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Abstrak

Kebutuhan informasi yang semakin hari semakin meningkat menyebabkan banyak
pihak harus cerdas dalam memanfaatkan dan menyeleksi teknologi yang ada.
Data dapat dimanfaatkan dalam analisis dan penelitian untuk memperoleh
sebuah informasi. Institusi pendidikan dapat mengelola data minat mahasiswa
sebagai aset yang sangat berharga. Data mining mampu menganalisa data
secara terus menerus dan mengoptimalkan pengambilan keputusan. Data
mahasiswa dapat diolah menjadi sebuah informasi menggunakan metode apriori
untuk mengungkap minat mahasiswa terhadap mata kuliah pilihan. Dengan
mengidentifikasi kombinasi mata kuliah yang ada, lembaga pendidikan dapat
menyusun program studi yang lebih menarik dan relevan. Dengan aplikasi
RapidmMner dihasilkan confident 70% untuk pilihan mahasiswa terhadap mata
kuliah Pemrograman CMS, Realitas Virtual dan Data Mining.

Kata kunci:  Mining data, Data Minat Mahasiswa, Metode Apriori

https://doi.org/10.29103/jtku.v13i2.19563

1. Pendahuluan
Kehidupan manusia saat ini sangat bergantung pada kemajuan teknologi

yang begitu pesat, sehingga membuat hampir seluruh aspek kehidupan tidak
terlepas dari penggunaan teknologi [1]. Dengan adanya perkembangan teknologi
tersebut, menuntut manusia harus cerdas dalam memanfaatkan teknologi dan
mengelola informasi yang ada.

Teknologi menjadi kebutuhan mendasar untuk mempermudah mengakses

informasi, salah satunya dengan memanfaatkan data mining. Hal ini menyebabkan
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banyak peneliti berlomba-lomba menciptakan cabang ilmu baru yang dapat
menyelesaikan masalah penggalian data dengan jumlah yang sangat besar.
Penggunaan data mining dapat membantu menciptakan sebuah pengetahuan baru
yang selama ini tersembunyi dalam suatu data, sehingga menjadi sebuah
informasi yang berharga dan dapat dikelola sesuai kebutuhan [2].

Data mining merupakan salah satu pendekatan dalam sebuah metode
penelitian yang dapat mempermudah mengelola data tersembunyi menjadi sebuah
informasi yang relevan [3]. Data mining adalah bagian dari proses Knowledge
Discovery Database (KDD) di mana komputer membantu proses tersebut dalam
menganalisa dan menggali himpunan data, kemudian data tersebut di ekstrak
menjadi sebuah informasi dan pengetahuan.

Universitas adalah lembaga pendidikan tinggi yang menjalankan Tri
Dharma pendidikan, yang meliputi pendidikan dan pengajaran, penelitian dan
pengabdian kepada masyarakat[4][5]. Di dalam konteks pendidikan, algoritma ini
mungkin digunakan untuk mengidentifikasi hubungan antara pilihan atau minat
yang berbeda yang dimiliki mahasiswa. Algoritma data mining yang populer
untuk menemukan itemset yang sering tergabung dalam basis data transaksional
adalah apriori.

Salah satu algoritma yang paling populer untuk menemukan pola
berfrekuensi tinggi adalah menggunakan algoritma apriori. Algoritma apriori
merupakan salah satu jenis aturan yang ditetapkan dalam asosiasi data mining
serta menghubungkan atribut secara umum yng dikenal sebagai affinity atau
analisis pasar sepatu. Literasi dan langkah adalah komponen metode apriori. Pada
titik ini, itemset kandidat dibuat dengan menggabungkan itemset (K-1) yang
ditemukan pada interasi sebelumnya. Setelah itu, memindai basis data untuk
menemukan transaksi yang mencakup semua kandidat dalam k-itemset kandidat
tersebut. Pola frekuensi tinggi yan terdiri dari k-itemset ditentukan berdasarkan k-
itemset dengan nilai minimum support [6].

Tujuan utama dari penggunaan algoritma apriori terhadap data minat
mahasiswa adalah untuk memberi lembaga pendidikan pemahaman yag lebih baik
tentang minat dan prefrensi mahasiswa. Dengan pemahaman ini, lembaga dapat
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memberikan informasi tentang mahasiswa yang berguna untuk pihak UTP.
Pemahaman yang lebih baik ini dapat digunakan sebagai dasar untuk perencanaan
kurikulum atau untuk meninjau program studi teknologi dan informatika yang
paling diminati mahasiswa.

