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KORESPONDENSI

Higher education institutions play an important role in creating quality human resources,
and one of the main factors that influence the quality of higher education is the academic
services provided to students, as seen at STMIK Widuri. The Academic and Student
Affairs Administration Bureau of STMIK Widuri needs to provide quick and accurate
responses to ensure the quality of services is maintained. This study aims to predict the
services of the Academic and Student Affairs Administration Bureau using the Naive
Bayes Classifier algorithm, which is a probability-based classification method for
predicting a class. The datasets used in this study are perceptions and expectations derived
from questionnaires distributed online to STMIK Widuri students, which were processed
using RapidMiner through the stages of Knowledge Discovery in Database (KDD). The
evaluation results show an accuracy of 95%, precision of 100%, and recall of 93.75% for
the perception dataset, and an accuracy of 90%, precision of 87.50%, and recall of 87.50%
for the expectation dataset. This algorithm has proven to be effective in predicting the
satisfaction of services provided by the Academic and Student Affairs Administration
Bureau at STMIK Widuri.

E-mail: nanda21412003@kampuswiduri.ac.id

1. PENDAHULUAN

Dalam era globalisasi, perguruan tinggi memegang peranan penting
dalam mempersiapkan sumber daya manusia yang berkualitas dan
kompetitif. Mereka dituntut untuk tidak hanya memberikan
pendidikan yang berkualitas, tetapi juga pelayanan akademik yang
memadai [1]. Pelayanan akademik yang baik merupakan faktor
utama yang menentukan kualitas pendidikan di perguruan tinggi.
Di STMIK Widuri, kualitas pelayanan akademik yang diberikan
kepada mahasiswa sangat diperhatikan untuk memastikan
keberhasilan pendidikan [2].

Biro Administrasi Akademik Kemahasiswaan di STMIK Widuri
bertanggung jawab untuk memberikan pelayanan akademik yang
memadai. Pelayanan yang baik tidak hanya mencakup aspek
administratif, tetapi juga mencakup respon yang cepat dan tepat
terhadap kebutuhan mahasiswa. Tingginya kualitas pelayanan yang
diberikan oleh Biro Administrasi Akademik Kemahasiswaan ini
diharapkan dapat mendukung keberhasilan akademik mahasiswa
dan meningkatkan kepuasan mahasiswa terhadap institusi [3].

Namun, dalam praktiknya, tidak selalu mudah untuk memastikan
bahwa setiap layanan yang diberikan memenuhi ekspektasi
mahasiswa. Permasalahan utama yang sering muncul adalah
bagaimana Biro Administrasi Akademik Kemahasiswaan dapat
memberikan tanggapan yang cepat dan tepat terhadap berbagai
kebutuhan mahasiswa, terutama dalam konteks pelayanan
akademik. Ketidakpuasan mahasiswa terhadap pelayanan ini dapat
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berdampak negatif terhadap reputasi dan kualitas perguruan tinggi
secara keseluruhan [4]. Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini
dilakukan dengan tujuan untuk memprediksi kualitas pelayanan
yang diberikan oleh Biro Administrasi Akademik Kemahasiswaan
STMIK Widuri menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier [5].
Algoritma Naive Bayes Classifier ini merupakan salah satu metode
yang efektif dalam memprediksi suatu kelas berdasarkan
probabilitas. Dengan menggunakan dataset yang terdiri dari
persepsi dan harapan mahasiswa yang diolah melalui aplikasi
RapidMiner, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
efektivitas algoritma tersebut dalam memprediksi kepuasan
mahasiswa [6].

Proses pengumpulan data dilakukan melalui kuesioner yang
disebarkan kepada mahasiswa STMIK Widuri. Hasil kuesioner
tersebut kemudian diolah melalui tahapan Knowledge Discovery in
Database (KDD) untuk mendapatkan dataset yang diperlukan.
Evaluasi hasil prediksi menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes
Classifier memiliki akurasi yang tinggi dalam memprediksi
kepuasan mahasiswa terhadap pelayanan Biro Administrasi
Akademik [7].

