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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1.  Pengumpulan Data 

Pada penelitian ini data yang digunakan adalah data sekunder. Data 

sekunder sendiri merupakan sumber data yang didapatkan peneliti dengan 

media perantara atau tidak secara langsung. Data sekunder yang diperoleh 

dari BSI Universitas Muhammadiyah Yogyakarta yaitu tracert study 

alumni UMY. Data yang diambil sebanyak 698 data dan yang digunakan 

sebanyak 435 data. Kenapa data yang diambil berjumlah sekian karena 

banyak data yang ada pada variabel tertentu bernilai null sehingga data 

tersebut tidak dapat digunakan untuk proses data mining. 

 

Gambar 4. 1 View Data 

Data asli yang didapatkan penulis memiliki 32 atribut diantaranya yaitu 

id, nim, nama, tempat lahir, jenis kelamin, id prodi, bulan lulus, tahun 

lulus, ipk, judul skripsi, password, alamat, email, nomor hp, nomor telepon 

rumah, id jenis pekerjaan, nama institusi, alamat institusi, bagia, masa 

tunggu, id salary range, tanggal lahir, tanggam mulai kerja, tanggal akhir 

kerja, nama institusi pertama, alamat institusi pertama, relevansi 

pendidikan, alasan relevansi, saran, angkatan, dan  jabatan. 
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Selain itu pada data asli juga terdapat 4 keterangan yaitu master prodi, 

master fakultas, master jenis pekerjaan, dan master range gaji untuk 

menjelaskan id yang ada pada data keleluruhan. 

 

Gambar 4. 2 ID Prodi 

 

 

Gambar 4. 3 ID Fakultas 
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Gambar 4. 4 ID Jenis Pekerjaan 

 

Gambar 4. 5 Range Gaji 

 

4.2. Seleksi Data 

Data Selection adalah proses menganalisis data-data yang relevan dari 

database karena sering ditemukan bahwa tidak semua data dibutuhkan 

dalam proses data mining. Data tersebut dipilih dan diseleksi dari database 

untuk di analisis. Dari semua data yang digunakan hanya gender, fakultas, 

ipk, tahun lulus, & tanggal mulai kerja. Karena informasi yang terkandung 

didalamnya sudah mewakili informasi yang dibutuhkan untuk dijadikan 

indicator penelitian.  
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Gambar 4. 6 Seleksi Data 

4.3. Pembersihan Data 

Setelah tahap pengumpulan data dan filter data maka tahap selanjutnya 

yaitu cleaning data agar tidak ada duplikasi data, memeriksa data yang 

inkonsisten dan memperbaiki kesalahan pada data seperti kesalahan cetak, 

sehingga data tersebut dapat diolah dan dilakukan proses data mining. 

Setelah semua data yang dibutuhkan telah melalui tahap cleaning data 

maka penulis mendapatkan 435 data yang akan di olah menjadi 2 bagian 

yaitu data training dan data testing yang siap dimasukan pada software 

yang digunakan pada penelitian ini.  

4.4. Transformasi Data 

Data Transformation adalah tahap mengubah data menjadi bentuk yang 

sesuai untuk diproses dalam data mining. Dalam penelitian ini data yang 

akan diproses dari Microsoft Excel 2016 akan digunakan untuk pengolahan 

pada Software RapidMiner.  Dan atribut data juga di ubah dari id_prodi 

menjadi fakultas, tanggal_mulai_kerja diubah menjadi 

status_mulai_kerja. Gambar 4.7 adalah data yang sudah ditransformasikan 

kedalam excel. 
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Gambar 4. 7 Transformasi Data 

Selanjutnya penulis melakukan transformasi dan inisialisasi data agar 

penelitian ini bisa berjalan dengan baik. Data yang akan diinisialisasi 

merupakan data dari atribut IPK dan status_mulai_kerja seperti tabel 

berikut ini: 

Tabel 1 Inisialisasi nilai IPK 

Nilai IPK Inisialisasi 

IPK < 3 KURANG DARI 3 

IPK 3 > 3.50 DARI 3 SAMPAI 3.50 

IPK > 3.50 LEBIH DARI 3.50 

 

Tabel 2 Inisialisasi Status Mulai Kerja 

Status_Mulai_Kerja Inisialisasi 

Dari tahun lulus – 2 tahun CEPAT 

Lebih dari 2 tahun LAMBAT 

 

