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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan menganalisis dan mengimplementasikan metode
data mining menggunakan algoritma Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar
mahasiswa pada Fakultas Teknik Program Studi Teknologi Informasi Universitas
Muhammadiyah Palembang. Latar belakang penelitian ini didasarkan pada
pemanfaatan data akademik yang belum optimal dalam mendukung pengambilan
keputusan strategis di lingkungan perguruan tinggi. Data yang digunakan berasal
dari Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) serta hasil kuesioner mahasiswa,
dengan total dataset sekitar 200 mahasiswa. Variabel yang dianalisis meliputi nilai
mata kuliah, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), tingkat kehadiran, dan jumlah SKS.
Proses penelitian dilakukan melalui tahapan pengumpulan data, preprocessing (data
cleaning, transformasi, dan reduksi), pembagian data training dan testing dengan
rasio 80:20, pemodelan menggunakan algoritma Naive Bayes, serta evaluasi
menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model Naive Bayes mampu memberikan performa
klasifikasi yang baik dengan tingkat akurasi sebesar 82%, precision 85%, recall
82%, dan F1-score 83%. Model lebih akurat dalam mengklasifikasikan mahasiswa
kategori “Sangat Aktif” dibandingkan kategori “Kurang Aktif”. Temuan ini
menunjukkan bahwa metode Naive Bayes efektif digunakan untuk memprediksi
hasil belajar mahasiswa dan dapat dimanfaatkan sebagai sistem pendukung
keputusan dalam mengidentifikasi mahasiswa yang memerlukan perhatian

akademik lebih lanjut.

Kata Kunci : Data Mining, Naive Bayes, Hasil Belajar Mahasiswa, Prediksi
Akademik, Confusion Matrix, Sistem Pendukung Keputusan
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ABSTRACT

This study aims to analyze and implement data mining methods using the
Naive Bayes algorithm in predicting student learning outcomes at the Faculty of
Engineering, Information Technology Study Program, University of
Muhammadiyah Palembang. The background of this research is based on the use
of academic data that is not optimal in supporting strategic decision-making in the
university environment. The data used came from the Academic Information System
(SIAKAD) and the results of student questionnaires, with a total dataset of around
200 students. The variables analyzed included course scores, Cumulative Grade
Point Average (GPA), attendance rate, and number of credits. The research process
was carried out through the stages of data collection, preprocessing (data cleaning,
transformation, and reduction), data sharing training and testing with an 80:20
ratio, modeling using the Naive Bayes algorithm, and evaluation using confusion
matrix, accuracy, precision, recall, and F1-score. The results showed that the Naive
Bayes model was able to provide good classification performance with an accuracy
level of 82%, accuracy of 85%, recall of 82%, and an F1-score of 83%. The model
is more accurate in classifying students in the "Very Active" category than in the
"Less Active" category. These findings show that the Naive Bayes method is
effectively used to predict student learning outcomes and can be used as a decision

support system in identifying students who need further academic attention.

Keywords : Data Mining, Naive Bayes, Student Learning Outcomes, Academic

Predictions, Confusion Matrix, Decision Support Systems
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di era digital, banyak aspek kehidupan telah berubah, termasuk pendidikan
tinggi. Mengadopsi sistem informasi pembelajaran dan manajemen yang
terkomputerisasi telah menghasilkan akumulasi besar data akademik. Pada
umumnya, data yang mencakup rekam jejak akademik siswa, termasuk nilai mata
kuliah, tingkat kehadiran, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), dan interaksi dalam
platform pembelajaran elektronik, hanya disimpan sebagai catatan administratif
atau dilaporkan secara berkala. Fenomena ini menunjukkan bahwa ada perbedaan
antara mendapatkan banyak data dan mendapatkan pengetahuan strategis, yang
dapat membantu pengambilan keputusan di perguruan tinggi. Padahal, pola-pola,
korelasi, dan informasi penting lainnya yang dapat dioptimalkan tersembunyi di

balik akumulasi data.

Teori data mining muncul sebagai hasil dari kebutuhan untuk mengubah data
mentah menjadi pengetahuan yang berguna. Data mining adalah kumpulan
prosedur yang digunakan untuk mengekstraksi pola-pola menarik dan informasi
baru dari kumpulan data yang sangat besar (Carudin et al., 2024). Dalam proses ini,
teknik dari berbagai bidang digabungkan, seperti statistika, kecerdasan buatan, dan
pembelajaran mesin. Setelah penggunaan data mining di bidang pendidikan, ada
bidang baru yang disebut Educational Data Mining (EDM). EDM berfokus pada
metode untuk memahami perilaku belajar siswa, memprediksi prestasi akademik
mereka, meningkatkan efektivitas pembelajaran, dan memberikan saran kepada

manajemen sekolah (Witten et al., 2016).

Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Palembang, Program Studi
Teknologi Informasi, selalu berusaha untuk meningkatkan proses dan hasil
pendidikan. Hasil belajar siswa, yang merupakan ukuran utama keberhasilan proses

pendidikan, menjadi fokus utama. Selain pencapaian IPK, perkembangan



kompetensi kognitif, afektif, dan psikomotorik selama studi ditunjukkan sebagai
hasil belajar. Hasil belajar siswa dipengaruhi oleh banyak faktor kompleks yang
saling berhubungan. Faktor-faktor ini dapat dibagi menjadi kategori internal, seperti
motivasi belajar, minat, dan gaya belajar; kategori eksternal, seperti metode
pengajaran guru, dukungan keluarga, dan lingkungan sosial; dan kategori
pendukung teknologi, seperti ketersediaan informasi dan pemanfaatan media

pembelajaran digital (Bloom, 1956).

Salah satu langkah strategis yang harus diambil adalah mengidentifikasi
komponen utama yang memengaruhi hasil belajar siswa dan membuat model yang
dapat memprediksi potensi akademik mereka. Ini memungkinkan lembaga untuk
melakukan intervensi dini yang tepat sasaran kepada siswa yang diprediksi akan
menurunkan prestasi. Untuk mencapai tujuan tersebut, pendekatan Knowledge
Discovery in Database (KDD) menawarkan kerangka kerja sistematis yang dimulai
dengan pemilihan data, pemrosesan awal (preprocessing), transformasi, dan

interpretasi pola.

Naive Bayes Classifier adalah salah satu algoritma data mining yang paling
banyak digunakan untuk tugas klasifikasi dan prediksi. Teorema Bayes adalah dasar
algoritma ini, yang menggunakan data yang telah diamati untuk menghitung
kemungkinan suatu kejadian akan terjadi di masa depan. Metode ini memiliki
banyak keunggulan, terutama karena sangat sederhana untuk dikomputerisasi,
menganggap bahwa ada independensi antar fitur yang kuat (naif), dan dapat
menghasilkan akurasi yang kompetitif. Keunggulan ini terutama berlaku untuk
dataset dengan struktur yang sederhana dan ukuran menengah (Rish, 2001;
Handayani & Pribadi, 2015). Naive Bayes telah terbukti berguna dalam akademik
untuk memprediksi hasil studi, kinerja akademik, dan kelulusan siswa (Rahman &
Susanto, 2020; Putri & Nugroho, 2021).
Terlepas dari fakta bahwa algoritma Naive Bayes telah banyak digunakan dalam
penelitian prediksi akademik, hanya ada beberapa penelitian yang secara khusus
melihat bagaimana algoritma ini dapat diterapkan pada mahasiswa Fakultas Teknik

Program Studi Teknologi Informasi di Universitas Muhammadiyah Palembang.



Pola dan faktor determinan yang berbeda dapat dihasilkan oleh institusi, kurikulum,

dan demografi siswa.

Oleh karena itu, sebuah kajian empiris yang komprehensif diperlukan untuk
menganalisis dan menerapkan metode data mining, terutama algoritma Naive
Bayes, untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa dalam konteks tertentu. Dengan
menggunakan data awal yang dikumpulkan melalui kuesioner, serta data dari
Sistem Informasi Akademik (SIAKAD), penelitian ini bertujuan untuk mengisi
kekosongan tersebut. Faktor-faktor non-akademik seperti motivasi untuk belajar,
tingkat keaktifan, dan persepsi dukungan lingkungan dapat digali melalui data
kuesioner. Faktor-faktor ini mungkin tidak tercatat dalam basis data formal.
Diharapkan model prediksi yang lebih luas dan akurat dapat dibuat dengan
menggabungkan kedua sumber data ini. Hasil analisis tidak hanya akan
menghasilkan model klasifikasi dengan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, dan
recall, tetapi juga akan mengidentifikasi faktor yang paling penting melalui analisis
fitur (feature importance). Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
rekomendasi berbasis data kepada fakultas dan pengelola program studi untuk
meningkatkan kualitas pembelajaran dan untuk membuat sistem pendukung

keputusan akademik yang lebih strategis dan responsif.

1.2 Identifikasi masalah
Penelitian ini berangkat dari sejumlah permasalahan yang dihadapi, di
antaranya:
A. Pengelolaan data akademik
Data akademik yang tersedia seringkali hanya digunakan sebagai arsip tanpa
digunakan untuk analisis lebih lanjut untuk mendukung pengambilan keputusan
strategis. Akibatnya, potensi data untuk memberikan wawasan berharga
menjadi kurang optimal.
B. Kualitas pendidikan
Meningkatkan kualitas pendidikan, terutama dalam program studi teknologi
informasi universitas muhammadiyah Palembang, membutuhkan pendekatan

berbasis data.



C. Metode analisis yang efisien
Tidak ada metode analisis prediksi yang sistematis dan dapat diandalkan yang
digunakan untuk menemukan pola penting dalam data akademik. Akibatnya,
komponen penting yang memengaruhi hasil belajar siswa belum diungkapkan

secara menyeluruh.

1.3 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah yang diangkat dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut Bagaimana penerapan metode Naive Bayes
dalam analisis data akademik mahasiswa pada Program Studi Teknologi Informasi
Universitas Muhammadiyah Palembang, Faktor-faktor apa saja yang signifikan
dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa, dan Sejauh mana tingkat akurasi

prediksi hasil belajar mahasiswa menggunakan metode Naive Bayes.

1.4 Tujuan penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dibuat, maka tujuan dari penelitian
ini ialahb Melakukan analisis data akademik mahasiswa di Program Studi
Teknologi Informasi Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Palembang
untuk mengidentifikasi pola-pola yang mempengaruhi hasil belajar mereka,
Menggunakan metode data mining, khususnya algoritma Naive Bayes, dalam
proses klasifikasi atau prediksi hasil belajar mahasiswa (seperti IPK atau status
kelulusan), Membangun model prediksi hasil belajar mahasiswa yang berbasis pada
algoritma Naive Bayes yang dapat membahas bagaimana hasil belajar mereka
dipengaruhi oleh berbagai faktor, Mengevaluasi kinerja metode Naive Bayes dalam
memprediksi hasil belajar siswa berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, dan recall, dan Berdasarkan hasil analisis data, memberikan saran strategis
untuk pengelola program studi atau fakultas untuk meningkatkan kualitas

pembelajaran.

1.5 Kebaruan
Kebaruan yang ada pada penelitian ini meliputi beberapa aspek yang belum

banyak diimplemetasikan dalam penelitian sebelumnya yaitu sebagai berikut:



A. Konteks Spesifik

Penelitian ini difokuskan pada Fakultas Teknik Program Studi Teknologi
Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang, yang belum banyak dilakukan
kajian serupa dengan pendekatan data mining khususnya metode Naive Bayes.
Hasil penelitian akan memberikan model prediksi yang sesuai dengan

karakteristik mahasiswa di lingkungan universitas ini.

B. Pemanfaatan Data Akademik Mahasiswa

Data yang digunakan mencakup berbagai variabel akademik mahasiswa
(misalnya nilai mata kuliah, kehadiran, aktivitas akademik, dan faktor lainnya).
Pengolahan data dilakukan melalui tahapan data preprocessing untuk
menghasilkan dataset yang lebih bersih dan representatif dalam mendukung

proses klasifikasi.
C. Implementasi Algoritma Naive Bayes

Walaupun metode Naive Bayes telah banyak digunakan dalam penelitian
prediksi akademik, penerapannya dalam lingkup spesifik mahasiswa Fakultas
Teknik Prodi Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang masih
jarang dilakukan, Penelitian ini akan menunjukkan sejauh mana akurasi, presisi,
dan recall metode Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa di

konteks lokal.
D. Pengembangan Sistem Pendukung Keputusan

Hasil analisis tidak hanya berhenti pada perhitungan manual, melainkan
diimplementasikan dalam bentuk sistem aplikasi sederhana yang dapat membantu
pihak fakultas atau program studi dalam melakukan pemantauan dan evaluasi

hasil belajar mahasiswa secara lebih efektif.
E. Manfaat Praktis

Penelitian ini memberikan kontribusi praktis berupa alat prediksi berbasis
data mining yang dapat mendukung dosen dan pihak fakultas dalam melakukan
intervensi dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami penurunan

prestasi akademik dan Kebaruan juga terletak pada pengintegrasian analisis data



mining dengan implementasi sistem, sehingga tidak hanya menghasilkan model

teoritis, tetapi juga solusi yang dapat digunakan langsung.

1.6

Manfaat penelitian

Manfaat-manfaat yang diperoleh dari hasil penelitian ini dapat dilihat dari

beberapa sudut pandang, yaitu bagi penulis, pengguna sistem, dan peneliti lain.

A.

1.7

Bagi institusi pendidikan : Memberikan wawasan baru dalam pengelolaan
data akademik untuk mendukung pengambilan keputusan strategis.

Bagi mahasiswa : Memberikan gambaran tentang faktor-faktor yang dapat
meningkatkan keberhasilan akademik.

Bagi peneliti lain: Menjadi referensi bagi penelitian lebih lanjut di bidang

penerapan data mining dalam pendidikan.

Pembatasan masalah

Ruang lingkup penelitian ini dibatasi pada beberapa elemen berikut agar

penelitian ini dapat dilakukan dengan tepat dan mencapai tujuan yang telah

ditetapkan:

A. Mahasiswa Fakultas Teknik Program Studi Teknologi Informasi Universitas
Muhammadiyah Palembang adalah subjek penelitian ini.

B.  Penelitian ini menggunakan data dari Sistem Informasi Akademik (STAKAD)
dan kuesioner yang diberikan kepada siswa, yang mencakup tingkat
kehadiran, nilai mata kuliah, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), dan jumlah
SKS.

C.  Untuk memprediksi hasil belajar siswa, penelitian ini tidak membandingkan
metode klasifikasi Naive Bayes dengan algoritma klasifikasi lainnya dalam
proses pemodelan.

D. Proses penelitian terbatas pada fase data mining, yang mencakup

pengumpulan data, preprocessing, pemodelan menggunakan algoritma Naive
Bayes, dan evaluasi model menggunakan confusion matrix dan metrik

evaluasi seperti akurasi, ketepatan, recall, dan skor F1.



Hasil penelitian fokus pada analisis prediksi hasil belajar siswa berdasarkan
data akademik yang tersedia, serta mengevaluasi kinerja model dalam klasifikasi

data.

1.8 Sistematika Penulisan

Penulisan Sistematis skripsi ini diartikan sebagai pedoman ataupun garis
besar penulisan laporan penelitian yang dilakukan serta secara jelas
mendeskripsikan isi laporan penelitian guna menjalin hubungan antara bab pertama

sampai akhir.

Sistem penulisan laporan tesis ini terdiri atas:

BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini membahas mengenai latar belakang, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan serta kaidah penelitian, metode penelitian
yang digunakan, metode pengumpulan data, metode analisis data,

metode pengujian serta sistematika penulisan.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Bab kedua membahas tentang landasan teori, yaitu teori-teori umum
serta khusus guna membantu penulisan skripsi ini. Masalh yang
meliputi di dalamnya merupakan pembahasan mengenai metode

Neve bayes, Algoritma C4.5

BAB II1 METODOLOGI
Bab ini membahas tahapan analisis dan perancangan sistem
pendukung keputusan yang digunakan untuk memprediksi hasil
belajar mahasiswa. Analisis dilakukan terhadap kebutuhan
fungsional dan non-fungsional sistem, serta terhadap data yang
dibutuhkan dalam proses prediksi.Selanjutnya, dilakukan
perancangan sistem yang mencakup perancangan alur proses,
struktur data, serta penerapan algoritma Naive Bayes sebagai inti

dari metode klasifikasi. Perancangan ini bertujuan untuk



BAB IV

BAB YV

membangun sistem yang mampu memberikan hasil prediksi yang
akurat dan dapat dimanfaatkan oleh pihak akademik dalam proses

pengambilan Keputusan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil implementasi dan pembahasan terhadap
sistem pendukung keputusan yang dibangun menggunakan
algoritma Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa.
Pembahasan mencakup proses pengolahan data, implementasi
metode, hasil prediksi, serta evaluasi kinerja sistem. Analisis
dilakukan berdasarkan data mahasiswa Program Studi Teknologi
Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang, dengan tujuan
untuk mengetahui sejauh mana sistem dapat memberikan prediksi
yang akurat dan membantu pihak akademik dalam pengambilan

keputusan terkait pembinaan dan pemantauan mahasiswa.

KESIMPULAN DAN SARAN
Bab ini berisi kesimpulan dari penelitian yang dilakukan, serta
saran-saran yang dapat dikemukakan untuk penelitian lebih lanjut

atau untuk penerapan model analisis sentimen berbasis aspek.

DAFTAR PUSTAKA Bagian ini mencantumkan semua sumber referensi yang

digunakan dalam penulisan penelitian, termasuk buku, artikel jurnal, dan sumber

lainnya yang relevan dengan topik penelitian.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

2.1.1 Data Maining

Data mining adalah salah satu cabang ilmu komputer yang relatif baru,
muncul sekitar tahun 90-an. Orang masih memperdebatkan bidang mana yang
paling cocok untuk data mining karena mencakup database, kecerdasan buatan,
statistik, dll. Ada yang mengatakan bahwa data mining hanyalah pengajaran mesin
atau analisis statistik yang dilakukan di database. Data mining adalah proses
ekstraksi atau penggalian data yang belum diketahui sebelumnya atau pola yang
menarik dari kumpulan data yang besar. Tujuan utama dari proses ini adalah untuk
menemukan pola yang tidak terlihat sebelumnya, yang dapat memberikan wawasan
yang berharga dan mendukung pengambilan keputusan yang lebih baik (Carudin et
al., 2024).

