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Abstract 

Since the spread of Covid-19 in Indonesia, in early March 2020, the activities of Educational 
Institutions have not been disrupted. As conventional learning. Learning at Singaperbangsa 
University began with regulation from the Ministry of Education and Culture of the Republic of 
Indonesia, from learning that boldly affects concentration, influences concentration, such as 
signals, learning atmosphere, and teaching methods, so that factors affect the level of student 
satisfaction in learning. This study aims to determine the level of student satisfaction with learning 
who dares to use the Bayes naive algorithm using RapidMiner tools with results obtained with an 
accuracy rate of 76.92%, class precision of 100.00%, class recall 57.14%, and an AUC value of 
0.881 or close to, so the resulting model is good. In other words, the results obtained using the 
Naïve Bayes algorithm can be used as material for making decisions about the level of online 
learning satisfaction. 
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Abstrak 
Semenjak penyebaran Covid-19 di Indonesia, pada awal Maret 2020 menyebabkan aktivitas 
lembaga pendidikan terganggu. Sebagai gantinya kegiatan pembelajaran konvensional menjadi 
daring. Pembelajaran daring di Universitas Singaperbangsa dimulai sejak adanya peraturan dari 
Kemdikbud RI, dari pembelajaran secara daring tersebut mempengaruhi konsentrasi, kendala 
seperti signal, suasana pembelajaran dan cara mengajar, sehingga faktor mempengaruhi tingkat 
kepuasan mahasiswa dalam pembelajaran. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat 
kepuasan mahasiswa terhadap pembelajaran daring menggunakan algoritma Naïve Bayes 
dengan menggunakan tools RapidMiner dengan hasil yang didapatkan yaitu tingkat akurasi 
sebesar 76,92%, class precission 100.00%, class recall 57.14% serta nilai AUC 0.881 atau 
mendekati angka 1, jadi model yang dihasilkan baik. Dengan kata lain, dari hasil yang didapatkan 
menggunakan algoritma Naïve Bayes dapat digunakan sebagai bahan untuk pengambilan 
keputusan tingkat kepuasan pembelajaran secara daring. 
 
Kata Kunci: Pembelajaran Daring, CRISP-DM, Naïve Bayes, Klasifikasi, Data Mining  

1. PENDAHULUAN 

Semenjak adanya coronavirus (severe acute respiratory syndrome coronavirus 2) yaitu penyakit 
karena infeksi virus yang biasanya disebut dengan Covid-19 merupakan virus yang menyerang 
ke sistem pernapasan manusia dan dapat menular ke siapa saja seperti anak-anak, golongan 
usia lanjut atau lansia, ibu hamil, ibu menyusui bahkan bayi dengan masing-masing gejala yang 
didapatkan berbeda seperti gejala ringan, sedang dan pemulihan atau karantina tanpa perlu ke 
rumah sakit. Definisi lainnya coronavirus merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh 
sindrom pernapasan akut coronavirus 2 (Sars-CoV-2). Penyakit ini pertama kali ditemukan pada 
Desember 2019 di Wuhan, China dan sejak itu menyebar secara global, mengakibatkan pandemi 
coronavirus 2019-2020 (Supriatna, 2020).  
 