Selanjutnya data yang sudah di inisialisasi di transformasikan kedalam 

excel kembali seperti gambar 4.8 dibawah. 
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Gambar 4. 8 Data yang Sudah diinisialisasi 

4.5. Implementasi 

Pada tahap ini dilakukan pemodelan data, metode yang dipakai pada 

penelitian ini adalah probabilitas (prediksi) dengan menggunakan 

algoritma Naive Bayes. Data yang telah dikumpulkan, diseleksi dan 

ditransformasi akan dikelola menggunakan probabilitas. Metode ini dapat 

digunakan dalam memprediksi peluang di masa depan berdasarkan 

pengalaman di masa sebelumnya sebagai perbandingan. 

Data yang akan diujikan dibagi menjadi dua bagian yaitu training dan 

testing kemudian dianalisis menggunakan software Rapidminer. Data 

alumni universitas muhammadiyah yogyakarta memiliki 435 record , 

untuk data training memiliki 250 record data (tahun 2011,2012,2014) dan 

data testing memiliki 185 record data (tahun 2013). 
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Gambar 4. 9 Data Training 

 

 

Gambar 4. 10 Data Testing 

4.6. Hasil dan Pembahasan Perhitungan Berdasarkan Jumlah Data 

Pada tahap ini penulis melakukan perhitungan data testing berdasarkan 

jumlah data yang digunakan, yaitu data sebanyak 50, 75, 100, 125, 150, 

dan 175 data. Sedangkan data testing yang di pakai sebanyak 435 data. 

Hasil yang didapatkan berbeda-beda, seperti pada tabel  3 di bawah. 
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Tabel 3 Hasil Perhitungan Berdasarkan Jumlah Data 

 CLASS 

Jumlah 

Data 

Akurasi CEPAT 

(tepat) 

CEPAT 

(tidak 

tepat) 

LAMBAT 

(tepat) 

LAMBAT 

(tidak 

tepat) 

50 84% 25 data 8 data 17 data 0 data 

75 77% 34 data 14 data 18 data 9 data 

100 71% 47 data 26 data 24 data 3 data 

125 69% 48 data 30 data 38 data 9 data 

150 67% 52 data 39 data 49 data 10 data 

175 63% 63 data 38 data 48 data 26 data 

 

Berdasarkan tabel 3 di atas, data yang diambil secara acak. Untuk 

jumlah data 50 memiliki akurasi 84% dengan ketepatan prediksi sebanyak 

42 data dan yang tidak tepat sebanyak 8 data. Untuk jumlah data 75 

memiliki tingkat akurasi sebesar 77% dengan ketepatan prediksi sebanyak 

52 data dan yang tidak tepat sebanyak 20 data. Untuk jumlah data 100 

memiliki tingkat akurasi sebesar 71% dengan ketepatan prediksi sebanyak 

71 data dan yang tidak tepat sebanyak 29 data. Untuk jumlah data 125 

memiliki tingkat akurasi sebesar 69% dengan ketepatan prediksi sebanyak 

86 data dan yang tidak tepat sebanyak 39 data. Untuk jumlah data 150 

memiliki tingkat akurasi sebesar 67% dengan ketepatan prediksi sebanyak 

101 data dan yang tidak tepat sebanyak 49 data. Terakhir untuk jumlah 

data 175 memiliki tingkat akurasi sebersar 63% dengan ketepatan prediksi 

sebanyak 111 data dan yang tidak tepat sebanyak 64 data. 

Dapat dilihat dari hasil perhitungan tabel 3 diatas, bahwa semakin besar 

jumlah data yang digunakan maka semakin kecil tingkat akurasinya dan 

besar kecilnya tingkat akurasi juga berdasarkan isi data dari tiap atribut.
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4.7. Hasil dan Pembahasan Perhitungan Menggunakan 50 Data Testing 

Berdasarkan hasil pada tabel 4 diatas. Tingkat akurasi untuk tahun lulus 

2011 dengan data training 420 data & testing 15 data yaitu sebesar 93,33% 

serta jumlah prediksi yang tepat sebanyak 14 data dan yang tidak tepat 

sebanyak 1 data. Untuk tahun lulus 2012 memilki data training sebanyak 

217 data & testing sebanyak 50 data, memiliki tingkat akurasi sebesar 

64,00% dan jumlah prediksi yang tepat sebanyak 32 data, sedangkan yang 

tidak tepat sebanyak 18 data. Untuk tahun lulus 2013 memiliki jumlah data 

training sebanyak 250 data dan data testingnya sebanyak 50 data, dengan 

tingkat akurasi sebesar 62,00% dan jumlah prediksi yang tepat sebanyak 

31 data, sedangkan yang tidak tepat sebanyak 19 data. Untuk tahun lulus 

2014 memiliki jumlah data training sebanyak 418 data dan data testingnya 

sebanyak 17 data, dengan tingkat akurasi sebesar 88,24%, dan untuk 

jumlah prediksi yang tepat sebanyak 15 data, sedangkan yang tidak tepat 

sebanyak 2 data. 

