24)

Evidence

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

(C|F1,...,Fn) menggunakan aturan perkalian sebagai berikut (Saleh, 2015) :

P(C|Fy.,...Fn) =P(C)P(Fy,...Fn |C)
=P(C)P(F,IC)P(F,,...Fn |C.F)
=P(C)P(F{ |IC)P(F,|C,F)P(Fy....Fn |C.F|,F,)
=P(C)P(F, |C)P(F, | C,F)P(F4|C,F,F,)P(Fy .. Fn |C. F[. Fy Fy)
=P(C)P(F |C)P(F,|C,F)P(F3|C,F}.F,)..P(Fy |C.F,F,.Fyu Fo 1) (3.25)

Dapat dilihat bahwa hasil penjabaran tersebut menyebabkan semakin banyak
dan semakin kompleksnya faktor-faktor syarat yang mempengaruhi nilai probabilitas,
yang hampir mustahil untuk dianalisa satu persatu. Akibatnya, perhitungan tersebut

menjadi sulit untuk dilakukan. Disinilah digunakan asumsi independensi yang sangat
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tinggi (naif), bahwa masing-masing petunjuk (F1,F»...Fn) saling bebas (independen)
satu sama lain. Dengan asumsi tersebut, maka berlaku suatu kesamaan sebagai
berikut (Saleh, 2015) :

P(F. N Fj) P(F, )P(Fj)

P(File): P(Fj) - P(Fi) :P(Fi) (3.26)

Untuk i#j, sehingga :
P(F |C,F,)=P(F,|C) (3.27)

Dari persamaan (24) dapat disimpulkan bahwa asumsi independensi tersebut
membuat syarat peluang menjadi sederhana, sehingga perhitungan menjadi mungkin

untuk dilakukan. Selanjutnya penjabaran P(C|F,..,F,) dapat disederhanakan
menjadi :

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

=PC)[TP(RIC)
i=1 (3.28)
Persamaan (25) merupakan model dari teorema Naive Bayes yang selanjutnya

digunakan dalam proses klasifikasi.

3.3. Ketepatan Klasifikasi

Ketepatan Klasifikasi dilakukan untuk melihat hasil yang didapatkan dari
klasifikasi. Terdapat beberapa cara untuk mengukur ketepatan klasifikasi, beberapa
cara yang sering digunakan adalah dengan menghitung akurasi. Akurasi merupakan
persentase dari total dokumen yang teridentifikasi secara tepat dalam proses
klasifikasi (Achmad dan Brodjol, 2016). Persamaan untuk mecari ketepatan
kalsifikasi adalah sebagi berikut :

AKUTasi = jumlah klasifikasi benar *100%

jumlah data (3.29)
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3.4. Masa Studi

Masa studi merupakan waktu untuk menyelesaikan studi, masa studi program
strata satu adalah 14 semester. Mahasiswa statistika dapat menyelesaikan studinya <
4 tahun atau > 4 tahun. Seorang mahasiswa statistika diyatakan berhasil menyelsaikan
studinya atau lulus dan berhak memakai gelar sarjana apabila telah menyelesaikan
minimal 144 sks dengan indeks prestasi kumulatif 2.25 (Panduan Akademik
Statistika Ull, 2012-2013).

3.4.1. Tepat Studi
Tepat studi adalah status lulus mahasiswa dalam menyelesaikan studi dari
perguruan tinggi, yang kemudian akan di kategorikan ke dalam dua kategorik yaitu
tepat waktu dan tidak tepat waktu. Mahasiswa dikatakan lulus tepat waktu jika
masa studi dapat ditempuh kurang sama dengan 4 tahun (<4 tahun). Mahasiswa
dikatakan lulus tidak tepat waktu jika masa studi ditempuh lebih dari 4 tahun (> 4
tahun) (Dikiti dan BSNP, 2013).
3.4.2. Kelulusan
Mahasiswa dapat dinyatakan selesai studi atau lulus dari prodi Statistika,
apabila memenuhi persyaratan kelulusan, dan diputuskan dalam rapat yudisium
akhir studi. Persyaratan lulus prodi Statistika adalah sebagai berikut :
1. Telah dinyatakan lulus tutup teori.
2. Telah menempuh BTAQ dan praktek ibadah, dengan nilai minimum C,
dibuktikan denagan sertifikat.
3. Telah menempuh kolokium dengan nilai minimum C.
4. Telah menempuh ujian pendadaran Tugas Akhir dan dinyatakan lulus dengan
nilai minimum B/C.
5. Indeks prestasi kumulatif (IPK), minimal 2,25 (dua koma dua lima)
6. Telah menempuh ujian CEPT dan memperoleh skor minimal 422 yang

diselenggarakan oleh Cillacs UlI.
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7. Memenuhi persyaratan administratif yudisium akhir studi lainnya sebagai
mana ditentukan oleh fakultas.



BAB IV

METODOLOGI PENELITIAN

4.1. Sumber Data Penelitian

Penelitian ini dilakukan di prodi Statistika Fakultas Matematika dan llmu

Pengetahuan Alam, Universitas Islam Indonsia. Data yang digunakan adalah data

sekunder yaitu data akademik alumni dan mahasiswa aktif angkatan 2012 yang

diakses dari bagian akademik dan laboratorium komputasi statitika.

4.2. Variabel Penelitian

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah tepat studi, jenis kelamin,

asal daerah, jurusan sekolah, asisten, kurikulum, dan IPK.

4.2.1. DefinsiVariabelOperasional

1.