Pandemi ini memberikan dampak untuk seluruh kehidupan manusia pada aktivitas yang sering 
dilaksanakan pada masa sebelum wabah ini seperti pendidikan yang awalnya berinteraksi 
dengan guru dilakukan secara tatap muka sedangkan karena adanya pandemi ini pendidikan 
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sangat terganggu sehingga pemerintah harus membuat dan mengambil keputusan untuk 
menutup sekolah untuk sementara dengan pembelajaran dilakukan secara daring. Pembelajaran 
daring ini merupakan sistem belajar yang terbuka dan tersebar dengan menggunakan perangkat 
pedagogi (alat bantu pendidikan), yang dimungkinkan melalui internet dan teknologi berbasis 
jaringan untuk memfasilitasi pembentukan proses belajar dan pengetahuan melalui aksi dan 
interaksi yang berarti (Pakpahan & Fitriani, 2020). Penutupan sementara lembaga pendidikan 
untuk mencegah penyebaran virus ini berdampak pada pelajar, di mana proses dalam 
pembelajaran berlangsung mempengaruhi psikologis anak didik dan menurunnya kualitas 
keterampilan murid dengan pelaksanaan pembelajaran berlangsung secara online atau daring 
yang skalanya belum pernah terukur dan teruji sebelumnya (Aji, 2020). Sehingga, dampak yang 
dialami dari tingkat kepuasan maupun pemahaman pada materi yang telah disampaikan yaitu 
berdampak pada nilai, pengetahuan, kerja sama dan keterampilan yang didapatkan oleh pelajar 
di lembaga pendidikan. Seperti, perguruan tinggi, SMA/SMK, SMP bahkan sampai dengan 
sekolah dasar.  
 
Untuk memutus rantai penyebaran Covid-19 perguruan tinggi negeri di Karawang yaitu 
Universitas Singaperbangsa Karawang melaksanakan pembelajaran di rumah dengan jarak jauh 
atau daring dengan berinteraksi antara dosen pengampu dan mahasiswa dilakukan melalui 
Google Classroom, Whatsapp, Zoom, Google Meet dan media lainnya yang mendukung 
pelajaran. Dalam proses belajar tersebut tingkat kepuasan dan pemahaman mahasiswa terhadap 
mata kuliah sangat penting untuk menghasilkan mahasiswa yang berkualitas dari materi 
berkualitas dari materi atau pembelajaran yang disampaikan. Menurut Adijaya (2018) 
pembelajaran daring merupakan paradigma baru dalam proses pembelajaran yang dapat 
dilakukan dengan cara yang sangat mudah tanpa harus bertatap muka di suatu ruang kelas dan 
hanya mengandalkan sebuah aplikasi berbasis koneksi internet maka proses pembelajaran dapat 
berlangsung. Pembelajaran daring adalah sebuah jenis proses pembelajaran yang 
mengandalkan koneksi internet untuk mengadakan proses pembelajaran dengan jarak jauh. 
Pada penelitian sebelumnya telah dilakukan oleh (Siddik et al., 2020) menggunakan algoritma 
Naïve Bayes untuk klasifikasi kepuasan mahasiswa terhadap pelayanan perguruan tinggi dengan 
hasil menunjukan dari 213 mahasiswa hasil dari pengujian klasifikasi menggunakan n   aïve 
bayes yang dilakukan accuracy 96,24%, precission 93,14 %, dan recall 98,96%. Penelitian lain 
yang dilakukan oleh (Silvia Siltonga et al., 2019) yaitu prediksi tingkat pemahaman mahasiwa 
terhadap mata kuliah berdasarkan posisi duduk dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes 
hasil pengujian menunjukkan akurasi yang didapatkan sebesar 88.24% yaitu dengan 8 
responden menyatakan ketidakpahaman sedangkan 60 responden lainnya menyatakan paham 
terhadap tingkat pemahaman mahasiswa terhadap mata kuliah. Berdasarkan uraian tersebut, 
penelitian ini menggunakan metode klasifikasi yaitu algoritma Naïve Bayes untuk menghasilkan 
tingkat kepuasan dari mahasiwa terhadap mata kuliah serta tujuan yang diharapkan dari hasil ini 
dapat memberikan masukan serta perbaikan dalam pembelajaran yang diberikan kepada 
mahasiswa dalam menerima materi. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Pengumpulan Data 

Teknik pengumpulan data yang digunakan pada penelitian ini yaitu kuesioner/angket daring 
dengan menggunakan Google Form untuk membuat pertanyaan kepada responden kemudian 
mengisi kuesioner yang telah dibagikan, kemudian menggunakan metode studi pustaka yaitu 
dengan mengumpulkan referensi dari beberapa literatur yang dibutuhkan atau dapat mendukung 
penelitian untuk landasan teori dalam pembuatan laporan.  