Berdasarkan uraian dari permasalahan diatas peneliti dapat mengambil
judul “Implementasi Data Mining terhadap Data Minat Mahasiswa Menggunakan
Metode Apriori” agar data minat mahasiswa dapat diolah menjadi informasi untuk

refrensi bagi Perguruan Tinggi dan Mahasiswa.

2. Metode penelitian
2.1 Data Mining
Data mining adalah proses mengendalikan pola dan informasi

yangbermanfaat dari sejumlah besar data. Proses ini mencakup pengumpulan data,
ekstraksi data, analisis data dan statistic data. Data mining juga dikenal sebagai
penemuan pengetahuan, ekstraksi pengetahuan, analisis data dan pola,
pengumpulan informasi dan lain-lain.

Data mining adalah proses logis untuk menemukan informasi bermanfaat.
Data mining tools dapat memberikan jawaban untuk berbagai pernyataan bisnis
yang terlalu sulit untuk diselesaikan dan dapat digunakan untuk membantu
pengambilan Keputusan dalam pengenbangan bisnis. Selain itu, data mining dapat
digunakan untuk meramal tren masa depan yang memunginkan pembisnis untuk
membuat Keputusan yang proaktif, dinamis dan efektif. Teknik data mining juga
dapat menghasilkan pengetahuan yang sesuai dengan harapan dari data yang
diolah [7]. Berikut merupakan penjelasan dari KDD (Knowledge Discovery in
Database): [8]

1. Selection

Selection merupakan kegiatan untuk memilih atau megmentasi data

berdasarkan kriteria-kriteria tertentu. Dalam proses ini, pengguna memilih

data yang sesuai dari sejumlah besar data untuk diseleksi kembali pada

tahap berikutnya.
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2. Processing
Processing merupakan kegiatan data cleanup, di mana atribut yang
dianggap tidak mendukung dibuang. Selain itu, data dikonfigurasi ulang
untuk menjamin format tetap konsisten.
3. Transformation
Transformasi adalah Proses mengubah data sehingga data dapat digunakan
dan ditelusuri lebih lanjut.
4. Data Mining
Data mining merupakan proses penggalian pola dari data menggunakan
algoritma yan bersesuaian.
5. Interpretation and evaluation
Interpretasi and evaluation adalah proses interpretasi pola menjadi
pengetahuan yang dapat membantu pengambilan Keputusan.
Deskriptif dan prediktif merupakan dua Kkarakteristik data mining.
Deskriptif yaitu menggambarkan keseluruhan dta sehingga dapat menemukan
pola yang paling mudah dipahami sedangkan prediktif digunakan untuk

melakukan prediksi menggunakan model pengetahuan yan sudah ada [9].

2.2 Teknik Association Rule
Association rule merupakan proses task data mining deskriptif untuk

menemukan aturan asosiasi antara item data. Langkah utama dalam association
rule yakni mengetahui berapa kali kombinasi item dalam database muncul, atau
disebut frequent patterns. Aturan asosiasi ditentukan melalui ukuran ketertarikan

(interestinness measure) dari hasil pengolahan data perhitungan [10].

2.3 Algritma Apriori
Algoritma apriori sering digunakan dalam proses association rule mining

dimana proses penggalian informasi diperoleh dari table transaksi atau basis data,
kemudian dilanjutkan dengan mencari atau melakukan perhitungan kemunculan
item (frequent item) dan kandidate generation dalam membentuk association rule
mining yang digunakan untuk mendapatkan hasil minimum support minimum

confident. Dengan kata lain algoritma apriori adalah algoritma berbasis aturan
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asosiasi yang menganalisa apakah pembeli yang membeli barang A juga membeli
barang B. pada data mining, basis data sering menggunakan algoritma apriori
untuk membentuk itemset [11].
Ada dua tahap dasar untuk menganalisis metode asosiasi: [12]
1. Analisis Pola Frequent Itemset
Tahap pertama melibatkan pencarian kombinasi itemset yang memenubhi
persyaratan minimum support pada basis data. Nilai minimum support

satu buah item diperoleh dengan rumus berikut:

Jumlah Transaksi A
Support (4) =

Jumlah Transaksi

Rumus berikut digunakan untuk mendapatkan nilai support dari 2 item:

Jumlah Transaksi A dan B

Support (Adan B) = P(AN B) Jumlah Transaksi

2. Pembentukan Association rule
pada titik ini, penelusuran digunakan untuk menemukan nilai keyakinan

yang memenuhi persyaratan minimum dari nilai frekuensi maksimum.
Nilai keyakinan dari kombinasi dua item dapat dihitung dengan

menggunakan rumus berikut:

Transaksi An B

Confidence (Adan B) = T s A
ransaksi

1.4 RapidMiner
RapidMiner adalah software perangkat lunak mandiri untuk analisis data dan

berfungsi sebagai mesin data mining yang dapat di integrasikan ke dalam produk
lain. Perangkat lunak ini dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman java,
sehingga kompatibel dengan berbagai sistem operasi.