Data mining adalah salah satu teknik untuk menggali atau "menambang"
pengetahuan dari kumpulan data yang sangat besar. Data mining adalah proses
meninjau kumpulan data untuk menemukan hubungan yang tidak terduga dan
meringkas data dengan cara yang berbeda dari sebelumnya sehingga pemilik data
dapat memahaminya (Larose, 2005). Seperti yang dinyatakan oleh Turban et al.
(2011), istilah "data mining" digunakan untuk menggambarkan penemuan
pengetahuan yang ditemukan di dalam database. Proses ini adalah proses yang
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang relevan dan berguna dari
berbagai database yang sangat besar dengan menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin. Tujuan data mining
biasanya adalah untuk mengolah data dari database yang sangat besar. Dari data ini
dilakukan pencarian pola atau trend. Selanjutnya, hasil pengolahan data mining

dapat digunakan untuk pengambilan keputusan dan analisis yang diperlukan.

Ada beberapa alasan mengapa ilmu data mining sangat dibutuhkan saat
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ini,salah satunya adalah fakta bahwa banyak data perusahaan atau organisasi
hanya tersimpan di dalam database dan tidak dianalisis lebih lanjut untuk
digunakan untuk kemajuan bisnis. Selain itu, perkembangan internet yang sangat
pesat berdampak positif pada kemudahan akses data melalui berbagai perangkat
hardware dan software yang memiliki kapasitas dan daya komputasi yang luar
biasa. Tekanan kompetisi untuk meningkatkan pangsa pasar dan keuntungan
semakin meningkat. Akibatnya, cara lain untuk menggali informasi dari data

perusahaan atau organisasi diperlukan.

Algoritma data mining biasanya digunakan untuk ukuran data yang besar,
tetapi beberapa jenis algoritma juga dapat bekerja dengan data yang lebih kecil.
Data mining sederhana menggunakan kumpulan data dengan struktur di mana baris
menunjukkan kasus-kasus individu (juga disebut sebagai pengamatan atau contoh)
dan kolom menunjukkan atribut atau variabel dari kasus kasus. Jenis data yang
digunakan  tergantung pada  algoritma  yang  akan  digunakan.
Data mining adalah proses yang menggunakan satu atau lebih teknik pembelajaran
komputer untuk secara otomatis menganalisa dan mengekstraksi pengetahuan.
Menurut Hermawati (2013), data mining juga merupakan proses mengekstraksi
informasi atau sesuatu yang menarik atau penting dari data database, sehingga

menghasilkan informasi yang sangat berharga.

Data mining merupakan salah satu proses inti dalam Knowladge Discovery
from Data atau KDD. Banyak orang menyebut data mining sebagai sinonim dari

KDD (Han et al, 2012). Proses KDD dapat diilustrasikan sebagai berikut:
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Gambar 2.1 Proses data mining atau Knowledge Discovery from Data
(Sumber: Han et al, 2012)

Data mining adalah teknik untuk menemukan dan mendeskripsikan pola-
pola yang ada dalam data sebagai sebuah alat untuk membantu menjelaskan data
tersebut dan membuat prakiraan dari data itu (Witten & Eibe Frank dalam Mauriza,
Ahmad dan Yusuf Sulistyo, 2014).

Sedangkan menurut Turban dan Liang dalam Mujib Ridwan dkk (2013)
menjelaskan bahwa data mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan
mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait dari
berbagai database besar.

Berdasarkan pengertian tersebut, maka dapat disimpulkan bahwa data
mining merupakan serangkaian proses ekstraksi dan identifikasi dengan melalui
tahap perhitungan untuk mendapatkan informasi baru berdasarkan data yang telah

ada.

2.2 Educational Data Maining

Bidang penelitian yang disebut Educational Data Mining (EDM) berfokus
pada metode untuk mengekstrak informasi bermanfaat dari data yang dibuat di
lingkungan pendidikan. Data ini mungkin berasal dari sistem manajemen
pembelajaran (LMS), ujian, nilai tugas, kehadiran, aktivitas diskusi, dan log

interaksi siswa dengan materi pembelajaran.
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Tujuan EDM adalah untuk mendapatkan pemahaman tentang perilaku
belajar, memprediksi kinerja siswa, dan memberikan saran untuk meningkatkan
efektivitas pembelajaran. EDM biasanya menggunakan teknik data mining seperti
klasifikasi, regresi, clustering, asosiasi, dan analisis deret waktu yang disesuaikan

dengan pendidikan.

2.3 Hasil Belajar Mahasiswa

Hasil belajar merupakan perubahan perilaku yang diperoleh mahasiswa
setelah melalui proses pembelajaran, baik berupa aspek pengetahuan (kognitif),
keterampilan (psikomotor), maupun sikap (afektif). Hasil belajar menjadi indikator

utama untuk menilai keberhasilan suatu proses pendidikan.

Menurut Bloom (1956), hasil belajar dapat diklasifikasikan ke dalam tiga

ranah, yaitu:

1. Ranah Kognitif — berkaitan dengan kemampuan berpikir, memahami,

mengingat, menganalisis, mengevaluasi, dan mencipta.
2 b

2. Ranah Afektif — mencakup sikap, nilai, motivasi, serta penerimaan

terhadap pembelajaran.

3. Ranah Psikomotor — berkaitan dengan keterampilan fisik, koordinasi, dan

kemampuan melakukan suatu tindakan.

Dalam konteks perguruan tinggi, hasil belajar mahasiswa umumnya diukur

melalui indikator-indikator berikut:

e Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) — ukuran capaian akademik keseluruhan

mahasiswa.

e Nilai Mata Kuliah — capaian kompetensi mahasiswa pada setiap mata

kuliah yang diikuti.

o Kehadiran dan Partisipasi — keterlibatan mahasiswa dalam proses

perkuliahan, baik tatap muka maupun tugas.

o Kompetensi Keterampilan — keterampilan yang diperoleh sesuai bidang
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studi, misalnya kemampuan menguasai perangkat lunak, pemrograman,

atau analisis data pada bidang Teknologi Informasi.
Hasil belajar mahasiswa dipengaruhi oleh berbagai faktor, antara lain:

1. Faktor Internal — motivasi belajar, minat, gaya belajar, kemampuan

kognitif, dan kondisi psikologis.

2. Faktor Eksternal — lingkungan belajar, metode pengajaran dosen, fasilitas

kampus, serta dukungan keluarga atau sosial.

3. Faktor Pendukung Teknologi — ketersediaan akses informasi, media

pembelajaran digital, serta penerapan teknologi pendidikan.

Dengan demikian, hasil belajar mahasiswa tidak hanya sekadar nilai
akademik, melainkan mencerminkan perkembangan pengetahuan, keterampilan,
dan sikap yang diperoleh selama menempuh pendidikan. Dalam penelitian ini, hasil
belajar mahasiswa yang digunakan sebagai data adalah nilai akademik dan data
pendukung lain yang tersedia pada sistem akademik Fakultas Teknik Prodi

Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang.

2.4 Naive Bayes Classifier

Teori Bayesian, yang dikenal sebagai teori sekitas yang diciptakan oleh
Thomas Bayes pada tahun 1950, sering ditemukan dalam studi ilmu statistika yang
berbasis pada teorema atau aturan Bayes dan menyatakan bahwa kondisi
probabilitas suatu kejadian (hipotesis) bergantung pada kejadian lain (bukti). Pada
dasarnya, teorema ini mengatakan bahwa kita dapat memprediksi apa yang akan
terjadi di masa depan (Moriesta et al., 2017). Dengan menggunakan perhitungan
probabilitas, pengklasifikasi Bayes dapat memprediksi jumlah keanggotaan kelas
yang akan masuk ke dalam kelas tertentu dari data tuple (Handayani & Pribadi,
2015).

Naive Bayes digunakan untuk pengenalan pola dan klasifikasi yang berada
dibawah variasi yang berbeda dalam pola pengklasifikasi untuk probabilitas dan
kemungkinan dasar (Luo, 2021). Naive Bayes menggunakan model fitur

independen dengan asumsi independensi yang kuat (naif) (Harijanto et al., 2018).
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Secara umum teori Naive Bayes ditulis dalam bentuk:

P(H|X)P(H)
P(HlX) = W (Rumus 4)
Keterangan :
X = Data dengan class yang belum diketahui.
H = Hipotesis data merupakan suatu class spesifik.
P(H|X) = Probabilitas  hipotesis H berdasar kondisi
X (pos teriori probabilitas).
P(H) = Probabilitas hipotesis H (priorprobabilitas).
P(X|H) = Probabilitas X berdasarkan kondisi pada

hipotesis H. P(X) = Probabilitas X.
Rumus diatas menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel karakteristik tertentu
dalam kelas C (Posterior) adalah peluang munculnya kelas C (sebelum masuknya
sampel tersebut, seringkali disebut prior), dikali dengan peluang kemunculan
karakteristik karakteristik sampel pada kelas C (disebut juga likelihood), dibagi
dengan peluang kemunculan karakteristik sampel secara global ( disebut juga

evidence) (Anggraini et al., 2019).

2.5 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang menyajikan informasi mengenai
jumlah data uji yang diklasifikasikan dengan benar maupun yang salah oleh model.
Tabel ini memungkinkan perbandingan langsung antara hasil klasifikasi yang
dihasilkan oleh model dan label sebenarnya dari data uji. Dengan demikian,
confusion matrix memberikan gambaran yang jelas mengenai akurasi dan kesalahan
klasifikasi, serta dapat digunakan untuk menghitung metrik evaluasi lainnya seperti

precision, recall, fl-score, dan accuracy secara lebih rinci.
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Tabel 2.1 Confusion Matrix

Nilai Aktual
Hasil Prediksi — -
Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif EN TN

Tabel 2.1 Merupakan tabel confusion matrix True Positive (TP) adalah
jumlah data dengan nilai aktual kelas dan nilai prediksi kelas positif oleh model
klasifikasi, False Positive (FP) adalah jumlah nilai aktual kelas negatif dan nilai
Sprediksi kelas positif oleh klasifikasi, False Negatif (FN) adalah jumlah nilai aktual
kelas positif dan nilai prediksi kelas negatif oleh model klasifikasi, True Negative
(TN) adalah jumlah nilai aktual kelas negatif dan nilai prediksi kelas negatif oleh
model klasifikasi.

Akurasi adalah gambaran seberapa akurat hasil klasifikasi model yang

dibuat, berikut adalah rumus untuk mendapatkan nilai akurasi.

Tabel 2.2 Akurasi

TP+TN

Akurasi = ———————
WS = S IN+FP+EN

Persamaan merupakan nilai akurasi yang dihasilkan dari nilai true positive
(TP) ditambah dengan nilai true negative (TN) dibagi dengan penjumlahan dari nilai
true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), dan false negative (TN).
Presisi adalah tingkat akurasi nilai prediksi model dalam memprediksi kelas
positif dan benar. Nilai ini merupakan hasil dari nilai prediksi positif dibandingkan
dengan jumlah nilai positif yang diklasifikasikan oleh model. Nilai presisi dapat

diperoleh dengan rumus berikut.

Tabel 2.3 Presisi

TP
TP+FP

Presisi =
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Persamaan merupakan nilai presisi yang bisa diperoleh dari perbandingan
nilai True positive (TP) dengan jumlah dari nilai true positive (TP) dan false positive
(FP).

Recall adalah jumlah nilai true positive (TP) dibandingkan dengan jumlah
nilai aktual positif. Persamaan adalah rumus yang digunakan untuk mendapatkan

nilai recall.

Tabel 2.4 Recall
Recall= =
TP+FN

2.6 Penelitian Terdahulu
Penelitian mengenai untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa
menggunakan metode naive bayes pada perguruan tinggi . Berikut adalah
beberapa penelitian terdahulu dan hasil penelitiannya pada Tabel 2.1 sebagai
berikut:
Tabel 2.5 Penelitian terdahulu

No Peneliti Judul Metode Hasil Relevansi
(Tahun)
1 Rahman & Penerapan Naive Akurasi Dasar
Susanto Algoritma Bayes 82% penggunaan
(2020) Naive Bayes NB untuk
untuk prediksi
Prediksi kelulusan
Kelulusan
Mahasiswa
2 Putri & Implementasi Naive Akurasi Efektivitas
Nugroho | Data Mining Bayes 80—85% atribut
(2021) dengan Naive akademik
Bayes dalam
Prediksi
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Prestasi
Akademik
Mahasiswa
Hidayat & Analisis NB & NB Pembanding
Lestari Prediksi Nilai C4.5 unggul | NB dan C4.5
(2019) Mahasiswa dataset
Menggunakan kecil
C4.5 dan (78%)
Naive Bayes
Sari & Prediksi Naive Akurasi NB efektif
Pratama Kinerja Bayes 84% untuk
(2022) Akademik klasifikasi
Mahasiswa prestasi
Menggunakan
Naive Bayes
Classifier
Wibowo Data Mining | KNN & NB lebih | NB unggul
(2020) untuk NB cepat, dalam
Prediksi Nilai KNN efisiensi
Mahasiswa lebih
dengan KNN akurat
dan Naive
Bayes
Handayani | Prediksi Hasil Naive Akurasi Mendukung
(2021) Studi Bayes 81% penerapan
Mahasiswa NB di
Menggunakan akademik

Naive Bayes
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7 Yusuf & Analisis Naive Akurasi Prediksi
Anwar Prestasi Bayes 79% hasil belajar
(2020) Akademik berbasis data
Menggunakan
Naive Bayes
8 Astuti Penerapan Naive Akurasi NB terbukti
(2021) Data Mining Bayes 83% konsisten di
untuk prediksi
Prediksi
Kelulusan
Mahasiswa
9 Santoso Sistem NB & NB NB sesuai
(2019) Prediksi IPK | Decision akurasi | untuk dataset
Mabhasiswa Tree lebih akademik
stabil
10 Kurniawan Prediksi Naive Akurasi Penerapan
(2022) Kelulusan Bayes 82.5% NB di
Mahasiswa kelulusan
Tepat Waktu
Menggunakan
Naive Bayes
11 Jannah Algoritma Naive Akurasi NB sesuai
(2020) Naive Bayes Bayes 80% prediksi per
untuk mata kuliah
Prediksi Nilai
Matakuliah
12 Nugraha Penerapan Naive Akurasi Relevan
(2021) Data Mining Bayes 81% dengan
untuk prediksi hasil
Prediksi Hasil belajar
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Belajar
Mahasiswa
13 Wahyudi | Perbandingan NB & NB lebih Kelebihan
(2019) Naive Bayes KNN cepat, NB pada
dan KNN KNN kecepatan
untuk lebih
Prediksi akurat
Akademik
14 Susilowati | Prediksi Nilai Naive Akurasi NB akurat
(2022) Mahasiswa Bayes 83% untuk
Menggunakan prediksi nilai
Data Mining
15 Fadillah Implementasi Naive Akurasi | Mendukung
(2021) Naive Bayes Bayes 82% penelitian ini
dalam
Prediksi Hasil
Belajar
16 Gunawan Prediksi Naive Akurasi NB terbukti
(2020) Keberhasilan Bayes 81% konsisten
Akademik
Mahasiswa
17 Maharani Penerapan Naive Akurasi Relevansi
(2021) NB untuk Bayes 84% tinggi
Prediksi dengan
Prestasi penelitian
Akademik
18 Arifin Data Mining Naive Akurasi NB dapat
(2019) untuk Bayes 78% prediksi IPK
Analisis IPK

Mabhasiswa
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19 Setiawan | Implementasi Naive Akurasi NB efektif
(2021) Algoritma Bayes 83% dalam
Naive Bayes prediksi nilai
pada Prediksi
Nilai
20 Amelia Prediksi Naive Akurasi Sesuai
(2022) Kelulusan Bayes 82% dengan
Mahasiswa tujuan
dengan Naive penelitian
Bayes
21 Rahim Analisis Data Naive Akurasi NB cocok
(2020) Mining untuk Bayes 80% untuk
Prestasi analisis
Mahasiswa akademik
22 Dewi Prediksi Hasil Naive Akurasi NB
(2021) Belajar Bayes 81% digunakan
dengan Naive pada data
Bayes pendidikan
23 Syahrul Penerapan Naive Akurasi Mendukung
(2019) Naive Bayes Bayes 82% implementasi
dalam Sistem di kampus
Akademik
24 Nisa (2021) Sistem Naive Akurasi | NB sebagai
Prediksi Bayes 83% pendukung
Prestasi keputusan
Mahasiswa
25 Putra Prediksi Nilai Naive Akurasi Sangat
(2022) Akhir Bayes 84% relevan
Mahasiswa dengan
penelitian ini




21

dengan Naive

Bayes

2.7 Kerangka kerja yang digunakan

Dalam kerangka kerja penelitian ini, tahapan sistematis yang dilakukan
peneliti, mulai dari pengumpulan data hingga analisis hasil, digambarkan sebagai

berikut:

2.7.1 Studi literatur

Mengumpulkan dan mempelajari teori yang relevan. Ini termasuk gagasan
data mining, algoritma Naive Bayes, dan penelitian terdahulu tentang memprediksi

hasil belajar siswa.

2.7.2 Identifikasi masalah dan tujuan

Menentukan masalah utama, yaitu bagaimana menggunakan algoritma Naive

Bayes untuk memprediksi hasil belajar siswa dan merumuskan tujuan penelitian.

2.7.3 Pengumpulan data

Data diperoleh melalui observasi, wawancara, dan dokumentasi dari sistem
akademik Program Studi Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah

Palembang, yang mencakup nilai mata kuliah, IPK, dan kehadiran mahasiswa.

2.7.4 Implementasi algoritma naive bayes

Membangun model klasifikasi dengan menggunakan algoritma Naive Bayes.
Tahap ini mencakup pembagian data menjadi data latih (training) dan data uji

(testing), pelatihan model, serta penerapan pada data uji.

2.7.5 Evaluasi Kinerja Sistem

Mengukur performa model menggunakan metode evaluasi seperti confusion

matrix, akurasi, presisi, recall, dan F1-score.
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2.7.6 Analisis dan Pembahasan Hasil

Membahas hasil prediksi dan evaluasi kinerja algoritma Naive Bayes, serta
menginterpretasikan faktor-faktor yang berpengaruh terhadap hasil belajar

mahasiswa.

2.8 Google colabs

Google Colab (singkatan dari Google Colaboratory) merupakan sebuah
platform berbasis cloud computing yang disediakan oleh Google. Platform ini
memungkinkan pengguna untuk mengeksekusi kode Python dalam lingkungan
berbasis cloud tanpa perlu menginstal atau mengatur lingkungan lokal mereka
sendiri. Google Colab sering digunakan oleh para ilmuwan data, peneliti, dan
pengembang untuk melakukan berbagai jenis pekerjaan, termasuk pemrosesan data,
pengembangan model kecerdasan buatan, analisis data, dan pelatihan model
pembelajaran mesin (machine learning). Kemampuannya dalam mendukung
pemrosesan data skala besar serta integrasinya dengan berbagai pustaka Python
menjadikannya alat yang sangat relevan dalam aktivitas penelitian dan

pengembangan berbasis data.