4.8. Hasil dan Pembahasan Perhitungan Menggunakan Data 

Keseluruhan 

Pada tahap ini, penulis melakukan hal yang sama seperti tahap 4.7 di 

atas. Tapi bedanya pada tahap ini, penulis menggunakan jumlah data 

keseluruhan. Hasil perhitungan pada tabel 5, tingkat akurasi untuk tahun 

lulus 2011 dengan data training 420 data & testing 15 data yaitu 93,33% 

& jumlah prediksi yang tepat sebanyak 14 data, sedangkan yang tidak tepat 

sebanyak 1 data. Untuk tahun lulus 2012 data training 217 data & data 

testing 218 data dengan tingkat akurasi sebesar 65,14% dan jumlah 

prediksi yang tepat sebanyak 142 data, sedangkan yang tidak tepat 

sebanyak 76 data. Untuk tahun lulus 2013 data training 250 data & data 

testing sebanyak 185 data dengan tingkat akurasi sebesar 71,89% dan 

jumlah prediksi yang tepat sebanyak 133 data, sedangkan yang tidak tepat 

sebanyak 52 data. Untuk tahun lulus 2014 data training 418 data & testing 

17 data, dengan tingkat akurasi sebesar 88,24% dan untuk jumlah prediksi 

yang tepat sebanyak 15 data, sedangkan yang tidak tepat sebanyak 2 data.  
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4.9. Pengujian software Rapidminer 

Pada tahap ini penulis hanya mengambil  data training tahun 2011, 

2012, 2014 dan data testing tahun 2013 sebagai contoh. Atribut ynag 

digunakan sebagai label adalah status_mulai_kerja, penulis menganalisis 

185 data (tahun 2013) yang dipakai sebagai data testing dengan format 

excel untuk memprediksi alumni yang mendapatkan  pekerjaan cepat dan 

lambat agar bisa diakses menggunakan software RapidMiner. 

Selanjutnya lakukan importing data terlebih dahulu yaitu  data training 

dan data testing yang ada pada komputer atau leptop seperti pada gambar 

4.11.  

 

Gambar 4. 11 Import Data Training 

Setelah data training telah dipilih langkah selanjutnya yaitu klik Next 

dan akan muncul form data import wizard step 2 terlihat pada gambar 4.12.  
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Gambar 4. 12 Data Import Wizard step 2 (data training) 

Untuk melanjutkan ke step selanjutnya klik Next maka akan muncul data 

import wizard step 3, seperti pada gambar 4.13. 

 

Gambar 4. 13 Data import wizard step 3 (data training) 

Pada step 3 ini tidak dilakukan perubahan apapun maka langusng ke data 

import wizard step 4 dengan cara klik Next maka akan muncul form data 

import wizard step 4 seperti pada gambar 4.14. 
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Gambar 4. 14 Data import wizard step 4 (data training) 

Setelah muncul form seperti gambar 4.14 di atas lalu pilih atribut target 

atau label yang digunakan yaitu atribut status mulai kerja. Setelah ditentukan 

label yang dipilih maka klik Finish. Setelah import data trainig selesai makan 

langkah selanjutnya yaitu melakukan import wizard data testing dnegan 

menggunakan langkah-langkah yang sama. 

 

Gambar 4. 15 Impport File Tetsing 

Setelah klik import configuration wizard maka akan muncul form data 

import wizard step 1 untuk memilih lokasi file data testing yang digunakan 

untuk penelitian ini. Seperti pada gambar 4.16. 
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Gambar 4. 16 Form data Import File Testing 

Setelah data dipilih step selanjutnya yaitu klik Next dan akan muncul form 

data import wizard step 2 pada gambar 4.17. 

