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. Dampak dari pandemic Coronavirus Disease-2019 (COVID-19) salah satunya adalah
Pembelajaran

kegiatan proses belajar dan mengajar yang dilakukan dengan secara Online. Pembelajaran
secara daring bisa dilakukan dengan menggunakan piranti lunak masing masing. Smartphone,
laptop, dan koneksi internet yang stabil menjadi hal yang sangat genting saat ini.
Pembelajaran secara daring juga mengakibatkan proses belajar yang dialami mahasiswa

CORRESPONDENCE menjadi kurang efektif dan efisien dikarenakan berbagai hal seperti perangkat yang kurang

mendukung, koneksi internet yang kurang memadai khususnya di daerah perkampungan serta
proses mengajar memaksa dosen dan mahasiswa harus belajar serba terdigitalisai. Hal ini juga
tentu dirasakan mahasiswa pada Universitas Budi Darma. Naive Bayes merupakan teknik
prediksi berbasis probabilistik sederhana yang berdasar pada aturan bayes dengan asumsi
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independensi yang kuat. Pengumpulan data yang dilakukan pada penelitian ini adalah studi
literatur yaitu mengumpulkan sampel data berupa keluhan atau aduan mahasiswa dalam

bentuk kuesioner. Berdasarkan Hasil dari pengujian dengan menggunakan 97 responden
training serta 12 responden testing menampilkan akurasi sebesar 83,33%. prediksi puas dan
kenyataannya benar puas adalah 8 responden. Jumlah prediksi Tidak Puas dan kenyataannya
benar puas adalah 0 responden. Jumlah prediksi Puas dan kenyataannya benar tidak puas
adalah 2 responden. Jumlah prediksi puas dan kenyataannya benar tidak puas adalah 2
responden. Pada prediksi tidak puas class precision mempunyai nilai 50% sebaliknya prediksi
puas mempunyai 100% serta class recall pada true tidak puas mempunyai nilai 50%
sebaliknya class recall pada true puas mempunyai 100%.

pembelajaran daring. Meskipun sebelumnya beberapa sekolah
atau perguruan tinggi telah ada yang menerapkan sistem
pembelajaran secara daring, namun dikarenakan pandemi
Covid-19 memaksa hampir seluruh aktivitas belajar mengajar
dilakukan secara daring seperti pada Universitas Budi Darma.
Hal ini tentu menimbulkan pro dan kontra pada sistem
pembelajaran yang sebelumnya dilakukan dengan luring atau
tatap muka. Selain karna faktor keuangan, berbagai keluhan
mulai muncul dari kalangan mahasiswa seperti akses internet
yang kurang memadai dikarenakan sebagian besar mahasiswa
Universitas Budi Darma berasal dari luar kota Medan.
Mahasiswa universitas Budi Darma juga masih banyak berasal
dari daerah pelosok yang belum sepenuhnya terjamah akses

PENDAHULUAN

Pandemi Coronavirus Disease-2019 (Covid-19) yang telah
mewabah di berbagai belahan dunia mengakibatkan kebijakan
yang akan ditetapkan oleh pemerintah suatu negara tentu sangat
berpengaruh terhadap segala sektor, seperti keuangan dan
perekonomian, pariwisata dan infrastruktur. Selain hal tersebut,
salah satu sektor yang paling ikut merasakan dampak dari
Covid-19 adalah sektor di bidang pendidikan. Pemerintah
Indonesia pun mengambil kebijakan yang bertujuan untuk
memutus rantai penularan pandemi Covid-19. Salah satunya
adalah penerapan kebijakan social distancing, dimana warga