Beberapa fitur utama dari Google Colab adalah :

1. Python di Cloud = kita dapat menulis dan mengeksekusi kode Python langsung
di browser web tanpa perlu menginstal Python atau pustaka di komputer lokal.

2. Gratis Google Colab = Layanan ini disediakan secara gratis oleh Google.
Sehingga sangat ekonomis dan dapat diakses oleh siapa saja tanpa
menggunakannya biaya.

3. GPU Gratis Google Colabm = Menyediakan akses gratis ke GPU (Graphics
Processing Unit) yang sangat berguna dalam melatih model pembelajaran
mesin yang memerlukan daya komputasi yang tinggi.

4. Akses ke Penyimpanan Google Drive = Pengguna dapat mengakses dan
menyimpan file langsung di Google Drive, yang memudahkan berbagi dan

menyimpan pekerjaan.



23

Notebook Interaktif Google Colab = Menggunakan format "notebook" yang
memungkinkan untuk menggabungkan kode, teks, gambar, dan hasil dalam
satu dokumen interaktif. Ini sangat berguna untuk dokumentasi dan berbagi
analisis.

Pustaka Tersedia di Google Colab = Menyediakan banyak pustaka umum
seperti NumPy, pandas, TensorFlow, PyTorch, dan sebagainya. Kita juga dapat
mengimpor pustaka-pustaka ini ke dalam lingkungan Colab dengan mudah.
Kerjasama Tim =Pengguna dapat berbagi notebook Colab dengan anggota tim
dan berkolaborasi dalam waktu nyata.

Fleksibel dan Mudah Digunakan = Google Colab merupakan alat yang
fleksibel, mudah digunakan dan ramah bagi pemula. namun tetap cukup kuat
untuk mendukung kebutuhan komputasi lanjutan dalam pengembangan model
dan eksplorasi data. Google Colab adalah salah satu alat yang populer dalam
komunitas ilmu data dan kecerdasan buatan karena kemudahan
penggunaannya, akses ke sumber daya komputasi yang kuat, dan kemampuan

untuk berkolaborasi dengan rekan tim.



BAB III
METODOLOGI

3.1 Metode Penelitian

Jenis penelitian ini adalah penelitian terapan (applied research) dengan
pendekatan kuantitatif dan eksperimental komputasional. Penelitian terapan dipilih
karena berfokus pada penerapan konsep dan metode data mining untuk
menyelesaikan permasalahan nyata, yaitu memprediksi hasil belajar mahasiswa

berdasarkan data akademik.

Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian ini melibatkan
pengolahan data numerik, penerapan algoritma statistik (Naive Bayes), serta
pengukuran kinerja model prediksi melalui nilai akurasi, presisi, recall, dan f1-

Score.

Selain itu, penelitian ini juga bersifat eksperimental komputasional, karena
dilakukan proses percobaan penerapan metode Naive Bayes terhadap dataset
mahasiswa dengan tujuan memperoleh hasil terbaik dari model prediksi yang

dibangun.

3.2 Waktu dan tempat penelitian
3.2.1 Tempat penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Fakultas Teknik, Program Studi Teknologi
Informasi, Universitas Muhammadiyah Palembang. Pemilihan lokasi penelitian

didasarkan pada beberapa pertimbangan, yaitu:

e Program Studi Teknologi Informasi memiliki sistem informasi akademik
(STAKAD) yang terstruktur dan terdokumentasi dengan baik.

e Tersedianya data akademik mahasiswa yang lengkap dan relevan untuk
keperluan analisis data mining.

o Kesesuaian objek penelitian dengan fokus penelitian, yaitu prediksi hasil

belajar mahasiswa berbasis algoritma Naive Bayes

24
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e Dukungan dari pihak fakultas dalam proses pengumpulan data dan validasi
informasi akademik.

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Sistem Informasi

Akademik (SIAKAD) serta hasil penyebaran kuesioner kepada mahasiswa aktif

Program Studi Teknologi Informasi.

3.2.2 Waktu penelitian
Penelitian ini dilaksanakan selama kurang lebih empat bulan, dimulai pada
bulan Oktober 2025 hingga Januari 2026. Rincian tahapan waktu penelitian adalah

sebagai berikut:

Tabel 3.1 Waktu Penelitian

. Pengumpulan data akademik dan k’l’? \v thober 2025
Preprocessing dan validasi data - Nc;vemi;éll‘“id\ZS
Pembangunan dan pelatihan model Naive Ba}%s DqsemberrWZOQS
n Evaluasi model dan analisis hasil | J ariuari 2026
Penyusunan laporan tesis *vqw 2026

Durasi waktu tersebut disesuaikan dengan kebutuhan penelitian mulai dari

pengumpulan data hingga penyusunan laporan akhir.

3.3 Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian ini disusun secara sistematis untuk menjamin bahwa
proses analisis dan penerapan metode data mining dengan algoritma Naive Bayes
dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa dilakukan secara terstruktur, objektif,
dan dapat dipertanggungjawabkan secara ilmiah. Tahapan penelitian mencakup
mulai dari pengumpulan data hingga analisis hasil model klasifikasi. Penelitian ini
terdiri dari lima tahapan utama, yaitu: pengumpulan data, preprocessing data,

pemodelan, evaluasi model, dan analisis hasil.
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3.3.1 Pengumpulan data

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data, yang bertujuan
memperoleh dataset relevan dan sesuai kebutuhan analisis. Data yang digunakan
terdiri dari data sekunder dan data primer. Data sekunder diperoleh dari Sistem
Informasi Akademik (SIAKAD) Fakultas Teknik Program Studi Teknologi
Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang. Data ini mencakup nilai mata
kuliah, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), persentase kehadiran, jumlah SKS, dan
status akademik mahasiswa. Dataset terdiri dari sekitar 200 mahasiswa yang telah
menempuh minimal dua semester dan memiliki data akademik lengkap. Selain itu,
data primer diperoleh melalui penyebaran kuesioner kepada 92 mahasiswa aktif.
Kuesioner ini bertujuan untuk mendapatkan informasi tambahan terkait motivasi
belajar, tingkat kehadiran, serta persepsi mahasiswa terhadap penerapan data
mining dalam dunia akademik. Data primer digunakan sebagai pendukung dalam
validasi dan interpretasi hasil model. Sebelum digunakan dalam analisis, seluruh
data yang diperoleh diperiksa kelengkapan dan konsistensinya untuk memastikan

tidak ada data ganda maupun kesalahan pencatatan.

3.3.2 Preprocessing Data
Setelah data terkumpul, dilakukan tahap preprocessing untuk menyiapkan
data agar layak digunakan dalam proses pemodelan. Tahap ini sangat penting

karena kualitas data akan memengaruhi kinerja model klasifikasi.

- Data Cleaning
Pada tahap ini dilakukan penghapusan data duplikat berdasarkan Nomor
Induk Mahasiswa (NIM). Selain itu, dilakukan pemeriksaan terhadap nilai yang
hilang (missing value). Jika ditemukan data yang tidak lengkap pada atribut utama
seperti nilai atau kehadiran, data tersebut akan dihapus atau diperbaiki sesuai
dengan kebijakan pengolahan data. Validasi rentang nilai juga dilakukan untuk
memastikan bahwa nilai akademik berada dalam rentang 0—100 dan IPK berada

dalam rentang 0,00—4,00.
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- Data transformation
Nilai numerik seperti nilai mata kuliah dan persentase kehadiran diubah
menjadi bentuk kategorikal melalui proses diskritisasi. Transformasi ini bertujuan
menyesuaikan data dengan karakteristik algoritma Naive Bayes, yang bekerja lebih
optimal pada data kategorikal. Nilai akademik diklasifikasikan ke dalam kategori
A, B, C, D, dan E, sedangkan kehadiran dikelompokkan menjadi kategori sangat
tinggi, tinggi, sedang, dan rendah.

- Feature Selection
Pada tahap ini dilakukan pemilihan atribut yang paling relevan terhadap
variabel target (hasil belajar). Variabel yang digunakan dalam model meliputi IPK,
nilai akademik, kehadiran, dan jumlah SKS. Proses ini bertujuan mengurangi

kompleksitas model sekaligus meningkatkan akurasi klasifikasi.

- Data Splitting
Dataset yang telah diproses kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80%
sebagai data training dan 20% sebagai data testing. Pembagian ini dilakukan
menggunakan metode stratified sampling untuk memastikan distribusi kelas tetap

seimbang pada kedua subset data.

3.3.3 Pemodelan (Modeling)

Tahap pemodelan merupakan inti dari penelitian ini, di mana dilakukan
pembangunan model klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes. Model
dibangun dengan menghitung probabilitas prior untuk setiap kelas hasil belajar
(Baik, Cukup, dan Kurang), kemudian menghitung probabilitas likelihood dari
setiap atribut terhadap masing-masing kelas. Berdasarkan perhitungan tersebut,
dihitung probabilitas posterior untuk menentukan kelas dengan probabilitas
tertinggi. Proses pemodelan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan bantuan pustaka machine learning di platform Google Colab. Model dilatih
menggunakan data training, kemudian diuji menggunakan data testing untuk

mengevaluasi performanya dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa.
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3.3.4 Evaluasi Model

Setelah model dibangun, dilakukan evaluasi untuk mengukur tingkat
kinerjanya. Evaluasi dilakukan menggunakan metode confusion matrix yang
membandingkan kelas aktual dengan kelas prediksi. Dari confusion matrix tersebut

dihitung beberapa metrik evaluasi, yaitu:

e Accuracy : untuk mengukur tingkat ketepatan klasifikasi secara
keseluruhan.

e Precision : untuk mengukur ketepatan model dalam memprediksi kelas
tertentu.

e Recall : untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi data yang
benar-benar termasuk dalam kelas tertentu.

e F1-Score : sebagai ukuran keseimbangan antara precision dan recall.

Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui sejauh mana model mampu

memprediksi hasil belajar mahasiswa secara akurat.

3.3.5 Analisis dan Interpretasi Hasil

Tahap terakhir adalah analisis dan interpretasi hasil model. Pada tahap ini
dilakukan pembahasan terhadap hasil evaluasi model, distribusi kelas, serta
pengaruh masing-masing variabel terhadap hasil belajar mahasiswa. Hasil prediksi
kemudian dibandingkan dengan kondisi nyata berdasarkan data kuesioner untuk
menilai kesesuaian antara model dan kondisi akademik mahasiswa. Analisis ini
juga digunakan untuk memberikan rekomendasi kepada pihak fakultas dalam
melakukan intervensi dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami

penurunan prestasi akademik.

3.4 Variabel Input Berdasarkan Data Kuesioner

Penelitian ini menggunakan data yang dikumpulkan dari Sistem Informasi
Akademik (SIAKAD) dan kuesioner yang dibagikan kepada mahasiswa Program
Studi Teknologi Informasi. Sebuah kuesioner disebarkan secara online dan berhasil

dikumpulkan dari 123 siswa yang menjawab. Data ini digunakan untuk
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mengidentifikasi variabel seperti tingkat kehadiran, capaian IPK, dan karakteristik

responden.

3.4.1 Tingkat Kehadiran Mahasiswa
Tingkat kehadiran mahasiswa menggambarkan tingkat kedisiplinan
mahasiswa dalam mengikuti kegiatan perkuliahan. Kehadiran menjadi salah satu

faktor penting yang dapat mempengaruhi keberhasilan belajar mahasiswa.

Tabel 3.2 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Kategori Kehadiran Jumlah Persentase
Selalu hadir 87 70,73%
Sering hadir (>75%) & 26 T 21,14%
Kadang hadir (50-74%) y 46 v =
Jarang hadir (<50%) 4. ! 3,25%

Total 123 100%

Berdasarkan Tabel 3.2 dapat diketahui bahwa sebagian besar mahasiswa
memiliki tingkat kehadiran yang tinggi. Sebanyak 87 mahasiswa (70,73%)
menyatakan selalu hadir dalam perkuliahan, sedangkan 26 mahasiswa (21,14%)
berada pada kategori sering hadir. Sementara itu, hanya sebagian kecil mahasiswa
yang berada pada kategori kadang hadir sebanyak 6 mahasiswa (4,88%) dan jarang
hadir sebanyak 4 mahasiswa (3,25%). Hasil ini menunjukkan bahwa mayoritas
mahasiswa Program Studi Teknologi Informasi memiliki kedisiplinan yang baik
dalam mengikuti kegiatan perkuliahan, sehingga kehadiran dapat menjadi salah

satu indikator penting dalam menganalisis hasil belajar mahasiswa.

3.4.2 Distribusi Responden Berdasarkan Jenis Kelamin
Distribusi responden berdasarkan jenis kelamin digunakan untuk mengetahui
komposisi mahasiswa laki-laki dan perempuan yang menjadi responden dalam

penelitian ini.
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Tabel 3.3 Distribusi Responden Berdasarkan Jenis Kelamin

Jenis Kelamin Jumlah Persentase
Laki-laki 77 62,60%
Perempuan 46 37,40%
Total ¥ 123 100%

Berdasarkan Tabel 3.3 dapat diketahui bahwa responden penelitian

didominasi oleh mahasiswa laki-laki sebanyak 77 orang (62,60%), sedangkan

mahasiswa perempuan sebanyak 46 orang (37,40%).Distribusi ini menunjukkan

bahwa jumlah mahasiswa laki-laki lebih besar dibandingkan mahasiswa

dengan bidang teknologi informasi.

3.4.3 Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) Mahasiswa

Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) merupakan indikator utama yang digunakan

untuk menilai prestasi akademik mahasiswa selama menempuh pendidikan di

perguruan tinggi.

Tabel 3.4 Distribusi IPK Mahasiswa

Rentang IPK Jumlah Persentase
>3.50 60 48,78%
3.00 -3.49 55 44,72%
2.50-2.99 7 5,69%
Total 123 100%
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Berdasarkan Tabel 3.4 dapat diketahui bahwa sebagian besar mahasiswa
memiliki capaian akademik yang baik. Sebanyak 60 mahasiswa (48,78%) memiliki
IPK > 3,50 yang termasuk dalam kategori prestasi akademik sangat baik.
Selanjutnya terdapat 55 mahasiswa (44,72%) yang memiliki IPK pada rentang
3,00-3,49, yang juga menunjukkan capaian akademik yang baik. Sementara itu
hanya 7 mahasiswa (5,69%) yang memiliki IPK pada rentang 2,50-2,99, yang
menunjukkan bahwa jumlah mahasiswa dengan capaian akademik relatif rendah
sangat sedikit. Secara keseluruhan, data menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa

memiliki performa akademik yang baik hingga sangat baik.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil

Studi ini dilakukan di Fakultas Teknik Program Studi Teknologi Informasi
Universitas Muhammadiyah Palembang. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
menganalisis dan menerapkan teknik data mining yang menggunakan algoritma
Naive Bayes untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa. Data yang digunakan
dalam penelitian ini berasal dari dua sumber utama: Sistem Informasi Akademik
(SIAKAD) dan data primer yang diberikan kepada siswa melalui kuesioner. Data
akademik yang digunakan meliputi nilai mata kuliah, tingkat kehadiran, Indeks
Prestasi Kumulatif (IPK), dan jumlah SKS yang diambil siswa. Dataset yang
digunakan dalam penelitian ini terdiri dari sekitar 200 data mahasiswa dari berbagai
angkatan Program Studi Teknologi Informasi. Dalam proses klasifikasi, setiap data
siswa diwakili dalam sejumlah karakteristik. Nilai akademik, IPK, tingkat
kehadiran, jumlah SKS, dan label hasil belajar mahasiswa adalah semua atribut
yang termasuk dalam kategori ini. Diharapkan model klasifikasi yang mampu
memprediksi kategori hasil belajar siswa secara akurat akan dihasilkan melalui
proses analisis melalui beberapa tahapan utama. Tahapan-tahap ini termasuk
preprocessing data, pembagian data untuk pelatihan dan pengujian, dan evaluasi
model menggunakan matriks kekacauan.

Dataset penelitian ini diperoleh dari hasil kuesioner mahasiswa Program
Studi Teknologi Informasi dengan jumlah sebanyak 123 responden. Distribusi data
menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang tinggi
serta capaian akademik yang baik. Pada aspek kehadiran, sebanyak 87 responden
(70,73%) menyatakan selalu hadir dalam perkuliahan, 26 responden (21,14%)
sering hadir, 6 responden (4,88%) kadang hadir, dan 4 responden (3,25%) jarang
hadir.

Sementara itu, pada aspek Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), dari 122
responden yang mengisi data IPK, sebanyak 60 mahasiswa (49,18%) berada pada

32
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kategori > 3,50, 55 mahasiswa (45,08%) berada pada kategori 3,00-3,49, dan 7
mahasiswa (5,74%) berada pada kategori 2,50-2,99. Dengan demikian, distribusi
data dalam dataset menunjukkan bahwa sebagian besar responden memiliki
karakteristik akademik yang baik dan layak digunakan sebagai dasar dalam proses

analisis serta pemodelan prediksi hasil belajar mahasiswa.

Tabel 4.1 Ringkas distribusi data

Variabel Kategori Jumlah Persentase

Kehadiran  Selalu hadir 87 70,73%
Sering hadir 26 21,14%
|
&> B T Y
Kadang hadir ‘ 6 14,88%
vl V.|
Jarang hadir 4 3,25% ‘
y 1
IPK > 3,50 60 49,18% |
. it
3,00-3,49 55 45,08%
2,50-2,99 7 5,74%

4.2 Implementasi Naive Bayes

Langkah-langkah implementasi algoritma Naive Bayes dalam penelitian ini

dijelaskan sebagai berikut:
1. Data Preparation
Data yang telah melalui tahap preprocessing dibagi menjadi dua bagian:
o 80% data digunakan untuk training

o 20% data digunakan untuk testing
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2. Training Model Naive Bayes

Sistem menghitung probabilitas prior (P(Class)) dan probabilitas bersyarat
(P(X|Class)) untuk setiap variabel.

