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Abstract. SMA Negeri 1 Padang menyelenggarakan tes psikaleggan menggunakan Intelligence Structure Test)(s8bagai alat tes
psikologi untuk menentukan klasifikasi IQ siswaagifikasi IQ siswa ini dilayani oleh seorang psdgl Hasil klasifikasi 1Q siswa ini belum
dilakukan evaluasi untuk mendapatkan pengetahuarkaapulan data tersebut. Untuk itu perlu dilakukeenelitian dalam melihat peluang di
masa yang akan datang untuk membantu psikolog mia@akklasifikasi 1Q siswa. Dalam hal ini menerapkamsep data mining dengan
metode Naive Bayes dan menggunakan skala David Wes#bagai instrumen penelitian. Berdasarkan penmg@00 data uji pada 232 dan
332 data uji, penelitian ini mampu mengklasifikasidQ peserta dengan tingkat akurasi yang lebih9f#6. Dengan adanya sistem ini maka
klasifikasi IQ dapat dilakukan lebih cepat dan akur
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1 Pendahuluan

Intelligence Structure Test (IST) adalah salah satu alat tes inteligensi ydikgmbangkan pada tahun 1953 oleh Rudolf
Amthaeur di Frankfrurt Main Jerman dan telah diadsipdi IndonesiaAlat tes ini merupakan suatu bentuk yang terdiri dari
bagian-bagian yang saling berhubungan dan mempumgjaia.

Subtes yang dimuat dalam IST dan sering digunakin @ (Sembilan) yaitu melengkapi kalimaatgzerganzung/SE),
melengkapi kata-kataMNortauswahl/WA), persamaan kataAfalogien/AN), sifat yang dimiliki bersaméGemeinsamkeiten/GE),
kemampuan berhitun{Rechhenaufgaben/RA), deret angkdZahlenreihen/ZR), memilih bentuk Figurenauswahl/FA), latihan
balok Wurfelaufgaben/WU), dan latihan simbolMerkaufgaben/ME).

SMA Negeri 1 Padang menyelenggarakan tes psikadegigan menggunakan tes IST sebagai alat tes pgikohlduk
menentukan klasifikasi 1Q siswa. Tes IST yang dakam memiliki 10 kategori penilaian antara lain upsE, WA, AN, GE,
RA, SR, FA, WU dan ME dengan menentukan skala fikasi 1Q siswa menggunakan instrumen David Wechgdag terdiri
dari 7 (tujuh) kategori antara lain sangat superguperior, diatas rata-rata, rata-rata, di bawath-rata,borderline, dan
intellectual deficient. Klasifikasi 1Q siswa ditangani oleh psikolog daembutuhkan waktu sekitar 72 menit per siswa.

Penelitian untuk data yang sama telah dilakukanga®nmenggunakan algoritma C4.5 dan hasil akuressiflidasi
penggolongan 1Q siswa diperoleh 84%edangkan penelitian ini mencoba membangun sigéery dapat membantu psikolog
dalam melakukan klasifikasi 1Q siswa menggunakatodeklasifikasi dengan algoritniaive Bayes. Penggunaan metode Naive
Bayes dapat membantu dalam penelitian ini karema gang diolah berupa data kuantitatif dan tidaknerukan data latih
dalam jumlah yang besar.

2 Dasar Teori

2.1 Intelligence Quotient (1Q)

Inteligensi merupakan kemampuan mental yang mengggian proses berpikir secara rasional. Intelegetidak dapat
diamati secara langsung, melainkan kesimpulan loknbagai tindakan nyata yang merupakan manifedtasiproses berpikir
rasional. Sementara itu 1Q adalah skor yang dipbrdlari sebuah alat tes kecerdasan. Tes tersebyd Imemberikan sedikit
indikasi mengenai taraf kecerdasan seseorang, nadaknmenggambarkan kecerdasan seseorang sesatarkéah
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Tingkat inteligensi merupakan keseluruhan kecakapary dimiliki seseorang sehingga dapat bertindak lderpikir secara
terarah dan baik. Tingkat inteligensi seseorangttsnya siswa dapat diukur melalui te$.1Q