harus menjalankan seluruh aktivitas di rumah termasuk proses
belajar mengajar. Khususnya pada perguruan tinggi, aktivitas
perkuliahan yang dulu hanya sebatas pembelajaran tatap muka
dalam kelas, kini bisa dilakukan dimana saja melalui teknologi
dalam jaringan (daring). Pembelajaran secara daring bisa
dilakukan dengan menggunakan piranti lunak masing masing.
Smartphone, laptop, dan koneksi internet yang stabil menjadi
hal yang sangat mendasari timbulnya berbagai polemik selama
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jaringan internet oleh berbagai macam provider seluler. Hal ini
menyebabkan paket data internet menjadi seperti kebutuhan
wajib bagi para mahasiswa. Disamping itu, perangkat yang
kurang mendukung juga menjadi salah satu penyebab
ketidaklancaran proses belajar mengajar dimana belum semua
mahasiswa Universitas Budi Darma memiliki perangkat
komputer. Hal ini tentu mengakibatkan kurang efisiennya
pembelajaran yang dilakukan khususnya apabila pembelajaran
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matakuliah praktikum. Faktor lain yaitu aktivitas mengajar oleh
dosen juga terpaksa dilakukan dengan serba digital. Digitalisasi
materi seperti bentuk modul, slide materi ajar dan video tutorial
yang dibuat oleh dosen dirasa kurang efisien mengingat durasi
dan proses belajar mengajar secara daring tidak dapat dilakukan
sepenuhnya seperti perkuliahan dengan tatap muka. Digitalisai
materi yang dilakukan oleh dosen juga terkadang kurang efisien
dikarenakan dosen juga harus mengakselerasi kemampuan untuk
mencari dan membuat bahan ajar dalam bentuk digital.

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Gustientiedina et all
pada penelitian yang berjudul ‘“Penerapan Naive Bayes untuk
Memprediksi  Tingkat Kepuasan Mahasiswa Terhadap
Pelayanan Akademis” menyimpulkan bahwa dari data sampel
kuesioner dengan atribut atau indikator tangible, reability,
responsiveness, assurance dan empathy menggunakan metode
naive bayes didapatkan tingkat akurasi sebesar 96,71% dengan
nilai precision sebesar 96,15% dan nilai recallnya sebesar
98,43%. Sehingga, metode naive bayes bisa direkomendasikan
untuk memprediksi tingkat kepuasan mahasiswa terhadap
pelayanan akademis pada perguruan tinggi, karena nilai
precision dan recallnya tinggi [1].

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Tri Herdiawan Apandi
dan Castaka Agus Sugianto pada artikel “Algoritma Naive
Bayes untuk Prediksi Kepuasan Pelayanan Perekaman e-KTP”
meyimpulkan bahwa dari keseluruhan pengujian yang dilakukan
Algoritma Naive Bayes lebih akurat untuk data tingkat kepuasan
pelayanan e-ktp di Kecamatan Batujajar dengan tingkat akurasi
sebesar 91.70% dan nilai pengujian f-measure sebesar 93,92%,
sedangkan hasil dari akurasi algoritma decision tree adalah
65.90% dan nilai pengujian f-measure adalah 79,26% dan
execution time dari algoritma naive bayes 0 second dan dari
algoritma decision tree 57 second [2].

Penelitian lain yang dilakukan oleh Mhd. Gading Sadewo et all
pada artikel “Algoritma Naive Bayes Dalam Memprediksi
Kepuasan Nasabah” menyimpulkan bahwa Penerapan
Datamining dengan menggunakan algoritma naive bayes pada
kualitas pelayanan terhadap kepuasan nasabah Bank BTN KC
Pematang Siantar dengan data uji sebanyak 25 nasabah dengan
menggunakan dua kelas. Dari hasil perhitungan Algoritma
Naive Bayes diperoleh klasifikasi dengan kelas Puas sebanyak
20 nasabah dan kelas Tidak Puas sebanyak 5 nasabah. Pengujian
data pada Rapidminer 5.3 menggunakan Naive Bayes dapat
menampilkan dua kelas dari hasil klasifikasi dengan tingkat
akurasi sebesar 88.00%. dan dapat dikategorikan execellent [3].
Menurut Khurotul Aeni dan M. Faisal Asy’ari dalam penelitian
yang berjudul “Prediksi Kepuasan Layanan Akademik
Menggunakan Algoritma Naive Bayes” menyimpulkan bahwa
algoritma naive bayes dapat memprediksi kepuasan layanan
akademik di Universitas Peradaban dengan akurasi yang
diperoleh adalah sebesar 52% untuk kepuasan penggunaan
layanan akademik dengan menggunakan data training 100 data
dan 17 data uji [4].