Sebelumnya, RapidMiner dikenal dengan nama YALE ()yet another learning
environment. Versi awalnya mulai dikembangkan pada tahun 2011 oleh Ralf
Klinberg, Ingo Mierswa dan Simon Fischer di unit kecerdasan buatan universitas
Dortmund. RapidMiner di distribusikan di bawah lisensi AGPL (GNU affero

General License) versi 3. Hingga saat ini, ribuan aplikasi telah dibuat
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menggunakan RapidMiner di lebih dari 40 negara. Sebagai perangkat lunak open
source untuk data mining, reputasi RapidMiner tidak diragukan lagi. Bahkan,
perangkat lunak ini pernah menempati posisi pertama sebagai software data
mining terbaik dalam jajak pendapat yang dilakukan oleh KDNuggets, sebuah
portal data mining terkenal pada tahun 2010-2011.

RapidMiner menyediakan antarmuka grafis pengguna (GUI) untuk
merancang pipeline analitis. Antarmuka ini akan menghasilkan file dalam format
XML (Extensible Markup Language) yang menggambarkan proses analitis yang
diinginkan pengguna terhadap data yang digunakan. File XML ini kemudian

diproses oleh RapidMiner untuk menjalankan analisis secara otomatis [13].

1.5 Metode Penelitian
Dalam melaksanakan sebuah penelitian, penggunaan metode yang tepat

sangat penting untuk memudahkan dan memperlancar proses penelitian.
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif. Dengan mengikuti kerangka
kerja yang terstruktur, penelitian dapat berjalan baik dan terorganisir secara
sistematis. Adapun tahapan dalam membangun data mining untuk pemetaan minat

mahasiswa dengan menggunakan metode apriori adalah sebagai berikut:

Den dm ulan Analisis Masalah Identifikasi
ata Masalah
Analisis Hasil Penerapan Data Rumusan
Maining dan Masalah
Metode
Association Role
G

(s O

O
..
Q O O

Gambar 1. Tahapan Metode Penelitian

]

Tabel 1. Deskripsi Metode Penelitian

220



Nurul Qolbi Rahmawati / Jurnal Teknologi Kimia Unimal 13 :2 (November 2024) 215-228

Tahapan

Deskripsi Aktifitas

Pengumpulan data

Langkah pertama yang dilakukan adalah pengumpulan
data, yang bertujuan untuk menyediakan informasi yang
diperlukan agar proses selanjutnya yaitu analisis
permasalahan dalam pengelolaan data minat mahasiswa
dapat berjalan dengan lancar.

Analisis Masalah

Tahap analisis dilakukan untuk mengidentifikasi jumlah
permasalahan yang diperoleh berdasarkan tingkat prioritas
dari permasalahan yang akan diselesaikan.

Identifikasi Masalah

Identifikasi masalah merupakan proses pengelompokan
permasalahan yang ditemukan sesuai tujuan dari penelitian.

Rumusan Masalah

Tahap perumusan masalah adalah proses memilih
permasalahan yang telah teridentifikasi untuk dirumuskan
dalam bentuk pertanyaan peneliti yang sesuai dengan
tujuan penelitian.

Penerapan Data
Maining dan
Metode Association
Role

Dalam proses identifikasi, langkah pertama yang dilakukan
oleh pihak universitas adalah mengumpulkan dan
menganalisis data yang tersedia. Setelah itu, permasalahan
yang ditemukan dijelaskan secara rinci untuk kemudian
dicari solusinya. Tahap berikutnya adalah analisis masalah
menggunakan teknik data mining dengan algoritma apriori
untuk memperoleh hasil yang diharapkan sesuai dengan
tujuan penelitian.

