Volume V No.2 Agustus 2019

P-ISSN 2442-2436, E-ISSN: 2550-0120
Akreditasi Ristekdikti, No: 21/E/KPT/2018
http://ejournal.bsi.ac.id/ejurnal/index.php/jtk

JURNAL
TEKNIK KOMPUTER

DCcl

AMIK BSI

DOI: 10.31294/jtk.v4i2

Optimasi Naive Bayes Dan Algoritma Genetika Untuk Prediksi Penerimaan

Beasiswa Pendidikan Pada SMP Utama
Nining Suryani', Evy Priyanti?

'Program Studi Sistem Informasi Kampus Kabupaten Karawang
Universitas Bina Sarana Informatika
JI. Kamal Raya No. 18 Ringroad Barat, Cengkareng, Jakarta Barat
Inining.nns@bsi.ac.id

2Program Studi Komputerisasi Akuntansi
Universitas Bina Sarana Informatika
JI. Kamal Raya No. 18 Ringroad Barat, Cengkareng, Jakarta Barat
Zevy.evp@bsi.ac.id

Abstract - - Educational scholarships are one of the efforts to sustain students in getting a better education. Not
a few students drop out in the middle of the road or cannot continue their education at the same level or higher
level. Selection according to the criteria for scholarship recipients is important so that scholarships are on
target. Similar to Depok Primary Middle School, educational scholarships are provided by schools based on 9
criteria for scholarship recipients, namely parent status, parent work, rented house, home appliances, vehicles,
parents 'savings, parents' jewelry, cellphones and pocket money. With the number of prospective scholarship
recipients there is an algorithm needed to accurately predict students who are entitled to scholarships. With the
naive bayes algorithm, accuracy is 77.50% in predicting scholarship recipients based on the criteria found in
students. The use of genetic algorithms is done to get a more optimal level of accuracy. This is evidenced by the

accuracy of 83.33%.
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PENDAHULUAN

Angka putus sekolah pada jenjang SMP terus naik
setiap tahunnya, berdasarkan data Kemendikbud
yang menyatakan data putus sekolah tahun ajaran
2017/2018 berjumlah 51190. Angka ini meningkat
24,39% dibandingkan tahun sebelumnya dan
propinsi Jawa Barat memiliki angka putus sekolah
terbanyak yaitu 9340 pada tahun ajaran 2017/2018.
Angka ini meningkat 7,54% dibandingkan tahun
sebelumnya.Putus sekolah didasari oleh banyak
faktor, salah satunya adalah faktor kemiskinan.
Kemiskinan ini kemudian menjadi alasan seseorang
mengajukan permohonan beasiswa kepada lembaga
pendidikan agar tidak putus sekolah. Berbagai
langkah pun ditempuh, antara lain melalui
ketersediaan dana pembebasan biaya sekolah
melalui program Surat Keterangan Tidak Mampu
(SKTM) yang dikeluarkan dari kantor kecamatan
setempat. Adakalanya memang benar sang pelajar
tidak mampu secara finansial, tapi tak jarang dari
kalangan mampu pun memanfaatkan surat ini.

Beasiswa diartikan sebegai bentuk penghargaan
yang diberikan kepada individu agar dapat
melanjutkan pendidikan ke jenjang yang lebih
tinggi. Penghargaan itu dapat berupa akses tertentu
pada suatu instansi atau penghargaan berupa bantuan
keuangan (Murniasih, 2008). Beasiswa merupakan
pemberian bantuan keuangan yang diberikan
perorangan, mahasiswa atau pelajar yang digunakan
demi kelangsungan pendidikan yang ditempuh

(Tullah, Mariana, & Baskoro, 2018)

Beberapa katagori beasiswa bersadarkan (Murniasih,
2009) adalah

1. Beasiswa Bantuan
Beasiswa bantuan adalah beasiswa untuk mendanai
kegiatan akademik para mahasiswa yang kurang
beruntung, tetapi memiliki prestasi.

2. Beasiswa Atletik

Beasiswa yang diberikan pada cabang olah raga
khusus dibidang atletik.

3. Beasiswa penghargaan, biasanya diberikan
kepada kandidat yang memiliki keunggulan
akademik.  Beasiswa ini  diberikan
berdasarkan prestasi akademik mereka
secara keseluruhan.

4. Banyak orang menilai bahwa beasiswa
diberikan kepada penerimanya untuk
menutupi  keperluan akademik secara
keseluruhan atau biasa disebut beasiswa
penuh

5. Bantuan yang diberikan kepada mahasiswa
yang mengalami kesulitan membayar biaya
pendidikannya adalah berupa Beasiswa
Bantuan Belajar Mahasiswa (BBM), sama
dengan PPA  tujuannya  membantu
meringankan beban orang tua dari kalangan
ekonomi lemah.