Tepat studi adalah status kelulusan, tepat studi dikategorikan menjadi dua yaitu
< 4 tahun (Tepat Waktu), dan> 4 tahun (Tidak Tepat Waktu)

Jenis kelamin dibagi menjadi dua kategorik yaitu Laki-Laki danWanita

Asal Daerah adalah kampung halaman mahasiswa statistika Ull berasal, asal
daerah dibagi menjadi 2 kategorik yaitu dari Yogyakarta dan luar Yogyakarta.
Jurusan Sekolah adalah jurusan yang diambil semasa SMA, jurusan sekolah
dibagi menjadi tiga ketegorik yaitu IPA, IPS, dan Lain-lain

Asisten adalah pernah menjadi tutor di laboratorium komputasi statistika UlI.
Asisten dibagi menjadi dua kategorik yaitu YA dan Tidak

IPK merupakan ukuran pencapaian belajar mahasiswa selama kuliah, IPK
dibagi menjadi 4 kategorik yaitu cukup, memuaskan, sangat memuaskan, dan
dengan pujian.

Kurikulum adalah sesuatu yang direncanakan untuk dipelajari oleh mahasiswa
yang memuat rencana untuk peserta didik. Kurikulum dibagi manjadi 5
kategorik yaitu kurikulum 1995, kurikulum 1999, kurikulum 2003, kurikulum
2007, dan kurikulum 2012.
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Berdasarkan penjelasan diatas maka dapat disimpulkan untuk variabel
penelitian sebagai berikut :

Tabel 4.1.Variabel Penelitian Untuk Naive Bayes

Variabel Keterangan Kategori Keterangan
. . TepatWaktu <4 tahun
VariabelDependen TepatStudi -
P P TidakTepatWaktu >4 Tahun
JenisKelamin Lak"l_ak'
Wanita
Asal Daerah Yogyakarta
LuarYogyakarta
IPA
JurusanSekolah IPS
Lain-Lain
Asistensi T:((JIZK
Variabellndependen

Cukup 2.00-2.75

IPK Memuaskan 2.76 - 2.99

SangatMemuasakan 3.00-3.50

DenganPujian 3.51-4.00

Kurikulum 1995 1995-1997

Kurikulum1999 1998-2001

Kurikulum Kurikulum 2003 2002-2005

Kurikulum 2007 2006-2010
Kurikulum 2012 2011- sekarang
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Tabel 4.2.Variabel Penelitian Untuk Regresi Logistik

Variabel Dummy

Variabel Keterangan Kategori

Tepat Waktu : 1

Dependen | Tepat Studi Tidak Tepat Waktu :
0
. . Laki-Laki :1
Jenis Kelamin -
Wanita : 0

Luar Yogyakarta : 1

Asal Daerah
Yogyakarta : 0
JS1 JS2
] IPA: 2 1 0
e e 1 T
Independen Lain-Lain : 0 0 0
Asisten i
Tidak : 0
IPK1 | IPK2 | IPK3
Cukup : 0 0 0 0
Memuaskan : 1 1 0 0
IPK
ﬁ/laenrg]itasakan: 2 0 1 0
Dengan Pujian : 3 0 0 1

KR1 | KR2 | KR3 | KR4

Kurikulum 1995

Kurikulum1999

Kurikulum Kurikulum 2003

Kurikulum 2007

oO|lo|O |, |O
oO|lOo(Fr,r|O|O
Ol O|O|O
RrlOlO|lO|O

Kurikulum 2012

4.3. MetodedanAlat

Dalam penelitian ini akan dilakukan Klasifikasi tepat studi mahasiswa statistika
Ull angkatan 2012 dengan menggunakan data profil mahasiswa yang telah menjadi
alumni untuk digali informasi dan polanya menggunakan 2 metode klasifikasi yaitu
Algoritma Naive Bayes danRegresiLogistik. Jumlah data alumni yang digunakan

yaitu sebanyak 495 alumni, dan untuk mahasiswa statistika angkatan 2012 digunakan
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sebanyak 116 mahasiswa. Setelah didapatkan hasil dari klasifikasinya maka akan

dilakukan pemilihan metode Klasifikasi terbaik. Alat dalam penelitian ini adalah
software R. 3.2.3.,dan SPSS 20.

4.4. TahapanPenelitian

Dalam menyelesaikan penelitian ini adapun langkah-langkah yang harus

dilakukan sebagai berikut:

1.
2.
3.

Melakukan perumusan masalah.

Melakukan kajian pustaka terkait permasalahan.

Mengumpulkan data variabel dependen yaitu tepat studi dan variabel

independen vyaitu : jenis kelamin, asal daerah, jurusan sekolah, asisten,

kurikulum, dan indeks prestasi kumulatif.

Mempersiapkan data sesuai dengan kebutuhan algoritma Naive Bayes dan

Regresi Logistik, kemudian membagi data menjadi data training dan data

testing.

Klasifikasi tepat studi menggunakan Regresi Logistik dengan tahapan :

a. Membuat model Regresi Logistik antara variabel independen dan variabel
dependen.

b. Uji Simultan

c. Ujiwald

d. Memprediksi tepat studi mahasiswa Statistika Ull angkatan 2012.

e. Menghitung ketepatan klasifikasi model Regresi Logistik.

Klasifikasi tepat studi menggunakan algoritma Naive Bayes dengan tahapan

sebagi berikut :

a. Implementasi algoritma Naive Bayes pada data training sehingga
mendapatkan model. Setelah itu model yang telah didapat digunkan untuk
data testing.

b. Memprediksi tepat studi mahasiswa jurusan statistika Ull angkatan 2012.

c. Menghitung ketepatan klasifikasi.
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Membandingkan tingkat ketepatan klasifikasi dari algoritma Naive Bayes dan
RegresiLogistik.

Kesimpulan.

. Selesai.



4.5. Diagram AlurPenelitian

Rumusanmasalah

v

jauanPustaka

v

Pengumpulan data

v

Persiapan Data

v

Uji Parameter
Bersama

v

Pengujian DataTraining

v

v

Uji Wald

Pengujian DataTesting

v

v

Modelregresilogistik

Menghitungnilaiakurasi

v

PengujianDataTesting

v

asi

Menghitungnilaiakur

v

embandingkan Tingkat
KetepatanKlasifikasi

¥

Kesimpulan

Gambar 4.1. Diagram AlurPenelitian
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BAB V

HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam bab ini akan dijelaskan tentang hasil dari penelitian yang
dilakukan, diantaranya sperti analisis deskriptif, analisis regresi logistik, serta
algoritma naive bayes.