2.2. Analisis Data 

Data mining merupakan penambangan data atau upaya untuk menggali informasi yang berharga 
dan berguna pada database yang sangat besar. Dalam data mining terdapat beberapa metode 
yang digunakan untuk proses tahapan data mining, salah satu metode yang sering dipakai yaitu 
CRISP-DM, yaitu proses standar data mining dari portal industri yang sudah dikembangkan pada 
tahun 1996. Proses tersebut dilakukan untuk mendapatkan strategi memecahkan masalah dari 
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sebuah industri dan juga sebagai wadah pengetahuan bagi para peneliti (Amri, 2020). Menurut 
Purnama et al. (2012) metode analisis data Cross-Industry Standard Process for Data Mining 
(CRISP-DM) mempunyai 6 tahapan seperti pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Tahapan CRISP-DM 

Enam tahapan metode CRISP-DM pada Gambar 1 yaitu: 
1) Pemahaman bisnis (bussiness understanding) yaitu untuk menentukan sasaran maupun 

tujuan bisnis atau memahami situasi untuk menentukan tujuan data mining dan membuat 
perencanaan serta jadwal penelitian yang dilakukan. 

2) Pemahaman data (data understanding) yaitu pada tahap ini mempelajari data awal yang 
telah dikumpulkan untuk mengenal data yang akan digunakan atau mengidentifikasi 
masalah yang berkaitan dengan kualitas dari suatu data untuk membuat hipotesis awal 
untuk data understanding. 

3) Persiapan data (data preparation) yaitu tahap ini dilakukan untuk pemilihan table dan field 
untuk bahan data mining.  

4) Pemodelan data (modeling) yaitu untuk menentukan data mining tools, teknik data mining 
yang digunakan pada penelitian ini yaitu Naïve Bayes. 

5) Evaluasi (evaluation) yaitu untuk interpretasi hasil data mining yang telah didapatkan untuk 
pemodelan dan fase sebelumnya untuk menyesuaikan model agar sesuai dengan tujuan 
yang ingin dicapai dari awal.  

6) Penyebaran (deployment) yaitu tahap akhir dengan penyusunan laporan atau presentasi 
dari evaluasi data mining yang telah didapatkan pada fase-fase yang telah digunakan 
sebelumnya. 

2.3. Penggunaan Algoritma 

Metode klasifikasi yaitu terdapat target variabel kategori. Sebagai contoh, penggolongan 
pendapatan dapat dipisahkan dalam tiga kategori, yaitu pendapatan tinggi, pendapatan sedang, 
dan pendapatan rendah (Rezki et al., 2020). Salah satu algoritma yang digunakan untuk metode 
klasifikasi ini yaitu Algortima Naïve Bayes yaitu metode probabilitas dan statistik, metode ini 
diperkenalkan pertama kali oleh Thomas Bayes seorang ilmuan dari Inggris untuk memprediksi 
peluang yang terjadi di masa depan dengan pengalaman sebelumnya atau dinamakan dengan 
teorema bayes (Dhany & Izhari, 2019). Tahapan dari proses algoritma Naïve Bayes ini menurut 
Wulandari et al. (2020) yaitu: 

1) Menghitung jumlah kelas/label 
2) Menghitung jumlah kasus per kelas 
3) Kalikan semua variabel kelas 
4) Bandingkan hasil per kelas 

Pemahaman Bisnis 

Pemahaman Data 

Persiapan Data 

Pemodelan Data 

Evaluasi 

Penyebaran 
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2.4. RapidMiner  

RapidMiner adalah RapidMiner merupakan perangkat lunak yang dapat diakses oleh siapa saja 
dan bersifat terbuka (open source). RapidMiner ini dijadikan sebuah solusi untuk menganalisa 
terhadap data processing. Pada RapidMiner ini digunakan berbagai teknik seperti teknik deskriptif 
dan prediksi. RapidMiner ini menggunakan bahasa pemrograman Java untuk pengoperasiannya 
(Sari et al., 2020). 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Business Understanding 