6. Beasiswa Bidik Misi

Beasiswa bidik merupakan program dari Dirjen
Dikti untuk perguruan tinggi negeri. Beasiswa bagi
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calon mahasiswa yang kurang mampu tapi
berpotensi.
7. Beasiswa Peningkatan Pretasi Akademik

(PPA)

Beasiswa Peningkatan Pretasi Akademik adalah
beasiswa yang diberikan untuk peningkatan
pemerataan dan  kesempatan belajar  bagi
siswa/mahasiswa yang mengalami  kesulitan
membayar biaya pendidikan sebagai akibat krisis
ekonomi, terutama bagi mahasiswa/siswa yang
berpretasi akademik.

Adapun tujuan beasiswa peningkatan prestasi
akademik secara umum, yaitu :

a. Meningkatkan pemerataan dan
kesempatan belajar bagi
mahasiswa/siswa yang mengalami
kesulitan membayar pendidikan.

b. Mendorong dan  mempertahankan
semangat belajar mahasiswa agar
mereka dapat menyelesaikan studi/
pendidikan tepat waktunya.

¢c. Mendorong untuk  meningkatkan
prestasi akademik sehingga memacu
peningkatan kualitas pendidikan.

SMP Utama didirikan tahun 2003 dengan semangat
idealisme pengabdian untuk bangsa oleh Yayasan
Amal Khair Yasmin, Tangerang Selatan. Sekolah
memiliki jumlah siswa yang diterima berdasarkan
daya tampung sarana prasarana dan fasilitas yang
dimilki, serta jumlah tenaga pendidik dan
kependidikan, sebanyak 30 — 32 siswa perkelas
setiap tahun. Seleksi penerima beasiswa yang
dilaksanakan sekolah masih dilakukan secara
konvensional sehingga cenderung tidak efisien dan
hasil seleksi kurang akurat yang dapat menyebabkan
rentan terjadi kesalahan sehingga tidak tepat sasaran
penerima beasiswa sekolah. Untuk itu diperlukan
penggunaan metode untuk menentukan tingkat
akurasi yang tinggi untuk mengklasifikasi penerima
beasiswa berdasarkan  kriteria sekolah agar
mendapatkan penerima beasiswa yang benar-benar
membutuhkan.

METODOLOGI PENELITIAN

A. Data Mining
Berdasarkan (Prasetyo, 2014) pengertian data
mining cukup sulit dijelaskan dengan gambar jika
mengingat data mining juga merupakan gabungan
dari beberapa bidang ilmu.
Sedangkan, data mining merupakan bidang dari
beberapa bidang keilmuan yang menyatukan teknik
dari pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistic,
database, dan visualisasi untuk penanganan
permaslahan pengambilan informasi dari database
yang besar (Kusrini & Emha Taufiq Luthfi, 2009) .
Karena, data mining berkaitan dengan pengumpulan
data dari database yang besar, maka data mining
juga dikenal dengan nama knowledge-discovery in
database (KDD) (Prabowo Pudjo Widodo,
Rahmadya Trias Handayanto, 2013)

Walaupun istilah KDD dan data mining sebenernya
memiliki konsep yang berbeda, karena data mining
merupakan salah satu tahapan dari keseluruhan
proses KDD (Kusrini & Emha Taufig Luthfi, 2009).
Berdasarkan  definisi  tersebut, data mining
merupakan gabungan dari beberapa bidang ilmu
seperti yang digambarkan pada gambar dibawah ini:

Pencarian
Informasi

Statistik Data Mining Artl_flcal
Inteligent
Dasar

Database

Gambar 1. Proses Data Mining
Sumber : (Kusrini & Emha Taufiq Luthfi, 2009)

Data mining dapat dibedakan menjadi 6 kelompok
menurut (Kusrini & Emha Taufig Luthfi, 2009)
berdasarkan tugas yang dapat dilakukan, yaitu:
Deskripsi

Estimasi

Prediksi

Klasifikasi

Pengklusteran

Asosiasi

ocoukwpE

B. Naive Bayes
Klasifikasi adalah salah satu tugas yang penting
dalam data mining, dalam klasifikasi sebuah
pengklasifikasi dibuat dari sekumpulan data latih
dengan kelas yang telah di tentukan sebelumnya.
Performa pengklasifikasi biasanya diukur dengan
ketepatan (atau tingkat galat) (Prasetyo, 2012) .
Metode ini diperkenalkan oleh Thomas Bayes untuk
memprediksi kemungkinan yang akan terjadi di
masa yang akan datang berdasarkan pengalaman di
masa lalu (Meilani & Susanti, 2015) .
Metode ini menurut (Kusrini & Emha Taufiq Luthfi,
2009) “adalah pengklasifikasian statistik yang dapat
digunakan  untuk  memprediksi  probabilitas
keanggotaan suatu class”.
Bentuk umum dari naive bayes atau yang lebih
dikenal dengan teorema bayes menurut (Kusrini &
Emha Taufiq Luthfi, 2009) adalah sebagai berikut:
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Gambar 2
Persamaan umum teorema bayes
Sumber : (Kusrini & Emha Taufiq Luthfi, 2009)