2.2 Intelligence Structure Test (1ST)

Intelligence Structure Test (IST) merupakan alat tes inteligensi yang dikenglian oleh Rudolf Amthaeur di Frankfrurt Main
Jerman pada tahun 1953 dan telah diadaptasi dinésitn. IST berdasarkan pada teori inteligensi yawegyatakan bahwa
inteligensi merupakan suagestalt yang terdiri dari bagian-bagian yang saling betimgian secara bermakna

Norma IST tersedia untuk umur 12 tahun sampai 68uahun dengan pembagian kelompok umur sebaghubé&p, 13, 14,
15, 16, 17, 18, 19-20,21-25, 26-30, 31-35, 36-4@4146-50 dan 51-60 tahun. Norma IST per kelompwkir tersedia untuk
masing—masing subtes serta norma untuk mendapd@amorma IST disusun dengan mengubah skor mentahjaui
Sandardized Score (SS) atau skor baku dengan rata-rateaf, disingkat M) 100 dan simpang bak8andard Deviation,
disingkat S) 10. Penggunaan tabel norma per kelermapwr adalah sebagai berikut :

1. Cocokkan umur peserta tes dengan tabel norma keloonpur.

2. Dapatkan skor baku atau norma SS dengan mencocakiarmentah (RS) peserta tes pada tabel normassybng
sesuai.

3. Pada tabel dibagian atas lembar jawaban halantdangee tuliskan skor mentah (RS) dan skor baku (88)k subtes
yang sesuai.

4. Menggolongkan IQ per subtes berdasarkan penggatovggchsler, gunakan tabel konversi SS IST ke 1Q hslec dan
persentil (semua umur) untuk mengkonversi SS kanddlQ Wechsler. Lalu gunakan tabel 1 untuk pengydo 1Q
berdasarkan Skala David Wechsler untuk menentuategkri 1Q.

Tabel 1. Penggolongan IQ berdasarkan skala D&feichsler
SSIST 1Q Kategori

>120 >130 Sangat Superior

113 -119 120 - 129 Superior

107 — 112 110 - 119 Di atas rata-rata

93 — 106 90 — 109 Rata-rata

87 — 92 80 — 89 Di bawah rata-rata

80 — 86 70-179 Lambat Belajar

<69 <69 Keterbelakangan Mental

2.3 DataMining

Data mining saat ini banyak diaplikasikan dalanbbgai bidang, salah satunya di bidang psikolognldh data yang besar pada
bidang psikologi seperti data hasil test 1Q siswhAlapat dianalisis untuk membentuk model pengetahyang akan digunakan
psikolog. Dengan meningkatnya jumlah data pada raphetahun terakhir baik dalam bentuk data tersiruknaupun tidak
terstruktur perlu dilakukan analisis untuk mendepatkeputusan-keputusan stratégis

2.4  Algoritma Naive Bayes

Dalam penelitian ini menggunakan Algoritma Naivey@&ayang merupakan salah satu algoritma yang dikgundalam teknik
klasifikasP. Adapun alur dari metode Naive Bayes adalah sélbegikut :

a. Baca data training

b. Hitung jumlah dan probabilitas, namun apabila dat@erik maka gunakan persamaan berikut:

_(x-w?
e 202 1)

P(x) =

V2mo



Keterangan :
o = Standar deviasi
M = mean

c. Hitung nilai likelihood dengan persamaan berikut :
Likelihood (X); = Y. P(x) )

d. Hitung nilai probabilitas prior dengan persamaatrilioe :

Likelihood(x);

Probabilitas Prior (X); = > Likelihood(x)

®3)

2.5 Confusion Matrix

Pada konsep data mining, untuk menghitung akuda peknik klasifikasi dapat menggunakan metGdefusion matrix yang
merupakan tabel yang sering digunakan untuk meniggd@n kinerja model klasifikastl@ssifier) pada satu set data uji yang
nilai sebenarnya diketahui. Ini merupakan kiner@i dsuatu algoritmaPresisi atauconfidence adalah proporsi kasus yang
diprediksi positif yang juga positif benar padaadgang sebenarnya. Recall agsitivity adalah proporsi kasus positif yang
sebenarnya yang diprediksi positif secara b&nar

Tabel 2. Modetonfusion matrix

Aktual

Hasil Klasifikasi

+

+

True Positive (A)

True Negative (B)

False Positive (C)

False Negative (D)