Pada awal tahun 2020 aktivitas lembaga pendidikan diberhentikan sementara untuk mencegah 
penyebaran virus yang semakin meningkat setiap harinya sehingga pembelajaran dilakukan 
secara daring. Dari pemahaman tersebut maka tujuan dari penelitian untuk mengetahui dan 
mengelompokan tingkat kepuasan pembelajaran secara daring dimasa pandemi ini. 

3.2. Data Understanding 

Tahapan-tahapan dalam melakukan data understanding sebagai berikut: 
1) Mendeskripsikan data yaitu dataset mahasiwa baru yang didapatkan dengan menyebarkan 

kuesioner dengan menggunakan Google Form. Total responden yang mengisi kuesioner 
sebanyak 51 mahasiswa dari beberapa pertanyaan yang dibuat dan terdiri dari data 
nominal. 

2) Pemilihan atribut yang digunakan yaitu jenis kelamin, penggunaan media belajar daring, 
mudah berkonsentrasi, kendala (signal), suasana pembelajaran, cara mengajar, 
komunikasi dan penyampaian materi. 

3) Pertanyaan mengenai kuesioner dengan menggunakan Google Form yaitu: 
a) Penyampaian Materi, dengan pilihan Puas dan Tidak Puas 
b) Jenis Kelamin, dengan pilihan L (Laki-laki) dan P (Perempuan) 
c) Penggunaan Media Daring, dengan pilihan S (Setuju), KS (Kurang Setuju) dan TS 

(Tidak Setuju). 
d) Mudah Berkonsentrasi, dengan pilihan S (Setuju), KS (Kurang Setuju) dan TS (Tidak 

Setuju). 
e) Kendala, dengan pilihan S (Setuju), KS (Kurang Setuju) dan TS (Tidak Setuju). 
f) Suasana Pembelajaran, dengan pilihan Membosankan dan mendukung. 
g) Cara Mengajar, dengan pilihan Serius, Menyenangkan dan Menyenangkan & 

Serius. 
h) Komunikasi, dengan pilihan S (Setuju), KS (Kurang Setuju) dan TS (Tidak Setuju). 

3.3. Data Preparation 

Agar mendapatkan data modeling yang akurat, maka pada tahap ini data sebayak 51 dengan 
jumlah atribut sebanyak 8 akan dilakukan pemeriksaan data. Hasil yang didapatkan terdapat data 
yang tidak konsisten pada atribut cara mengajar yaitu menyenagkan menjadi menyenangkan. 

3.4. Modeling  

Dari data yang telah didapatkan pada tahap preparation, maka pemodelan yang digunakan yaitu 
metode klasifikasi dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes. Pada tahapan ini terdapat 
perhitungan manual Naïve Bayes dan menggunakan tools  sebagai pemodelannya. 

3.4.1. Perhitungan Manual 

Perhitungan manual yang dilakukan yaitu mencari probabilitas puas dan tidak puas dari atribut 
yang digunakan dengan menggunakan rumus perhitungan Naïve Bayes (Annur, 2018) seperti 
berikut: 
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𝑃(𝐻|𝑋) = 	 !(#|%)!(%)
!(#)

  (1) 
 

Di mana 𝑋 adalah data dengan class yang belum diketahui, 𝐻 adalah hipotesis data 𝑋 merupakan 
suatu class spesifik, 𝑃(𝐻|𝑋) adalah probabilitas hipotesis 𝐻 berdasarkan kondisi 𝑥 (posteriori 
prob.), 𝑃(𝐻) adalah probabilitas hipotesis 𝐻 (prior prob.), 𝑃(𝑋|𝐻) adalah probabilitas 𝑋 
berdasarkan kondisi tersebut, dan 𝑃(𝑋) adalah probabilitas dari 𝑋. 
 