5.1. Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif bertujuan untuk memberikan gambaran umum terkait profil
tepat studi mahasiswa prodi statistika Ull angkatan 1995-2011.
5.1.1. Profil Lulusan Statistika U1l Berdasarkan Tepat Studi

Berdasarkan Gambar 5.1 maka dapat dilihat bahwa tepat studi mahasiswa

statistika Ull periode 1995-1996 vaitu 100% tidak tepat waktu, selama periode
tersebut mahasiswa statistika Ull menjalani masa studinya lebih dari 4 tahun.
Setelah periode1995-1996 barulah terdapat mahasiswa yang masa studinya tepat
waktu yaitu < 4. Dari gambar 5.1 juga dapat disimpulkan bahwa jumlah
mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu masih lebih banyak dari mahasiswa yang

lulus tepat waktu.

Persentase Tepat Studi

120.00%
100.00%
80.00%
60.00%
40.00%
20.00%
0.00%

6 QP ®
FH &S
AT AT AT AT D

H Tepat Studi Tepat Waktu H Tepat Studi Tidak Tepat Waktu

Gambar 5.1 :Grafik Persentase Tepat Studi
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5.1.2. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan TepatStudi DenganJenis
Kelamin

Berdasarkan Gambar 5.2 dapat dilihat bahwa persenta6se tepat studi
untuk class tepat waktu dengan jenis kelamin laki-laki sebesar 23.26%, jenis
kelamin wanita sebesar 37.15%. Tepat studi untuk class tidak tepat waktu
dengan jenis kelamin laki-laki sebesar 76.74%, dan wanita sebesar 62.85%.
Dengan demikian dapat dikatakan persentase tertinggi untuk tepat studi tepat
waktu yaitu jenis kelamin wanita, dengan persentase lulusnya sebesar 37.15%,
dan untuk persentase tepat studi tidak tepat waktu yang tertinggi yaitu dengan
jenis kelamin laki-laki, persentase lulusnya sebesar 76.74%.

Persentase Tepat Studi Dengan Jenis Kelamin

W LAKI-LAKI WANITA

TEPAT WAKTU TIDAK TEPAT WAKTU

Gambar 5.2 :Grafik Persentase Tepat Studi Dengan Jenis Kelamin

5.1.3. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan Tepat Studi Dengan
Asal Daerah

Gambar 5.3 menujukan persentase tepat studi dan asal daerah.Dari
gambar 5.3 dapat dilihat bahwa persentase tertinggi tepat studi di class tepat
waktu yaitu dengan kriteria asal daerah luar Yogyakarta sebesar 33.80%,
sedangkan untuk tepat studi di class tidak tepat waktu yaitu dengan asal
daerah Yogyakarta sebesar 77.78%. Persentase tepat studi untuk class tepat

waktu dengan asal daerah Yogyakarta sebesar 22.22%, dan asal dearah luar
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Yogyakarta sebesar 33.80%. Persentase tepat studi tidak tepat waktu untuk
daerah Yogyakarta sebesar 77.78%, dan luar Yogyakarta sebesar 66.20%.

Persentase Tepat Studi Dengan Asal Daerah

M Luar Yogyakarta Yogyakarta

Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu

Tepat Studi

Gambar 5.3 : Grafik Persentase Tepat Studi Dengan Asal Daerah

5.1.4. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan Tepat Studi Dengan
Jurusan Sekolah

Gambar 5.4 menunjukan persentase jurusan sekolah terhadap tepat
studi. Persentase tepat studi untuk class tepat waktu dengan Jurusan IPA
sebesar 37.05%, jurusan IPS sebesar 16.39%, dan jurusan lainnya sebesar
14.58%. Persentase tepat studi untuk class tidak tepat waktu dengan jurusan
IPA sebesar 62.59%, Jurusan IPS sebesar 83.61%, dan jurusan lainya 85.42%.
Berdasarkan gambar diatas dapat dilihat bahwa persentase tertinggi tepat
studi pada class tepat waktu yaitu dengan jurusan IPA , dan yang terrendah

yaitu jurusan selain IPA dan IPS.
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Persentase tepat Studi Dengan Jurusan
Sekolah

m TEPAT WAKTU TIDAK TEPAT WAKTU

83.61% 85.42%
62.95%
37.05%
16.39% 14.58%
IPA IPS LAIN-LAIN

Gambar 5.4 : Grafik Persentase Tepat Studi Dengan Jurusan Sekolah

5.1.5. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan Tepat Studi
DenganAsisten
Berdasarkan Gambar 5.5 dapat dilihat bahwa persentase lulusan yang
tertinggi dengan kriteria tidak tepat waktu yaitu tidak menjadi asisten dengan
nilai sebesar 72.10%. Persentase lulusan tepat waktu yang tertingi yaitu

dengan kriteria menjadi asisten, persentasenya sebesar 52.22%.

Persentase Tepat Studi Dengan Asisten

W Tidak "ya

Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu

Tepat Studi

Gambar 5.5 : GrafikTepat Studi DenganAsisten
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5.1.6. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan Tepat Studi DenganIPK

Berdasarkan Gambar 5.6 dapat dilihat bahwa persentase tepat studi di
classtepat waktu yang tertinggi yaitu kriteria IPK dengan pujian, persentase
lulusannya sebesar 65.61%. Persentase tepat studi tepat waktu dengan kriteria
IPK Dengan pujian sebesar 65.61%, IPK sangat memuaskan sebesar 22.27%,
IPK memuaskan sebesar 3.51%, dan IPK cuku sebesar 0.00%. Persentase
tepat studi di class tidak tepat waktu dengan IPK cukup lulusannya sebesar
100%, IPK memuaskan sebesar 96.49%, IPK sangat memuaskan sebesar
747.73%, dan IPK dengan pujian sebesar 34.39%.