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Abdi Rahim Damanik et
all pada artikel “Prediksi Tingkat Kepuasan dalam Pembelajaran
Daring Menggunakan Algoritma Naive Bayes” meyimpulkan
bahwa dari hasil pengujian akhir yang dilakukan dari data
sampel kuesioner dengan atribut atau indikator komunikasi,
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suasana pembelajaran, penilaian mahasiswa dan penyampaian
materi menggunakan metode Naive Bayes didapatkan tingkat
akurasi sebesar 100% dengan nilai precision sebesar 100% dan
nilai recall sebesar 100% [5].

Penelitian lain yang dilakukan oleh Siti Utami Fhylayli et al
penelitian yang berjudul “Prediksi Tingkat Pemahaman Siswa
Dalam Materi Pelajaran Bahasa Indonesia Menggunakan Naive
Bayes Dengan Seleksi Fitur Information” menyimpulkan bahwa
akurasi keseluruhan tertinggi pada sistem ini adalah sebesar 0.9
yaitu dengan fitur yang terpilih adalah fitur yang memiliki nilai
Gain lebih dari atau sama dengan 0.2 [6].

Pada penelitian lain yang dilakukan oleh Yusran Timur Samuel
dan Kemala Dewi pada penelitian yang berjudul “Penggunaan
Metode Naive Bayes Dalam Mengukur Tingkat Kepuasan
Pengguna Terhadap Online System Universitas Advent
Indonesia” menyimpulkan bahwa Metode Naive Bayes berhasil
mengklasifikasikan 122 data dengan benar dari 150 data training
dan menunjukkan bahwa klasifikasi penentuan kepuasan
pengguna menggunakan metode Naive Bayes mendapatkan nilai
akurasi terbesar dengan pengujian data training yaitu dengan
persentase 81.3% dibandingkan dengan pengujian yang lain [7].
Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh Sheryl Febry Irianti
Simanjuntak dan Erlin Elisa yang berjudul “Analisa Data
Mining Menggunakan Metode Bayes Untuk Mengukur Tingkat
Kerusakan Mesin Motor” menyimpulkan bahwa Metode Naive
Bayes termasuk algoritma yang akurat untuk memprediksi
karena hasil akurasi data [8].

Pembelajaran secara daring dianggap menjadi solusi terbaik
terhadap kegiatan belajar mengajar di tengah pandemi Covid-19.
Pembelajaran ini bertujuan untuk meningkatkan akses bagi
peserta didik untuk memperoleh pembelajaran yang lebih baik
dan bermutu, karena dengan pembelajaran daring, akan
memberikan kesempatan peserta didik untuk dapat mengikuti
suatu pelajaran atau mata kuliah tertentu [9][10].

Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah metode klasifikasi yang berakar
pada teorema Bayes. Metode pengklasifikasian dengan
menggunakan metode probabilitas dan statistik. Naive Bayes
memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di
masa sebelumnya [11].

Untuk menyelesaikan metode Naive Bayes dapat dilakukan
dengan persamaan-persamaan sebagai berikut[12][13]:

1) Membaca data training

2) Menghitung Jumlah dan Probabilitas Prior
si

. 1
P(CI) = ;
)

3) Menghitung Probabilitas Training
P(D|K)* P(K

P(K|D) = L0 )
Dimana:
D : Data kelas yang belum diketahui.
K : Hipotesis suatu class yang spesifik.
P(K|D) : Probabilitas hipotesis K berdasarkan kondisi D.
P(K) : Probabilitas sesuai dengan hipotesis D.

P(DIK) : Probabilitas hipotesis D berdasarkan kondisi K.
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5)
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P(D) : Probabilitas sesuai dengan hipotesis K

Hitung Nilai Probabilitas Data Testing

P(K|al,..,an) = P(D) * P(al,..,an|D) 3)
Menghitung Probabilitas Akhir

P(K|D) = P(D|K) * P(K|D)

(4)

Menghitung Nilai Akhir

C = arg max P(D|K)

®)

METODE

Penelitian yang dilakukan dengan beberapa tahap untuk evaluasi
kepuasan mahasiswa selama pandemi Covid-19 terhadap proses
pembelajaran secara daring dengan metode Naive Bayes pada
Universitas Budi Darma. Adapun tahapan metode penelitian
yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Identifikasi Masalah

Identifikasi  bertujuan untuk mendefinisikan masalah
penelitian. Pada tahapan ini dilakukan identifikasi masalah
yang sedang terjadi khusunya dampak dari Covid-19
terhadap proses pembelajaran berupa sebuah observasi.
Kemudian melakukan identifikasi yang didasarkan pada
pengamatan empiris, seperti data dan informasi yang
diperoleh dari berbagai sumber.