1) Penyampaian Materi 

Tabel 1. Perhitungan Atribut Penyampaian Materi. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

Puas 26 25 26/51 25/51 
Tidak Puas 25 26 25/51 26/51 

 51 51 100% 100% 
 

2) Jenis Kelamin 

Tabel 2. Perhitungan Atribut Jenis Kelamin. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

L 18 19 18/26 19/25 
P 8 6 6/26 6/25 
 26 25 100% 100% 

 
3) Penggunaan Media Daring 

Tabel 3. Perhitungan Atribut Penggunaan Media Daring. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

S 22 20 22/26 20/25 
KS 3 4 3/26 4/25 
TS 1 1 1/26 1/25 

 26 25 100% 100% 
 

4) Mudah Berkonsentrasi 

Tabel 4. Perhitungan Atribut Mudah Berkonsentrasi. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

S 5 3 5/26 3/25 
KS 16 12 16/26 12/25 
TS 5 10 5/26 20/25 

 26 25 100% 100% 
 

5) Kendala 

Tabel 5. Perhitungan Atribut Kendala. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

S 25 25 25/26 25/25 
KS 1 0 1/26 0/0 
TS 0 0 0/26 0/25 

 26 25 100% 100% 
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6) Suasana Pembelajaran 

Tabel 6. Perhitungan Atribut Suasana Pembelajaran. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

Membosankan 13 13 13/26 13/26 
Mendukng 13 12 13/26 12/26 

 26 25 100% 100% 
 

7) Cara Mengajar 

Tabel 7. Perhitungan Atribut Cara Mengajar. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

Serius 10 9 10/26 9/25 
Menyenangkan 3 6 3/26 6/25 

Menyenangkan dan Serius  13 10 13/26 10/25 
 26 25 100% 100% 

 
8) Komunikasi 

Tabel 8. Perhitungan Atribut Komunikasi. 
 Puas Tidak Puas P (Puas) P (Tidak Puas) 

S 15 14 15/26 14/25 
KS 9 7 9/26 7/25 
S 2 4 2/26 4/25 
 26 25 100% 100% 

 
Jadi, hasil dari hitungan probabilitas posterior dari masing-masing tabel atau atribut yang 
digunakan pada persamaan (1). 
 

ð For Class Puas 
 

= *
18
26 ×

22
26 ×

5
26 ×

25
26 ×

13
26 ×

10
26 ×

15
263 *

26
513 

 

= *
928125
772289443

(0,5098) 
 
= 0,0120 × 0,5098 
 
= 0,0061 

 
ð For Class Tidak Puas 

 

= *
19
25 ×

20
25 ×

3
25 ×

25
25 ×

13
26 ×

6
25 ×

14
253 *

25
513 

 

= *
9576

1953125	3
(0,4901) 

 
= 0,0049 × 0,4901 
 
= 0,0024 
 

Jadi, dari hasil yang didapatkan probabilitas Puas > Tidak Puas 
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3.4.2. Pengujian Menggunakan RapidMiner 

Pengujian menggunakan RapidMiner dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes 
menggunakan data training dan data testing untuk dilakukan proses klasifikasi. 
 

 
Gambar 2. Data Training, 

 
Gambar 3. Data Testing. 

Setelah dilakukan pemodelan, maka hasil pengujian menggunakan RapidMiner dengan 
mengklasifikasi 2 class yaitu Puas dan Tidak Puas, selain accuracy ada dua hal yang dihasilkan 
dalam klasifikasi yaitu class precesion merupakan perbandingan dokumen dengan hasil yang 
relevan pada hasil query dan class recall perbandingan jumlah dokumen relevan terambil 
terhadap total dokumen relevan. Akurasi yang didapatkan sebesar 76,92%, class precission 
menghasilkan 66.67%, dan class recall 100%. Rumus yang digunakan untuk mencari akurasi, 
precission, dan recall (Pratama et al., 2020) dijelaskan sebagai berikut. 