 

Gambar 4. 17 Data import wizard step 2 (data testing) 

Setelah muncul seperti gambar 4.17 diatas lalu pilih Next untuk melakukan 

step berikutnya. Setelah klik Next maka akan muncul form data import wizard 

step 3 pada gambar 4.18. 
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Gambar 4. 18 Data import wizard step 3 (data testing) 

Pada step 3 ini tidak dilakukan perubahan apapun maka langusng ke data 

import wizard step 4 dengan cara klik Next maka akan muncul form data 

import wizard step 4 seperti pada gambar 4.19. 

 

Gambar 4. 19 Data import wizard step 4 (data testing) 

Setelah muncul form seperti gambar 4.14 di atas lalu pilih atribut target 

atau label yang digunakan yaitu atribut status mulai kerja. Setelah ditentukan 

label yang dipilih maka klik Finish. Kemudiah setelah kedua data sudah di 

import maka step selanjutnya yaitu drag and drop operators Naive bayes, 

apply model, dan performace lalu hubungjan dengan data training dan testing. 

Seperti pada gambar 4.20. 
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Gambar 4. 20 Menghubungkan Operator Performance 

Setelah semunya terhubung, klin icon run pada toolbar, seperti pada 

gambar 4.21 unutk menampilkan hasil. Tunggu beberapa saat, komputer 

memerlukan waktu untuk menyelesaikan perhitungan.   

 

Gambar 4. 21 Menjalankan RapidMiner 

 

Setelah beberapa detik maka RapidMiner akan menampilkan hasil 

prediksi pada view result. Hasilnya berbentuk tabel seperti gambar 4.22. 

 

Gambar 4. 22 Hasil Perhitungan 
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Dari hasil proses perhitungan menggunakan rapid miner dengan metode 

prediksi menampilkan hasil dari data testing dan training yang telah diuji. 

Kolom ini memberikan informasi tentang data alumni yang mendapatkan 

pekerjaan dengan cepat ataupun lambat pada tahun 2013. Selanjutnya utnuk 

mengetahui tingkat accuracy algoritma naive bayes, klik tab 

performanceVector yang terletak disebelah kanan, sehingga table view 

seperti gambar 4.23. 

 

 

Gambar 4. 23 Accuracy 

Dapat dilihat pada gambar 4.23 tingkat accuracy dari performanceVector 

yaitu 71,89%, class precision yaitu CEPAT 74.36%, LAMBAT 58.62%, 

dan untuk class recall yaitu CEPAT 90,62% sedangkan LAMBAT 29,82%. 

Secara Umum precision, recall, dan accuracy dapat dirumuskan sebagai 

berikut: 

 Untuk Kelas CEPAT 

 

precision =
116

116 + 40
=

116

89
= 0,7435897436 = 74,36% 

 

recall =
116

116 + 12
=

116

128
= 0,90625 = 90,62% 

 

 Untuk Kelas LAMBAT 

 

precision =
17

17 + 12
=

17

29
= 0,5862068966 = 58,62% 
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recall =
17

17 + 40
=

17

57
= 0,298245614 = 29,82% 

 

 Untuk Tingkat Accuracy 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
116 + 17

116 + 17 + 40 + 12
=

133

185
= 0,7189189189 = 71,89% 

 

 

Gambar 4. 24 Grafik Scatter 

Berdasarkan gambar 4.24 di atas , grafik scatter diatas yaitu alumni 

Universitas Muhammadiyah Yogyakarta pada tahun 2013 dari 7 fakultas 

lebih banyak yang cepat mendapatkan pekerjaan setelah menyelesaikan 

studi S1 kecuali pada fakultas kedokteran. 

Pengujian kedua menggunakan data angkatan 2011, 2012, dan 2014 yang 

cepat dan lambat mendapatkan pekerjaan sebagai training dan testing. Data 

tersebut kemudian diujiakan dengan menggunakan operator cross 

validation di rapidminer seperti pada gambar 4.25. 

 

Gambar 4. 25 Cross Validation 
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Selanjutnya adalah mengatur operator cross validation dengan cara 

double klik operator cross validation Kemudian drag dan drop operator 

naive bayes dan hubungkan port tra dan mod pada kolom training. 

Selanjutnya drag and drop operator apply model dan performance, 

kemudian hubungkan port mod, tes pada operator apply model  dan lab ke 

operator performance pada kolom testing. Pada operator performance 

hubungkan port per ke port per dan port exa dengan port tes pada kolom 

testing seperti pada gambar 4.26. 