Dengan akurasi yang mencapai 95% untuk dataset persepsi dan
90% untuk dataset harapan, algoritma ini terbukti efektif dalam
memprediksi kualitas pelayanan. Diharapkan, hasil penelitian ini
dapat menjadi acuan bagi Biro Administrasi Akademik
Kemahasiswaan STMIK Widuri dalam meningkatkan pelayanan
mereka kepada mahasiswa, sehingga dapat menciptakan
lingkungan pendidikan yang lebih baik dan memuaskan bagi semua
pihak [8].
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2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisa

Analisa bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana layanan yang
diberikan memenuhi harapan mahasiswa. Faktor-faktor penting
yang dianalisis meliputi kecepatan pelayanan, ketepatan informasi,
keramahan petugas, dan kemudahan akses layanan, baik secara
langsung maupun online. Mahasiswa akan merasa puas jika layanan
yang diberikan cepat, akurat, dan dilakukan dengan sikap yang
ramah. Sebaliknya, ketidakpuasan dapat muncul jika proses
administrasi lambat atau informasi yang diberikan kurang jelas [9].

Untuk meningkatkan kepuasan, biro perlu rutin mengadakan survei
umpan balik dari mahasiswa dan memperbaiki sistem layanan,
termasuk penggunaan teknologi digital untuk mempermudah
proses administrasi. Dengan demikian, biro dapat meningkatkan
kualitas pelayanannya dan menciptakan pengalaman positif bagi
mahasiswa [10].

2.2 Kepuasan Layanan

Kepuasan layanan adalah tingkat kepuasan mahasiswa terhadap
pelayanan dalam memenuhi kebutuhan Biro Administrasi
Akademik Kemahasiswaan, seperti pendaftaran mata kuliah,
transkrip, surat keterangan, dan informasi beasiswa. Faktor-faktor
yang mempengaruhi kepuasan ini meliputi kecepatan pelayanan,
ketepatan informasi, keramahan petugas, dan kemudahan akses
layanan. Layanan yang responsif dan efisien menciptakan
pengalaman positif bagi mahasiswa, sementara layanan yang
lambat dapat menimbulkan frustrasi. Oleh karena itu,
meningkatkan kualitas layanan sangat penting untuk memastikan
kenyamanan mahasiswa selama proses akademik di kampus [11].

2.3 Data Mining

Data mining merupakan proses ekstraksi pengetahuan yang
berharga dan bermanfaat dari sekumpulan data yang besar dan
kompleks. Tujuan utamanya adalah untuk menemukan pola,
informasi tersembunyi yang tidak terlihat secara langsung melalui
analisis data. Data mining melibatkan penggunaan teknik-teknik
statistik, matematika, dan kecerdasan buatan untuk menyaring data,
mengidentifikasi tren dan membuat prediksi yang berguna untuk
pengambilan Keputusan [12].

2.4 Rapidminer

RapidMiner adalah perangkat lunak yang sering digunakan untuk
penambangan dan analisis data, serta memiliki integrasi dengan
berbagai bahasa pemrograman yang membuatnya mudah
digunakan. RapidMiner dapat beroperasi di berbagai sistem operasi
karena dibangun menggunakan bahasa pemrograman Java.
Keunggulan ini memungkinkan pengguna dari berbagai platform
untuk memanfaatkan kemampuannya dalam analisis data,
menjadikannya pilihan yang fleksibel dan kuat dalam dunia data
mining. Dengan antarmuka yang intuitif dan berbagai alat analisis
yang tersedia, RapidMiner mempermudah pengguna dalam
melakukan eksplorasi data, membangun model prediktif dan
mengimplementasikan solusi berbasis data secara efisien. Hal ini
menjadikannya salah satu solusi terkemuka di industri untuk
analisis data dan pengambilan keputusan berbasis data [12].
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2.5 Kilasifikasi

Klasifikasi dalam data mining adalah proses mengelompokkan data
ke dalam kategori atau kelas yang telah ditentukan berdasarkan
fitur-fitur yang ada. Tujuan utama dari klasifikasi adalah untuk
memprediksi kelas dari data baru berdasarkan informasi yang sudah
ada [13]. Klasifikasi dalam konteks data mining melibatkan dua
tahap adalah sebagai berikut:

1. Training data merupakan sekumpulan data yang digunakan
untuk melatih model Kklasifikasi. Data ini berisi fitur-fitur
(variabel bebas) serta label kelas (variabel terikat) yang sudah
diketahui sebelumnya.