Persentase Tepat Studi Dengan IPK
M Tepat Studi Tepat Waktu Tepat Studi Tidak Tepat Waktu

77.73%

0.00% 3.51%
-
Cukup Memuaskan Sangat Dengan Pujian

Memuaskan

Gambar 5.6 : Grafik Persentase Tepat Studi Dengan IPK

5.1.7. Profil Lulusan Statistika Ull Berdasarkan Tepat Studi
DenganKurikulum

Berdasarkan Gambar 5.7 dapat dilihat bahwa persentase tepat studi di
class tepat waktu yang tertinggi yaitu criteria kurikulum 2012, persentase
lulusannya sebesar 53.47%. Persentase tepat studi di class tepat waktu dengan
kriteria kurikulum 2012 sebesar 54.47%, kurikulum 2007 sebesar 43.21%,
kurikulum 2003 sebesar 31.58%, kurikulum 1999 sebesar 18.24%. dan
kurikulum 1995 sebesar 15.00%.
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Persentase Tepat Studi Dengan Kurikulum

B Tepat Studi Tepat Waktu Tepat Studi Tidak Tepat Waktu

0,
85.00% 81.76%

68.42%
56.79%

53.47%
43.21 3%

15.00% M 18 249 Il 31-58%

Kurikulum Kurikulum

1995 1999 K”rz'gg';m Kurikulum
2007 urikuium
2012

Gambar 5.7 : Persentase Tepat Studi Dengan Kurikulum

5.2. Pemodelan Data Akademik Alumni Statistika Ull dan Mahasiswa
Statistika Ull Angkatan 2012Dengan Regresi Logistik
Regresi logistik adalah salah satu model untuk menduga hubungan antara
peubah respon kategori dengan satu atau lebih peubah prediktor yang kontinyu
ataupun kategori (Agresti, 2002). Pada bagian Regresi Logistik ini akan dicari
model serta ketepatan klasifikasitepat studi. Dalam pemodelan ini digunakan dua
jenis data yaitu data training dan data testing, yang mana data alumni akan
dijadikan sebagai data training dan data mahasiswa angkatan 2012 sebagai data
testing.
5.2.1. Uji Secara Bersama
Uji serentak dilakukan untuk memeriksa peranan apakah variabel bebas
(X) secara bersama-sama berpengaruh terhadap variabel terikat (). Statistik uji

yang digunakan adalah statistik uji G, jika diperoleh statistic uji G> X(Za,p)maka
H, ditolak, sehingga model dikatakan variabel bebas secara bersama-sama
berpengaruh terhadap variabel terikat. Hipotesis yang digunakan adalah :

Hy: B1=Bo=B3=Ps=Ps=0

H, : minimal terdapat satu f8; # 0
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Tabel 5.1. Statistik Uji G

G X Keterangan

246.714 19.575 Tolak Hy

Berdasarakan hasil statistik uji G yang terdapat pada tabel 5.1, maka
didapat nilai G sebesar246.714 dan X(Za,p):19.675 dengan nilai alpha= 0.05.
Sehingga berdasarkan hipotesis uji G menghasilkan keputusan bahwa G
(246.714) >x(2a,p)(19.675). Artinya variabel bebassecara bersama-sama

mempengaruhi variabel terikat.

5.2.2. Uji Wald

Uji wald bertujuan untuk mengetahui peranan masing-masing variabel
prdiktor terhadap variabel respon.Statistic uji yang digunakan yakni statistik uji
W jika nilai stastistik uji W > x(za,l)maka tolak Hp, atau dengan kata lain
variabel prediktor mempengaruhi variabel respon. Pengujian pada masing
masing variabel didasari oleh hipotesis :
Ho:B; =0, denganj =1, 2, ..., p (artinya variabel prediktor tidak berpengaruh
terhada variabel respon)
Hi @ Bj # 0, dengan j = 1, 2, ..., p (artinya variabel prediktor berpengaruh
secara individu terhadap variabel respon)
Hasil pengujian Uji Wald sebagi berikut :

Tabel 5.2. Statistik Uji Wald

Variabel Wald P-value Keterangan
Jenis Kelamin 9.444 0.002 Tolak Hg
KR3 4.732 0.030 Tolak Ho
KR4 50.453 0.000 Tolak Ho
IPK2 (1) 1.227 0.007 Tolak Hy
IPK3 (1) 20.241 0.000 Tolak Hg
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Dari hasil pengujian pada tabel 5.2 diatas dengan tingkat kepercayaan
95% diperoleh variabel jenis kelamin, KR3, KR4, IPK2, dan IPK3(Indeks
Prestasi Kumulatif) masing-masing signifikan berpengaruh terhadap variabel
Y(tepat studi). Berdasarkan hasil ouput nilai wald untuk masing-masing
variabel jenis kelamin, KR3,KR4, IPK2, dan IPK3 adalah 9.444, 4.732, 50.453,
7.227, dan 20.241 yang dimana nilai wald lebih besar dari x(za,l). sehingga

hipotesis awal Hy ditolak. Artinya variabel jenis kelamin, KR3, KR4,IPK2 dan
IPK3 berpengaruh terhadap variabel terikat.

Setelah dilakukanuji secara keseluruhan maupun individual diperoleh
hasil bahwa variabel Jurusan asal sekolah dan IPK berpengaruh signifikan

terhadap variabel Lama Studi. Berikut adalah model terbaik :

_ exp(-4.098-1.011jenis kelamin+0.666KR3+ 22.720KR4+2.7601PK2+4.631IPK3)
1+ exp(—4.098-1.011jenis kela min+0.666KR3+ 22.720KR4+2.760IPK2+4.631IPK3)

Dengan model logit :

§(x) =—4.098-1.011jenis kelamin+ 0.666KR3 + 22.720KR4 + 2.7601PK2 + 4.6311PK3
Dimana :

KR3 = Nilai dummy ketiga untuk variabel kurikulum pada observasi ke-i.