Penjelasan dari teorema bayes ini menurut (Kusrini
& Emha Taufig Luthfi, 2009) adalah sebagai
berikut:

X= Data dengan class yang belum diketahui

H= Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik
P(H|X)= Kemungkinan hipotesis H berdasarkan
kondisi X (Posterior Probability)

P(H)= Kemungkinan hipotesis H (Prior Probability)
P(X|H)= Kemungkinan kondisi X berdasarkan
kondisi hipotesis H

P(X)= Kemungkinan dari kondisi X

Teorema bayes dapat diterapkan dalam klasifikasi
yang lebih dikenal dengan naive bayes classification
dengan bentuk umum menurut (Santosa, 2007)
adalah:

Vigap = g MBLgjey P (0y, O, Gg, s B | WP (1]

Gambar 3
Penerapan teorema bayes dalam klasifikasi
Sumber : (Santosa, 2007)

Apabila persamaan tersebut didasarkan pada asumsi
penyederhanaan  bahwa nilai atribut  secara
kondisional saling bebas jika diberikan nilai output,
maka penerapan tersebut akan menjadi sebuah
persamaan baru (Santosa, 2007), yaitu:

Vygp = ar'g mMuJ'EVP[Vj:' HP[E'[WJ']

Gambar 4
Persamaan naive bayes classification
Sumber : (Santosa, 2007)

Dimana ¥HE merupakan nilai output hasil klasifikasi
naive bayes (Santosa, 2007) .

C. Normalisasi Data
Sebelum dilakukan pelatihan pada dataset,
data primer harus dinormalisasikan dahulu dengan
tujuan agar proses pelatihan berjalan dengan cepat
dan mampu digunakan untuk melakukan pelatihan.
Persamaannya sebagai berikut :
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Keterangan : X' = Nilai Transform
X = Nilai Asli

a = Nilai Minimal

b = Nilai Maximal
Berdasarkan sampel acak nilai output (class)
beasiswa Test sebagai berikut :
Data Beasiswa x=1
Diketahui :
Nilai Minimum (a) =0
Nilai Maximum (b) = 1
Data yang akan ditransform (x) =0.9.
Dataset yang telah ditransformasikan dengan
perhitungan fungsi aktivasi sigmoid biner untuk
dataset pemberian beasiswa dapat dilihat pada tabel
1 Seperti contoh pada record pertama setiap attribut
telah ditransformasi nilai awalnya menjadi nilai baru
berturut-turut (0.9, 0.1,0.9,0.9,0.1,0.1,0.1,0.1,0.9).

Tabel 1 Kriteria Beasiswa
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D. Algoritma Genetika

Algoritma Genetika atau Genetic Algorithm
disingkat dengan GA merupakan algoritma yang
memanfaatkan proses seleksi alamiah yang dikenal
sebagai proses evolusi.

Algoritma Genetika memiliki istilah-istilah
yang digunakan, dimana istilah-istilah tersebut
mewakili elemen-elemen dalam teori yang
dikemukakan oleh Charles Darwin, adapun istilah-
istilah tersebut adalah (Obitko, 1998) :

a. Populasi

Sekumpulan solusi dari permasalahan yang akan
diselesaikan menggunakan Algorithma Genetika.
Population terdiri dari sekumpulan kromosom.

b. Kromosom

Mewakili sebuah solusi yang mungkin (feasible
solution) untuk permasalahan yang ingin
diselesaikan. Sebuah kromosom terdiri  dari
sekumpulan gen.

c. Gen

Mewakili elemen-elemen yang ada dalam sebuah
solusi.

d. Parent

Kromosom yang akan dikenai operasi genetik
(crossover).

e. Offspring

Kromosom yang merupakan hasil dari operasi
genetik (crossover dan mutasi).

f. Crossover
Operasi

genetik  yang  mewakili  proses

Nining Suryani, Evy Priyanti
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perkembangbiakan antar individu. Dalam melakukan
proses crossover dibutuhkan sepasang parent dan
akan menghasilkan satu atau lebih keturunan
(offspring).