4.3  Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahap penting dalam proses data mining
karena memastikan bahwa data yang digunakan sudah bersih, terstruktur, dan siap
diolah oleh algoritma. Pada penelitian ini, preprocessing dilakukan melalui
beberapa langkah, yaitu data cleaning, data transformation, data reduction, dan

data splitting. Berikut uraian lengkapnya :

4.3.1 Data Cleaning (Pembersihan Data)

Pada tahap ini, data diperiksa untuk memastikan tidak adanya nilai yang

hilang, data ganda, maupun nilai yang tidak sesuai. Beberapa proses yang

dilakukan:
1. Menghapus data duplikat

Data mahasiswa yang muncul lebih dari satu kali (duplikat) dihapus agar

tidak memengaruhi akurasi model.
2. Penanganan Missing Values

Jika terdapat nilai kosong pada kolom Tugas, UTS, UAS, atau Kehadiran,
maka data tersebut dihapus, Pertimbangan ini diambil karena persentase missing

values kecil sehingga tidak memengaruhi jumlah sampel secara signifikan.
3. Validasi format dan range nilai

Nilai Tugas, UTS, dan UAS harus berada pada rentang 0-100, dan
Kehadiran harus berada pada rentang 0-100%.
Data yang tidak sesuai dilakukan koreksi atau dihapus sesuai kebijakan

preprocessing.
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4.3.2 Data Transformation

Transformasi data merupakan proses mengubah format data asli ke dalam
bentuk yang lebih sesuai untuk kebutuhan pemodelan dalam data mining. Pada
penelitian ini, transformasi dilakukan pada variabel nilai akademik dan kehadiran
mahasiswa agar mudah diolah oleh algoritma Naive Bayes yang bekerja dengan

format data terklasifikasi atau terkodekan.
A. Transformasi Nilai Akademik

Data nilai Tugas, UTS, dan UAS pada awalnya berupa angka dalam rentang
0-100. Untuk memudahkan proses klasifikasi, nilai angka dikonversi menjadi
kategori huruf berdasarkan kebijakan penilaian di lingkungan Fakultas Teknik

Universitas Muhammadiyah Palembang;, seperti berikut:

Tabel 4.2 Nilai Akademik
Rentang Nilai Kategori Huruf Interpretasi
80 -100 A Sangat Baik
70 - 79 B Baik
60 — 69 C Cukup
50 — 59 D Kurang =~
<50 E Sangat Kurang

Transformasi ini dilakukan agar pola nilai mahasiswa lebih mudah dianalisis

berdasarkan perbedaan tingkat pencapaian akademik.
B. Transformasi Kehadiran

Transformasi data kehadiran dilakukan untuk mengubah data persentase
kehadiran mahasiswa yang semula berbentuk data numerik (0—100%) menjadi data
kategorikal. Proses transformasi ini bertujuan untuk mempermudah proses analisis
klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes, karena metode tersebut bekerja
lebih optimal pada data yang telah dikelompokkan ke dalam kategori tertentu. Pada

dataset awal, tingkat kehadiran mahasiswa dicatat dalam bentuk persentase
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kehadiran selama mengikuti perkuliahan dalam satu semester. Nilai persentase
tersebut kemudian dikelompokkan menjadi beberapa kategori berdasarkan tingkat
keaktifan mahasiswa dalam mengikuti kegiatan perkuliahan. Proses transformasi
dilakukan dengan mengelompokkan nilai kehadiran ke dalam kategori sebagai

berikut:

Tabel 4.3 Transformasi Kehadiran Mahasiswa

Persentase Kehadiran Kategori Interpretasi
=>90% Sangat Tinggi = Sangat aktif mengikuti perkuliahan
75% — 89% ﬂmggi Aktif mengikuti perkuliahan
60% — 74% Sedang Cukup aktif mengikuti perkuliahan

<60% Rendah K&ang aktif 'ngngikuti perkuliahan

Melalui proses transformasi ini, data kehadiran mahasiswa yang sebelumnya
berupa angka persentase dapat direpresentasikan dalam bentuk kategori yang lebih
mudah dianalisis dalam proses klasifikasi. Selain itu, pengelompokan ini juga
membantu dalam mengidentifikasi pola hubungan antara tingkat kehadiran
mahasiswa dengan hasil belajar yang diperoleh. Transformasi kehadiran ini
kemudian digunakan sebagai salah satu variabel input dalam model klasifikasi
Naive Bayes, bersama dengan variabel lain seperti IPK mahasiswa, nilai mata
kuliah inti, serta indikator pembelajaran yang diperoleh dari data kuesioner. Dengan
demikian, proses transformasi data kehadiran merupakan tahapan penting dalam
preprocessing data karena dapat meningkatkan kualitas dataset serta membantu
algoritma dalam menemukan pola yang lebih jelas antara faktor kehadiran dan hasil

belajar mahasiswa.
C. Encoding Variabel Kategorikal

Encoding variabel kategorikal merupakan proses mengubah data yang

berbentuk kategori atau label deskriptif menjadi nilai numerik agar dapat diproses
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oleh algoritma pembelajaran mesin. Pada penelitian ini, sebagian besar data yang
diperoleh dari kuesioner mahasiswa memiliki bentuk kategori, seperti tingkat
motivasi belajar, tingkat keaktifan dalam pembelajaran online, serta persepsi

terhadap proses pembelajaran.

Algoritma Naive Bayes dalam implementasi komputasional memerlukan data
dalam bentuk numerik untuk melakukan perhitungan probabilitas. Oleh karena itu,
setiap kategori pada wvariabel kuesioner perlu dikonversi menjadi nilai angka
melalui proses encoding. Dalam penelitian ini, metode encoding yang digunakan
adalah label encoding, yaitu memberikan kode angka pada setiap kategori
berdasarkan tingkat atau urutan tertentu. Contoh penerapan encoding pada skala

Likert yang digunakan dalam kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.4 Encoding Skala Likert

Kategori Jawaban Nilai

Sangat Tidak Setuju 1 |
Tidak Setuju 12

Netral : - f
Setuju .
Sangat Setuju 5

Selain itu, beberapa variabel lain seperti tingkat keaktifan dan frekuensi aktivitas

belajar juga dilakukan proses encoding sebagai berikut:

Tabel 4.5 Encoding Tingkat Aktivitas

Kategori Nilai

Rendah 1
Sedang 2
Tinggi 3

Sangat Tinggi 4
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Proses encoding ini bertujuan untuk menyeragamkan format data sehingga
seluruh variabel yang digunakan dalam penelitian dapat diproses oleh algoritma
Naive Bayes secara lebih efektif. Setelah proses encoding selesai, dataset yang
dihasilkan akan terdiri dari nilai numerik yang mewakili setiap kategori pada
variabel kuesioner. Dataset hasil encoding kemudian digunakan sebagai data input
dalam proses pemodelan Naive Bayes, sehingga memungkinkan sistem untuk
menghitung probabilitas kemunculan setiap atribut terhadap kelas hasil belajar
mahasiswa. Dengan demikian, proses encoding variabel kategorikal menjadi tahap
penting dalam preprocessing data karena memastikan bahwa seluruh data telah
berada dalam format yang sesuai untuk proses analisis dan klasifikasi menggunakan

algoritma data mining.

4.4 Preprocessing Data

Tahap penting dalam proses pengolahan data adalah preprocessing data,
yang dilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan bersih, konsisten,
dan dalam format yang sesuai untuk proses analisis. Tujuan dari tahap ini adalah
untuk menyiapkan data untuk digunakan dalam proses pemodelan menggunakan
algoritma Naive Bayes. Penelitian ini menggunakan data dari kuesioner yang
dikumpulkan oleh mahasiswa Program Studi Teknologi Informasi, yang disimpan
dalam format Microsoft Excel Tingkat kehadiran, nilai mata kuliah inti, motivasi
untuk belajar, keaktifan dalam pembelajaran online, dan persepsi siswa tentang
penggunaan teknologi dalam pembelajaran adalah beberapa atribut yang terkait

dengan pembelajaran siswa.

Hasil pengolahan awal file Excel menunjukkan bahwa ada 123 data dari
mahasiswa yang menjawab pertanyaan. Namun, satu data IPK hilang saat data
diperiksa, jadi total data yang digunakan untuk analisis adalah 122 data valid.
Dalam penelitian ini, tahapan preprocessing data terdiri dari berbagai langkah. Ini
termasuk import data, memilih atribut, membersihkan data, transformasi data,

encoding data, dan pembentukan dataset akhir.
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4.4.1 Import Data

Proses import data dari file Excel ke dalam lingkungan pengolahan data
adalah langkah pertama dalam preprocessing data. Setelah itu, file kuesioner yang
telah dikumpulkan diimpor ke dalam perangkat lunak pengolahan data seperti
Microsoft Excel dan Python (Google Colab). Setelah import data selesai, langkah
selanjutnya adalah seleksi atribut untuk mengidentifikasi variabel yang relevan
dengan tujuan penelitian. Kolom atribut yang diimpor termasuk nama responden,
NIM, jenis kelamin, universitas, tingkat kehadiran, kisaran IPK, nilai mata kuliah
inti, keaktifan pembelajaran online, motivasi untuk belajar, dan persepsi siswa

terhadap data mining.

4.4.2 Seleksi Atribut

Pada tahap ini, atribut yang akan digunakan dalam proses analisis dipilih.
Pemodelan tidak menggunakan semua atribut dalam dataset karena beberapa hanya
berfungsi sebagai identitas responden dan tidak mempengaruhi proses klasifikasi.
Karena tidak terkait langsung dengan prestasi akademik siswa, atribut yang
termasuk dalam kategori identitas seperti Nama, NIM, dan Universitas tidak
digunakan dalam proses klasifikasi. Tingkat kehadiran mahasiswa, kisaran IPK,
nilai mata kuliah inti, keaktifan pembelajaran online, dan motivasi belajar

semuanya merupakan variabel penelitian.

4.4.3 Data cleaning

Data Claeaning ilakukan untuk memastikan bahwa data yang digunakan
dalam penelitian bebas dari kesalahan atau ketidakkonsistenan data. Proses
pembersihan data yang dilakukan meliputi , Pengecekan Missing Value
Pada tahap ini dilakukan pemeriksaan terhadap nilai kosong pada dataset. Hasil
pemeriksaan menunjukkan bahwa terdapat 1 data responden yang tidak memiliki
nilai IPK, sehingga data tersebut tidak digunakan dalam proses analisis,

Pengecekan Data Duplikat.

Dilakukan pemeriksaan terhadap kemungkinan adanya data responden yang

tercatat lebih dari satu kali berdasarkan NIM mahasiswa, Standarisasi Format Data



Beberapa jawaban kuesioner memiliki variasi penulisan seperti huruf besar dan
kecil yang berbeda. Oleh karena itu dilakukan standarisasi agar seluruh kategori
memiliki format yang seragam. Setelah proses data cleaning selesai, jumlah dataset

yang digunakan dalam penelitian adalah 122 data mahasiswa.

4.4.4 Transformasi Data

Transformasi data dilakukan untuk mengubah format data agar sesuai
dengan kebutuhan analisis data mining. Beberapa variabel pada dataset awal
memiliki bentuk teks atau kategori yang berbeda-beda sehingga perlu
dikelompokkan ke dalam kategori tertentu.

Tabel 4.6 Transformasi Data

Persentase Kehadiran Kategori

>90% Sangat Tinggi

75% — 89% Tinggi

60% — 74% Sedang F
<60% Rendah

Tabel 4.7 Transformasi [IPK

Rentang IPK Kategori

>3,50 Sangat Baik

3,00 - 3,49 Baik

2,50 -2,99 Cukup
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Transformasi ini bertujuan untuk mempermudah proses klasifikasi dan

membantu algoritma Naive Bayes dalam mengenali pola hubungan antar variabel.

4.4.5 Encoding Data
Setelah proses transformasi dilakukan, langkah berikutnya adalah
melakukan encoding data untuk mengubah data kategorikal menjadi bentuk

numerik.

Tabel 4.8 Kategori Motivasi

Kategori Motivasi Nilai

Rendah | 1
Sedang N P Y. 27 |
Tinggi i 4 3 ‘
Sangat Tinggi Ny 4

Encoding ini dilakukan agar dataset dapat diproses oleh algoritma Naive

Bayes dalam proses perhitungan probabilitas.

4.4.6 Pembentukan Dataset Akhir
Setelah seluruh tahapan preprocessing selesai dilakukan, diperoleh dataset
akhir yang terdiri dari, 122 data mahasiswa, beberapa variabel input dari kuesioner,

Dan 1 variabel target (hasil belajar).

Dataset ini kemudian digunakan sebagai data input dalam proses pemodelan
Naive Bayes untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa berdasarkan faktor-faktor

yang mempengaruhi proses pembelajaran.

4.5 Evaluasi Kinerja Model Berdasarkan Hasil Kuesioner
Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja model didasarkan pada hasil
klasifikasi algoritma Naive Bayes. Selain itu, data kuesioner yang dikumpulkan dari

siswa Program Studi Teknologi Informasi digunakan untuk memberikan gambaran
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tentang kondisi akademik siswa dan faktor-faktor yang dapat mempengaruhi hasil

belajar mereka.

Berdasarkan hasil pengolahan data dari file Excel kuesioner, ditemukan
bahwa ada 123 mahasiswa yang berpartisipasi dalam penelitian ini. Namun, ada
satu data IPK yang tidak terisi setelah proses perbaikan data, sehingga total data

yang digunakan dalam analisis adalah 122 data yang valid.

Tingkat kehadiran siswa, distribusi IPK responden, tingkat motivasi belajar,
dan persepsi mereka tentang penggunaan data akademik untuk memprediksi
prestasi belajar adalah beberapa indikator utama yang berkaitan dengan hasil

belajar siswa.

4.5.1 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Tingkat kehadiran mahasiswa merupakan salah satu faktor penting yang
dapat mempengaruhi hasil belajar mahasiswa. Kehadiran yang tinggi menunjukkan
tingkat kedisiplinan mahasiswa dalam mengikuti kegiatan perkuliahan. Distribusi

tingkat kehadiran mahasiswa berdasarkan hasil kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.9 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Kategori Kehadiran Jumlah Persentase
Selalu hadir 87 70,73%
Sering hadir (=75%) 26 21,14%
Kadang hadir (50-74%) 6 4,88%
Jarang hadir (<50%) 4 3,25%
Total 123 100%

Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa sebagian besar

mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang sangat baik. Sebanyak 87 mahasiswa
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(70,73%) menyatakan selalu hadir dalam perkuliahan, sedangkan 26 mahasiswa
(21,14%) berada pada kategori sering hadir. Sementara itu, jumlah mahasiswa yang

memiliki tingkat kehadiran sedang dan rendah relatif sedikit.

Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa memiliki tingkat
kedisiplinan yang tinggi dalam mengikuti kegiatan perkuliahan. Tingkat kehadiran
yang tinggi ini dapat menjadi indikator positif yang berkontribusi terhadap capaian

hasil belajar mahasiswa.

4.5.2 Distribusi IPK Responden
Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) merupakan indikator utama yang
digunakan untuk menilai capaian akademik mahasiswa. Distribusi IPK responden

berdasarkan hasil kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.10 Distribusi IPK Mahasiswa

Rentang IPK Jumlah Persentase
> 3,50 60 49,18%
3,00 - 3,49 55 45,08%—- —
2,50 -2,99 7 5,74%
Total valid 122 100%

Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa mayoritas mahasiswa
memiliki capaian akademik yang baik. Sebanyak 60 mahasiswa (49,18%) memiliki
IPK > 3,50 yang termasuk kategori sangat baik, sedangkan 55 mahasiswa (45,08%)
berada pada rentang IPK 3,00-3,49. Jumlah mahasiswa dengan IPK pada rentang
2,50-2,99 hanya sebanyak 7 mahasiswa (5,74%). Hal ini menunjukkan bahwa
sebagian besar responden memiliki performa akademik yang baik hingga sangat

baik.
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4.5.3 Tingkat Motivasi Belajar Mahasiswa
Motivasi belajar merupakan faktor internal yang dapat mempengaruhi
keberhasilan mahasiswa dalam mencapai prestasi akademik. Distribusi tingkat

motivasi belajar mahasiswa berdasarkan hasil kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.11 Tingkat Motivasi Belajar Mahasiswa

Tingkat Motivasi Jumlah Persentase
Sangat Tinggi | 64 52,03%
Tinggi h y 43 O K, 34,96%
Sedang A 14 4 Jr1 1,38%
Rendah ; - \ 17,63%7
Total 123 V J | 10&% y

Berdasarkan tabel tersebut, mayoritas mahasiswa memiliki motivasi belajar
yang tinggi. Sebanyak 64 mahasiswa (52,03%) berada pada kategori motivasi
belajar sangat tinggi dan 43 mahasiswa (34,96%) berada pada kategori tinggi.

Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar mahasiswa memiliki semangat
belajar yang baik dalam mengikuti proses perkuliahan. Motivasi belajar yang tinggi
dapat menjadi salah satu faktor yang mendukung capaian prestasi akademik

mahasiswa.

4.5.4 Persepsi Mahasiswa terhadap Penggunaan Data Akademik untuk
Prediksi
Selain faktor akademik, penelitian ini juga mengukur persepsi mahasiswa

terhadap penggunaan data akademik dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa.
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Tabel 4.12 Persepsi Mahasiswa terhadap Penggunaan Data Akademik

Persepsi Mahasiswa Jumlah Persentase
Sangat Setuju 44 35,77%
Setuju <, 64 52,03%
Ragu-ragu Ky 15 12,20%

Total | 123 100%

Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa sebagian besar
mahasiswa memiliki persepsi positif terhadap penggunaan data akademik untuk
memprediksi prestasi belajar. Sebanyak 64 mahasiswa (52,03%) menyatakan setuju

dan 44 mahasiswa (35,77%) menyatakan sangat setuju.

Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa mendukung penggunaan
teknologi analisis data seperti data mining dalam membantu pihak program studi

untuk melakukan evaluasi dan pemantauan prestasi akademik mahasiswa.

4.5.5 Keterkaitan Hasil Kuesioner dengan Kinerja Model

Berdasarkan hasil analisis kuesioner, dapat diketahui bahwa sebagian besar
mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang tinggi, motivasi belajar yang baik,
serta capaian IPK yang relatif tinggi. Kondisi ini menunjukkan adanya pola
hubungan antara faktor-faktor tersebut dengan hasil belajar mahasiswa.Variabel-
variabel yang diperoleh dari kuesioner seperti kehadiran, motivasi belajar, dan
aktivitas pembelajaran kemudian digunakan sebagai variabel input dalam model
klasifikasi Naive Bayes. Dengan menggunakan variabel-variabel tersebut, model
dapat mempelajari pola hubungan antara faktor pembelajaran dengan kategori hasil
belajar mahasiswa. Dengan demikian, hasil kuesioner tidak hanya digunakan
sebagai data pendukung penelitian, tetapi juga membantu dalam memperkuat
interpretasi terhadap hasil klasifikasi model Naive Bayes yang dibangun pada

penelitian ini.
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4.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix
(Testing 24 sampel)

Aktual
Belum Berprestasi

Berprestasi

Belum Berprestasi Berprestasi
Prediksi

Gambar 4.1 Confusion Matrix

Berdasarkan hasil pengujian model menggunakan algoritma Naive Bayes,
diperoleh Confusion Matrix dengan jumlah 24 data testing. Confusion Matrix
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan membandingkan

antara nilai aktual dan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model.