KR4 = Nilai dummy keempat untuk variabel kurikulum pada observasi ke-i.

IPK2 = Nilai dummy kedua untuk variabel IPK pada observasi ke-i.

IPK3 = Nilai dummy ketiga untuk variabel IPK pada observasi ke-i.

Dari model yang terbentuk, maka dapat diprediksi nilai peluang untuk
masing-masing kriteria adalah sebagai berikut :

Tabel 5.3. Estimasi Probabilitas Regresi Logistik

. . . Tepat Studi
Jenis kelamin | Kurikulum IPK -
Tepat Waktu | Tidak Tepat Waktu
Selain IPK1 0.006 0.994
KR3dan | IPK2 0.087 0.913
o KR4 11pks 0.383 0.617
Laki-Laki
IPK1 0.012 0.988
KR3 IPK2 0.157 0.843
IPK3 0.547 0.453




. . . Tepat Studi
Jenis kelamin | Kurikulum IPK -
Tepat Waktu | Tidak Tepat Waktu
IPK1 1.000 0.000
KR4 IPK2 1.000 0.000
IPK3 1.000 0.000
Selain IPK1 0.016 0.984
KR3dan | IPK2 0.208 0.792
KR4 1 pk3 0.630 0.370
IPK1 0.031 0.969
Wanita KR3 IPK2 0.338 0.662
IPK3 0.768 0.232
IPK1 1.000 0.000
KR4 IPK2 1.000 0.000
IPK3 1.000 0.000
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Dari Tabel 5.3 maka dapat dijelaskan bahwa mahasiswa yang tepat studinya

tepat waktu adalah mahasiswa yang memiliki peluang lebih besar dari 0.5.

Terlihat bahwa mahasiswa yang memiliki kriteria jenis kelamin wanita, kurikulum

selain 2012, IPK memuaskan memliki peluang lulus tidak tepat waktu.keadaan

yang sama juga terjadi pada mahasiwa dengan jenis kelamin wanita, kurikulum

selain 2012, IPK memuaskan. Selain dari dua kriteria yang telah dijelaskan

sebelumnya, maka akan lulus tepat waktu.

5.2.3. Odds Rat

io

Nilai-nilai g pada model diatas akan lebih mudah diinterpertasikan

melalui odds ratio. Analisisnya sebagai berikut :
Tabel 5.4.0dds Ratio

Variabel Odds Ratio
Jenis Kelamin 0.364
KR3 1.946
KR4 7364964008.357
IPK2 15,796
IPK3 102,608
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Dalak kasus variabel jenis kelamin, dengan odds ratio sebesar 0.443 dapat
diartikan bahwa mahasiswa dengan kriteria jenis kelaminlaki-lakipeluang
lulus tepat waktu adalah 0.443 lebih kecil dari mahsiswa dengan jenis
kelmin laki-laki

. Pada variabel kurikulum 2007 (KR3), dengan odds ratio sebesar 1.946
dapat diartikan bahwa mahasiswa yang menggunakan kurikulum 12
memiliki peluang lulus tepat waktu sebesar 1.946 kali dibandingkan dengan
mahasiswa dengan kriteria kurikulum yang lainya.

. Pada variabel kurikulum 2012 (KR4), dengan odds ratio sebesar
7364964008.357dapat diartikan bahwa mahasiswa yang menggunakan
kurikulum 2012 memiliki  peluang lulus tepat waktu sebesar
7364964008.357kali  dibandingkan dengan mahasiswa dengan Kkriteria
kurikulum yang lainya.

. Pada variabel IPK (IPK2), dengan odds ratio sebesar 15,796dapat diartikan
bahwa mahasiswa dengan kriteria IPK sangat memuaskan memiliki peluang
lulus tepat waktu sebesar 15,796 kali dibandingkan dengan mahasiswa
dengan kriterian IPK Cukup atau memuaskan.

. Pada variabel IPK (IPK3), dengan odds ratio sebesar 102,608dapat diartikan
bahwa mahasiswa yang memiliki kriteria IPK dengan pujian mempunyai
peluang lulus tepat waktu sebesar 102,608kali dibandingkan dengan
mahasiswa dengan kriteria IPK Cukup, memuaskan dan sangat memuaskan.
5.2.4. Prediksi Tepat Studi

Berikut ini adalah hasil prediksi tepat studi mahasiswa statistika Ul
angkatan 2012 :

Tabel 5.5. Hasil Prediksi Tepat Studi

Tepat Studi

Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu

116 0
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Berdasarkan Tabel 5.5 maka diperoleh hasil prediksi tepat studi
mahasiswa statistika U1l angkatan 2012. Dari 116 mahasiswa yang diprediksi,

didapatkan seluruh mahasiswa statistika angkatan 2012 lulus tepat waktu.

5.2.5. Ketepatan Klasifikasi

Berdasarkan Tabel 5.6, maka didapat hasil ketepatan klasifikasi tepat
studi di class tepat waktu sebanyak 53 mahasiswa tepat dalam
pengklasifikasian dari 53 mahasiswa yang lulus tepat waktu. Tidak ada
mahasiswa yang tepatdalam klasifikasi untuk tepat studi di classtidak tepat
waktu.Dengan demikian ketepatan klasifikasi tepat studi mahasiswa statistika
UlI dngan menggunakan regresi logistik sebesar 45.69%.

Tabel 5.6. Ketepatan Klasifikasi

Tepat Studi Tepat Tidak Tepat Waktu | Percentage
Waktu Correct
Tepat Waktu 53 63 (53+0) _ 45 699
116 '
Tidak Tepat Waktu 0 0

5.3. Pemodelan Data Akademik Alumni Statistika Ull dan Mahasiswa

Statistika Ull Angkatan 2012 DenganNaive Bayes

Dalam menerapkan algoritma Naive Bayes, data dibagi menjadi 2 bagian
yaitu data training dan data testing. Oleh algoritma Naive Bayes Classification,
data training digunakan untuk membentuk tabel probabilitas, dan data testing
digunakan untuk menguji tabel probabilitas yang terbentuk.