Tabel 9. Nilai Prediksi. 
  Nilai Sebenarnya 
  TRUE FALSE 

Nilai Prediksi 
TRUE 

TP 
(True Positive) 
Correct Result 

FP 
(False Positive) 

Unexpected Result 

FALSE 
FN 

(False Negative) 
Missing Result 

TN 
(True Negative) 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 = '!

'!()!
  (2) 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = '!	

'!()+
   (3) 

 
𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = '!('+

'!('+()!()+
  (4) 

 
Hasil yang didapatkan dari persamaan di atas yaitu: 

1) Precission 
Rumus dari precission pada persamaan (2) yaitu: 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
6

6 + 3 =
6
9 = 66,67% 

 
2) Recall 

Rumus dari precission pada persamaan (3) yaitu: 
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
6

6 + 0 =
6
6 = 100% 

 
3) Akurasi 

Rumus dari precission pada persamaan (4) yaitu: 
 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
6 + 4

6 + 4 + 3 + 0 =
10
13 = 76,92% 

 
Akan tetapi dari hasil yang telah didapatkan perlu ditinjau ulang kembali dari jumlah dataset. 
 

 
Gambar 4. Hasil Akurasi. 

Dengan hasil confidence Puas dan Tidak Puas yaitu dapat dilihat pada Gambar 5. 
 

 
Gambar 5. Hasil Confidence. 

Model distribusi dengan label Penyampaian Materi yaitu class Puas : 7 distribusi dan class Tidak 
Puas : 7 distribusi atau hasil dari klasifikasi dengan 2 kelas yaitu Puas dan Tidak Puas didapatkan 
untuk class Puas (0,510) dan class Tidak Puas (0,490). 
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Gambar 6. Hasil SimpleDistribution. 

3.5. Data Evaluasi 

Pada tahap evaluasi data dengan merepresentasikan grafis yang menentukan klasifikasi mana 
yang lebih baik, maka digunakan metode yang menghitung luas daerah di bawah kurva ROC 
yang disebut AUC (Area Under the ROC Curve) atau probabilitas. Sedangkan Receiver 
Operating Characteristic (ROC) Curve untuk evaluasi dari metode klasifikasi yaitu algoritma 
Naïve Bayes. Berikut adalah nilai atau evaluasi dari kurva AUC (Hastuti, 2012): 

1) Performance Klasifikasi 0,90 –1,00 Paling baik 
2) Performance Klasifikasi 0,80 –0,90 Baik 
3) Performance Klasifikasi 0,70 –0,80 Adil atau sama 
4) Performance Klasifikasi 0,60 –0,70 Rendah 
5) Performance Klasifikasi 0,50 –0,60 Gagal 

 

 
Gambar 7. Kurva ROC. 

Jadi dari 2 kurva dengan warna biru dan merah didapatkan kinerja dari warna biru lebih bagus 
atau dari gambar dapat disimpulkan luas area kurva berwarna biru lebih besar dibanding luas 
area kurva berwarna merah dengan nilai AUC 0.881, mendekati angka 1, maka model yang 
dihasilkan baik. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan perhitungan data mining dengan metode klasifikasi menggunakan algoritma Naïve 
Bayes kesimpulan yang didapatkan dari dataset yang diperoleh dengan 2 class Puas dan Tidak 
Puas bahwa hasil pengujian  algoritma Naïve Bayes ini diperoleh tingkat akurasi sebesar 76,92% 
dan class precission menghasilkan 100.00%, class recall 57.14%, dan nilai AUC 0.881, 
mendekati angka 1, jadi model yang dihasilkan baik. Jadi, dari hasil yang dapatkan tersebut teknik 
klasifikasi yang diuji coba dapat digunakan sebagai bahan untuk pengambilan keputusan tingkat 
kepuasan pembelajaran secara daring. 
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