Dari hasil Confusion Matrix yang ditampilkan pada gambar, diperoleh hasil

sebagai berikut:

o Sebanyak 11 data mahasiswa yang sebenarnya termasuk kategori Belum
Berprestasi berhasil diprediksi dengan benar sebagai Belum Berprestasi

oleh model.
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e Terdapat 1 data mahasiswa yang sebenarnya Belum Berprestasi namun
diprediksi sebagai Berprestasi oleh model.

e Sebanyak 11 data mahasiswa yang sebenarnya termasuk kategori
Berprestasi berhasil diprediksi dengan benar sebagai Berprestasi.

e Terdapat 1 data mahasiswa yang sebenarnya Berprestasi namun diprediksi

sebagai Belum Berprestasi.

Dengan demikian, dari total 24 data pengujian, model berhasil melakukan
klasifikasi dengan benar terhadap 22 data, sedangkan 2 data mengalami kesalahan

klasifikasi.

Jika dihitung tingkat akurasinya, maka:

TP+TN

A =y
ccuracy Total Data

11+11 22

T: — =0.9167

Accuracy = 5

Sehingga diperoleh tingkat akurasi sebesar 91,67%.

Hasil ini menunjukkan bahwa model klasifikasi Naive Bayes memiliki
performa yang cukup baik dalam memprediksi kategori prestasi mahasiswa. Nilai
akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar data dapat diklasifikasikan
dengan benar oleh model berdasarkan atribut yang digunakan dalam penelitian,
seperti tingkat kehadiran, nilai akademik, motivasi belajar, dan aktivitas

pembelajaran.

Dengan demikian, metode Naive Bayes dapat digunakan sebagai
pendekatan yang efektif dalam memprediksi potensi prestasi akademik mahasiswa
serta membantu pihak program studi dalam melakukan evaluasi dan pemantauan

terhadap perkembangan akademik mahasiswa.
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4.7  Hasil Feature Importanc

Berdasarkan hasil analisis Feature Importance menggunakan metode
Mutual Information, diperoleh gambaran mengenai tingkat pengaruh masing-
masing variabel terhadap klasifikasi prestasi akademik mahasiswa. Mutual
Information digunakan untuk mengukur seberapa besar hubungan antara suatu

variabel input dengan variabel target dalam model klasifikasi.

Feature Importance -~ Mutual Information
Terhadap Klasifikasi Prestasi Akademik

Dukungan Keluarga 0.1727
Aktif E-Learning
Kehadiran Kuliah
Fasilitas Kampus
Nilai Matkul Inti
Motivasi Berprestasi

Dukungan Teman

Dukungan Dosen

Manajemen Waktu

= Pengaruh Tinggi (> 0.10)
0.0000 mmm Pengaruh Sedang (0.05-0.10)

Ulang Materi
Pengaruh Rendah (< 0.05)

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0125 0.150 0175

Gambar 4.2 Feature Importance

Semua variabel memiliki nilai kontribusi yang berbeda terhadap proses
prediksi prestasi akademik, seperti yang ditunjukkan oleh hasil visualisasi pada
gambar. Variabel dengan nilai informasi mutual tertinggi berdampak lebih besar
pada hasil klasifikasi daripada variabel dengan nilai informasi mutual yang lebih

rendah.

Dukungan keluarga, dengan nilai 0,1727, adalah variabel dengan pengaruh
paling besar terhadap klasifikasi prestasi akademik, menunjukkan bahwa ada
hubungan yang paling kuat antara dukungan keluarga dan keberhasilan akademik
siswa. Dukungan keluarga dapat memberikan motivasi, dukungan emosional, dan

lingkungan belajar yang membantu siswa berkembang.

Mahasiswa yang aktif mengikuti pembelajaran online dan memiliki

kehadiran akademik yang tinggi cenderung mencapai prestasi akademik yang lebih
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baik, seperti yang ditunjukkan oleh nilai 0,1189 keaktifan e-learning dan 0,01048
kehadiran kuliah.

Selain itu, ada beberapa variabel dengan pengaruh sedang: fasilitas kampus
(0,0795), nilai mata kuliah inti (0,0632), motivasi berprestasi (0,0606), dan
dukungan teman (0,0506). Semua variabel ini masih berkontribusi terhadap prestasi

akademik siswa, tetapi tidak sebesar variabel utama.

Di sisi lain, dukungan dosen adalah variabel yang memiliki pengaruh paling
sedikit (0,0289). Dua variabel lainnya, kebiasaan mengulang materi dan
manajemen waktu, memiliki nilai 0,0000. Nilai tersebut menunjukkan bahwa kedua
variabel tersebut tidak memberikan kontribusi yang signifikan terhadap proses
klasifikasi prestasi akademik mahasiswa pada dataset yang digunakan dalam

penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil analisis pentingnya fitur menunjukkan bahwa
faktor yang paling berpengaruh terhadap prestasi akademik siswa adalah dukungan
keluarga, aktivitas pembelajaran online, dan kehadiran kuliah. Temuan ini
menunjukkan bahwa keberhasilan akademik siswa tidak hanya dipengaruhi oleh
faktor akademik, tetapi juga oleh faktor lingkungan dan keterlibatan siswa dalam

proses pembelajaran.

Oleh karena itu, hasil analisis ini dapat menunjukkan kepada pihak program
studi bahwa peningkatan keterlibatan siswa dalam pembelajaran dan dukungan dari
keluarga dan lingkungan akademik dapat membantu peningkatan prestasi akademik

merek

4.8 Performa Model
Berdasarkan hasil pengujian model menggunakan algoritma Naive Bayes,
diperoleh nilai performa model yang ditunjukkan melalui beberapa metrik evaluasi,

yaitu akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, dan F1-score. Keempat metrik
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tersebut digunakan untuk menilai kemampuan model dalam melakukan klasifikasi
terhadap data mahasiswa.

Performa Testing
vs Target 86%

- = Target 86%

100 A
91.7% 91.7% 91.7% 91.7%

%

Akurasi Precision Recall F1

Gambar 4.3 Performa Model

Semua metrik evaluasi memiliki nilai yang sama, sebesar 91,7%, seperti
yang ditunjukkan pada gambar. Nilai akurasi sebesar 91,7% ini berasal dari hasil
pengujian model terhadap data uji yang digunakan dalam penelitian dan
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan untuk mengklasifikasikan data

dengan tingkat ketepatan yang tinggi.

Selain itu, nilai precision sebesar 91,7% menunjukkan bahwa sebagian
besar data yang diprediksi sebagai kategori berprestasi oleh model benar-benar
termasuk dalam kategori tersebut. Ini menunjukkan bahwa tingkat kesalahan

prediksi model relatif kecil.
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Nilai recall sebesar 91,7% menunjukkan kemampuan model yang baik
untuk menemukan data yang benar-benar termasuk dalam kategori berprestasi.
Dengan kata lain, sebagian besar data berprestasi yang sebenarnya diidentifikasi

dengan sukses oleh model.

Selain itu, nilai F1-score sebesar 91,7% menunjukkan keseimbangan yang
baik antara nilai precision dan recall, dan nilai F1-score yang tinggi menunjukkan

bahwa model memiliki performa klasifikasi yang stabil dan konsisten.

Grafik juga menampilkan garis putus-putus yang menunjukkan target
performa sebesar 86%. Hasil pengujian menunjukkan bahwa seluruh metrik
evaluasi model memenuhi target, yaitu 91,7%. Dengan demikian, dapat
disimpulkan bahwa model yang dibangun telah memenuhi bahkan target performa

yang diharapkan.

Oleh karena itu, model Naive Bayes yang digunakan dalam penelitian ini,
berdasarkan variabel penelitian seperti kehadiran, nilai akademik, dan motivasi
belajar, serta faktor pendukung lainnya dari hasil kuesioner, dapat dikatakan sangat

baik dalam memprediksi prestasi akademik mahasiswa.

Hasil ini menunjukkan bahwa metode Naive Bayes dapat digunakan sebagai
cara yang efektif untuk menganalisis data akademik. Ini juga dapat membantu pihak

program studi memantau dan menilai prestasi belajar mahasiswa.

4.9 Distribusi Kelas

Berdasarkan hasil pengolahan data yang telah dilakukan, diperoleh
distribusi kelas dari dataset penelitian yang terdiri dari 120 data valid. Distribusi
kelas ini menunjukkan proporsi jumlah data mahasiswa yang termasuk dalam

kategori Berprestasi dan Belum Berprestasi.
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Distribusi Kelas
(120 Data Valid)

Belum Berprestasi 50.0% 50.0% Berprestasi

Gambar 4.4 Distribusi Kelas

Pada gambar terlihat bahwa distribusi kelas memiliki komposisi yang
seimbang antara kedua kategori tersebut. Sebanyak 50% data mahasiswa termasuk
dalam kategori Berprestasi, sedangkan 50% lainnya termasuk dalam kategori
Belum Berprestasi. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah data pada kedua kelas
memiliki proporsi yang sama, sehingga dataset yang digunakan dalam penelitian

ini dapat dikatakan seimbang (balanced dataset).

Keseimbangan distribusi kelas dalam dataset merupakan kondisi yang
sangat baik dalam proses pembelajaran model klasifikasi. Dataset yang seimbang
dapat membantu model dalam mempelajari pola data secara lebih optimal tanpa

adanya kecenderungan atau bias terhadap salah satu kelas tertentu.

Dengan distribusi data yang seimbang antara kelas Berprestasi dan Belum
Berprestasi, algoritma Naive Bayes yang digunakan dalam penelitian ini dapat
melakukan proses klasifikasi dengan lebih efektif. Hal ini juga berkontribusi
terhadap hasil evaluasi model yang menunjukkan tingkat performa yang tinggi,
seperti yang terlihat pada nilai akurasi, precision, recall, dan F1-score yang

mencapai sekitar 91,7% pada tahap pengujian model.
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Oleh karena itu, distribusi kelas yang seimbang dalam dataset ini menjadi
salah satu faktor yang mendukung keberhasilan model dalam melakukan prediksi

prestasi akademik mahasiswa secara lebih akurat.

4.10 5-Fold Cross-Validation

Untuk mengevaluasi kestabilan dan kemampuan generalisasi model
klasifikasi, penelitian ini menggunakan metode 5-Fold Cross-Validation. Metode
ini dilakukan dengan membagi dataset menjadi lima bagian (fold), dimana setiap
fold secara bergantian digunakan sebagai data testing, sementara fold lainnya
digunakan sebagai data training.

5-Fold Cross-validation
Akurasi per Fold

= = _Mean: 69.17%
100 et Target 55%
..................................... T L ARRTTPRPTRRE PR PR
80 A
75.0%

62.5% 62.5% 62.5%

60 <
ES

40
20 1
0 B

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Gambar 4.5 5-Fold Cross-Validation

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan metode 5-Fold Cross-
Validation, diperoleh nilai akurasi yang berbeda pada setiap fold. Hasil akurasi pada

masing-masing fold adalah sebagai berikut:

e Fold 1 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%
e Fold 2 menghasilkan akurasi sebesar 75,0%

o Fold 3 menghasilkan akurasi sebesar 83,3%
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e Fold 4 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%

e Fold 5 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%

Dari hasil tersebut, dapat dihitung nilai rata-rata akurasi (mean accuracy)
sebesar 69,17%. Nilai ini ditunjukkan pada grafik dengan garis putus-putus
berwarna biru. Selain itu, terdapat garis putus-putus berwarna merah yang

menunjukkan target akurasi sebesar 86%.

Berdasarkan hasil tersebut, terlihat bahwa nilai akurasi pada setiap fold
masih berada di bawah target performa yang telah ditetapkan. Nilai akurasi tertinggi
diperoleh pada Fold 3 sebesar 83,3%, sedangkan nilai akurasi terendah terdapat
pada Fold 1, Fold 4, dan Fold 5, masing-masing sebesar 62,5%.

Perbedaan nilai akurasi pada setiap fold menunjukkan bahwa performa
model dapat dipengaruhi oleh variasi data yang digunakan dalam proses pelatihan
dan pengujian. Hal ini merupakan kondisi yang umum terjadi dalam proses evaluasi

model machine learning, terutama ketika ukuran dataset relatif terbatas.

Meskipun nilai rata-rata akurasi dari cross-validation berada di bawah
target, hasil pengujian model pada data testing menunjukkan performa yang lebih
baik dengan nilai akurasi sebesar 91,7%. Hal ini menunjukkan bahwa model masih
memiliki kemampuan klasifikasi yang baik dalam memprediksi prestasi akademik
mahasiswa berdasarkan variabel yang digunakan dalam penelitian. Dengan
demikian, metode Naive Bayes tetap dapat digunakan sebagai pendekatan yang
efektif dalam analisis data akademik, meskipun hasil cross-validation menunjukkan

adanya variasi performa pada setiap fold pengujian.

4.11 Hasil Naive Bayes

Berdasarkan hasil analisis menggunakan metode Gaussian Naive Bayes,
penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kepuasan pembelajaran
mahasiswa serta mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi prestasi

akademik mahasiswa. Analisis dilakukan menggunakan dataset yang telah melalui
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proses preprocessing sehingga menghasilkan 120 data valid yang digunakan dalam

proses pemodelan.

HASIL ANALISIS NAIVE BAYES

Kepuasan Pembelajaran Mahasiswa

[l Dataset : 120 data valid
O Fitur : 10 atribut
[l Metode : Gaussian Naive Bayes

= Split :80% Train / 20% Test

[l AKURASI TESTING : 91.67%

Target 86% : TERCAPAI!

Top Fitur : Dukungan Keluar

[ Top Fitur ; Aktif E-Learning

Gambar 4.6 Hasil Naive Bayes

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 10 atribut atau fitur
yang berkaitan dengan faktor-faktor yang mempengaruhi prestasi akademik
mahasiswa. Beberapa atribut tersebut meliputi faktor akademik maupun non-
akademik seperti dukungan keluarga, keaktifan dalam e-learning, kehadiran kuliah,

fasilitas kampus, motivasi berprestasi, serta dukungan dari lingkungan sekitar.

Dalam proses pemodelan, data dibagi menggunakan metode train-test split
dengan proporsi 80% data training dan 20% data testing. Pembagian ini bertujuan
untuk melatih model menggunakan sebagian besar data, kemudian menguji
kemampuan model dalam memprediksi data yang belum pernah dilihat

sebelumnya.

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes

menghasilkan akurasi sebesar 91,67% pada data testing. Nilai akurasi ini
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menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan data dengan tingkat
ketepatan yang sangat baik. Selain itu, nilai akurasi yang diperoleh juga melampaui
target performa yang telah ditetapkan sebesar 86%, sehingga dapat disimpulkan
bahwa model yang dibangun dalam penelitian ini berhasil mencapai target kinerja

yang diharapkan.

Berdasarkan hasil analisis fitur, diperoleh bahwa dukungan keluarga
merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap prestasi akademik mahasiswa.
Selain itu, keaktifan mahasiswa dalam mengikuti pembelajaran e-learning juga
menjadi salah satu faktor penting yang berkontribusi terhadap keberhasilan

akademik mahasiswa.

Secara keseluruhan, hasil analisis ini menunjukkan bahwa metode Gaussian
Naive Bayes dapat digunakan secara efektif dalam memprediksi prestasi akademik
mahasiswa berdasarkan data yang diperoleh dari kuesioner pembelajaran. Model
yang dihasilkan tidak hanya mampu memberikan tingkat akurasi yang tinggi, tetapi
juga mampu mengidentifikasi faktor-faktor penting yang mempengaruhi

keberhasilan akademik mahasiswa.

Dengan demikian, penerapan metode Naive Bayes dalam penelitian ini
dapat memberikan kontribusi dalam membantu pihak program studi atau institusi
pendidikan untuk memahami faktor-faktor yang mempengaruhi prestasi akademik
mahasiswa serta mendukung proses pengambilan keputusan dalam meningkatkan

kualitas pembelajaran.

4.12 Hasil Distribusi Akurasi dan Akurasi per Eksperimen

Berdasarkan hasil pengujian model menggunakan metode 100 eksperimen
random split, diperoleh distribusi nilai akurasi yang bervariasi pada setiap
percobaan. Pengujian ini dilakukan untuk mengevaluasi kestabilan model Naive

Bayes dalam melakukan klasifikasi terhadap data prestasi akademik mahasiswa.
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Distribusi Akurasi Akurasi per Eksperimen
100 Eksperimen Random Split (100 Random Seed)
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Gambar 4.7 Hasil Distribusi akurasi dan akurasi eksperimen

Pada grafik sebelah kiri ditampilkan distribusi akurasi dari 100 eksperimen
random split dalam bentuk histogram. Grafik ini menunjukkan sebaran nilai akurasi
yang diperoleh dari setiap percobaan. Berdasarkan hasil analisis, diperoleh nilai
rata-rata akurasi sebesar 68,79%, yang ditunjukkan oleh garis vertikal berwarna
biru. Sementara itu, garis putus-putus berwarna merah menunjukkan target akurasi

yang diharapkan sebesar 86%.

Dari hasil distribusi tersebut terlihat bahwa sebagian besar nilai akurasi
berada pada rentang 60% hingga 75%, yang menunjukkan bahwa performa model
cenderung berada pada tingkat akurasi sedang. Hanya terdapat satu eksperimen
yang mampu mencapai atau melampaui target akurasi sebesar 86%, yang
menunjukkan bahwa performa tinggi model hanya terjadi pada kondisi pembagian

data tertentu.

Grafik sebelah kanan menunjukkan akurasi yang dihasilkan pada setiap
eksperimen dari 100 percobaan random seed. Grafik ini memperlihatkan fluktuasi
nilai akurasi yang cukup bervariasi antar eksperimen. Nilai akurasi terendah berada

pada kisaran sekitar 45%, sedangkan nilai akurasi tertinggi mendekati 86%.

Garis horizontal berwarna biru pada grafik menunjukkan nilai rata-rata
akurasi sebesar 68,79%, sedangkan garis merah putus-putus menunjukkan target
akurasi sebesar 86%. Dari grafik tersebut terlihat bahwa sebagian besar eksperimen

menghasilkan nilai akurasi di bawah target yang telah ditentukan.

100
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Hasil ini menunjukkan bahwa performa model Naive Bayes cukup
dipengaruhi oleh variasi pembagian data training dan testing. Hal ini merupakan
kondisi yang umum terjadi dalam proses pembelajaran model machine learning,

terutama ketika ukuran dataset relatif terbatas.

Secara keseluruhan, hasil pengujian ini menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat stabilitas performa pada kisaran akurasi sekitar 68% hingga 70%,
namun pada kondisi tertentu model mampu menghasilkan akurasi yang lebih tinggi

hingga mendekati target performa yang diharapkan.

Dengan demikian, evaluasi menggunakan 100 eksperimen random split
memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai kestabilan dan

kemampuan generalisasi model dalam memprediksi prestasi akademik mahasiswa.