5.3.1. Pengujian Data Training

Pengujian data training dilakukan untuk mendapatkan model Naive
Bayes yang kemudian model tersebut akan digunakan untuk memprediksi lama

studi mahasiswa. Berikut ini data traning yang digunakan dalam penelitian ini :
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No Jenis Asal Jurusan ; . .
Kelamin Daerah Sekolah Asisten Kurikulum IPK Tepat Studi
. Sangat TIDAK TEPAT
LAKI-LAKI | Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 1995 Memuaskan WAKTU
Luar - Sangat TIDAK TEPAT
LAKI-LAKI Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 1995 Memuaskan WAKTU
; TIDAK TEPAT
WANITA Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 1995 Memuaskan WAKTU
. = TEPAT
487 WANITA Luar IPA TIDAK Kurikulum 2011 Dengan Pujian
Yogyakarta WAKTU
TEPAT
488 WANITA Luar IPA TIDAK | Kurikulum 2011 Dengan Pujian
Yogyakarta WAKTU

Dari tabel 5.7 kemudian dicari probablitas prior masing-masing class

lama studi (YY) dan probablitas bersyarat untuk setiap variabel independen (X)

terhadap Y .berikut ini probabilitas setiap krietria :

a. Probabilitas Tepat Studi (Y)

Tebel 5.7. menjelaskan tentang probabilitas tepat studi “Tepat Waktu”

dan “Tidak Tepat Waktu” mahasiswa prodi statistika Ull angkatan 1995-2011.

Tabel 5.8. Probabilitas Tepat Studi

Probabilitas

Tepat Waktu

Tidak Tepat Waktu

0.323

0.677

Dari Tabel 5.8. diperoleh gambaran probabiltas tepat studi di class

tepat waktu sebsesar 0.323, dan tepat studi di class tidak tepat waktu sebesar

0.677.Dari tabel diatas dapat ditarikkesimpulan bahwa tepat studi mahasiswa

yang tidak tepat waktu lebih besar dari tepat studi mahasiswa yang tepat

waktu.




40

b. Probabilitas Tepat Studi Dengan Jenis Kelamin

Tabel 5.9 menggambarkan tentang probabilitas tepat studi mahasisawa
prodi statistika Ull angkatan 1995-2011 dengan kriteria jenis kelamin.

Tabel 5.9. Probabilitas Tepat Studi Dengan Jenis Kelmain

. Probabilitas
Jenis Tepat
Kelamin i
Waktu Tidak Tepat Waktu
Wanita 0.750 0.606
Laki - Laki 0.250 0.394

Berdasarkan Tabel 5.9. Didapatkan gambaran dari data alumni yang
mempunyai probabilitas terbesar adalah mahasiswa dengan jenis kelamin
wanita dan tepat studi “Tepat Waktu”, sedangkan probabilitas yang terkecil
adalah mahasiswa dengan jenis kelamin laki-laki dan tepat studi “Tepat
Waktu”. Berdasarkan Tabel 5.9 juga dapat disimpulkan bahwa mahasiswa
yang berjenis kelamin wanita memiliki peluang untuk lulus tepat waktu lebih
besar dari mahasiswa dengan jenis kelamin laki-laki.

c. Probabilitas Tepat Studi Dengan Asal Daerah
Tabel 5.10 menjelaskan probabilitas tepat studimahasisawa prodi statistika

angkatan 1995-2011 dengan kriteria tepat studi dan asal daerah.

Tabel 5.10. Probabilitas Tepat Studi Dengan Asal Daerah

Probabilitas
Asal Daerah -
Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu
Yogyakarta 0.087 0.146
Luar Yogyakarta 0.913 0.854

Berdasarkan Tabel 5.10. Diperolen gambaran data alumni yang
mempunyai probabilitas terbesar dengan kriteria asal daerah luar Yogyakarta
adalah lulusan tepat waktu, sedangkan probabilitas terbesardengan kriteria asal
daerah Yogyakarta adalah tidak tepat waktu. Dari Tabel 5.10 juga dapat
dikatakan bahwamahasiswa yang bersal dari luar Yogyakarta memiliki
peluang untuk lulus tepat waktu lebih besar dari mahasiswa yang berasal dari

Yogyakarta.
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d. ProbabilitasTepat Studi Dengan Jurusan Sekolah
Tabel 5.11 menjelaskan terkait probabilitas tepat studimahasisawa prodi

statistika angkatan 1995-2011 dengan jurusan sekolah.

Tabel 5.11. Probabilitas Tepat Studi Dengan Jurusan Sekolah

Jurusan Probabilitas
Sekolah JVZ‘I)(?L Tidak Tepat Waktu
IPA 0.894 0.725
IPS 0.062 0.152
Lain-Lain 0.044 0,122

Berdasarkan Tabel 5.11 maka probabilitas terbesar adalah mahasiswa
dengan jurusan IPA dan tepatstudi “Tepat Waktu”, kemudian disusul oleh
mahasiswa dengan kriteria jurusan IPA dan tepat studi “Tidak Tepat Waktu”.
Probabilitas terkecil yaitu mahsiswa dengan kriteria Jurusan lain-lain dan
tepat studi “Tepat Waktu”. Dari Tabel 5.11 juga dapat dikatakan bahwa

mahasiswa dengan kriteria jurusan IPA cenderung untuk lulus tepat waktu.

e. Probabilitas Tepat Studi Dengan Asisten
Tabel 5.12 menjelaskan tentang probabilitas mahasiswa tepat studi prodi
statistika Ull angkatan 1995-2011 dengan kriteria asisten.
Tabel 5.12. Probabilitas Tepat Studi Dengan Asisten

Probabilitas
Asisiten Tepat .
Waktu Tidak Tepat Waktu
YA 0.294 0.128
TIDAK 0.706 0.872