Perhitungan akurasi dengan tabatfusion matrix adalah sebagai berikut:

(A+D)

—_ )
(A+B+C+D) *100%

Akurasi =

(4)

3 Pembahasan

3.1 Perhitungan Metode Naive Bayes

Penelitian ini bertempat di Sumatera Barat yaitkada Padang tepatnya di SMA Negeri 1 Padang. Daitsing yang digunakan
dalam penelitian ini adalah data hasil tes I1Q siSMA Negeri 1 Padang tahun 2017 sebanyak 332 datangkan untuk
pengujian data, data yang akan diuji terdiri d@@ Hata uji yang dilakukan terhadap 232 dataitrgidan 332 data training.
Diketahui hasil tes 1Q seorang siswa yang dap#tadipada tabel 3.

Tabel 3. Contoh data uji
Umur | WA | AN | ME

13 105| 117 110

GE
104

RA
134

WU| ZR| FA| SE
106 1p1 110 96

IQ

125

Langkah pertama adalah menghitung nilai probabibgtiap kelas yang dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Nilai probabilitas semua kelas

Kelas Jumlah Probabilitas
Sangat Superior 13 0,043046358
Superior 50 0,165562914
Diatas Rata-Rata 100 0,331125828
Rata-Rata 139 0,460264901
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Langkah selanjutnya adalah menghitung nilai prdiiabipada setiap kriteria pada masing-masing ké&lasuk menghitung
nilai probabilitas pada setiap kriteria pada masimaging kelas diperlukan menghitungean dan standar deviasi dari setiap
kriteria terhadap masing-masing kelas terlebih tiabeperti pada tabel 5 dan 6.

Tabel 5. Standar deviasi setiap kriteria pada ngasiasing kelas
Sangat Diatas Rata-

Klasifikasi Superior Superior Rata Rata-Rata
Umur 0,421 0,480 0,518 0,479
WA 7,202 6,961 7,076 8,538
AN 6,766 7,275 6,650 7,025
ME 3,988 6,934 9,683 10,129
GE 6,191 5,211 5,975 6,582
RA 10,453 10,078 | 8,803 7,235
WU 8,837 9,958 10,243 12,840
ZR 3,013 9,999 8,728 8,721
FA 7,323 6,758 7,367 7,255
SE 3,585 16,345 | 12,414 7,369
IQ 3,231 3,169 2,919 5,755

Tabel 6.Mean setiap kriteria pada masing-masing kelas

Klasifikasi sangat Superior DiatasRata- | oo Rata
Superior Rata

Umur 14,23 14,64 14,46 14,85
WA 123,23 118,78 115,24 109,12
AN 116,62 111,8 109 101,52
ME 126,31 123,2 118,13 112,25
GE 113,77 107,74 107,62 103,22
RA 102,23 100,28 93,96 86,78
Wu 120,46 110,14 105,8 97,62
ZR 127,00 117,02 107,49 99,43
FA 108,38 103,92 101,47 97,79
SE 111,38 104,18 102,11 97,35
IQ 138,15 124,28 114,61 100,61

Setelahmean dan standar deviasi dari setiap kriteria pada myasiasing kelas diperoleh maka langkah selanjustaah
menghitung nilai probabilitas kriteria pada masingsing kelas dengan menggunakan persamaan (1)i gguker contoh berikut:

PG 1 _(X—L;)z
xX) = e 20
V2no
1 (13-14,23)?
=~ ¢ 2:04212
V2mx0,421

= 0,0133



Hasil seluruh perhitungan nilai probabilitas kiiggpada masing-masing kelas dapat dilihat padd fabe

Tabel 7. Nilai probabilitas kriteria pada masingsgimg kelas
Sangat Rata-

Klasifikasi . Superior | Diatas Rata-Rata
Superior Rata
Umur=13 0,0133 0,0024 0,0145 0,0005
WA=105 0,0022 0,0081 0,0198 0,0416
AN=117 0,0589 0,0425 0,0291 0,0050
ME=110 0,0000 0,0094 0,0290 0,0384
GE=104 0,0186 0,0592 0,0556 0,0602
RA=134 0,0004 0,0001 0,0000 0,0000
WU=106 0,0118 0,0368 0,0390 0,0251
ZR=101 0,0000 0,0111 0,0347 0,0450
FA=110 0,0532 0,0394 0,0277 0,0134
SE=96 0,0000 0,0215 0,0285 0,0533
1Q=125 0,0000 0,1227 0,0002 0,0000