g. Mutasi

Operasi genetik yang mewakili proses mutasi dalam
perjalanan hidup individu. Peran mutasi

adalah menghasilkan perubahan acak dalam populasi
yang berguna untuk menambah variasidari
chromosome- chromosome dalam sebuah populasi.
h. Selection procedure

Proses yang mewakili seleksi alam (natural
selection) dari teori Darwin. Proses ini dilakukan
dalam memiih parent dari operasi genetik
(crossover) yang akan  dilakukan  untuk
menghasilkan keturuanan (offspring).

i. Fitness value

Penilaian yang menentukan bagus tidaknya sebuah
kromosom. Kromosom yang memiliki fitness value
yang rendah pada akhirnya akan tersingkir oleh
kromosom-kromosom yang memiliki fitness value
yang lebih baik.

j. Evaluation function

Fungsi yang digunakan untuk menentukan nilai dari
fitness value. Evaluation function ini merupakan
sekumpulan kriteria-kriteria tertentu dari
permasalahan yang ingin diselesaikan.

k. Generation

Satuan dari populasi setelah melalui operasi-operasi
genetika, berkembang biak dan menghasilkan
keturunan. Pada akhir dari setiap generation, untuk
menjaga agar jumlah kromosom dalam populasi
tetap konstan, maka kromosom yang memiliki
fitness value yang rendah dan memiliki peringkat
dibawah nilai minimal akan dihapus dari populasi.
Algoritma  Genetika  memiliki  keunggulan-
keunggulan dibandingkan dengan metode-metode
heuristic yang lain, yaitu:

a. Algoritma Genetika menyelesaikan
masalah dengan mengkodekan permasalah menjadi
kromosom, bukan dengan menyelesaikan
permasalahan itu sendiri. Karena itu diperlukan
pemodelan kromosom yang baik dan efektif yang
dapat mewakili solusi dari permasalahan yang
dihadapi.

b. Algoritma Genetika memulai prosesnya
dengan sekumpulan initial solutions, berbeda dengan
metaheuristic lain seperti Simulated Annealing dan
Tabu Search yang memulai proses dengan sebuah
solusi tunggal, dan berlanjut ke solusi lainnya
melalui suatu transisi. Karena itu GA melakukan
pencarian multi-directional dalam solution space,
yang memperkecil kemungkinan  berhentinya
pencarian pada kondisi lokal optimum.

c. Hanya diperlukan sebuah fungsi evaluasi
tunggal yang berbeda untuk tiap permasalahan.
d. Algoritma Genetika tidak mengetahui

kapan dirinya telah mencapai solusi optimal.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Dalam penelitian ini peneliti menggunakan 9 atribut /
kriteria, yaitu atribut status orang tua, atribut

pekerjaan orang tua, atribut aribut kontrakan, atribut
peralatan rumabh, atribut kendaraan, atribut tabungan
orang tua, atribut perhiasaan orang tua, atribut
handphone, atribut uang jajan dengan sampel 200
data.

A Penghitungan dengan algoritma naive bayes
Hasil dari perhitungan metode klasifikasi naive bayes
secara manual adalah sebagai berikut:
1. P(X|class beasiswa="Yes”)P(class _beasiswa =
”Yes”)=0.018 x 0.430 = 0.007
2.P(X|class_beasiswa="No")P(class_beasiswa =
”No”)=0.003 x 0.570 = 0.001

Karena nilai hasil perhitungan
P(X|class_beasiswa = “Yes”) P(class beasiswa =
”Yes”) lebih besar dari P(X|class_menerimabeasiswa
= ”No”)P(class_menerimabeasiswa = “No”), maka
sampel data ke 199 pada data arsip instrument
tinjauan lapangan merupakan sampel yang termasuk
kedalam kelas yang layak menerima beasiswa.
Distribution model menjelaskan distribusi data — data
yang telah diimpor pada proses penempatan kelas
menggunakan metode naive bayes sebagaimana yang
diperlihatkan oleh gambar berikut ini :

File Edit Process Tools View Help
By » B ugad

% Result Overview #, PerformanceVector (Performance) 8 Examplet

@) Text View Plot View Distribution Table Annotations

SimpleDistribution

Distribution model for label attribute class beasiswa

Class Y (0.430)

9 distributions

Class N (0.570)

9 distributions

Gambar 5. Model Distribusi Data Arsip Instrumen
Tinjauan lapangan Berdasarkan Kelas yang
Terbentuk