2. Testing data adalah data yang dipakai untuk menguji performa
model setelah proses pelatihan. Data ini memiliki fitur yang
sama, namun label kelasnya tidak diberikan ke model saat
pengujian.

2.6 Algoritma Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier adalah salah satu algoritma klasifikasi yang
berbasis probabilitas. Algoritma ini mengacu pada teorema Bayes
yang menghitung probabilitas suatu kelas berdasarkan probabilitas
atribut yang terkait dengan kelas tersebut. Keunikan algoritma
Naive Bayes terletak pada asumsi "naif" bahwa setiap atribut dalam
dataset adalah independen satu sama lain, meskipun ini tidak selalu
benar dalam konteks nyata. Proses klasifikasi dengan Naive Bayes
melibatkan dua tahap utama, pembelajaran (training) dan pengujian
(testing). Pada tahap pembelajaran (training), algoritma
menggunakan dataset pelatihan untuk menghitung probabilitas
kelas dan probabilitas atribut dalam setiap kelas. Kemudian, pada
tahap pengujian (testing), algoritma memprediksi kelas untuk
instance baru berdasarkan perhitungan probabilitas menggunakan
teorema Bayes. Berikut ini adalah rumus umum dalam algoritma
Naive Bayes, yaitu [14] :
P(d|c)xP(c
o P(cd) =% .................................................................. Q)
e P(c|d) adalah posterior yaitu peluang munculnya kelas ¢ dengan
kondisi yang sudah diketahui, yaitu d.
e P(d|c) adalah likelihood, yaitu peluang data d muncul jika
diketahui kelasnya adalah c.
e P(c) adalah prior, yaitu peluang awal atau probabilitas dasar
kemunculan kelas ¢ sebelum mempertimbangkan kondisi d.
e P(d) adalah evidence, yaitu peluang munculnya kondisi atau
data d secara keseluruhan.

2.7 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
kinerja model klasifikasi dengan membandingkan prediksi model
dengan nilai sebenarnya dari dataset. Matriks ini berisi empat sel
yaitu true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), dan
false negative (FN). Dari confusion matrix, Kita dapat menghitung
berbagai metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan
F1-score. Confusion matrix membantu kita memahami seberapa
baik model klasifikasi dalam mengidentifikasi kelas positif dan
negatif, serta mengidentifikasi kesalahan yang dilakukan oleh
model [15].
Tabel 1. Tabel Confusion Matrix

Kelas Prediksi

True (+) False (-)
True Positif/ TP False Negatif/ FN
False Positif/ FP True Negatif/ TN

Kelas  True (+)
Aktual  False (-)
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Melalui tabel 1. Pengujian menggunakan confusion matrix

menghasilkan beberapa matrik yang sangat berguna untuk menilai

performa model yang dihasilkan, yaitu sebagai berikut [16] :

1. Akurasi (Accuracy) : Matrik ini menggambarkan proporsi data
yang berhasil diklasifikasikan dengan benar dari total

keseluruhan data. Akurasi dihitung menggunakan rumus.
TP+TN

Accu racy = TP+FN+FP+TN (2)

2. Presisi (Precision) : Metrik ini menunjukkan jumlah data yang
diprediksi dengan benar oleh model, konsisten dengan prediksi
aktual yang terdapat dalam kumpulan data. Presisi dihitung
dengan rumus:

Precision =

3. Recall : Matrik ini mengindikasikan seberapa banyak data
aktual yang berada dalam kelas positif (atau negatif) dan
berhasil diprediksi dengan benar oleh model. Recall dihitung

menggunakan rumus:
TP

Recall = TPIFN

3. METODOLOGI

Dalam penelitian ini penulis menjabarkan metode penelitian yang
digunakan melalui langkah-langkah proses yang dilakukan dalam
penentuan jenis data penelitian menggunakan metode kuantitatif,
selanjutnya dalam pengumpulan data untuk memperoleh informasi
atau data adalah dengan kuesioner, observasi, wawancaa dan studi
pustaka, lalu dalam menganalisis dari penelitian mengguankan
metode algoritma Naive Bayes Classifier.