 

Gambar 4. 26 Cross Validation View 

Langkah selanjutnya adalah masukan angka 5 pada kolom number of fold 

dan pilih shuffled sampling pada kolom sampling type seperti pada gambar 

4.27. 

 

Gambar 4. 27 Parameters Cross Validation 

Setelah semuanya telah terhubung dan parameter operator cross 

validation terisi, klik Run pada toolbar. Maka akan muncul hasil 

perhitungan seperti pada gambar 4.28. 
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Gambar 4. 28 Hasil Shuffled Sampling 

Dapat dilihat pada gambar 4.28 nilai akurasi menurun ketika 

menggunkan operator cross valdiation dengan jumlah 5 fold dibanding 

perhitungan pertama menggunakan data testing angkatan 2013. Langkah 

selanjutnya yaitu membandingkan tingkat akurasi tertinggi menggunakan 

metode sampling type yang berbeda dengan 5 fold dan hasilnya sebagi 

berikut: 

Tabel 6 Perbandingan Akurasi 

Metode Nilai Akurasi 

Menggukan lulusan 2013 (data 

testing) 

71, 89% 

Shuffled Sampling 65.60% 

 

Jadi Hasil Perbandingan pada tabel 6 di atas yaitu tingkat akurasi yang 

menggunakan Shuffled Sampling lebih rendah dibanding , metode yang 

tidak menggunakan metode shuffled Sampling. 
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4.10. Pengujian dengan Algoritma Naive Bayes 

Pengujian pada penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes, 

pada penelitian ini penulis membuat tabel data yang digunakan dalam 

penelitian seperti tabel 4 dan tabel 5. 

Tabel 7 Data Training 

No Jenis_kel

amin 

 

fakultas ipk Tahun_lulus Status_mulai_kerja 

1 P AGAMA 

ISLAM 

DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

2 L TEKNIK LEBIH DARI 

3.50 

2011 CEPAT 

3 P ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2012 CEPAT 

4 P ISIPOL DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

5 P EKONOMI DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

6 L AGAMA 

ISLAM 

DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

7 L TEKNIK DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2011 CEPAT 

8 P EKONOMI DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

9 P EKONOMI LEBIH DARI 

3.50 

2012 CEPAT 

10 L ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2012 CEPAT 

12 P AGAMA 

ISLAM 

LEBIH DARI 

3.50 

2012 CEPAT 
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No Jenis_kel

amin 

 

fakultas ipk Tahun_lulus Status_mulai_kerja 

13 L TEKNIK DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

14 P ISIPOL DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 CEPAT 

15 L TEKNIK LEBIH DARI 

3.50 

2012 CEPAT 

..... L KEDOKTER

AN 

LEBIH DARI 3.0 2012 LAMBAT 

..... P KEDOKTER

AN 

DARI 3 SAMPAI 

3.50 

2012 LAMBAT 

..... L TEKNIK KURANG DARI 

3 

2014 LAMBAT 

..... P ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2014 LAMBAT 

..... L TEKNIK KURANG DARI 

3 

2014 LAMBAT 

250 P ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2014 LAMBAT 

 

Tabel 8 Data Testing 

No Jenis 

kelamin 

fakultas ipk Tahun_lulius Status_mulai_kerja 

1 P ISIPOL DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 
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No Jenis 

kelamin 

fakultas ipk Tahun_lulius Status_mulai_kerja 

2 P EKONOMI DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 

3 L AGAMA ISLAM DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 

4 L ISIPOL KURANG 

DARI 3 

2013 CEPAT 

5 P HUKUM DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 

6 P EKONOMI LEBIH DARI 

3.50 

2013 CEPAT 

7 P ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2013 CEPAT 

8 L TEKNIK DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 

9 L ISIPOL LEBIH DARI 

3.50 

2013 CEPAT 

10 L TEKNIK KURANG 

DARI 3 

2013 CEPAT 

... L ISIPOL DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 CEPAT 

... L TEKNIK DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 LAMBAT  
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No Jenis 

kelamin 

fakultas ipk Tahun_lulius Status_mulai_kerja 

... L HUKUM DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 LAMBAT 

... P KEDOKTERAN LEBIH DARI 

3.50 

2013 LAMBAT 

... L KEDOKTERAN DARI 3 

SAMPAI 

3.50 

2013 LAMBAT 

185 L EKONOMI LEBIH DARI 

3.50 

2013 LAMBAT 

Tabel 7 diatas memiliki 250 record sebagai data training dan tabel 8 

diatas memiliki 92 record sebagai data testing yang akan digunakan dalam 

penelitian ini. Dalam kasus yang ada pada tabel 7 dan 8 akan dibuat prediksi 

untuk menentukan alumni yang ada pada tabel 8 mendapatkan pekerjaan 

cepat atau lambat menggunakan probabilitas. Untuk menghitung nilai 

probabilitas atau prediksi alumni yang dapat pekerjaan cepat atau lambat 

dengan menggunakan cara sebagai berikut: 