Pada gambar 5 tersebut, terdapat 2 kelas yang
terbentuk berdsarkan hasil pemrosesan data dengan
metode naive bayes, yaitu kelas Y dan kelas N.
Kelas Y merupakan  kelas penerima
beasiswa berdasarkan kriteria — kriteria yang
terdapat pada peserta didik, sedangkan kelas N
merupakan kelas yang tidak menerima beasiswa
berdsarkan kriteria — kriteria yang tidak terdapat
pada peserta didik. Setiap kelas, mempunyai 9
distribusi yang merupakan kriteria — kriteria yang
telah diinput berdasarkan data arsip instrument
tinjauan lapangan yang telah diimpor sebelumnya.
Angka yang ditunjukan oleh setiap kelas,
merupakan hasil dari perhiutngan teorema bayes,
yaitu prior probability dari setiap kelas. Prior
probability pada kelas yang menerima beasiswa di
dapat dengan membagi jumlah yang menerima
beasiswa, yaitu : 86 data dengan jumlah keseluruhan
data yang ada, vyaitu : 200 data. Begitu juga dengan
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prior probability dari kelas yang tidak menerima
beasiswa didapat dengan membagi jumlah data yang
tidak menerima beasiswa, yaitu 114 data dengan
jumlah kelseluruhan yang ada, yaitu 200 data.
Perhitungan masing — masing kelas tersebut adalah :

P(class_beasiswa = “Y”") = 86/200 = 0,430.

P(class beasiswa = “N”) = 114/200 = 0,570
Setelah mendaptkan informasi tentang distribusi
kriteria—kriteria yang dimasukan dalam kelas
tertentu, maka distribution model menjelaskan
bagaimana kedua kelas tersebut dapat terbentuk
berdasarkan kriteria—kriteria yang telah diinput pada
data arsip instrument tinjauan lapangan sebagaimana
yang diperlihatkan oleh gambar berikut :

e v e ers v wr mep v v

Text View Plot View (@) Distribution Table

Altribute Parameter ~ Y
statusortu value=1 0.851 0.5S58
statusortu value=0 0.149 0.442
statusortu value=unknc 0.000 0.000
pekerjaan value=0 0.439 0.465
pekeraan value=1 0.561 0.535
pekerjaan value=unknc 0.000 0.000
rumah value=1 0.561 0372
rumah value=0 0. 439 0.628
rumah value=unknc 0.000 0.000
peralatan value=1 0. 544 0.256
peralatan value=0 0.456 0.744
peralatan value=unknc 0.000 0.000
kKendaraan value=1 0.851 0.528
kendaraan value=0 0.149 0372
kKendaraan value=unknc 0.000 0.000
tabungan value=0 l0 588 0.546
tabungan value=1 0432 0.453
tabungan value=unknc 0.000 0.000
perhiasaan value=1 0.368 0.233
perhiasaan wvalue=0 0.632 0.767
perhiasaan value=unknc 0.000 0.000
handphone value=1 0.500 0.314
nhandphone value=0 0.500 0. 686
handphone value=unknc 0.000 0.000
uangjajan value=1 0. 684 0.128
uangjajan value=0 0.316 0.872
uangjajan value=unknc 0.000 0.000

Gambar 6. Hasil Distribusi Kriteria — Kriteria
pada Kelas Y dan Kelas N

Pada tabel distribusi kriteria — kriteria diatas,
terdapat angka — angka yang merupakan hasil dari
perhitungan berdasarkan metode naive bayes.
Hasil tersebut akan digunakan untuk
menarik kesimpulan apakah suatu sampel tertentu
yang merupakan Kkriteria — Kriteria penerima
beasiswa yang terdapat pada peserta didik,
termasuk yang menerima ataupun yang tidak
menerima beasiswa. Berikut penjelasan dari
atribut penerima beasiswa yaitu atribut status
orang tua, atribut pekerjaan orang tua, atribut
aribut kontrakan, atribut peralatan rumah, atribut
kendaraan, atribut tabungan orang tua, atribut
perhiasaan orang tua, atribut handphone, atribut
uang jajan.
Algoritma naive bayes dapat memprediksi secara
cepat dan akurat data penerima beasiswa dengan
perhitungan sebagai berikut :
Posterior = prior x likelihood

evidence

P(status = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
48/86 = 0.558

P(status = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =

97/114 = 0.850

P(status = 0 | class_menerimabeasiswa = Y)
38/86 = 0.441

P(status = 0 | class_menerimabeasiswa
17/114 = 0.149

P(Pekerjaan = 1 | class_beasiswa = Y) = 46/86
0.534

P(Pekerjaan = 1 | class_beasiswa = N) = 64/114 =
0.561
P(Pekerjaan
0.465
P(Pekerjaan = 0 | class_beasiswa = N) = 50/114 =
0.438

P(rumah = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
32/86 =0.372

P(rumah = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =
54/114 = 0.473

P(rumah = 0 | class_menerimabeasiswa
64/86 = 0.744

P(rumah = 0 | class_menerimabeasiswa = N) =
50/114 = 0.438

P(peralatan = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
22/86 = 0.255

P(peralatan = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =
62/114 = 0.543