Identifikasi Masalah

!

Pengumpulan Data
(Kuesioner, Observast,
Wawancara dan Studi Pustaka)

!

Proses Knowledge Discovery
in Database (KDD) :

Data Selection
Freprocessing

Data Transformation
Data mining
Evaluation

[

Gambar 1. Langkah — langkah Penelitian

Tahap pengumpulan data yang digunakan oleh penelitian dalam
penulisan penelitian ini, yakni :
Kuesioner: Dalam penelitian ini penulis melakukan penyebaran
kuesioner melalui grup WhatsApp mahasiswa dan dalam isi
kuesioner ini memberikan pernyataan yang sesuai dengan
kebutuhan meliputi parameter dari algoritma Naive Bayes
Classsifier sehingga pihak mahasiswa memberikan tanggapan
terbatas sesuai dengan pilihan yang diberikan. Observasi: Pada
observasi ini, penulis melakukan suatu pengamatan dengan turun
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langsung kelapangan serta mencatat apa saja informasi penting di
STMIK  Widuri terhadap kinerja akademik mahasiswa.
Wawancara: Pada bagian wawancara penulis melakukan interaksi
tanya jawab secara tatap muka langsung dengan staf BAAK untuk
memproses informasi-informasi dan data yang dibutuhkan serta
untuk digunakan sebagai acuan dalam penyusunan penelitian,
kemudian narasumber yang akan di wawancarai dalam penelitian
ini adalah bagian kinerja akademik mahasiswa terkait proses yang
berjalan saat ini untuk memberikan informasi hal tersebut.

Studi Pustaka: Pada studi pustaka ini, penulis melakukan
pengumpulan data sekaligus sumber yang berhubungan sesuai topik
yang dipilih dalam suatu penelitian dengan cara menghimpun atau
perbandingan dari beberapa referensi informasi yang ada guna
sebagai dasar dari teori dan pedoman pada penelitian yang lebih
akurat.

———
" -,
({  Knowledge
\\-"'——\_,—

A
v
Evalution nd
Presentation
v
Datz Mmmg

v —
Selection and — 4 Pattern
Transformation

Cleaning and
Integranon
e
B —
—1
Databases flat files

Gambar 2. Proses Knowledge Discovery in Database (KDD)
Sumber: [17]

Dalam teknik pengolahan data pada hasil kuesioner penelitian,
penulis menggunakan tahapan knowledge discovery in database
(KDD) sebagai acuan dalam pengolahan hasil kuesioner pada
aplikasi Rapidminer, berikut tahapan tersebut [18]:

Data selection: Tahap ini adalah proses memilih data pada dataset
persepsi dan harapan dari hasil kuesioner yang relevan untuk
dianalisis dari keseluruhan data kuesioner. Misalnya, data yang
tidak lengkap atau kurang sesuai dengan kebutuhan penelitian akan
disaring agar kualitas data yang dianalisis lebih terjamin.
Preprocessing: Pada tahap ini, dataset persepsi dan harapan dari
hasil kuesioner dibersinkan dan dipersiapkan agar siap diolah.
Tindakan yang dilakukan meliputi pengisian atau penghapusan data
yang hilang, normalisasi dan penghapusan data duplikat.
Transformation: Setelah dataset persepsi dan harapan dibersihkan,
data tersebut diubah ke dalam format yang sesuai untuk tahap
berikutnya. Transformasi dapat berupa perubahan format data,
penggabungan beberapa atribut. Data mining: Pada tahap data
mining ini, dataset yang berisi persepsi dan harapan dari hasil
kuesioner akan diolah menggunakan aplikasi RapidMiner dengan
metode Klasifikasi berbasis algoritma Naive Bayes Classifier.
Evalution: Tahap evaluasi ini bertujuan untuk menilai hasil proses
data mining dan memastikan kinerja algoritma Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan kepuasan terhadap layanan Biro Administrasi
Akademik Kemahasiswaan STMIK Widuri. Evaluasi dilakukan
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menggunakan confusion matrix untuk mengukur tingkat akurasi
klasifikasi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Analisa Data Responden