 

𝑃(𝐻 | 𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

 

Pertama menghitung jumlah dari Cepat dan Lambat dari tabel data 

training. Dari tabel data training didapatkan hasil sebagai berikut: 

 CEPAT = 237 

 LAMBAT  = 198 

Setelah mengetahui jumlah alumni yang cepat dan lambat mendapatkan 

pekerjaan langkah selanjutnya adalah menghitung masing-masing attribut 

dari data testing seperti berikut : 
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 Jenis Kelamin = P, Fakultas = ISIPOL, IPK = DARI 3 SAMPAI 

3.50, Tahun Lulus = 2013 

 Tahap 1 : Menghitung jumlah class/label (probabilitas awal) 

P( status_mulai_kerja | Jumlah data)  

P( CEPAT / 435 ) = 237/435 = 0,54462759 

P( LAMBAT / 435 ) = 198/435 = 0,45517241 

 Tahap 2 : Menghitung jumlah record atribut dengan class/label 

yang sama 

 P ( Jenis Kelamin | jumlah data (cepat & lambat) 

P ( P / CEPAT = 95/237 )= 0,4008438819 

(perhitungan di atas ialah jumlah data jenis kelamin 

“perempuan”  dengan keterangan “cepat” dibagi 

jumlah data cepat) 

P ( P / LAMBAT = 126/198 ) = 0,5151515152 

(perhitungan di atas ialah jumlah data jenis kelamin 

“perempuan”  dengan keterangan “lambat” dibagi 

jumlah data lambat) 

 P ( Fakultas = ISIPOL | CEPAT ) = 101/237 = 

0,4261603376 

(perhitungan di atas ialah jumlah data fakultas “isipol” 

dengan keterangan “cepat” dibagi jumlah data cepat) 

P ( Fakultas = ISIPOL | LAMBAT) = 72/198 = 

0,2424242424 

(perhitungan di atas ialah jumlah data fakultas “isipol” 

dengan ketetangan “lambat” dibagi jumlah data lambat) 

 P ( IPK = DARI 3 SAMPAI 3.50 | CEPAT ) = 131/237 = 

0,552742616 
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(perhitungan di atas ialah jumlah data ipk “dari 3 sampai 

3.50”  dengan keterangan “cepat” dibagi jumlah data 

cepat) 

P ( IPK = DARI 3 SAMPAI 3.50 | LAMBAT ) = 108/198 

= 0,5454545455 

(perhitungan di atas ialah jumlah data ipk “dari 3 sampai 

3.50” dengan keterangan “lambat” dibagi jumlah data 

lambat) 

 P ( Tahun Lulus = 2013 | CEPAT ) = 128/237 = 

0,5400843882 

(perhitungan di atas ialah jumlah data  tahun lulus “2013”  

dengan keterangan “cepat” dibagi jumlah data cepat) 

P ( Tahun Lulus = 2013 | LAMBAT ) = 57/198 = 

0,2878787879 

(perhitungan di atas ialah jumlah data tahun lulus “2013” 

dengan keterangan “lambat” dibagi jumlah data lambat) 

 Tahap 3 : Dikalikan semua hasil variabel CEPAT & LAMBAT 

 P (Jenis Kelamin = P | CEPAT ) x P(Fakultas = ISIPOL | 

CEPAT) x P(Ipk = DARI 3 SAMPAI 3.50 | CEPAT) x 

P(Tahun Lulus = 2013 | CEPAT) 

= 0,4008438819 x 0,4261603376 x 0,552742616 x 

0,5400843882 

= 0,0509956181 

 P (Jenis Kelamin = P | LAMBAT ) x P(Fakultas = ISIPOL 

| LAMBAT) x P(Ipk = DARI 3 SAMPAI 3.50 | 

LAMBAT) x P(Tahun Lulus = 2013 | LAMBAT) 