4.13  Distribusi Setiap Fitur Input

Grafik dari setiap fitur input menunjukkan distribusi nilai dari setiap fitur
input yang digunakan dalam penelitian untuk memprediksi prestasi akademik siswa
dengan menggunakan metode Naive Bayes. Selain itu, grafik ini menunjukkan
frekuensi jawaban responden untuk setiap kategori nilai ordinal dari berbagai

variabel yang diperoleh dari kuesioner yang diberikan kepada siswa.

Dalam variabel kehadiran kuliah, sebagian besar mahasiswa memberikan
nilai 4 (dari 85 responden), diikuti oleh nilai 3 (dari 26 responden), nilai 2 (dari 6
responden), dan nilai 1 (dari 3 responden). Ini menunjukkan bahwa sebagian besar

mahasiswa sangat hadir.
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Distribusi Setiap Fitur Input

Kehadiran Kuliah Nilai Matkul Inti Aktif E-Learning Dukungan Dosen Dukungan Teman

3 53

a

Motivasi Berprestasi
)

Gambar 4.8 Distribusi Setiap Fitur Input

Dalam variabel Nilai Mata Kuliah Inti, mayoritas mahasiswa berada dalam
kategori nilai 2, yaitu 62 responden dan 55 responden, dengan hanya 3 responden
yang berada dalam kategori nilai 1. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar

mahasiswa mencapai nilai yang cukup baik pada mata kuliah inti.

Variabel Aktif dalam E-Learning menunjukkan bahwa sebagian besar siswa
sangat aktif dalam mengikuti pembelajaran online. Hasilnya menunjukkan bahwa
53 orang berada dalam kategori nilai 3, 47 orang berada dalam kategori nilai 4, dan
17 orang berada dalam kategori nilai 2. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar

siswa sangat aktif dalam mengikuti pembelajaran online.

Dalam variabel Dukungan Dosen, sebagian besar responden memberikan
nilai 4 (58 responden), nilai 3 (52 responden), nilai 2 (6 responden), dan nilai 1 (4
responden). Ini menunjukkan bahwa sebagian besar siswa merasakan dukungan

yang baik dari guru selama proses pembelajaran.

Untuk variabel Dukungan Teman, distribusi responden menunjukkan bahwa
47 orang menerima nilai 3, 25 orang menerima nilai 2, dan satu orang menerima
nilai satu. Hal ini menunjukkan bahwa hubungan sosial antara siswa sangat baik

dan membantu mereka belajar.
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Dalam variabel Fasilitas Kampus, sebagian besar responden memberikan
nilai 3, yaitu 58 orang, diikuti oleh nilai 2, yaitu 45 orang, dan nilai 1 yaitu 17 orang.
Ini menunjukkan bahwa mahasiswa menilai fasilitas kampus dengan cukup baik

untuk mendukung proses pembelajaran.

Menurut Variabel Motivasi Berprestasi, sebagian besar orang yang
menjawab memiliki nilai 4, sebanyak 62 orang, nilai 3, sebanyak 42 orang, nilai 2,
sebanyak 14 orang, dan nilai 1 sebanyak 2 orang. Ini menunjukkan bahwa sebagian
besar siswa memiliki keinginan yang besar untuk mencapai prestasi akademik yang

baik.

Dalam variabel manajemen waktu, sebagian besar siswa memiliki nilai 3
(52 responden), nilai 4 (43 responden), dan nilai 1 (2 responden). Ini menunjukkan
bahwa sebagian besar siswa dapat mengatur waktu mereka dengan baik untuk

aktivitas akademik mereka.

Variabel Kebiasaan Mengulang Materi menunjukkan bahwa nilai 3
memiliki jumlah responden tertinggi, yaitu 47 responden, diikuti oleh nilai 2
sebanyak 34 responden, nilai 4 sebanyak 26 responden, dan nilai 1 sebanyak 13
responden. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar siswa memiliki kebiasaan yang
cukup baik untuk mengulang materi pelajaran.Terakhir, pada variabel Dukungan
Keluarga, sebagian besar orang yang menjawab memiliki nilai 3, yaitu 58 orang,
nilai 2, 55 orang, dan nilai 1, yaitu 7 orang. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar
siswa menerima dukungan yang cukup dari keluarga mereka selama pendidikan

mereka.

Secara keseluruhan, berdasarkan distribusi setiap fitur input, terlihat bahwa
sebagian besar responden berada pada kategori nilai menengah hingga tinggi pada
hampir semua variabel. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar siswa memiliki
lingkungan belajar dan prestasi akademik yang baik. Oleh karena itu, ketika
algoritma Naive Bayes digunakan, variabel-variabel ini dapat menjadi komponen

penting dalam proses klasifikasi prestasi akademik siswa.



BAB IV
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berikut adalah ringkasan kesimpulan dari penelitian tentang penerapan
metode Naive Bayes untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa pada Program
Studi Teknologi Informasi Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah
Palembang, Metode Naive Bayes efektif digunakan untuk mengklasifikasikan hasil
belajar mahasiswa berdasarkan data akademik seperti IPK, nilai UTS, nilai UAS,
dan tingkat kehadiran, Variabel IPK dan tingkat kehadiran merupakan faktor paling
berpengaruh dalam menentukan kategori hasil belajar mahasiswa, Model yang
dikembangkan memiliki performa baik dengan akurasi sekitar 82%, serta nilai
precision, recall, dan F1-score yang stabil dan Model prediksi ini dapat digunakan
sebagai sistem pendukung keputusan untuk membantu fakultas dalam pemantauan
dan intervensi dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami penurunan

prestasi akademik.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian, beberapa saran yang dapat diberikan adalah
Penelitian selanjutnya dapat membandingkan metode Naive Bayes dengan
algoritma klasifikasi lainnya untuk memperoleh hasil yang lebih optimal, Perlu
dilakukan penambahan variabel non-akademik seperti motivasi belajar atau faktor
sosial untuk meningkatkan akurasi model Dan Model prediksi dapat dikembangkan

menjadi sistem berbasis web yang terintegrasi dengan sistem akademik kampus.
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menganalisis dan

g oQ g memprediksi hasil belajar
mahasiswa pada

\ o Latar belakang penelitian didasarkan pada
pemanfaatan data akademik yang belum optimal dalam mendukung pengambilan
keputusan strategis di lingkungan perguruan tinggi. Data yang digunakan berasal

dari Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) serta hasil kuesioner mahasiswa,

dengan total dataset sekitar 200 mahasiswa. Variabel yang dianalisis

LA t L , tingkat kehadiran, dan jumlah SKS.
cleaning, transformasi, reduksi),
pemodelan gg algoritma Naive Bayes, serta evaluasi
] -asil
model 4 performa
klasifikasi tingkat 82%, 85%,
82%, 83%. Model lebih akurat dalam mengklasifikasikan mahasiswa

kategori “Sangat Aktif” dibandingkan kategori “Kurang Aktif’. Temuan ini
oo efektif

hasil belajar mahasiswa dan dapat dimanfaatkan

memerlukan perhatian

akademik lebih lanjut.

Hasil 2 Mahasiswa, Prediksi

Akademik, Confusion Matrix, Sistem Pendukung Keputusan
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ABSTRACT

analyze and methods

in predicting student learning outcomes at the Faculty of
Engineering, Information Technology Study Program, University of
Muhammadiyah Palembang. use
)/ academic data is not optimal | supporting strategic decision-making in the
university environment. The data used came from the Academic Information System
(SIAKAD) and the results of student questionnaires, with a total dataset of around

200 students. The variables analyzed included course scores, Cumulative
and ) The research process

preprocessing ( cleaning,

transformation, and sharing training testing with an 80:20
ratio, modeling ¢ 7 o®rithylfand at g

] The vesulis showed that dive

model provide good ] performance with an

level , accuracy of 85%, 82%, 83%. model
is more accurate in classifying students in the "Very Active" category than in the
"Less Active" category. These findings show is
effectively ] learning outcomes and

identifying students who need further academic attention.

Keywords : Data Mining, Naive Bayes, Student Learning Outcomes, Academic

Predictions, Confusion Matrix, Decision Support Systems
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<

digital, banyak aspek kehidupan telah berubah, termasuk pendidikan
tinggi. Mengadopsi sistem informasi pembelajaran dan manajemen yang
terkomputerisasi telah menghasilkan akumulasi besar data akademik. Pada
umumnya, data yang mencakup rekam jejak akademik siswa, termasuk nilai mata
kuliah, tingkat kehadiran, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), dan interaksi dalam
platform pembelajaran elektronik, hanya disimpan sebagai catatan administratif
atau dilaporkan secara berkala. Fenomena ini menunjukkan bahwa ada perbedaan
antara mendapatkan banyak data dan mendapatkan pengetahuan strategis, yang
dapat membantu pengambilan keputusan di perguruan tinggi. Padahal, pola-pola,
korelasi, dan informasi penting lainnya yang dapat dioptimalkan tersembunyi di

balik akumulasi data.

Teori data mining muncul sebagai hasil dari

mentah kumpulan
prosedur yang digunakan untuk informasi
baru kumpulan Jang sangat (Carudin et al., 2024). Dalam proses ini,

teknik dari berbagai bidang digabungkan, seperti statistika, kecerdasan buatan, dan
pembelajaran mesin. Setelah penggunaan data mining di bidang pendidikan, ada
bidang baru yang disebut Educational Data Mining (EDM). EDM berfokus pada
metode untuk memahami perilaku belajar siswa, memprediksi prestasi akademik
mereka, meningkatkan efektivitas pembelajaran, dan memberikan saran kepada

manajemen sekolah (Witten et al., 2016).

0 selalu berusaha 0 proses
pendidikan. Hasil "/ yang merupakan ukuran utama keberhasilan proses

pendidikan, menjadi fokus utama. Selain pencapaian IPK, perkembangan
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kompetensi kognitif, afektif, dan psikomotorik selama studi ditunjukkan sebagai

kompleks yang
saling berhubungan. Faktor-faktor ini dapat dibagi menjadi kategori internal, seperti
motivasi belajar, minat, dan gaya belajar; kategori eksternal, seperti metode
pengajaran guru, dukungan keluarga, dan lingkungan sosial; dan kategori
pendukung teknologi, seperti ketersediaan informasi dan pemanfaatan media

pembelajaran digital (Bloom, 1956).

mengidentifikasi
komponen utama yang memengaruhi hasil belajar siswa dan membuat model yang
dapat memprediksi potensi akademik mereka. Ini memungkinkan lembaga untuk
melakukan intervensi dini yang tepat sasaran kepada siswa yang diprediksi akan
menurunkan prestasi. Untuk mencapai tujuan tersebut, o
Database ( » menawarkan kerangka kerja vong dimulai

dengan pemilihan data, pemrosesan awal (preprocessing), transformasi, dan

interpretasi pola.

adalah g ¢ V. paling
banyak digunakan untuk tugas klasifikasi dan prediksi. Teorema Bayes adalah dasar
algoritma ini, yang menggunakan data yang telah diamati untuk menghitung
kemungkinan suatu kejadian akan terjadi di masa depan. Metode ini memiliki
banyak keunggulan, terutama karena sangat sederhana untuk dikomputerisasi,
menganggap bahwa ada independensi antar fitur yang kuat (naif), dan dapat
menghasilkan akurasi yang kompetitif. Keunggulan ini terutama berlaku untuk
dataset dengan struktur yang sederhana dan ukuran menengah (Rish, 2001;
Handayani & Pribadi, 2015). Naive Bayes telah terbukti berguna dalam akademik
untuk memprediksi hasil studi, kinerja akademik, dan kelulusan siswa (Rahman &
Susanto, 2020; Putri & Nugroho, 2021).
Terlepas dari fakta bahwa algoritma Naive Bayes telah banyak digunakan dalam
penelitian prediksi akademik, hanya ada beberapa penelitian yang secara khusus
melihat bagaimana algoritma ini dapat diterapkan pada mahasiswa

di
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Pola dan faktor determinan yang berbeda dapat dihasilkan oleh institusi, kurikulum,

dan demografi siswa.

Oleh karena itu, sebuah kajian empiris yang komprehensif diperlukan untuk
menganalisis dan menerapkan metode . terutama

untuk memprediksi - mahasiswa dalam konteks tertentu. Dengan
menggunakan data awal yang dikumpulkan melalui kuesioner, serta data dari
Sistem Informasi Akademik (SIAKAD), penelitian ini bertujuan untuk mengisi
kekosongan tersebut. Faktor-faktor non-akademik seperti motivasi untuk belajar,
tingkat keaktifan, dan persepsi dukungan lingkungan dapat digali melalui data
kuesioner. Faktor-faktor ini mungkin tidak tercatat dalam basis data formal.
Diharapkan model prediksi yang lebih luas dan akurat dapat dibuat dengan
menggabungkan kedua sumber data ini. Hasil analisis tidak hanya akan
menghasilkan model klasifikasi dengan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, dan
recall, tetapi juga akan mengidentifikasi faktor yang paling penting melalui analisis
fitur (feature importance). Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
rekomendasi berbasis data kepada fakultas dan pengelola program studi untuk
meningkatkan kualitas pembelajaran dan untuk membuat sistem pendukung

keputusan akademik yang lebih strategis dan responsif.

Penelitian berangkat dari dihadapi, di
antaranya:
A. Pengelolaan data akademik
Data akademik yang tersedia seringkali hanya digunakan sebagai arsip tanpa
digunakan untuk analisis lebih lanjut untuk mendukung pengambilan keputusan
strategis. Akibatnya, potensi data untuk memberikan wawasan berharga
menjadi kurang optimal.
B. Kualitas pendidikan
Meningkatkan kualitas pendidikan, terutama dalam | 0

membutuhkan pendekatan

data.
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C. Metode analisis yang efisien
Tidak ada metode analisis prediksi yang sistematis dan dapat diandalkan
0 pola penting akademik. Akibatnya,

komponen penting yang memengaruhi hasil belajar siswa belum diungkapkan

secara menyeluruh.

yang diangkat
penerapan metode Naive Bayes
dalam analisis data akademik mahasiswa | o g
Faktor-faktor apa saja yang signifikan
dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa, dan Sejauh mana tingkat akurasi

prediksi hasil belajar mahasiswa

Berdasarkan telah dibuat, | Ti(Te

1alahb Melakukan analisis data akademik mahasiswa

untuk mengidentifikasi pola-pola yang mempengaruhi hasil belajar mereka,
Menggunakan metode data mining, khususnya algoritma Naive Bayes, dalam
proses klasifikasi atau prediksi hasil belajar mahasiswa (seperti IPK atau status
kelulusan), Membangun model prediksi hasil belajar mahasiswa yang berbasis pada
algoritma Naive Bayes yang dapat membahas bagaimana hasil belajar mereka
dipengaruhi oleh berbagai faktor, Mengevaluasi kinerja metode Naive Bayes dalam
memprediksi hasil belajar siswa berdasarkan

I dan Berdasarkan analisis data, memberikan saran strategis

untuk pengelola program studi atau fakultas untuk meningkatkan kualitas

pembelajaran.

1.5 Kebaruan
Kebaruan yang ada pada penelitian ini meliputi beberapa aspek yang belum

banyak diimplemetasikan dalam penelitian sebelumnya yaitu sebagai berikut:

("_.I turnitin  Page 26 of 103 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid::3618:138691336



gﬂturnitin‘ Page 27 of 103 - Integrity Submission Submission ID_trn:oid:::3618:138691336

27

A. Konteks Spesifik
Penelitian ini difokuskan
Palembang, yang belum banyak dilakukan
kajian serupa dengan pendekatan data mining khususnya metode Naive Bayes.
Hasil penelitian akan memberikan model prediksi yang sesuai dengan

karakteristik mahasiswa di lingkungan universitas ini.

B. Pemanfaatan Data Akademik Mahasiswa

Data yang digunakan mencakup berbagai variabel akademik mahasiswa
(misalnya nilai mata kuliah, kehadiran, aktivitas akademik, dan faktor lainnya).
Pengolahan data dilakukan melalui tahapan data preprocessing untuk
menghasilkan dataset yang lebih bersih dan representatif dalam mendukung

proses klasifikasi.
C. Implementasi Algoritma Naive Bayes

Walaupun
prediksi akademik, penerapannya dalam lingkup spesifik mahasiswa Fakultas
Teknik Prodi Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang masih
jarang dilakukan, Penelitian ini akan menunjukkan sejauh mana akurasi, presisi,

dan recall metode Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa di
konteks lokal.

D. Pengembangan Sistem Pendukung Keputusan

Hasil analisis tidak hanya berhenti pada perhitungan manual, melainkan
diimplementasikan dalam bentuk sistem aplikasi sederhana yang dapat membantu
pihak fakultas atau program studi dalam melakukan pemantauan dan evaluasi

hasil belajar mahasiswa secara lebih efektif.
E. Manfaat Praktis

Penelitian ini memberikan kontribusi praktis berupa alat prediksi berbasis
data mining yang dapat mendukung dosen dan pihak fakultas dalam melakukan
intervensi dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami penurunan

prestasi akademik dan Kebaruan juga terletak pada pengintegrasian analisis data
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mining dengan implementasi sistem, sehingga tidak hanya menghasilkan model

teoritis, tetapi juga solusi yang dapat digunakan langsung.

1.6

institusi pendidikan : Memberikan wawasan baru dalam pengelolaan
data akademik untuk mendukung pengambilan keputusan strategis.
B. Bagi mahasiswa : 2 0 g day
keberhasilan akademik.
C. Bagi peneliti lain: Menjadi referensi bagi penelitian lebih lanjut di bidang

penerapan data mining dalam pendidikan.

1.7 Pembatasan
elemen berikut g
mencapai tujuan - telah

ditetapkan:

A. Mahasiswa
adalah subjek penelitian

B.  Penelitian ini menggunakan data dari Sistem Informasi Akademik (STAKAD)
dan kuesioner yang diberikan kepada siswa, yang mencakup tingkat
kehadiran, nilai mata kuliah, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), dan jumlah
SKS.

C.  Untuk memprediksi hasil belajar siswa, penelitian ini tidak membandingkan
metode klasifikasi Naive Bayes dengan algoritma klasifikasi lainnya dalam
proses pemodelan.

D. Proses penelitian terbatas pada fase data mining, yang mencakup

pengumpulan data, preprocessing, pemodelan

dan dan
evaluasi seperti ketepatan, skor
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fokus pada analisis prediksi hasil belajar siswa berdasarkan
data akademik yang tersedia, serta mengevaluasi kinerja model dalam klasifikasi

data.