Berdasarkan kuesioner yang telah dibagikan secara daring kepada
seluruh mahasiswa STMIK Widuri dengan total keseluruhan
mahasiswa 287 berdasarkan PDDIKTI Kemendikbud, namun yang
mengisi angket penulis memperoleh 66 mahasiswa sebagai
responden yang dapat dilihat pada gambar dibawah ini:

Jurusan
66 responses

@ Sistem Informasi
@ Teknik Informatika
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4.3. Data Selection

Penulis melakukan seleksi atribut pada dataset hasil kuesioner yang
digunakan dalam proses Klasifikasi, karena tidak semua atribut
diperlukan dalam penerapan klasifikasi Naive Bayes. Hanya atribut
yang relevan saja yang dipakai, yaitu nama (sebagai ID),
keterangan (label), dan pernyataan dari setiap variabel kualitas
layanan (service quality).

Pada label keterangan vyaitu puas dan tidak puas
didapatkan melalui dataset hasil kuesioner dimana pada kuesioner
penilaian kepuasan mahasiswa terhadap kinerja Biro Administrasi
Akademik Kemahasiswaan yang berjumlah 5 variabel dari service
quality, dimana dari setiap variabel tersebut mempunyai 25
indikator pernyataan. Masing-masing indikator pernyataan tersebut
memuat point dari 1 sampai 5, jadi penulis menentukan label
berdasarkan total point dari penilaian mahasiswa terhadap masing-
masing indikator pertanyaan service quality, jika penilaian
mahasiswa diatas 100 point maka diklasifikasikan puas dan penilain
mahasiswa dibawah 100 point maka diklasifikasikan tidak puas
terhadap penilaian kinerja Biro  Administrasi  Akademik
kemahasiswaan.

Tabel 3. Penjelasan atribut

Gambar 3. Grafik jurusan responden

Gambar 1. diatas menunjukkan bahwa 34,8% responden berasal
dari jurusan Sistem Informasi dan 65,2% responden dari jurusan
Teknik Informatika.

Atribut Prediktor Atribut Target (Label)
5 pernyataan variabel tangible

5 pernyataan variabel reliability Keterangan (puas dan

5 pernyataan variabel responsive tidak puas)
5 pernyataan variabel assurance

5 pernyataan variabel emphaty

Jenis Kelamin
66 responses

@ Laki-laki
® Perempuan

Gambar 4. Grafik jenis kelamin responden

Pada gambar 2. diatas menunjukkan bahwa 63,6% responden
berjenis kelamin laki-laki, sedangkan 34,4 sisanya berjenis kelamin
Perempuan.

4.2. Kuesioner Penelitian

Untuk menjawab pernyataan dalam kuesioner penelitian, penulis
menetapkan skala pengukuran yang berfungsi untuk menentukan
tingkat persetujuan responden terhadap berbagai pernyataan. Skala
ini digunakan untuk memperoleh data kuantitatif yang lebih mudah
dianalisis. Berikut adalah penjelasan dari 5 skala pengukuran
sebagai berikut :

Tabel 2. Skala pengukuran

Indikator Keterangan Bobot Nilai
SS Sangat setuju 5
S Setuju 4
CS Cukup setuju 3
TS Tidak setuju 2
STS Sangat tidak setuju 1

4 Nanda Kharisma

4.4. Preprocessing

Pada tahapan preprocessing ini, penulis melakukan pengecekan
pada dataset hasil kuesioner dari kesalahan, misalnya mempunyai
data ganda, kesalahan penulisan (typo) maupun data yang hilang
(missing value). Dataset hasil kuesioner tersebut tidak ada
kesalahan pada missing value karena berjumlah 0.