Analisis hasil dilakuakn berdasarkan perhitungan algoritma

Analisis Hasil yang digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan
dalam penentuan pola minat mahasiswa.
Tahap terakhir adalah menyimpulkan hasil penelitian untuk
Kesimpulan menentukan apakah solusi yang dihasilkan telah berhasil

menyelesaikan permasalahan yang di identifikasi.

1.6 Sumber Data

Penelitian ini menggunakan metode yang mencakup study literatur dan

pengolahan Data minat mahasiswa yang diambil dari salah satu situs penyedia
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dataset yaitu www.kaggle.com. Data tersebut kemudian diproses menggunakan
platform tableau public untuk menyajikan informasi yang bermanfaat dalam
pengambilan Keputusan melalui visualisasi data yang dihasilkan.[14]

Dalam penelitian ini, data yang diperoleh mencakup informasi mengenai data
minat mahasiswa. Proses pengunduhan data dilakukan secara manual agar dapat
dipastikan bahwa data tersebut lengkap dan konsisten sesuai kebutuhan penulis.
Data ini digunakan sebagai dasar untuk perencanaan kurikulum atau untuk
meninjau program studi yang paling diminati mahasiswa dalam bisang teknologi

dan informatika.

1.7 Pengolahan Data
Pengumpulan data di lapangan dalam observasi ke Kaggle.com dengan cara

mendownload dan dikumpulkan data bersifat numerik atau statistic. Peneliti
menemukan pola, tren dan hubungan yang tidak dapat ditemukan dalam dataset
kecil dengan menggunakan analisis dataset yang sangat besar dan kompleks.
Ukuran dan kerumitan dataset ini dapat mencakup miliaran data poin, atribut
multidimensi atau variable yang saling terkait dalam penelitian berbasis data
Kaggle. Ini membutuhkan penggunaan data mining algoritma parallel yang

memiliki kemampuan untuk memperoses sejumlah data.

3. Hasil dan Diskusi
3.1 Implementasi Rapid Miner
Dalam pemrosesan data, biasanya terdapat dua tahapan utama. Tahap

pertama adalah analisis frequent itemset dan tahap kedua adalah penentuan
iassociation rule. Data minat mahasiswa dalam memilih program studi dapat

dilihat pada gambar berikut.
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A B c D E F G H | J K
;| Nama NIM | Data mining| Desain Grafis | Sistem Informasi Pendidikan | Teknologi IoT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual | Game Edukasi | Sistem Keamanan Jaringan
2 | Ade |P03189001|Data mining Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS
3 | Arina_|P03189002 Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMs | Realitas Virtual
4 | Dies | P03189003 | Data mining Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual
5 Bagas |P03189004 Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual | Game Edukasi | Sistem Keamanan Jaringan
6 | Reyhan | P03189005 | Data mining | Desain Grafis Pengalahan Citra Digital | _Pemrograman CMs Game Edukasi
7 | Wisnu_| P03189006 | Data mining | Desain Grafis | Sistem Informasi Pendidikan | Teknologi loT Pemrograman CMS | Realitas Virtual
8 | Alsya |P03189007 | Data mining Pengolahan Citra Digital | Pemrograman cMs
9 | Arka |P03189008|Data mining Pengalahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual | Game Edukasi
10| Avelline | P03189003 | Data mining | Desain Grafis Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual
11| adit |Po31sso10 Desain Grafis Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital Realitas Virtual | Game Edukasi
12| Rahma | P03189011 | Data mining Pemrograman CMS_| Realitas Virtual | Game Edukasi
13| Ressa | P03189013 | Data mining | Desain Grafis Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS _| Realitas Virtual | Game Edukasi_| Sistem Keamanan Jaringan
14[ Novi |P03189013 Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMs | Realitas Virtual | Game Edukasi | Sistem Keamanan Jaringan
15| Rizka | P03189014 | Data mining | Desain Grafis Pemrograman CMS | Realitas Virtual | Game Edukasi
16
100 Melany | P03189099 | Data mining Sistem Informasi Pendidikan Pengalahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual L
Azizah _|P03185010/ Desain Graf Teknologi loT | Pengolahan Citra Digital | Pemrograman CMS | Realitas Virtual Sistem Keamanan Jaringan
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Gambar 2. Data Minat Mahasiswa

1) Mengimport data ke dalam Repository

2)

Tahapan ini merupakan langkah persiapan data yang akan dikelola. Data yang

digunakan mencakup seluruh data minat mahasiswa yang telah dipilih oleh

masing-masing mahasiswa.