= 0,5151515152 x 0,2424242424 x 0,5454545455 x 

0,2878787879 

= 0,0095079153 

 Tahap 4 : Bandingkan hasil class CEPAT & LAMBAT  

CEPAT = 0,0509956181 
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LAMBAT = 0,0095079153 

Tabel 9 Hasil Perhitungan Manual 

Jenis_ 

Kelamin 

Fakulta

s 

Ipk Tahun_ 

lulus 

Status_mulai_kerja Hasil 

prediksi 

P ISIPOL Dari 3 

sampai 

3.50 

2013 CEPAT CEPAT 

 

Karena hasil (P|CEPAT) lebih besar dari (P|LAMBAT) maka hasil 

prediksi untuk alumni fakultas isipol yang berjenis kelamin perempuan 

angkatan 2013 dengan IPK dari 3 sampai 3.50  adalah “CEPAT”. 

 

Gambar 4. 29  Hasil Prediksi Di Excel 

Dari hasil perhitungan diatas diketahui bahwa alumni dengan kategori 

Perempuan,  Fakultas ISIPOL, dengan IPK dari 3 sampai 3.50, tahun lulus 

2013, dan status mulai bekerjanya cepat diprediksi mendapatkan pekerjaan 

cepat karena hasil perhitungan kelas Cepat lebih besar dari kelas Lambat 

dengan hasil probabilitas sebesar 0,0509956181. Untuk perhitungan dan hasil 

lainnya akan dilampirkan pada lampiran. 
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4.11. Pembahasan 

Berikut adalah hasil dari pengujian yang telah dilakukan pada 

RapidMiner dan Algoritma Naive Bayes, sebagai berikut: 

1. Pada penelitian ini penulis menggunakan 250 data sebagai data 

training dan 185 data untuk data testing sebagai pengujian manual 

di excel maupun pada pengujian menggunakan software 

RapidMiner. 

2. Pengujian manual pada excel menggunakan model naive bayes yaitu 

pada tahun 2011 lebih banyak yang lambat mendapatkan pekerjaan, 

dengan perbandingan cepat 3% - lambat 5%, pada tahun 2012 lebih 

banyak yang lambat mendapatkan pekerjaan, dengan perbandingan 

cepat 37% - lambat 66%, pada tahun 2013 lebih banyak yang cepat 

mendapatkan pekerjaan, dengan perbandingan cepat 54% - lambat 

29%, dan pada tahun 2014 lebih banyak yang cepat mendapatkan 

pekerjaan, dengan perbandingan cepat 6% - lambat 1%. 

 

 

Gambar 4. 30 Perhitungan Model Naive Bayes ( tahun lulus ) 

 

3. Untuk bagian Class Prediction menggunakan 185 data pada data 

testing. Terdapat data yang cocok antara class cepat dan class 

predicted cepat yaitu  sebanyak 116 data dan untuk data lambat yang 

cocok antara class lambat  dan class predicted lambat sebanyak 17 

data. Sedangkan untuk prediction yang tidak tepat sebanyak 52 data. 

 

Tabel 10 Hasil Perhitungan Class Prediction ( confuntion tabel ) 
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ACCURACY: 71,89%  CLASS 

 Confutin Table CEPAT LAMBAT 

CEPAT 116 40 

LAMBAT 12 17 

 

4. Tingkat accuracy pada perhitungan manual di excel dan pengujian 

menggunakan software RapidMiner sama yaitu sebesar 71,89%. 

Untuk kelas CEPAT pada RapidMiner predictionnya sebesar 

74,36% , dan recall pada kelas CEPAT sebesar 90,62%. Sedangkan 

prediction untuk kelas LAMBAT sebesar 58,62% dan recall pada 

kelas LAMBAT sebesar 29,82%. ( seperti pada gambar 4.23 ) 

5. Pada Perhitungan pertama mendapatkan akurasi sebesar 71,89% 

sedangkan perhitungan kedua menggunakan cross validation yaitu 

sebesar 65,60% 

6. Faktor yang memengaruhi hasil akhir CEPAT dan LAMBAT pada 

software RapidMiner alumni mendapatkan pekerjaan karena dari 

perhitungan manual model naive bayes pada excel lebih tinggi 

persen nya pada class cepat, yang terdiri dari atribut jenis kelamin, 

fakultas, ipk, tahun lulun, dan status mulai kerja.   

 