Name |- 1 Tipe Missing Slatistics  Filter (33133 affributes). 5= L ‘Tv
id Lesst Mast Velues
' Nama Mahasiswa Palynominal 0 mohammad [...] fadio (1} Achmad Raizaldi (1) Achmad
Lbe Lo st Vatues
/' Keterangan Palynominal 0 Tidak puas (30) Puas (36) Puas (3
Earliest date Ltest date Dusation
Y Timestamp Date tme 0 Mar19, 2024 3:55PM  Apr 6, 2024 9:59 AM 17d 18k
' Email Address Palynominal 0 Zuliansy [..] Leom (1) achmad.r[.]lcom(1)  achmad
v E-mail Polynominal 0 2uliansy [..] Leom (1) Achmad R[] l.com (1)  Achmad
' Nomor Induk Mahasiswa (NIM) Infeger 0 17412041 23412046 221692
Y Jurusan Palynominal 0 Sistem Informasi (23} Teknik Informatika (43)  Teknik |
< >

Gambar 5. Contoh Missing Value

4.5. Transformation

Pada tahapan transformation ini mengubah nama attribut dari setiap
pernyataan variabel service quality yaitu tangible, reliability,
responsive, assurance dan emphaty, dimana setiap pernyataan pada

Analisis Kepuasan Layanan Biro
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variabel tersebut terdiri dari 5 pernyataan dan jika ditotalkan
menjadi 25 pernyataan pada variabel-variabel tersebut. Berikut ini
adalah atribut dari setiap pernyataan pada variabel-variabel service
quality yang sudah penulis ubah menjadi tangibel 1, tangibel 2,
tangible 3, tangible 4, tangible 5, reliability 1 dan seterusnya.

Tangible 1 Tangible 2 Tangible 3 Tangible 4 Tangible 5 Reliabilty
Ken Lefi Bachtiar Afan 5 5 5 5 5

4
4
4
4
4
5
4
4
Ramdan riansah 4
4
3
2
4
4
1
4
4
3

Reliability 2 Reliability 3
5

Anatasia Dyahmaharani

Fresh Kist Wit Nesty Sanmaha
SABRINA VORTUNATUS SUGITOUW
Muhammad Ghufroon rafff

Yusuf Watry
Andika Pumama
Winda Murul Azizah
Najwa Ayu Nursasih
Haldy manafe

P o e S B O B o o e T .
P T oy e B B o N S N P T

P T g P B O I S o A N P g ey e PP

PO I S o B ey ) I PUY [ PO P T P g P PP
L e P Y P S ) 0 - = ) DU P
PO P P O ) [P OSSN S P [ g N I e g P PP
R N I

Gambar 6. Transformation dari dataset hasil kuesioner

papeT—— S BemoveErtry | o7 o< || I€ Camomt
Parameters
V" Spst Data

partiions - Edit Enumeration (2}

sampling type linear sampling -

Gambar 7. Split data pada software rapidminer

Pada gambar 5. merupakan operator split data, dimana penulis
melakukan pembagian data training dan testing dengan ratio yaitu
0.7/0.3. Dalam melakukan pembagian data training dan data
testing penulis menggunakan linear sampling. Linear sampling
adalah pengambilan sampel linear hanya membagi exampleset
menjadi partisi tanpa mengubah urutannya.

4.6. Data Mining

Pada tahap ini, pemodelan Klasifikasi Naive Bayes dilakukan
menggunakan aplikasi RapidMiner. Operator yang digunakan
meliputi Read Excel untuk mengimpor dataset dari kuesioner
penelitian, Select Attribute untuk memilih atribut sesuai kebutuhan,
Split Data untuk membagi data menjadi data pelatihan (training)
dan data pengujian (testing), Naive Bayes untuk membangun model
klasifikasi, Apply Model untuk menguji data pengujian
menggunakan data (training), dan Performance untuk
mengevaluasi performa klasifikasi Naive Bayes menggunakan
confusion matrix.