Studi Literatur

Pada tahap ini peneliti mencari sumber atau referensi yang
relevan sesuai dengan metode yang ada dalam penelitian
baik itu dari artikel, buku, prosiding dan lain sebagainya
yang akan dijadikan sembagai referensi penelitian.
Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan membuat formulir kuesioner
untuk memperoleh data yang dibutuhkan selama penelitian.
Kuesioner dibuat dalam bentuk google form. Selanjutnya
link google form diberikan kepada mahasiswa Universitas
Budi Darma untuk diisi yang akan dijadikan sampel
penelitian.

Menganalisa Data

Analisa data ini dilakukan untuk memperoleh informasi baru
terkait data yang sudah dikumpulkan sebelumnya. Kemudian
hasil analisa data digunakan untuk melihat dan menemukan
hasil temuan informasi baru tersebut sebelum dilakukakn
pengujian.

Pengujian

Pengujian dilakukan terhadap data yang sudah dikumpulkan
dengan perhitungan manual. Pengujian ini bertujuan untuk
memperoleh hasil analisa secara manual yang akan
disesuaikan dengan hasil analisa menggunakan aplikasi

pengujian.
Analisis Hasil Pengujian
Analisa hasil pengujian ini bertujuan untuk melihat

kesesuaian antar hasil analisa secara manual sudah sama
dengan analisa dengan menggunakan sistem. Hal ini
bertujuan untuk mendapatkan hasil yang optimal dari
pengujian yang telah dilakukan sehigga keakuratannya lebih
terpercaya.

Dokumentasi

Pada tahap dokumentasi, seluruh tahapan dan pelaksanaan
penelitian dibuatkan dalam bentuk dokumentasi.Baik
dokumentasi data, dokumentasi pengujian dan dokumentasi
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8)

analisa serta hasil. Dokumentasi dilakukan sebagai bukti
tahap-tahap penelitian benar dilaksanakan.

Penulisan Laporan Akhir

Tahap akhir dari penelitian adalah membuat aporan dari
penelitian yang telah dilakukan sesuai dengan hasil evaluasi
yang berguna untuk mengetahui tingkat kepuasan
mahasiswa terhadap proses pembelajaran secara daring.
Penulisan laporan akhir ini bertujuan untuk mempublikasi
hasil karya dalam bentuk artikel penelitian.

Adapun tahapan penelitian yang dilakukan dapat dilihat seperti
pada gambar berikut ini:

| Identifikasi Masalah I

v

| Studi Literatur |
:

| Pengumpulan Data |
!

| Menganalisa Data |
v

—l Pengujian |—

3 3

Data Training | | Data Testing

1. Probabilitas Prior

2. Probabilitas Parameter

# 3. Probabilitas Data Testing
4. Probabilitas Akhir

5. Perbandingan Nilai Hasil

I

| Analisis Hasil Pengujian |

!

| Dokumentasi |

!

| Penulisan Laporan Akhir |

Gambar 1. Rangkaian Tahapan Penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisa dengan Naive Bayes

Proses yang dilakukan dalam analisis data adalah dengan
memberikan kategori A1 — Al6 pada setiap pertanyaan yang
diajukan dalam pengisian kuesioner. Terdapat 4 parameter dan
16 kategori seperti tabel berikut:

Tabel 1. Parameter

Parameter | : Komunikasi

Kategori  Pertanyaan

Mahasiswa memperoleh kemudahan dalam
Al menghubungi dosen untuk bertanya mengenai

perkuliahan daring

Pendekatan dosen dengan mahasiswa serta
A2 penegakkan  peraturan dalam  perkuliahan

berjalan dengan baik.