1.8

tesis ‘i

PENDAHULUAN
Bab

sata,

I ) [ I metode
Neve bayes, Algoritma C4.5
I METODOLOGI
tahapan I
pendukung keputusan 10 digunakan untuk memprediksi hasil

belajar mahasiswa. Analisis dilakukan terhadap kebutuhan
fungsional dan non-fungsional terhadap
dibutuhkan I prediksi.Selanjutnya,

penerapan algoritma Naive Bayes sebagai inti

dari metode Kklasifikasi. Perancangan ini
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membangun hasil prediksi
akurat dapat dimanfaatkan oleh pihak akademik dalam proses

pengambilan Keputusan.

menyajikan] implementasi I terhadap
pendukung keputusan y:no dibangun menggunakan
algoritma Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa.
Pembahasan mencakup proses pengolahan data, implementasi
metode, hasil prediksi, serta evaluasi kinerja sistem. Analisis
dilakukan berdasarkan « 7S | i
.as ar 2l Palembang, con tujuan
untuk mengetahui sejauh mana sistem dapat memberikan prediksi
yang akurat dan membantu pihak akademik dalam pengambilan

keputusan terkait pembinaan dan pemantauan mahasiswa.

dikemukakan untuk | lebih lanjut

atau untuk penerapan model analisis sentimen berbasis aspek.

DAFTAR PUSTAKA Bagian ini mencantumkan semua sumber referensi ~ yang

digunakan dalam penulisan penelitian, termasuk jurnal,
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muncul sekitar tahun 90-an. Orang masih memperdebatkan bidang mana yang

paling cocok untuk data mining karena mencakup

dil. van. mengatakan

Wa «d

atau analisis statistik yang dilakukan di database. 1a

kumpulan data yang

al., 2024).

- adalah
kumpulan

meninjau

> berbeda dari

memahaminya (Larose, 2005). Seperti yang dinyatakan

(2011), istilah "

yang ditemukan

yang sangat
matematika,

adalah untuk
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algoritma  yang
menggunakan atad I’
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Interpretation/Evaluation Knowledge

Transformation \/ :
< Patterns
Preprocessing |

Selection Tra nsformed

Data
- Prepro:essed
: Data 5
Target 3 :

Data Mining

Data Pat# 5

Gambar 2.1 Pr os"ﬂfm_‘n o atau Knowledge Discovery from Data
(Sumber: Han et al, 2012)

Data mining adalah teknik gftuk pginemu®an dg@Pmegdeskripsikan pola-
pola yang ada dalam data sebagai scbudf alajdimgak men@itrgi:nglaskan,data
tersebut dan membuat prakiraan dari data itS Wil &gllibe Fhk daldgiVIanTiZa:
Ahmad dan Yusuf Sulistyo, 2014).

Sedangkan menurut Turban dan Liang dalanig®ujib'Rids@indkk (2013)
menjelaskan bahwa data mining adalah proses yang menggunakanieknik statistik,
matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untUKNCHSERSITAK Sigklan
mengidentifikasi informasi yang bermanfaat dan pengetahuan Yegmaaa@# dari
berbagai database besar.

Berdasarkan pengertian tersebut, maka dapat disimpulkan bahwa data
mining merupakan serangkaian proses ekstraksi dan identifikasi dengan melalui
tahap perhitungan untuk mendapatkan informasi baru berdasarkan data yang telah

ada.

2.2 Educational Data Maining

Bidang penelitian yang disebut Educational Data Mining (EDM)
berfokus pada metode untuk mengekstrak informasi bermanfaat dari data
yang dibuat di lingkungan pendidikan. Data ini mungkin berasal dari sistem

manajemen pembelajaran (LMS), wujian, nilai tugas, kehadiran, aktivitas
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diskusi, dan log interaksi siswa dengan materi pembelajaran.

Tujuan EDM adalah untuk mendapatkan pemahaman tentang perilaku
belajar, memprediksi kinerja siswa, dan memberikan saran untuk
meningkatkan efektivitas pembelajaran. EDM biasanya menggunakan teknik
data mining seperti klasifikasi, regresi, clustering, asosiasi, dan analisis deret

waktu yang disesuaikan dengan pendidikan.

2.3 Hasil Belajar Mahasiswa

Hasil belajar merupakan perubahan perilaku yang diperoleh mahasiswa
setelah melalui proses - pembelajaran, baik berupa aspek pengetahuan
(kognitif), keterampilan (psikomotor), maupun sikap (afektif). Hasil belajar

menjadi indikator utama untuk menilai keberhasilan suatu proses pendidikan.

Menurut Bloom (1956), hasil belajar dapat diklasifikasikan ke dalam

tiga ranah, yaitu:

1. Ranah Kognitif — berkaitan dengan kemampuan berpikir, memahami,

mengingat, menganalisis, mengevaluasi, dan mencipta.

2. Ranah Afektif — mencakup sikap, nilai, motivasi, serta penerimaan

terhadap pembelajaran.

3. Ranah Psikomotor — berkaitan dengan keterampilan fisik, koordinasi,

dan kemampuan melakukan suatu tindakan.

Dalam konteks perguruan tinggi, hasil belajar mahasiswa umumnya

diukur melalui indikator-indikator berikut:

o Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) — ukuran capaian akademik

keseluruhan mahasiswa.

o Nilai Mata Kuliah — capaian kompetensi mahasiswa pada setiap

mata kuliah yang diikuti.

« Kehadiran dan Partisipasi — keterlibatan mahasiswa dalam proses

perkuliahan, baik tatap muka maupun tugas.
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« Kompetensi Keterampilan — keterampilan yang diperoleh sesuai
bidang studi, misalnya kemampuan menguasai perangkat lunak,

pemrograman, atau analisis data pada bidang Teknologi Informasi.
Hasil belajar mahasiswa dipengaruhi oleh berbagai faktor, antara lain:

1. Faktor Internal — motivasi belajar, minat, gaya belajar, kemampuan

kognitif, dan kondisi psikologis.

2. Faktor Eksternal — lingkungan belajar, metode pengajaran dosen,

fasilitas kampus, serta dukungan keluarga atau sosial.

3. Faktor Pendukung Teknologi — ketersediaan akses informasi, media

pembelajaran digital, serta penerapan teknologi pendidikan.

Dengan demikian, hasil belajar mahasiswa tidak hanya sekadar nilai
akademik, melainkan mencerminkan perkembangan pengetahuan,
keterampilan, dan sikap yang diperoleh selama menempuh pendidikan.
Dalam penelitian ini, hasil belajar mahasiswa yang digunakan sebagai data
adalah nilai akademik dan data pendukung lain yang tersedia pada sistem
akademik  Fakultas Teknik Prodi Teknologi Informasi Universitas

Muhammadiyah Palembang.

2.4 Naive Bayes Classifier

Teori Bayesian, yang dikenal sebagai teori sekitas yang diciptakan oleh
Thomas Bayes pada tahun 1950, sering ditemukan dalam studi ilmu statistika
yang berbasis pada teorema atau aturan Bayes dan menyatakan bahwa
kondisi probabilitas suatu kejadian (hipotesis) bergantung pada kejadian lain
(bukti). Pada dasarnya, teorema ini mengatakan bahwa kita dapat
memprediksi apa yang akan terjadi di masa depan (Moriesta et al., 2017).
Dengan menggunakan perhitungan probabilitas, pengklasifikasi Bayes dapat
memprediksi jumlah keanggotaan kelas yang akan masuk ke dalam kelas
tertentu dari data tuple (Handayani & Pribadi, 2015).

Naive Bayes digunakan untuk pengenalan pola dan klasifikasi yang

berada dibawah variasi yang berbeda dalam pola pengklasifikasi untuk
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probabilitas dan kemungkinan dasar (Luo, 2021). MNaive Bayes
menggunakan model fitur independen dengan asumsi independensi yang
kuat (naif) (Harijanto et al., 2018). Secara umum teori Naive Bayes ditulis

dalam bentuk:

X
P(H| —) (Rumus 4)

= Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi
X (pos teriori probabilitas).
priorprobabilitas).
berdasarkan

, P(
Rumus diatas menjelaskan bahwa peluang masuknya sampel karakteristik
tertentu dalam kelas C (Posterior) adalah peluang munculnya kelas C
(sebelum masuknya sampel tersebut, seringkali disebut prior), dikali dengan
peluang kemunculan karakteristik karakteristik sampel pada kelas C (disebut
juga likelihood), dibagi dengan peluang kemunculan karakteristik sampel

secara global ( disebut juga evidence) (Anggraini et al., 2019).

2.5 Confusion Matrix

Confusion matrix adalah sebuah tabel yang menyajikan informasi
mengenai jumlah data uji yang diklasifikasikan dengan benar maupun yang
salah oleh model. Tabel ini memungkinkan perbandingan langsung antara
hasil klasifikasi yang dihasilkan oleh model dan label sebenarnya dari data
uji. Dengan demikian, confusion matrix memberikan gambaran yang jelas
mengenai akurasi dan kesalahan klasifikasi, serta dapat digunakan untuk
menghitung metrik evaluasi lainnya seperti precision, recall, fl-score, dan

accuracy secara lebih rinci.
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Tabel 2.1 Confusion Matrix

Nilai Aktual
Hasil Prediksi — .
Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif EN TN

Tabel 2.1 Merupakan tabel confusion matrix True Positive (TP)
adalah jumlah data dengan nilai aktual kelas dan nilai prediksi kelas positif
oleh model klasifikasi, False Positive (FP) adalah jumlah nilai aktual kelas
negatif dan nilai Sprediksi kelas positif oleh klasifikasi, False Negatif (FN)
adalah jumlah nilai aktual kelas positif dan nilai prediksi kelas negatif oleh
model klasifikasi, True Negative (TN) adalah jumlah nilai aktual kelas
negatif dan nilai prediksi kelas negatif oleh model klasifikasi.

Akurasi adalah gambaran seberapa akurat hasil klasifikasi model yang

dibuat, berikut adalah rumus untuk mendapatkan nilai akurasi.

Tabel 2.2

Persamaan merupakan nilai akurasi yang dihasilkan dari nilai frue
positive (TP) ditambah dengan nilai #rue negative (TN) dibagi dengan
penjumlahan dari nilai true positive (TP), true negative (TN), false positive
(FP), dan false negative (TN).

Presisi adalah tingkat akurasi nilai prediksi model dalam memprediksi kelas
positif dan benar. Nilai ini merupakan hasil dari nilai prediksi positif
dibandingkan

dengan jumlah nilai positif yang diklasifikasikan oleh model. Nilai presisi
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dapat diperoleh dengan rumus berikut.

Tabel 2.3 Presisi

Presisi =
TP+FP

Persamaan merupakan nilai presisi yang bisa diperoleh dari
perbandingan nilai True positive (TP) dengan jumlah dari nilai true positive
(TP) dan false positive (FP).

Recall adalah jumlah nilai true positive (TP) dibandingkan dengan
jumlah nilai aktual positif. Persamaan adalah rumus yang digunakan untuk

mendapatkan nilai recall.

Tabel 2.4 Recall
Recall= L
TP+FN

2.6 Penelitian Terdahulu

Penelitian mengenai untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa
menggunakan metode naive bayes pada perguruan tinggi . Berikut adalah
beberapa penelitian terdahulu dan hasil penelitiannya pada Tabel 2.1
sebagai berikut:

Tabel 2.5 Peneclitian terdahulu

No Peneliti Judul Metode Hasil Relevansi
(Tahun)
1 Rahman & Penerapan Naive Akurasi Dasar
Susanto Algoritma Bayes 82% penggunaan
(2020) Naive Bayes NB untuk
untuk prediksi
Prediksi kelulusan
Kelulusan
Mahasiswa
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2 Putri & | Implementasi Naive Akurasi Efektivitas
Nugroho Data Mining Bayes 80—-85% atribut
(2021) dengan akademik
Naive Bayes
dalam
Prediksi
Prestasi
Akademik
Mahasiswa
3 Hidayat & Analisis NB & NB Pembanding
Lestari Prediksi C4.5 unggul NB dan
(2019) Nilai dataset C4.5
Mahasiswa kecil
Menggunakan (78%)
C4.5 dan
Naive Bayes
4 Sari & Prediksi Naive Akurasi NB efektif
Pratama Kinerja Bayes 84% untuk
(2022) Akademik klasifikasi
Mahasiswa prestasi
Menggunakan
Naive Bayes
Classifier
5 Wibowo Data Mining | KNN & | NB lebih | NB unggul
(2020) untuk NB cepat, dalam
Prediksi KNN efisiensi
Nilai lebih
Mahasiswa akurat
dengan KNN
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dan Naive
Bayes
6 Handayani | Prediksi Hasil Naive Akurasi Mendukung
(2021) Studi Bayes 81% penerapan
Mahasiswa NB di
Menggunakan akademik
Naive Bayes
7 Yusuf & Analisis Naive Akurasi Prediksi
Anwar Prestasi Bayes 79% hasil belajar
(2020) Akademik berbasis
Menggunakan data

Naive Bayes

8 Astuti Penerapan Naive Akurasi | NB terbukti
(2021) Data Mining Bayes 83% konsisten di
untuk prediksi
Prediksi
Kelulusan
Mahasiswa
9 Santoso Sistem NB & NB NB sesuai
(2019) Prediksi IPK | Decision akurasi untuk
Mahasiswa Tree lebih dataset
stabil akademik
10 Kurniawan Prediksi Naive Akurasi Penerapan
(2022) Kelulusan Bayes 82.5% NB di
Mahasiswa kelulusan

Tepat Waktu
Menggunakan

Naive Bayes
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11 Jannah Algoritma Naive Akurasi NB sesuai
(2020) Naive Bayes Bayes 80% prediksi per
untuk mata kuliah
Prediksi
Nilai
Matakuliah
12 Nugraha Penerapan Naive Akurasi Relevan
(2021) Data Mining Bayes 81% dengan
untuk prediksi
Prediksi hasil belajar
Hasil Belajar
Mahasiswa
13 Wahyudi Perbandingan NB & NB lebih Kelebihan
(2019) Naive Bayes KNN cepat, NB pada
dan KNN KNN kecepatan
untuk lebih
Prediksi akurat
Akademik
14 Susilowati | Prediksi Nilai Naive Akurasi NB akurat
(2022) Mahasiswa Bayes 83% untuk
Menggunakan prediksi
Data Mining nilai
15 Fadillah Implementasi Naive Akurasi Mendukung
(2021) Naive Bayes Bayes 82% penelitian
dalam ini
Prediksi
Hasil Belajar
16 Gunawan Prediksi Naive Akurasi | NB terbukti
(2020) Keberhasilan Bayes 81% konsisten
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Akademik
Mahasiswa
17 Maharani Penerapan Naive Akurasi Relevansi
(2021) NB untuk Bayes 84% tinggi
Prediksi dengan
Prestasi penelitian
Akademik
18 Arifin Data Mining Naive Akurasi NB dapat
(2019) untuk Bayes 78% prediksi IPK
Analisis IPK
Mahasiswa
19 Setiawan Implementasi Naive Akurasi NB efektif
(2021) Algoritma Bayes 83% dalam
Naive Bayes prediksi
pada Prediksi nilai
Nilai
20 Amelia Prediksi Naive Akurasi Sesuai
(2022) Kelulusan Bayes 82% dengan
Mahasiswa tujuan
dengan penelitian
Naive Bayes
21 Rahim Analisis Data Naive Akurasi NB cocok
(2020) Mining Bayes 80% untuk
untuk analisis
Prestasi akademik
Mahasiswa
22 Dewi Prediksi Hasil Naive Akurasi NB
(2021) Belajar Bayes 81% digunakan
dengan pada data
Naive Bayes pendidikan
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23 Syahrul Penerapan Naive Akurasi Mendukung
(2019) Naive Bayes Bayes 82% implementasi
dalam Sistem di kampus
Akademik
24 Nisa Sistem Naive Akurasi | NB sebagai
(2021) Prediksi Bayes 83% pendukung
Prestasi keputusan
Mahasiswa
25 Putra Prediksi Nilai Naive Akurasi Sangat
(2022) Akhir Bayes 84% relevan
Mahasiswa dengan
dengan penelitian
Naive Bayes ini

2.7 Kerangka kerja yang digunakan

Dalam kerangka kerja penelitian ini, tahapan sistematis yang dilakukan
peneliti, mulai dari pengumpulan data hingga analisis hasil, digambarkan

sebagai berikut:

2.7.1 Studi literatur

Mengumpulkan dan mempelajari teori yang relevan. Ini termasuk
gagasan data mining, algoritma Naive Bayes, dan penelitian terdahulu

tentang memprediksi hasil belajar siswa.

2.7.2 Identifikasi masalah dan tujuan

Menentukan masalah utama, yaitu bagaimana menggunakan algoritma
Naive Bayes untuk memprediksi hasil belajar siswa dan merumuskan tujuan

penelitian.

2.7.3 Pengumpulan data

Data diperoleh melalui observasi, wawancara, dan dokumentasi dari
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sistem akademik Program  Studi Teknologi Informasi  Universitas
Muhammadiyah Palembang, yang mencakup nilai mata kuliah, IPK, dan

kehadiran mahasiswa.

2.7.4 Implementasi algoritma naive bayes

Membangun model klasifikasi dengan menggunakan algoritma Naive
Bayes. Tahap ini mencakup pembagian data menjadi

, pelatihan model, serta penerapan pada data uji.

2.7.5 Evaluasi Kinerja Sistem

Mengukur performa model menggunakan metode evaluasi seperti

confusion matrix, akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

2.7.6 Analisis dan Pembahasan Hasil

Membahas hasil prediksi dan evaluasi kinerja algoritma Naive Bayes,
serta menginterpretasikan faktor-faktor yang berpengaruh terhadap hasil

belajar mahasiswa.

2.8 Google colabs

Google Colab (singkatan dari Google Colaboratory) merupakan sebuah
platform berbasis cloud computing yang disediakan oleh Google. Platform
ini memungkinkan pengguna untuk mengeksekusi kode Python dalam
lingkungan berbasis cloud tanpa perlu menginstal atau mengatur lingkungan
lokal mereka sendiri. Google Colab sering digunakan oleh para ilmuwan
data, peneliti, dan pengembang untuk melakukan berbagai jenis pekerjaan,
termasuk pemrosesan data, pengembangan model kecerdasan buatan, analisis
data, dan pelatthan model pembelajaran mesin (machine learning).
Kemampuannya dalam mendukung pemrosesan data skala besar serta
integrasinya dengan berbagai pustaka Python menjadikannya alat yang

sangat relevan dalam aktivitas penelitian dan pengembangan berbasis data.

Beberapa fitur utama dari Google Colab adalah :
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1. Python di Cloud = Xkita dapat menulis dan mengeksekusi kode Python
langsung di browser web tanpa perlu menginstal Python atau pustaka di
komputer lokal.

2. Gratis Google Colab = Layanan ini disediakan secara gratis oleh
Google. Sehingga sangat ekonomis dan dapat diakses oleh siapa saja
tanpa menggunakannya biaya.

3. GPU Gratis Google Colabm = Menyediakan akses gratis ke GPU
(Graphics Processing Unit) yang sangat berguna dalam melatih model
pembelajaran mesin yang memerlukan daya komputasi yang tinggi.