P(peralatan = 0 | class_menerimabeasiswa = Y) =
64/86 = 0.744

P(peralatan = 0 | class_menerimabeasiswa = N) =
52/114 = 0.456

N)

0 | class_beasiswa = Y) = 40/86 =

Y) =

P(kendaraan = 1 | class_menerimabeasiswa = Y)
=54/86 = 0.627
P(kendaraan = 1 | class_menerimabeasiswa = N)

=97/114 = 0.850

P(kendaraan = 0 | class_menerimabeasiswa = Y)
=32/86 = 0.372

P(kendaraan = 0 | class_menerimabeasiswa = N)
=17/114 = 0.149

P(tabungan = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
39/86 = 0.453

P(tabungan = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =
47/114 = 0.412

P(tabungan = 0 | class_menerimabeasiswa = Y) =
47/86 = 0.546

P(tabungan = 0 | class_menerimabeasiswa = N) =
67/114 = 0.587

P(perhiasan = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
20/86 = 0.232

P(perhiasan = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =
66/114 = 0.578

P(perhiasan = 0 | class_menerimabeasiswa = Y) =
42/86 = 0.488

P(perhiasan = 0 | class_menerimabeasiswa = N) =
72/114 = 0.631

P(handphone = 1 | class_menerimabeasiswa = Y)
=27/86 = 0.313

P(handphone = 1 | class_menerimabeasiswa = N)
=57/114 = 0.500

P(handphone = 0 | class_menerimabeasiswa = Y)
=59/86 = 0.686

P(handphone = 0 | class_menerimabeasiswa = N)
=57/114 = 0.500

P(uangjajan = 1 | class_menerimabeasiswa = Y) =
11/86 = 0.127

P(uangjajan = 1 | class_menerimabeasiswa = N) =
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78/114 = 0.684

P(uangjajan = 0 | class_menerimabeasiswa = Y) =
75/86 = 0.872

P(uangjajans = 0 | class_menerimabeasiswa = N)
=36/114 =0.315

Pada bagian ini, data akan diukur kecepatan
pembacaan data dan akurasi ketepatan klasifikasi
dengan menggunakan metode naive bayes. Bagian
ini merupakan bagian pengujian model. Setelah
data diproses, maka hasil pengujian dari data arsip
instrument  tinjauan lapangan digambarkan
sebagai berikut :

§) Pedemancevenh Pecmanes) § umpielel

o Todke Vew () PhotView

accuraoy. T7.50% - 328% [mikrec 77504

pred Y n

ped N ) B BETY

dassrecal 872% 1261%

Gambar 7. Hasil Akurasi Pemrosesan data dengan
Metode Naive Bayes

Hal ini disebabkan adanya kelas yang tidak sesuai
berdasarkan kriteria— kriteria yang telah diinput
pada data arsip instrument tinjauan lapangan.
Selain itu, metode naive bayes memiliki
kecepatan yang tinggi dalam mengklasifikasikan
data — data yang telah diimpor tersebut. Hal ini
diperlihatkan oleh gambar berikut :

l);
v

Fie E& Process Tooks Yiew Hep
B »A dplIRTTE

Basi Oveeviay 3 Dadmaresvorty Pedmants
4 Fesul Oveeew ) Py e,

Gata_beasiswa (3 (ESUS. Prows wes) Gl
Compieted: Jul 16, 2016 11:04.22 PM {exccuton fime: 0 ) =

Gambar 8. Waktu yang dibutuhkan Untuk
Mengklasifikasi Data
Pada gambar tersebut, waktu yang dibutuhkan
oleh metode naive bayes dalam mengklasifikasi
data adalah O detik. Hal ini menunjukan bahwa
metode naive bayes memilki kecepatan yang
tinggi dalam mengklasifikasi data.

B. Perhitungan Optimasi Model dengan
Algoritma Genetika

Penelitian ini akan dilakukan perhitungan manual
dalam pemilihan variabel menggunakan dataset
yang ada. Perhitungan dilakukan dengan
mengambil 5 record dari dataset beasiswa pada
SMP Utama Depok.