Sikap dosen dalam menerima pendapat, saran
A3 dan kritik dari mahasiswa terkait dengan materi

dan bahan perkuliahan daring

Parameter 11 : Suasana Pembelajaran

Dosen mensosialisasikan tentang pengelolaan

A4 agenda perkuliahan, kehadiran, materi tugas, dan

penilaian
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A8
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Kenyamanan ketika mengerjakan evaluasi
pembelajaran  (tugas, kuis, Ujian Tengah
Semester dan Ujian Akhir Semester) melalui
kuliah daring

Dosen selalu memberikan mahasiswa sesi tanya
jawab setiap selesai proses pembelajaran daring
Kesesuaian pelaksanaan perkuliahan dengan
jadwal perkuliahan

Penggunaan media dan alat bantu lain penunjang
pengajaran dalam setiap pertemuan

Parameter |11 : Penilaian Mahasiswa

A9

Al0

All

Al2

Al3

Dosen memberikan memberikan penilaian secara
objektif pada masa pandemi COVID-19 selama
perkuliahan daring

Dosen memberikan nilai yang sesuai dengan
kemampuan mahasiswa tersebut

Dosen melaksanakan UTS dan UAS sesuai
dengan waktu yang telah ditetapkan

Dosen menerima komplain nilai jika ada
mahasiswa yang mengajukan keberatan
Kesesuaian soal ujian dengan waktu ujian

Parameter IV : Penyampaian Materi

Al4

Al5

Al6

Dosen mengajar sesuai dengan silabus dan
rencana pembelajaran yang sudah sudah
ditetapkan perguruan tinggi

Dosen memberikan tugas secara terstruktur dan
tugas mandiri sesuai dengan bobot SKS dan
tujuan perkuliahan

Dosen menguasai dan menyampaikan materi
secara jelas dengan menggunakan media daring
baik menggunakan Google Meet, Zoom dan
aplikasi lainnya.

Setiap parameter terdiri dari beberapa pertanyaan yang diajukan
kepada mahasiswa dengan menggunakan skala linker 5 (lima)
yang terdiri dari SB (Sangat Baik), B (Baik), CB (Cukup Baik),
KB (Kurang Baik) dan TB (Tidak Baik) seperti pada tabel

berikut:

Tabel 2. Skala Penilaian

Skala Penilaian (linker) Nilai

SB
B
CB
KB
B

PN Wk~ o

Pada data training terdapat data sebanyak 97 data responden
dengan nilai Puas sebanyak 83 dan Tidak Puas 14 responden.
Pada data testing terdapat 12 data uji yang akan diprediksi

seperti pada tabel berikut:

Tabel 3. Data Testing

Responden

AL

A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 AL0 All Al2 Al3 Al4 Al5 Al6 Hasil

B SB SB B B SB B B B SB B B SB B SB ?
B B B B B B B B B B B B B B B
s8 sB8 B B B B B SB B B B B B B B
B SB SB SB SB SB SB SB SB SB SB SB SB SB SB
B SB CB SB B B SB SB CB B CB SB CB B SB
cB CB B B CB CB CB CB CB B CB CB CB CB CB
CB CB CB KB B CB CB CB CB CB CB CB CB CB KB
KB KB CB KB B KB KB KB KB KB CB B CB CB CB
CcB B CB B B B CB KB TB KB KB TB KB KB
B B B

B

cB CB

)

® ®w o

CB B
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1) Menghitung jumlah probabilitas prior
Jumlah data yang digunakan sebanyak 90 data, data Puas
sebanyak 83 datadan data Tidak Puas sebanyak 14 data.
Sehingga untuk menghitung nilai probabilitas responden
adalah sebagai berikut :
P(R|P)=283/97 =0,856
P(R|TP)=14/97 =0,144

2) Menghitung probabilitas pada masing-masing parameter
Perhitungan  probabilitas parameter dilakukan dari
parameter 1 hingga parameter 4 dengan kategori Al hingga
parameter A16.

a) Parameter | : Komunikasi kategori Al
P (SB|P) = 18/83 =0,2168
P (SB|TP) =1/14 =0,0714
P (BIP) = 39/83 = 0,4699
P (B|TP) =2/14 = 0,1429
P (C|P) = 21/83 = 0,2530
P (C|TP) =7/14 = 0,5000
P (KBJ|P) =6/83 =0,0723
P (KB|TP) = 3/14 = 0,2143
P (TBI|P)=0/83=0
P (TB|TP) =1/14 =0,0714