Nanda Kharisma
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Gambar 8. Pemodelan pada software rapidminer

4.7. Evaluation

Pada tahap ini yaitu penulis menggunakan operator performace
untuk mengevaluasi kinerja algoritma Naive Bayes dari pengujian
data testing 30% terhadap pembelajaran data training 70% yang
berasal dari dataset hasil kuesioner penelitian. Jadi operator ini
menghasilkan tabel confusion matrix untuk memberikan hasil
berupa accuracy, precision dan recall dari pengujian algoritma
Naive Bayes.

accuracy: 95.00%

true Tidak puas true Puas class precision
pred. Tidak puas 15 0 100.00%
pred. Puas 1 4 80.00%

class recall 93.75% 100.00%

Gambar 9. Hasil confussion matrix data persepsi

Pada Gambar 7. tabel confusion matrix menampilkan hasil
klasifikasi dari dataset kuesioner penelitian (data persepsi). Tabel
ini menunjukkan bahwa sebanyak 15 mahasiswa diprediksi berada
pada kelas “tidak puas” dan sesuai dengan kondisi aktualnya,
sementara ada 4 mahasiswa yang diprediksi berada pada kelas
“puas” dan benar-benar berada pada kelas tersebut. Namun,
terdapat ketidaksesuaian antara prediksi model dan data aktual pada
satu mahasiswa yang sebenarnya berada di kelas “tidak puas,”
tetapi diprediksi oleh model sebagai “puas.”Akurasi yang diperoleh
dari pengujian dengan pembagian data 30% untuk testing dan 70%
untuk training mencapai 95,00%. Precision untuk kelas “tidak
puas” tercatat sebesar 100,00%, sedangkan untuk kelas “puas”
mencapai 80,00%. Selain itu, recall yang diperoleh pada kelas
“tidak puas” adalah 93,75%, dan pada kelas “puas” tercatat sebesar
100,00%.

Perhitungan confusion matrix dari data persepsi menggunakan
rumus adalah sebagai berikut:

15+4 19
e Accuracy =——— =—x100 = 95.00%
15+0+1+4 20
.. 15 15
e Precision = —— = —x100 = 100.00%
15+0 15
15 15
e Recall =——==x100 =93.75%
15+1 16
accuracy: 90.00%
true Puas true Tidak puas class precision
pred. Puas 7 1 87.50%

pred. Tidak puas 1 11 9167%

class recall 87.50% 91.67%

Gambar 10. Hasil confusion matrix data harapan
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Pada Gambar 8. ditampilkan tabel confusion matrix yang
menunjukkan hasil klasifikasi dari dataset kuesioner penelitian
(data harapan). Dalam tabel ini, sebanyak 7 mahasiswa diprediksi
berada pada kelas "puas" dan benar-benar berada pada kelas
tersebut, sementara 11 mahasiswa lainnya diprediksi berada pada
kelas "tidak puas" dan sesuai dengan kondisi aktualnya. Namun,
terdapat dua kesalahan prediksi oleh model: satu mahasiswa yang
seharusnya berada pada kelas "puas" diprediksi sebagai "tidak
puas,” dan satu mahasiswa yang seharusnya berada pada kelas
"tidak puas" diprediksi sebagai "puas."Akurasi dari pengujian ini,
dengan pembagian data 30% untuk testing dan 70% untuk training,
mencapai 90,00%. Precision pada kelas “puas” tercatat sebesar
87,50%, sementara pada kelas "tidak puas" mencapai 91,67%.
Selain itu, recall yang diperoleh untuk kelas "puas™ adalah 87,50%,
dan untuk kelas "tidak puas" adalah 91,67%, yang menggambarkan
sejauh mana model mampu mendeteksi mahasiswa dalam kelas
"tidak puas" dan "puas” dengan akurat.