Tahapan dalam metode Genetic Algorithm

berlangsung sebagai berikut :

1. Menetukan Populasi Awal

C1:[0.9.0.1. 0.9 0.9 0.1 0.1.0.1.0.1 0.9]
C2:[0.9.0.1 0.9 0.9 0.9 0.1 0.9.0.9 0.9]
C3:[0.9.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1.0.9 0.9]
C4:[0.9.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.1]
C5:[0.1.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9]

2. Evaluasi Nilai Fitness

Fitness Ci =1/1+(
0,9+0,1+0,9+0,9+0,1+0,1+0,1+0,1+0,9)-1=4,100
Fitness C2=1/1+(
0,9+0,1+0,9+0,9+0,9+0,1+0,9+0,9+0,9)-1=6,500
Fitness C3=1/1+(
0,9+0,9+0,9+0,9+0,9+0,1+0,1+0,9+0,9)-1=6,500
Fitness C4=1/1+(
0,9+0,9+0,9+0,9+0,9+0,1+0,1+0,1+0,1)-1=4,900
Fitness C5=1/1+(

0,1+0,9+0,9+0,9+0,9+0,1+0,1+0,1+0,9)-1=4,900

Dari nilai Fitness diatas, diketahui total fitness
adalah 26,900

P[C1]= 0,152416357

P[C2]= 0,241635688

P[C3]=0,241635688

P[C4]=0,182156134

P[C5]=0,182156134

3. Seleksi Kromosom induk

Untuk proses seleksi menggunakan Roullete
Wheel. Tahap awal menentukan nilai komulatif
probablitas dari setiap kromosom sebagai berikut :
C5=0,152416357= 0,152416357
C5=0,152416357+0,241635688=0,394052045
C5=
0,152416357+0,241635688+0,241635688=0,6356
87732

C5=
0,152416357+0,241635688+0,241635688+0,1821
56134=0,817843866

C5=
0,152416357+0,241635688+0,241635688+0,1821
56134+0,182156134=1

Langkah selanjutnya, dengan mengguakan
bilangan acak R antara 0 sampai 1. Bilangan acak
yang digunakan sebanyak jumlah kromosom,
misalkan sebagai berikut :

R1=0,512
R2=0,401
R3=0,877
R4=0,622
R5=0,817

Selanjutnya memilih kromosom ke x sebagai
parent dengan syarat C[x-1] < R < C[x]. Angka
acak R[1] > Nilai Komulatif dari C1, akan tetapi
R[1] < dari nilai komulatif C2. sehingga C1 nanti
akan dilakukan crossover menjadi :
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C1 menjadi
C2:[0.9_0.1_0.9.0.9 0.9 0.1_0.9_0.9 0.9]

C2 menjadi C3
:[0.9.0.9. 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.9_0.9]

C3 menjadi
C5:[0.1.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9]

C4 menjadi
C3:[0.9.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.9 0.9]

C5 menjadi
C4:[0.9_.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1_0.1 0.1]

4. Perkawinan Silang (Crossover)

Dalam crossover kita menentukan Probabilitinya
(pr), vyaitu sebesar 0.5 atau 50%. Hanya
kromosom yang nilai R lebih kecil dari 0.5 yang
akan bermutasi. Maka Kromosom ke y akan
dipilih menjadi induk jika R[y] < pr, dari bilangan
acak R diatas maka yang dijadikan parent adalah
C1 dan C2. Sedangkan C3,C4 dan C5 > 0.5,
sehingga tidak dilakukan seleksi. Selanjutnya
setelah melakukan pemilihan parent, dilanjutkan
menentukan kromosom yang akan di lakukan
perkawinan silang dengan pengambilan sejumlah
atribut 1-9. Dalam hal ini posisi cut-point (cp)
dipilih menggunakan bilangan acak dari 1-9
sesuai banyaknya crossover yang terjadi.
Misalnya didapatkan posisi crossover adalah 4,
maka kromosom parent akan dipotong mulai gen
ke 4 kemudian potongan gen tersebut saling
ditukarkan antar parent.

Cl><C2

cp(Cl) =4

cp(C2)=6

nilai Offspring[1] = Cl>< C2 dengan
cp(Cl)=

[0.9 0.1.0.9 0.9 0.9 0.1_0.9 0.9 0.9]><[0.9_0.
9090909 0.10.10.90.9]

=10.9.0.1 0.9 0.9 .0.9.0.1_0.9 0.9 0.9]

nilai Offspring[2] = C2 >< C1
dengan cp(C2) =

[0.9.0.1 0.9 0.9 0.9 0.1 0.9 0.9 0.9]><[0.9_0.
9.0.9 0909 0.1.0.10.90.9]
=[0.9_.0.9.0.9_0.9 0.9 0.9 0.1 0.9 0.9]

Populasi baru yang terbentuk dengan hasil
crossover yang telah terjadi menjadi :

C1:0.9 0.1.0.9 0.9 0.9 0.1_0.9.0.9 0.9]
C2:[0.9.0.9.0.9 0.9 0.9 0.9 0.1.0.9 0.9]

C3:[0.1.0.9. 09 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9]

C4:[0.9. 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.9 0.9]

C5:[0.9.0.9. 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.1]

5. Mutasi Kromosom

Jumlah Chromosom yang mengalami mutasi
dalam satu populasi ditentukan oleh presentase
mutation (pm). Proses mutasi dilakukan dengan
cara mengganti satu gen yang terpilih secara acak
dengan suatu nilai baru yang didapat secara acak.