Tabel 4. Probabilitas Parameter | Kategori Al
Kategori A1 P TP Prob. P Prob. TP

SB 17 1 0,2048 0,0714
B 39 2 0,4699 0,1429
CB 21 7 0,2530 0,5000
KB 3 0,0723 0,2143
TB 1 0 0,0714
Jumlah 83 14 1,0000 1,0000

Demikian selanjutnya dilakukan proses perhitungan parameter
setiap parameter dengan kategori masing-masing hingga
Parameter IV Katogi A16 seperti tabel berikut ini:

Tabel 5. Probabilitas Parameter 1V Kategori A16
Kategori A16 P TP Prob. P Prob. TP

SB 27 3 0,3253 0,2143
B 44 6 0,5301 0,4286
CB 11 4 0,1325 0,2857
KB 1 0,0120 0,0714
TB 0 0 0 0
Jumlah 83 14 1,0000 1,0000

3) Menghitung probabilitas data testing

Dari responden 98 sampai 109 pada tabel 3 diperoleh total

data testing berjumlah 12 responden yang akan dicari

Probabilitas data testing responden “Puas (P)” dan “Tidak

Puas (TP)”.

a) Probabilitas responden data testing “P”
Sesuai dengan persamaan 3, maka dapat dilakukan
perhitungan responden data testing “P” sebagai
berikut:
P(R1|P)=P(A1=B|P)*P(A2=B|P)*P(A3=SB|P)*P(Ad=
SB|P)*P(A5=B|P)*P(A6=B|P)*P(A7=SB|P)*P(A8=B|
P)*P(A9=B|P)*P(A10=B|P)*P(A11=SB|P)*P(A12=B|
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P)*P(A13=B|P)*P(A14=SB|P)*P(A15=B|P)*P(A16=
SBJIP)
P(R1|P)=0,4699*0,5542*0,2048*0,2892*0,5301*0,56
63*0,2169*0,5181*0,5181*0,5663*0,2892*0,5663*0,
5542*0,3012*0,6867*0,3253
P(R1|P)= 0,0000009323
Demikian selanjutnya dilakukan perhitungan yang
sama untuk responden 2 hingga responden 12 data
testing “P”.

b) Probabilitas responden data testing "TP"
Sesuai dengan persamaan 3, maka dapat dilakukan
perhitungan responden data testing “P” sebagai
berikut:
P(R1|TP)=P(A1=B|PS)*P(A2=B|PS)*P(A3=SB|PS)*P
(A4=SB|PS)*P(A5=B|PS)*P(A6=B|PS)*P(A7=SB|PS
)*P(A8=B|PS)*P(A9=B|PS)*P(A10=B|PS)*P(A11=S
B|PS)*P(A12=B|PS)*P(A13=B|PS)*P(A14=SB|PS)*P
(A15=B|PS)*P(A16=SB|PS)
P(R1|TP)=0,1429*0,2143*0,0714*0,1429*0,4286>0,3
571*0,0714*0,1429*0,2143*0,3571*0,0714*0,1429*
0,3571*0,2143*0,4286*0,2143
P(R1TP)=0
Demikian juga selanjutnya dilakukan perhitungan
yang sama untuk responden 2 hingga responden 12
data testing “TP”

Menghitung probabilitas akhir responden.

a) Probabilitas “Puas (P)”
P(P|R1) = P(R1|P) * P(K|P)
=P(R1[P) * P(K|P)
=0,0000009323 * 0,856
=0,0000007980
Demikian  selanjutnya  dilakukan  perhitungan
probabilitas ‘P hingga responden 12 dengan P(P|R12)
sehingga diperoleh hasil seperti tabel berikut:

Tabel 6. Probablilitas Puas

R P(R|P) P(PIR)
1 0,000000932299 0,0000007980
2 0,000107157536 0,0000917269
3 0,000001404698 0,0000012024
4 0,000000000024 0
5 0,000000000130 0,0000000001
6 0,000000000063 0,0000000001
7 0 0
8 0 0
9 0 0
10 0,000024912986 0,0000213255
11 0,000000054164 0,0000000464
12 0,000000023004 0,0000000197
b) Probabilitas “Tidak Puas (P)”
P(TP|R1) = P(R1|TP) * P(K|TP)
=P(R1[TP) * P(K|TP) 0,144
=0,0000000000 * 0,144 =0
Demikian  selanjutnya  dilakukan  perhitungan
probabilitas “TP” hingga responden 12 dengan