Berdasarkan Tabel 5.12 maka probabilitas terbesar adalah mahasiswa
dengan kriteria asisten“Tidak” dan tepat studi “ Tidak Tepat
Waktu”.Probabilitas terkecil yaitu mahsiswa dengan kriteria asisten “YA”
dantepat studi “Tidak Tepat Waktu”. Dari Tabel 5.12 juga dapat dikatakan
bahwa mahasiswa yang menjadi asisten praktikumakan cenderung lulus tepat

waktu.
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f. Probabiltas Tepat Studi Dengan Kurikulum
Tabel 5.13 menjelaskan terkait probabilitas tepat studimahasisawa
prodi statistika angkatan 1995-2011 dengan kurikulum.
Tabel 5.13. Probabilitas Tepat Studi Dengan Kurikulum

Probabilitas
Kurikulum -
Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu
Kurikulum 1995 0.037 0.101
Kurikulum 1999 0.181 0.388
Kurikulum 2003 0.225 0.233
Kurikulum 2007 0.219 0.137
Kurikulum 2012 0.337 0.140

Berdasarkan Tabel 5.13 maka probabilitas terbesar adalah mahasiswa
dengan kriteria kurikulum 1999 dan tepat studi “Tidak Tepat Waktu”,
kemudian disusul oleh mahasiswa dengan kriteria kurikulum2012 dan tepat
studi “Tepat Waktu”. Probabilitas terkecil yaitu mahasiswa dengan Kriteria
kurikulum 2012 dan tepat studi “Tidak Tepat Waktu”. Dari Tabel 5.13 juga
dapat dikatakan bahwa mahasiswa yang memiliki kriteria kurikulum 2012
akan cenderung lulus tepat waktu.

g. Probabiltas Tepat Studi Dengan IPK
Tabel 5.14 menjelaskan terkait probabilitas tepat studimahasisawa
prodi statistika angkatan 1995-2011 dengan IPK.
Tabel 5.14. Probabilitas Tepat Studi Dengan IPK

Probabilitas
IPK Tepat .
Waktu Tidak Tepat Waktu
Cukup 0.000 0.101
Memuaskan 0.012 0.164
Sangat
Memuaskan 0.344 0.573
Dengan 0.644 0.161
Pujian

Berdasarkan Tabel 5.14 maka probabilitas terbesar adalah mahasiswa
dengan kriteria IPK dengan pujian dan tepat studi “Tepat Waktu”, kemudian
disusul oleh mahasiswa dengan kriteria IPK sangat memuaskan dan tepat studi

“Tidak Tepat Waktu”. Probabilitas terkecil yaitu mahsiswa dengan kriteria
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IPK cukup dan tepat studi “Tepat Waktu”. Dari Tabel 5.14 juga dapat
dikatakan bahwa mahasiswa yang memiliki kriteria IPK dengan pujian

akancenderung lulus tepat waktu.

5.3.2. Pengujian Data Testing
Setelah model Naive Bayes terbentuk, maka akan dilakukan klasifikasi
tepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012, Berikut ini diberikan salah
seorang mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 untuk dilakukan klasifikasi
secara manual. karakteristiknya sebagai berikut:
Tabel 5.15. Data Testing

Jenis Asal Jurusan . . Tepat
Kelamin Daerah sekolah Piotonmmmiduiicium IPK Studi
S Luar Kurikulum Dengan
- ?
Laki-laki Yogyakarta JPA Ya 2012 Pujian |

a. Menghitung Probabilitas Besyarat Sesuai Kondisi Yang Diberikan
Oleh Data Testing.

P (Claki-lakilF repat waktu)= 0.250

P (Ciuar Yogyakarta |Ftepat waktu)= 0.913

P (Cipa | Ftepat wakw )= 0.894

P (Cva | Frepat wakt) = 0.294

P (Crurikulum 2012 | Frepat waktu) =0.337

P (Coengan pujian | Frepat wakiu) = 0.644

P (Ciaki-taki | Fridak Tepat wakw) = 0.394

P (CLuar Yogyakarta| Fidak Tepat wakw) = 0.854

P (Cipa | Fridak Tepat wakw) = 0.725

P (Cva |Fridak Tepat wakw) = 0.128

P (Crurikutum 2012 | FridakTepat wakw) =0.140

P (Coengan pujian |Fridak Tepat waktu) = 0.161

b. Melakukan Perkalian Pada Semua Hasil Probabilitas Untuk Setiap
ClassTepat Studi

Untuk tepat studi = Tepat Waktu
P =0.250* 0.913* 0.894* 0.294* 0.337* 0.644 * 0.323 = 0.0042
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Untuk tepat studi = Tidak Tepat Waktu
P =0.394* 0.854*0.725* 0.128* 0.140* 0.161* 0.677 = 0.0004
c. Membandingkan Probabilitas Tepat Studi
Berdasarkan peluang terjadinya masing-masing class tepat studi

berdasarkan kriteria yang diajukan, dapat dilihat bahwa probabilitas tepat
studidi class tepat waktulebih besar dari tepat studi di class tidak tepat
waktu.dengan demikian prediksi tepat studi untuk data testing yang diberikan
adalah tepat waktu.

Berikut ini hasil pengklasifikasian tepat studi mahasiswa statistika UlI

angkatan 2012 menggunakan software R :
Tabel 5.16.Hasil PrediksiTepat Studi Mahasiswa
Statistika UllAngkatan 2012

Jenis Asal Jurusan . . .
No Kelamin Daerah Sekolah Asisten Kurikulum IPK Tepat Studi
1 Luar : TIDAK TEPAT
LAKI-LAKI Yogyakarta IPS TIDAK Kurikulum 2012 Cukup WAKTU
2 Luar c Sangat TIDAK TEPAT
WANITA Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 2012 Memuaskan WAKTU
3 LAKI-LAKI | Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 2012 Dengan Pujian TIDAK TEPAT
WAKTU
115 WANITA Yogyakarta IPA TIDAK Kurikulum 2012 Memuaskan TIDVCKJ.FSAT
Kurikulum 2012 Sangat TIDAK TEPAT
116 | LAKI-LAKI | Yogyakarta IPA TIDAK Memuaskan WAKTU

Berdasarkan Tabel 5.16menunjukan hasil prediksi tepat studi mahasiswa
prodi statistika Ull angkatan 2012. Dari 116 mahasiswa yang diprediksi
didapatkan mahasiswa yang tepat studinya “Tepat Waktu” sebanyak 35
mahasiswa, dan yang tepat studinya “Tidak Tepat Waktu” sebanyak
81mahasiswa.Untuk hasil yang lebih lengkap dapat dilihat pada lampiaran.