Desain Proses

Repository

& Import Data

b @ Training ReSOUICeS (connected

» Samples

b L. Community Samples (conn=cted

~ [l Local Repository (Lozal

» @& Connections

3 data

3 processes

4 Data Mining Apriori Minat Manasiswa { 1/1/2

» B DB Legec

1]
Ll

Gambar 3. Input Data ke Repository

Pada tahapan ini, data yang telah diubah ke dalam format tabular dimasukkan

ke dalam panel proses dengan cara drag dan drop tabel data. Proses pertama

yang dilakukan adalah memasukkan operator read exel kedalam RapidMiner

karena format data yang akan dimasukkan adalah exel. Selanjutkan tambahkan

operator select atribut dimana atribut ini berfungsi untuk menyeleksi data

yang telah dimasukkan kedalam rapidMiner. Kemudian filter type atribut

menjadi subset lalu seleksi semua atribut yang akan digunakan. Penggunaan

Operator numerical to binominal ialah untuk mengonversi atribut numerik

menjadi atribut biner atar diskrit agar sesuai dengan kebutuhan analisis.

Setelah memasukkan operator Numerical to Binominal selanjutnya adalah
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memasukkan operator Remap Binominal dengan mengisi negative value 0
dan positif value kemudian metode FP-Growth dan Association rule
diterapkan dengan nilai minimum support sebesar 0.5 atau 50% dan minimun
confident 0.7 atau 70%.

1 <new process® - RapidMiner Studio Trial 10.3.001 @ DESKTOP-VEIN2US - X
File Edit Process View clions  Setings  Extensions Help
5 Interactive
H - B - jews | Design Results TuiboPrep | Auto Model e P A studio +
Repository Process Parameters
@ Import Data = Process 5% 0 O 0 s B 4% @ [ | PGrowth
~
input format. items in dum. v | @
» T P
Foud R~ s .
4 S o gu ap—q > D— »—@ - = 0
w o 55 d—Gom g b—Gom > min requirement cupport g
» o > » ) p = . =
DL min support 05
» B DB Legse
min items per items et 1
maxitems per itemset 0
max number of itemsets 1000000 Vv
Operators & Show advanced parameters
emap x « Change compatibility (10.3.001
~ P Blending (1)
5 Values (1) Help
[7] Remap Binominals o
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendati b d on ¥ P desigl
@ No results were found. o ctate wisdom ofCrows o
. i = 16:20
- +
18 O Typenheretosearch S HE -~ O ¢ 1' N N3 1085 035% A 7 G d) &6 01/11/204 %}

Gambar 4. Desain Proses

3) Hasil Frequent Itemset dan Association Rule
Tahap terakhir dalam implementasi data mining menggunakan RapidMiner
adalah menghasilkan association rule yan memenuhi kriteria minimum
support dan minimum confident seperti yang ditunjukkan pada gambar

berikut.
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Bl //Local Repository/Data Mining Apriori Minat Mahasiswa ~ RapidMiner Studio Trial 10.3.001 @ DESKTOP-V6TN2US

- X
File Edit Process View Connecions Sefings Exiensions Help
v B - Interactive -
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— Zoom =¥
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= all of these condlusions: v Data miniag Realitas Virtual
D ti
escription pemtograman oS Rule 16 (0.540 / 0.982) Pengolahan Citra Digita
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Rule 4 (0.540 / 0.844)
( d Rule 10 (0.820 / 0.872) Rule 5 (0.550 / 0.846)
Annotations
Rule 8 (0.540 / 0.857) Rule 1 (0.550 / 0.809)
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confidence v
Nin. Criterion Value: D R DUED I BEED
- Rule 12 (0.650 / 0.956)
<>

@ O Type here tosearch i& # B~ O @ 8§ =

Gambar 5. Grafik Rules

Bl <new process™> — RapidMiner Studio Trial 10.3.001 @ DESKTOP-V6TN2US
Eile Edit Process View Gonnections Setings Extensions Help

a H - B - ews: Design Results Turbo Prep Auto Model
Result Histary = AssociationRules (Create Association Rules) M ExampleSet (Remap Binominals)
— e
AssociationRules
Data

Rssociation Rules
[Pengolanan Citra Digitall --> [Pemrograman CMS, Realitas Virtual] (confidence: 0.809)

[Game Edukasi] --> [Pemrograman CMS, Realitas Virtuall (confidence: 0.823)

A [Pengolahan Citza Digital] --> [Realitas Virtual] (cenfidencs:

&~ [Data mining] --> [Pemrograman CMS, Realitas Virtual] (confidence: 0.84¢)

Graph [Pemrograman CMS, Pengolahan Citra Digital] --> [Realitas Virtual] (confidence: 0.846)
[Pemrograman CMS, Game Edukasi] --> [Realitas Virtual] (confidence: 0.850)
[Game Edukasi] --> [Realitas Virtual] (confidence: 0.855)

[Pemrograman CMS
[Data mining] -->

ata mining] --> [Realitas Virtual] (confidence: 0.857)

Realitas Virtual] (confidence: 0.859)

[Pemrograman CMS] --> [Realitas Vircuall (confidence: 0.872)

[Realitas Virtual] --> [Pemrograman CMS] (confidence: 0.943)

[Pengolahan Citza Digitall --» [Pemrograman CMS] (confidence: 0.956)

[Realitas Virtual, Game Edukasi] --> [Pemrograman CMS] (confidence: 0.962)

[Realitas Virtual, Bengolahan Citra Digital] —-> [Pemrograman CMS] (confidence: 0.965)

Description

[Game Edukasi] --> [Femrograman CMS] (confidence: 0.968)
Annotaions | [Realitas Virtual, Data mining] —-> [Pemrograman CMS] (confidence: 0.982)
[Data mining] --> [Pemrograman CMS] (confidence: 0.984)
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Berdasarkan hasil pengujian menggunakan RapidMiner 10.3, ditemukan

keterkaitan erat dengan berbagai mata kuliah lain.

mata kuliah yang banyak diminati

bahwa hasil penghitungan yang dilakukan menggunakan 101 data minat
mahasiswa, didapatkan hasil adalah
Pemrograman CMS dan Realitas Virtual. Dimana pemrograman CMS sering
muncul sebagai consequent (hasil) dari berbagai aturan asosiasi dengan confident

tinggi. Lalu Realitas Virtual juga muncul sebagai consequent dan memiliki
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Terdapat juga beberapa kombinasi peminatan mata kuliah yang didapatkan
dari hasil penelitian tersebut. Dimana mahasiswa yang memilih pengolahan citra
digital juga berkemungkinan besar memilih pemrograman CMS dengan confident
0.956 atau presentase 95,6%. Mahasiswa yang memilih data mining juga memilih
pemrograman CMS dengan confident 0.984 atau presentase 98,4%. Realitas
Virtual dan Pemrograman CMS juga memiliki ketertarikan yang signifikan
dengan confident 0.943 atau 94,3%.

Informasi ini dapat berguna untuk institusi Pendidikan dalam
meningkatkan kualitas pembelajaran, efisiensi operasional dan peningkatan
pengalaman mahasiswa. Dengan memahami minat mahasiswa, hasil analisis yang
ada dapat digunakan sebagai dasar untuk perencanaan kurikulum atau untuk
menunjau program studi yang paling diminati mahasiswa dalam bidang teknologi
dan informatika.

Mahasiswa memiliki minat tinggi terhadap beberapa kombinasi mata
kuliah teknologi, terutama Pemrograman CMS, Realitas Virtual dan Data Mining.
Matakuliah ini saling berkaitan kuat dan sering kali dipilih bersamaan. Dari aturan
yang dihasilkan dapat mengambil kesimpulan bahwa:

1. Pemrograman CMS adalah mata kuliah yang paling sering dipilin oleh
mahasiswa.

2. Mata kuiah Realitas Virtual, Game Edukasi, Pengolahan Citra Digital
dan Data Mining memiliki keterkaitan yang signifikan dengan
Pemrograman CMS.

3. Mahasiswa yang memilih Data Mining atau Realitas Virtual juga sangat
mungkin untuk memilih Pemrograman CMS.

Analisis ini dapat digunakan untuk perencanaan kurikulum atau untuk

meninjau program studi yang paling diminati mahasiswa dalam bidang teknologi

dan informatika.

4. Simpulan dan Saran
Dalam penggunaan metode apriori terhadap data minat mahasiswa untuk
peminatan mata kuliah, menghasilkan confident tertinggi yaitu mahasiswa
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memilih Mata kuliah Data Mining dan juga memilih Pemrograman CMS dengan
confident 0.984 atau presentase 98,4%. Dari hasil yang diperoleh maka metode
apriori mampu melakukan pengelompokkan dengan akurat, tepat sasaran dan

nyaris sempurna.
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