P(TP|R12) sehingga diperoleh hasil seperti tabel
berikut:

Tabel 7. Probablilitas Tidak Puas

R P(RIPS) P(TP|R)
1 0 0
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R P(RIPS) P(TP|R)

2 0,0000000007 0,0000000001
3 0 0

4 0 0

5 0 0

6 0,0000003358 0,0000000484
7 0,0000001049 0,0000000151
8 0,0000000029 0,0000000004
9 0 0,0000000001
10 0,0000000008 0,0000000001
11 0 0

12 0,0000000002 0

5)

Perbandingan Nilai Puas dan Tidak Puas
Proses perbandingan nilai puas dan tidak puas proses
dilakukan sesuai dengan rumus Persamaan 2.
R1=P>TP

=0,0000007980 >0

=0,0000007980 (P)
Demikian selanjutnya hasil perbandingan “Puas” dan
“Tidak Puas” dapat dilihat pada tabel berikut ini:

Tabel 8. Perbandingan Probabilitas akhir

No Puas Tidak Puas Kelas
1 0,0000007980 0,0000000000 Puas
2 0,0000917269 0,0000000001 Puas
3 0,0000012024 0,0000000000 Puas
4 0,0000000000 0,0000000000 Puas
5 0,0000000001 0,0000000000 Puas
6  0,0000000001 0,0000000484 Tidak Puas
7  0,0000000000 0,0000000151 Tidak Puas
8 0,0000000000 0,0000000004 Tidak Puas
9  0,0000000000 0,0000000001 Tidak Puas
10 0,0000213255 0,0000000001 Puas
11  0,0000000464 0,0000000000 Puas
12 0,0000000197 0,0000000000 Puas

Berdasarkan tabel di atas dapat dilihat bahwa hasil perhitungan
manual dari probabilitas akhir untuk seluruh data testing
berjumlah 12 diperoleh 8 responden dengan prediksi “Puas” dan
4 responden dengan prediksi “Tidak Puas”.

Pengujian Naive Bayes Pada RapidMiner 5.3

Setelah analisa manual analisa manual dengan metode Naive
Bayes deilakukan, maka selanjutnya adalah pengujian dengan
menggunakan tools Rapidminer 5.3 seperti berikut ini:

1)

Pemodelan Data Training dan Testing
Pemodelan data testing dan data training dapat dilihat
seperti gambar berikut ini:

Ay a3 30 BSEOH MAEEE

.....

Gambar 2. Pemodelan data Training dan Testing
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Accuracy
Nilai Accuracy dapat dilihat seperti pada gambar berikut

Gambar 3. Nilai Accuracy
Precision
Nilai Precision dapat dilihat seperti pada gambar berikut

Gambar 4. Nilai Precision
Recall
Nilai Recall dapat dilihat seperti pada gambar berikut ini:

et g 51539 DEIT0 WESEE

Gambar 5. Nilai Recall
Performance Vector
Nilai Perfomance Vector dapat dilihat seperti pada gambar
berikut ini:

B b 5108 DESERAE5E 1

Bicrian v

Gambar 6. Performance Vector
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KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan pada data training
sebanyak 97 responden dan data testing sebanyak 12 responden
maka diperoleh prediksi puas dan kenyataannya benar puas
adalah 8 responden. Jumlah prediksi Tidak Puas dan
kenyataannya benar puas adalah 0 responden. Jumlah prediksi
Puas dan kenyataannya benar tidak puas adalah 2 responden.
Jumlah prediksi puas dan kenyataannya benar tidak puas adalah
2 responden dengan akurasi sebesar 83,33%. Pada prediksi tidak
puas class precision mempunyai nilai 50% sebaliknya prediksi
puas mempunyai 100% serta class recall pada true tidak puas
mempunyai nilai 50% % sebaliknya class recall pada true puas
mempunyai 100%. Berdasarkan hasil pengujian tersebut maka
Model Algoritma Naive Bayes bisa direkomendasikan untuk
evaluasi kepuasan mahasiswa selama pandemi Covid-19
terhadap proses pembelajaran secara daring dengan metode
bayes pada Universitas Budi Darma.
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