Langkah selanjutnya adalah menentukan nilai likelth pada setiap kelas dengan menggunakan persd®jaaikelihood
adalah peluang munculnya karakteristik sampel peatiss yang ada. Berikut adalah contoh perhitunigatiHood :

Likelihood (X); = Z P(x)
— 0,0133*0,0022%0,0589*...0,0430
= 2,41036E-47

Hasil perhitungan likelihood dapat dilihat padaeiz®.
Tabel 8. Nilailikelihood pada setiap kelas

Klasifikasi Likelihood
Sangat Superior 2,41036E-47
Superior 4,76402E-22
Diatas Rata-Rata 1,67954E-24
Rata-Rata 2,31181E-32

Langkah terakhir adalah menghitung nilai probadsliprior untuk menentukan kelas data yang baruatepgrsamaan (3).
Probabilitas prior adalah peluang munculnya masiraging kelas yang ada. Berikut adalah contoh pertén probabilitas prior:

Likelihood(x);
Y. Likelihood(x)

_ 2,41036E — 47
~ 2,41036E — 47 + --- + 2,31181E — 32

=0,000000000000000000000000050417

Probabilitas Prior (X); =

Seminar Nasional Informatika Medis (SNIMed) 2019
ISSN: 2339-2207



_ Seminar Nasional Informatika Medi
i 2019

Hasil perhitungan prioritas prior dapat dilihat padbel 9.

Tabel 9. Nilai probabilitas prior

Klasifikasi Probabilitas
Sangat Superior 0,000000000000000000000000050417
Superior 0,996486916245717
Di atas Rata-Rata 0,00351308370592751
Rata-Rata 0,0000000000483559372985587

Dari hasil perhitungan probabilitas prior diperolelasifikasi IQ data uji tersebut adalah Superienghn probabilitas prior
0,9964869162. Setelah pengujian data dilakukamrdieh hasil pengujian yang ditunjukkan pada tabel

Tabel 10. Hasil pengujian data

Jumlah Data Training Jumiah Data Uji
60 Data Acak 40 Data Sama Rata
232 95% 100%
332 96% 100%

Berdasarkan tabel 10, pengujian pertama yang dilakdengan 60 data uji dengan klasifikasi yang gealg diuji pada 232
data training memiliki persentase nilai akurasiesalp 95%. Pengujian kedua yang dilakukan dengade#0uji dengan jumlah
klasifikasi yang sama rata 10:10:10:10 yang digda 232 data training memiliki persentase nilairagusebesar 100%.
Pengujian ketiga yang dilakukan dengan 60 datadefigan jumlah klasifikasi yang acak yang diuji p&82 data training
memiliki nilai persentase akurasi sebesar 96%. Bj@mgkeempat yang dilakukan dengan 40 data ujgderjumlah klasifikasi
yang sama rata 10:10:10:10 yang diuji pada 332 tdaitsing memiliki persentasi akurasi sebesar 10Be&sdasarkan hasil empat
pengujian tersebut dapat disimpulkan bahwa penguengan jumlah klasifikasi yang sama rata akangmesilkan tingkat
akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan kkesii yang acak. Dengan hasil nilai akurasi yangemdiieh tersebut
memberikan hasil klasifikasi yang sangat ba#céllent classification).

4 Kesmpulan

Berdasarkan hasil analisa dan kajian data miniagifikasi 1Q siswa SMA berdasarkan hdsitelligence Sructure Test (IST)

dengan metodiaive Bayes, maka dapat disimpulkan bahwa :

1. Penerapan metoddaive Bayes untuk klasifikasi IQ siswa SMA Negeri 1 Padang gieasilkan tingkat akurasi yang tinggi
dengan hasil klasifikasi yang sangat baik.

2. Setelah dilakukan pengujiafhite Box diketahui bahwa semakin banyak data training yiggnakan, maka semakin akurat
klasifikasi yang dihasilkan.

3. Pengujian dengan jumlah klasifikasi yang samaak#an menghasilkan tingkat akurasi yang lebih bdknrtdingkan dengan
klasifikasi yang acak.
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