5.3.3. Ketepatan Klasifikasi

Berdasarkan Tabel5.17dapat dilihat dari 53 mahasiswa yang tepat
studinya“Tepat Waktu” terdapat 30 mahasiswa diklasifikasikan secara tepat, dan
23 mahasiswa lainya tidak tepat.Salah klasifikasi juga terjadi pada tepat studi di
classtidak tepat waktu yaitu sebanyak 5 mahasiswa terjadi salah klasifikasi dari
63 mahasiswa yang tepat studinya tidak tepat waktudan sisanya tepat dalam

klasifikasi. Dengan demikian dapat dikatakan bahwa algoritma Naive Bayes
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berhasil mengklasifikasikantepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012
dengan persentase akurasi sebesar75.86%.
Tabel 5.17.Ketepatan Klasifikasi

) ) Percentage
Tepat Studi Tepat Waktu | Tidak Tepat Waktu
Correct
Tepat Waktu 30 5 (321'28) = 75.86%
Tidak Tepat Waktu 23 59

5.4.Perbandingan Ketepatan Klasifikasi

Setelah mengetahui hasil masing-masing ketepatan klasifikasi pada kedua
metode, maka langkah selanjutnya adalah membandingkannya.Berikut merupakan
perbandingan antara kedua metode berdasarkan tingkat akurasi.

Tabel 5.18.Perbandingan Ketepatan Kalsifikasi

Metode Ketepatan Klasifikasi
Regresi Logistik 45.69%
Naive Bayes 75.86%

Berdasarkan tabel 5.18 maka dapat dikatakan bahwa metode terbaik dalam
pengklasifikasian tepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 yaitu

algoritma Naive Bayes dengan tingkat akurasi sebesar 75.86%.



BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dijelaskan pada bab sebelumnya,
maka diperoleh kesimpulan berikut untuk menjawab rumusan masalah yang

ada:

1. Dari hasil analisis diperoleh model Regresi Logistik dan algoritma Naive
Bayes untuk memprediksi tepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan
2012 :

a. Model Regresi Logistik untuk memprediksi tepat studi mahasiswa
statistika dapat dilihat di halaman 35. Dari model yang terbentuk, terdapat
tiga variabel yang signifikan yaitu jenis kelamin, Kurikulum 2007 (KR3),
kurikulum 2012 (KR4), IPK sangat memuaskan (IPK2) dan IPK dengan
pujian (IPK3). Hasil klasifikasi dengan menggunakan Regresi Logistik
didapatkan seluruh mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 tepat waktu.
Ketepatan kalsifikasi atau tingkat akurasi model Regresi Logistik dalam
mengklasifikasi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 sebesar 45.69%.

b. Model algoritma Naive Bayes untuk memprediksi tepat studi mahasiswa
statistika Ull angkatan 2012 dapat dilihat di halaman 39-42. Dari model
tersebut dapat dilakukan Klasifikasi tepat studi mahasiswa statistika Ul
dengan cara menghitung peluang disetiap kondisi, kemudian bandingkan
probabilitas masing-masing class. Class dengan probabilitas yang paling
besar itulah yang menjadi tujuan dari hasil Klsifikasi. Hasil klasifikasi
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes didapatkan sebanyak 35
mahasiswa lulus tepat waktu, dan 81 mahasiswa lulus tidak tepat waktu.
ketepatan klasifkasi atau tingkat akurasi model algoritma Naive Bayes
dalam mengkalsifikasi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 sebesar
75,86%.
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2. Dalam penelitian ini, algoritma Naive Bayes lebih baik dalam
mengkalsifikasi tepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012, hal ini
dijelaskan dengan melihat nilai akurasi sebesar 75.86.%, dan Regresi
Logistik sebesar 45.69%. Kondisi ini dikarenakan pada algoritma Naive
Bayes mengakomodasi semua kriteria untuk melakukan pengklasifikasian,
sedangakan Regresi Logistik tidak demikian. Regresi Logistik hanya
mengguanakn kriteria yang signifikan saja. Jadi dalam penelitian
pengklasifikasian tepat studi mahasiswa statistika Ull angkatan 2012 lebih

baik menggunakan algoritma Naive Bayes.

6.2. Saran

Saran yang dapat diberikan dalam penelitian ini adalah :

1. Banyaknya tepat studi tidak tepat waktu yang terdapat pada data training
mengakibatkan tingkat ketepatan klasifikasi tidak terlalu tinggi. Untuk
penelitian selanjutnya agar diperhatikan data training yang akan
digunakan.

2. Variabel indepenen dapat ditambah lagi, seperti jumlah mengikuti tes
CEPT, dan beroganisasi selam masa kuliah.

3. Berasarkan hasil penelitian ini, maka peneliti menyarankan agar dibangun
aplikasi untuk memprediksi tepat studi dengan menggunakan data
akademik mahasiswa statistika Ull. Input dari aplikasi adalah data induk
mahasiswa dan data akademik mahasiswa. Output dari aplikasi adalah
hasil prediksi tepat studi yaitu dalam bentuk tepat waktu atau tidak tepat
waktu. Sehingga apabila mahasiswa yang diprediksi lulus tidak tepat

waktu maka dapat diberi bimbingan studi.
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