Perhitungan confusion matrix dari data harapan menggunakan
rumus adalah sebagai berikut:

71 gxmo =90.00%

7+1+1+11
e Precision = —— = Zx100 = 87.50%
7+1 8

e Accuracy =

e Recall =-—=2x100 =87.50%
7+1 8

4.8. Hasil Klasifikasi

Comsencet.  Tanpitie 1 Tenptie 2 Tangitie 3

Gambar 11. Hasil klasifikasi data persepsi pada sofiware
rapidminer

Pada gambar 11. . merupakan hasil klasifikasi yang diperoleh
menggunakan algoritma Naive Bayes berasal dari dataset kuesioner
penelitian, dengan pembagian data testing dan training dalam rasio
70:30, yang terdiri dari 20 contoh data. Dari hasil yang didapatkan
15 mahasiswa yang ternyata benar tidak puas karena mahasiswa
yang mengsisi disetiap pernyataan pada variabel-variabel service
quality mahasiswa tersebut mengisi dengan jawaban kurang setuju
dan 4 mahasiswa yang ternyata benar puas pada pelayanan kinerja
Biro Administrasi Akademik Kemahasiswaan karena mahasiswa
yang mengisi disetiap pernyataan pada variabel-variabel service
quality mahasiswa tersebut mengisi dengan jawaban setuju dan
sangat setuju, terdapat 1 mahasiswa benar tidak puas hasil prediksi
dari data aktual dan dari prediksi dari model karena bisa saja terjadi
mahasiswa tersebut mengisi kuesioner secara keseluruhan dengan
jawaban setuju.
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Gambar 12. Hasil klasifikasi data harapan pada sofiware
rapidminer

Pada gambar 12. merupakan hasil Klasifikasi yang diperoleh
menggunakan algoritma Naive Bayes berasal dari dataset kuesioner
penelitian, dengan pembagian data testing dan training dalam rasio
70:30, yang terdiri dari 20 contoh data. berdasarkan hasil yang
didapatkan 11 mahasiswa yang ternyata benar tidak puas puas
karena mahasiswa yang mengsisi disetiap pernyataan pada
variabel-variabel service quality mahasiswa tersebut mengisi
dengan jawaban kurang setuju dan 7 mahasiswa yang ternyata
benar puas pada pelayanan kinerja Biro Administrasi Akademik
Kemahasiswaan karena mahasiswa yang mengsisi disetiap
pernyataan pada variabel-variabel service quality mahasiswa
tersebut mengisi dengan jawaban setuju dan sangat setuju, terdapat
1 mahasiswa benar puas karena mahasiswa yang mengsisi disetiap
pernyataan pada variabel-variabel service quality mahasiswa
tersebut mengisi dengan jawaban positf (setuju) dibandingkan
dengan jawaban negatif (kurang setuju) dan 1 mahasiswa benar
tidak puas hasil prediksi dari data aktual dan dari prediksi dari
model karena mahasiswa yang mengsisi disetiap pernyataan pada
variabel-variabel service quality mahasiswa tersebut mengisi
dengan jawaban negatif (kurang setuju) dibandingkan dengan
jawaban positif (setuju).

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dapat mengetahui
kepuasan layanan kinerja Biro Administrasi Akademik
Kemahasiswaan STMIK Widuri dapat dilakukan dan menghasilkan
accuracy, precision dan recall yang baik dan berguna untuk
meningkatkan Kkinerja dan kualitas pelayanan. Berdasarkan
perhitungan yang telah dilakukan, didapatkan hasil accuracy
dataset persepsi adalah 95.00% dan accuracy dataset harapan
adalah 90.00%, ini menunjukkan bahwa dengan algoritma Naive
Bayes memiliki accuracy yang baik

Dalam penelitian ini hanya menggunakan satu algoritma saja,
sehingga pada penelitian selanjutnya bisa ditambahkan satu
algoritma klasifikasi lainnya untuk membandingkan akurasi yang
terbaik dan selain itu, juga bisa ditambahkan data yang lebih
banyak, sehingga bisa mendapatkan pengetahuan yang bermanfaat
dan mengetahui hasil klasifikasi yang lebih baik.
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