Total Gen = (Gen dalam Kromosom)* Jumlah

Kromosom
=9 gen * 5 kromosom = 80

Selanjutnya dilakukan penentuan posisi gen yang
mengalamai mutasi dengan cara menggunakan
bilangan acak anatara 1 sampai 45 (sesuai total
gen). Lalu menentukan presentase mutation,
misalnya sebesar 10%. Maka jumlah gen yang
mengalami mutasi 10% dari 45 adalah 4-5 gen.
Kemudian menggunakan bilangan acak 0.00 —
1.00 untuk mengganti 4 gen yang dipilih secara
acak juga. Misalnya posisi gen 10-14 akan diganti
dengan sejumlah nilai secara berurutan [ 0.1
0.9 0.9 0.9 0.1]. Dengan demikian kromosom
ke 2 pada gen ke 2 sampai kromosom ke 2 pada
gen ke 10. maka hasil yang didapat adalah :

C1:[0.9_0.1_0.9 0.9 0.9 0.1 0.9 0.9 0.9]
C2:[0.1_0.9 0.9 0.1 0.9 0.9 0.1 0.9 0.9]
C3:[0.1_0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9]
C4:[0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.9 0.9]
C5:[0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1 0.1 0.1 0.1]

Selanjutnya kromosom ke 3 di uji agar menjadi
kromosom yang diinginkan. Jika kromosom ke 3
tidak memenuhi syarat, maka semua kromosom
dalam populasi ini akan mengalami proses yang
sama seperti generasi sebelumnya yaitu proses
evaluasi, seleksi, crossover dan mutasi yang
kemudian akan menghasilkan  kromosom-
kromosom baru untuk generasi selanjutnya. Gen
yang sama dianggap tidak digunakan pada metode
selanjutnya dan dibuat bobotnya menjadi 0. Dan
Gen vyang berbeda pada setiap kromosom
digunakan pada metode nantinya dan dibuat bobot

menjadi 1.
¥ Table View () Pt View () Annakaions

aftribue et
LA SISWAL

STATUS ORANG TUA 0
PENER. ANO

Fumah konlraican, &
paralatan uma

0

Clags Menesimg beasiswa 1
Gambar 9. Bobot dalam Algoritma Genetika

Setelah dilakukan pembobotan maka terdapat
beberapa atribut yang tidak digunakan, setelah itu
diseleksi dengan menggunakan uji kelayakan
dengan taraf kesalahan sebesar 1%
(Sugiyono,2007) yang menhasilkan sample
sebanyak 154 dari 200 siswa yang mendapatkan
beasiswa.
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Y N 1383 precsion
dass recal 8929% 1%
Gambar 10. Hasil Akurasi kedua algoritma
Pada gambar ini, akurasi yang dihasilkan dari uji

154 siswa adalah 83,33%. Adapun perhitungan
manual seperti berikut :

Akurasi TP+ TN =25+2 = 0,83 = 83,33%
TP+TN+FP+FN 25+25+7+3
Recall / TP Rate : TP = 25 =0,89 =89,29%
TP+FN 25+3
Recall / TN Rate: TN =25 =0,78=78,12%
TN + FP 25+7
NPV TN 125 =0,89 = 89,29%
TN + FN 25+3
PPV TP 125 =0,78 =78,12%
TP + FP 25+3
KESIMPULAN

Penelitian ini dilakukan agar mendapatkan akurasi

tertinggi dari kedua algoritma yang digunakan untuk

memprediksi siswa apakah mendapatkan beasiswa
pendidikan atau tidak pada SMP Utama Depok.

Berdasarkan algoritma naive bayes didapatkan

akurasi  sebesar 77,50% dalam memprediksi

penerima beasiswa berdasarkan kriteria — Kriteria
yang terdapat pada peserta didik. Untuk optimasi
digunakan algoritma genetika, nilai akurasi
mencapai 83,33%. Hal ini membuktikan penggunaan
dua algoritma, yaitu algoritma naive bayes dan
algoritma genetika memberikan hasil akurasi tinggi.

Penelitian ini masih jauh dari kata sempurna

karenanya di sarankan sebagai berikut:

1. Melakukan pengembangan penelitian dengan
algoritma yang berbeda sehingga mendapatkan
nilai akurasi yang lebih optimal seperti
menggunakan algoritma optimasi Particle
Swarm Optimization dan yang lainnya.

2. Perlu adanya penetapan dan penambahan
kriteria penerima beasiswa agar lebih tepat
sasaran.
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