4. Akses ke Penyimpanan Google Drive = Pengguna dapat mengakses dan
menyimpan file langsung di Google Drive, yang memudahkan berbagi
dan menyimpan pekerjaan.

5. Notebook Interaktif Google Colab = Menggunakan format "notebook"
yang memungkinkan untuk menggabungkan kode, teks, gambar, dan
hasil dalam satu dokumen interaktif. Ini sangat berguna untuk
dokumentasi dan berbagi analisis.

6. Pustaka Tersedia di Google Colab = Menyediakan banyak pustaka umum
sepertt NumPy, pandas, TensorFlow, PyTorch, dan sebagainya. Kita juga
dapat mengimpor pustaka-pustaka ini ke dalam lingkungan Colab
dengan mudah.

7. Kerjasama Tim = Pengguna dapat berbagi notebook Colab dengan
anggota tim dan berkolaborasi dalam waktu nyata.

8. Fleksibel dan Mudah Digunakan = Google Colab merupakan alat yang
fleksibel, mudah digunakan dan ramah bagi pemula. namun tetap cukup
kuat untuk mendukung kebutuhan komputasi lanjutan  dalam
pengembangan model dan eksplorasi data. Google Colab adalah salah
satu alat yang populer dalam komunitas ilmu data dan kecerdasan buatan
karena kemudahan penggunaannya, akses ke sumber daya komputasi

yang kuat, dan kemampuan untuk berkolaborasi dengan rekan tim.
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BAB III
METODOLOGI

3.1 Metode Penelitian

Jenis penelitian ini adalah penelitian terapan (applied research)
dengan  pendekatan  kuantitatif dan  eksperimental = komputasional.
Penelitian terapan - dipilih  karena berfokus pada penerapan konsep
dan metode data mining untuk menyelesaikan permasalahan nyata,
yaitu ~ memprediksi  hasil = belajar =~ mahasiswa berdasarkan  data

akademik.

Pendekatan kuantitatif digunakan karena penelitian ini
melibatkan pengolahan data numerik, penerapan _algoritma statistik
(Naive Bayes), serta pengukuran kinerja. model prediksi melalui

nilai akurasi, presisi, recall, dan fl-score.

Selain itu, penelitian ini juga bersifat eksperimental
komputasional, = karena  dilakukan  proses  percobaan  penerapan
metode Naive Bayes terhadap dataset mahasiswa ~dengan tujuan

memperoleh hasil terbaik dari model prediksi yang dibangun.

3.2 Waktu dan tempat penelitian
3.2.1 Tempat penelitian

Penelitian ini  dilaksanakan di Fakultas Teknik, Program Studi
Teknologi Informasi, Universitas Muhammadiyah Palembang.
Pemilihan lokasi penelitian didasarkan pada beberapa pertimbangan,

yaitu:

« Program Studi Teknologi Informasi memiliki sistem informasi
akademik  (SIAKAD) yang terstruktur dan terdokumentasi
dengan baik.

24

z"-.l turnitin Page 46 of 100 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:138691336



Z"__I turnitin Page 47 of 103 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid::3618:138691336

- Tersedianya data akademik mahasiswa yang lengkap dan
relevan untuk keperluan analisis data mining.

- Kesesuaian objek penelitian dengan fokus penelitian, yaitu
prediksi hasil belajar mahasiswa Dberbasis algoritma Naive

Bayes

25
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 Dukungan dari pihak fakultas dalam proses pengumpulan
data dan wvalidasi informasi akademik.

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Sistem

Informasi Akademik (SIAKAD) serta hasil penyebaran kuesioner

kepada mahasiswa aktif Program Studi Teknologi Informasi.

3.2.2 Waktu penelitian
Penelitian ini _dilaksanakan selama kurang lebih empat bulan,
dimulai pada bulan Oktober 2025 hingga Januari 2026. Rincian

tahapan waktu penelitian  adalah sebagai * berikut:

Tabel 3.1 Waktu Penelitian

Kegiatan Waktu

Pengumpulan data akademik ‘}sﬁ@v

Preprocessing dan validasi data Noven'lb“ér 2025

Oktober = 2025

Pembangunan dan pelatihan model Naive Bayes Qesembcx,l"/ZOZS

Evaluasi model dan analisis hasil Jeinuari 2026

<1 | Penyusunan laporan tesis w‘m 2026

w (5] . Z
=)

Durasi waktu tersebut disesuaikan dengan kebutuhan penelitian

mulai dari pengumpulan data hingga penyusunan laporan akhir.

3.3 Prosedur Penelitian

Prosedur  penelitian  ini  disusun  secara  sistematis  untuk
menjamin  bahwa proses analisis dan penerapan metode data
mining dengan algoritma Naive Bayes dalam memprediksi hasil
belajar mahasiswa dilakukan secara terstruktur, objektif, dan dapat
dipertanggungjawabkan secara ilmiah. Tahapan penelitian mencakup
mulai  dari  pengumpulan  data  hingga  analisis hasil  model

klasifikasi. Penelitian ini terdiri dari lima tahapan utama, yaitu:
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pengumpulan data, preprocessing data, pemodelan, evaluasi model,

dan analisis hasil.

3.3.1 Pengumpulan data

Tahap pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data,
yang Dbertyjuan memperoleh dataset relevan dan sesuai kebutuhan
analisis. Data yang digunakan terdiri dari data sekunder dan
data  primer. Data  sekunder diperoleh dari  Sistem  Informasi
Akademik (SIAKAD) Fakultas Teknik Program Studi Teknologi
Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang. Data ini
mencakup nilai  mata kuliah, Indeks — Prestasi Kumulatif (IPK),
persentase kehadiran, Jumlah SKS, dan status akademik
mahasiswa.  Dataset  terdiri dari  sekitar 200 . mahasiswa yang
telah  menempuh  minimal dua - semester dan  memiliki  data
akademik lengkap. Selain itu, data - primer diperoleh melalui
penyebaran kuesioner kepada 92 mahasiswa aktif. Kuesioner ini
bertujuan untuk mendapatkan informasi tambahan terkait motivasi
belajar, tingkat  kehadiran, serta  persepsi  mahasiswa  terhadap
penerapan data mining dalam dunia akademik. Data  primer
digunakan sebagai pendukung dalam validasi dan interpretasi hasil
model. Sebelum  digunakan dalam analisis, seluruh data yang
diperoleh diperiksa kelengkapan dan konsistensinya untuk

memastikan tidak ada data ganda maupun kesalahan pencatatan.

3.3.2 Preprocessing Data

Setelah data terkumpul, dilakukan tahap preprocessing untuk
menyiapkan data agar layak digunakan dalam proses pemodelan.
Tahap ini sangat penting karena kualitas data akan memengaruhi

kinerja model klasifikasi.

- Data Cleaning
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Pada tahap ini dilakukan penghapusan data duplikat
berdasarkan Nomor Induk Mahasiswa (NIM). Selain itu,
dilakukan pemeriksaan terhadap nilai yang hilang (missing value).
Jika ditemukan data yang tidak lengkap pada atribut utama
seperti nilai atau  kehadiran, data tersebut akan dihapus atau
diperbaiki  sesuai = dengan  kebijakan  pengolahan  data. @ Validasi
rentang nilai  juga  dilakukan untuk memastikan bahwa nilai
akademik berada dalam rentang 0-100 dan IPK berada dalam
rentang 0,00—4,00.

- Data transformation

Nilai  numerik  seperti  nilaic mata  kuliah dan  persentase
kehadiran ~ diubah  menjadi  bentuk = kategorikal = melalui  proses
diskritisasi.  Transformasi ini  bertujuan menyesuaikan  data dengan
karakteristik  algoritma Naive Bayes, yang bekerja lebih optimal
pada data kategorikal. Nilai akademik diklasifikasikan ke dalam
kategori A, B, C, D, dan E, sedangkan kehadiran
dikelompokkan menjadi kategori sangat tinggi, tinggi, sedang, dan

rendah.

- Feature Selection

Pada tahap ini  dilakukan pemilihan atribut yang paling
relevan  terhadap variabel target (hasil Dbelajar). Variabel yang
digunakan dalam model meliputi IPK, nilai akademik, kehadiran,
dan jumlah SKS. Proses ini bertuyjuan mengurangi kompleksitas

model sekaligus meningkatkan akurasi klasifikasi.

- Data Splitting
Dataset yang telah diproses kemudian dibagi menjadi dua

bagian, yaitu 80% sebagai data training dan 20% sebagai data
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testing. Pembagian ini dilakukan menggunakan metode stratified
sampling untuk memastikan distribusi kelas tetap seimbang pada

kedua subset data.

3.3.3 Pemodelan (Modeling)

Tahap pemodelan merupakan inti dari penelitian ini, di mana
dilakukan pembangunan model klasifikasi menggunakan algoritma
Naive Bayes. Model dibangun dengan menghitung probabilitas
prior untuk < setiap kelas  hasil  belajar (Baik, Cukup, dan
Kurang), kemudian menghitung probabilitas likelihood dari setiap
atribut  terhadap  masing-masing  kelas. - Berdasarkan  perhitungan
tersebut, dihitung probabilitas posterior untuk menentukan kelas
dengan probabilitas tertinggi. Proses pemodelan dilakukan
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan pustaka
machine  learning di  platform  Google  Colab. Model  dilatih
menggunakan data training, kemudian diuji menggunakan data
testing untuk mengevaluasi performanya dalam memprediksi hasil

belajar mahasiswa.

3.3.4 Evaluasi Model

Setelah model dibangun, dilakukan evaluasi untuk mengukur
tingkat  kinerjanya. Evaluasi dilakukan ~ menggunakan = metode
confusion matrix yang membandingkan kelas aktual dengan kelas
prediksi. Dari confusion matrix tersebut dihitung beberapa metrik

evaluasi, yaitu:

e Accuracy : untuk mengukur tingkat ketepatan  klasifikasi
secara  keseluruhan.
e Precision : untuk mengukur ketepatan model dalam

memprediksi  kelas tertentu.
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e Recall : untuk mengukur kemampuan model dalam
mendeteksi  data yang benar-benar termasuk dalam  kelas
tertentu.

e Fl-Score : sebagai ukuran keseimbangan antara  precision

dan recall.

Evaluasi ini bertuyjuan untuk mengetahui sejauh mana model

mampu memprediksi  hasil belajar mahasiswa secara akurat.

3.3.5 Analisis dan Interpretasi Hasil

Tahap terakhir adalah  analisis dan interpretasi hasil model.
Pada tahap ini  dilakukan = pembahasan  terhadap hasil evaluasi
model, distribusi  kelas, serta  pengaruh ' masing-masing  variabel
terhadap  hasil  belajar ~ mahasiswa. Hasil  prediksi kemudian
dibandingkan dengan kondisi nyata  berdasarkan data  kuesioner
untuk  menilai  kesesuaian antara model dan kondisi akademik
mahasiswa.  Analisis ini  juga  digunakan  untuk = memberikan
rekomendasi  kepada pihak fakultas dalam melakukan intervensi
dini terhadap mahasiswa yang berpotensi mengalami  penurunan

prestasi akademik.

3.4 Variabel Input Berdasarkan Data Kuesioner

Penelitian  ini  menggunakan  data  yang  dikumpulkan  dari
Sistem  Informasi =~ Akademik  (SIAKAD) dan  kuesioner  yang
dibagikan kepada mahasiswa Program Studi Teknologi Informasi.
Sebuah kuesioner disebarkan secara online dan berhasil
dikumpulkan dari 123 siswa yang menjawab. Data ini digunakan
untuk  mengidentifikasi  variabel seperti tingkat kehadiran, capaian

IPK, dan karakteristik responden.

3.4.1 Tingkat Kehadiran Mahasiswa
Tingkat kehadiran mahasiswa menggambarkan tingkat

kedisiplinan ~ mahasiswa  dalam  mengikuti  kegiatan  perkuliahan.
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Kehadiran  menjadi  salah  satu  faktor  penting yang  dapat
mempengaruhi ~ keberhasilan  belajar mahasiswa.
Tabel 3.2 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Kategori iiiKehadiran Jumlah Persentase
Selalu hadir 87 70,73%
Sering hadir (>75%) 26 21,14%
Kadang hadir ((50-74%) " 4. %6 4,88%
Jarang hadir ?50%)— N _‘_4 o 3,25%
Total Y. | 123 100%

Berdasarkan Tabel 3.2 dapat diketahui bahwa sebagian besar
mahasiswa memiliki tingkat kehadiran ~yang tinggi. Sebanyak 87
mahasiswa (70,73%) menyatakan selalu  hadir dalam perkuliahan,
sedangkan 26 mahasiswa (21,14%) berada pada kategori sering
hadir. Sementara itu, hanya sebagian kecil mahasiswa yang
berada pada  kategori kadang hadir sebanyak 6  mahasiswa
(4,88%) dan jarang hadir sebanyak 4 mahasiswa (3,25%). Hasil
ini  menunjukkan  bahwa  mayoritas mahasiswa  Program  Studi
Teknologi  Informasi  memiliki  kedisiplinan  yang  baik  dalam
mengikuti kegiatan perkuliahan, sehingga kehadiran dapat menjadi
salah  satu indikator penting dalam menganalisis hasil  belajar
mahasiswa.
3.4.2 Distribusi Responden Berdasarkan Jenis Kelamin

Distribusi  responden berdasarkan jenis kelamin digunakan untuk
mengetahui  komposisi mahasiswa laki-laki dan  perempuan yang
menjadi  responden dalam penelitian ini.

Tabel 3.3 Distribusi Responden Berdasarkan Jenis Kelamin
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Jenis iiiKelamin Jumlah ]
77 6U%
46 40%
“ 123
Berdasarkan =~ Tabel 3.3  dapat  diketahui  bahwa  responden
penelitian  didominasi oleh mahasiswa laki-laki sebanyak 77 orang
(62,60%), sedangkan = mahasiswa  perempuan sebanyak 46  orang
(37,40%).Distribusi  ini - menunjukkan bahwa jumlah mahasiswa laki-
laki lebih besar dibandingkan  mahasiswa perempuan. Kondisi ini
juga umum terjadi pada = program - studi yang berkaitan dengan
bidang teknologi informasi.
3.4.3 Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) Mahasiswa
Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) merupakan indikator utama
yang  digunakan  untuk  menilai  prestasi  akademik  mahasiswa
selama menempuh pendidikan di perguruan tinggi.
Tabel 3.4 Distribusi [PK Mahasiswa
Rentang IPK Jumlah | Persentase
> 3.50 60 48,78%
300 — 349 55 44,72%
250 - 299 7 5,69%
Total 123 100%
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Berdasarkan Tabel 3.4 dapat diketahui bahwa sebagian besar
mahasiswa memiliki capaian akademik yang baik. Sebanyak 60
mahasiswa (48,78%) memiliki IPK > 3,50 yang termasuk dalam
kategori prestasi akademik sangat baik. Selanjutnya terdapat 55
mahasiswa (44,72%) yang memiliki IPK pada rentang 3,00-3,49,
yang juga menunjukkan capaian akademik yang baik. Sementara
itu hanya 7 mahasiswa  (5,69%) yang memiliki IPK pada
rentang  2,50-2,99, yang menunjukkan bahwa jumlah mahasiswa
dengan capaian  akademik relatif rendah  sangat sedikit. Secara
keseluruhan, data menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa

memiliki  performa akademik yang baik  hingga sangat baik.
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BAB IV
HASIL. DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil

Studi  ini  dilakukan di = Fakultas  Teknik  Program  Studi
Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang. Tujuan
dari  penelitian ini adalah  untuk - menganalisis dan menerapkan
teknik data mining yang menggunakan algoritma Naive Bayes
untuk memprediksi hasil = belajar mahasiswa. Data yang digunakan
dalam penelitian ini  berasal = dari dua = sumber utama: Sistem
Informasi Akademik (SIAKAD) dan data primer yang diberikan
kepada siswa melalui kuesioner. Data akademik yang digunakan
meliputi  nilai  mata  kuliah, tingkat = kehadiran, Indeks Prestasi
Kumulatif (IPK), dan jumlah SKS  yang diambil  siswa.
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari sekitar
200 data  mahasiswa dari  berbagai  angkatan = Program  Studi
Teknologi Informasi. Dalam proses klasifikasi, setiap data siswa
diwakili ~ dalam  sejumlah  karakteristik. Nilai  akademik,  IPK,
tingkat  kehadiran,  jumlah SKS, dan  label  hasil  belajar
mahasiswa adalah semua atribut yang termasuk dalam kategori
ini.  Diharapkan model klasifikasi yang mampu memprediksi

kategori  hasil  belajar siswa secara akurat akan dihasilkan
melalui  proses analisis melalui beberapa tahapan utama. Tahapan-
tahap ini  termasuk  preprocessing data, pembagian data  untuk
pelatthan ~ dan  pengujian, dan  evaluasi model = menggunakan
matriks kekacauan.

Dataset penelitian ini diperoleh dari hasil kuesioner
mahasiswa  Program  Studi  Teknologi  Informasi dengan jumlah
sebanyak 123  responden.  Distribusi data  menunjukkan  bahwa

mayoritas mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang tinggi serta

34
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capaian akademik vyang baik. Pada aspek kehadiran, sebanyak 87
responden (70,73%) menyatakan selalu hadir dalam perkuliahan,
26  responden  (21,14%) sering hadir, 6 responden (4,88%)
kadang hadir, dan 4 responden (3,25%) jarang hadir.
Sementara itu, pada aspek Indeks Prestasi Kumulatif (IPK),
dari 122 responden yang mengisi data IPK, sebanyak 60
mahasiswa (49,18%) berada pada kategori > 3,50, 55 mahasiswa
(45,08%) berada pada kategori = 3,00-3,49, dan 7 mahasiswa
(5,74%)  berada  pada  kategort  2,50-2,99. Dengan  demikian,
distribusi data dalam - dataset menunjukkan bahwa sebagian besar
responden memiliki  karakteristik ~ akademik yang baik dan layak
digunakan sebagai dasar dalam - proses analisis serta pemodelan

prediksi hasil belajar mahasiswa.

Tabel 4.1 Ringkas distribusi data

Variabel Kategori Jumlah Persentase

Kehadiran  Selalu hadir 87 $70,73%
Sering  hadir 26 21,14%
Kadang hadir 6 4,88%
Jarang  hadir 4 3,25%
IPK > 3,50 60 49,18%
3,00-3,49 55 45,08%
2,50-2,99 7 5,74%

4.2  Implementasi Naive Bayes
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Langkah-langkah  implementasi algoritma Naive Bayes dalam
penelitian ini  dijelaskan sebagai  berikut:

1. Data Preparation

Data yang telah melalui tahap preprocessing dibagi menjadi

dua bagian:

o 80% data digunakan untuk training
o 20% data digunakan untuk testing
2. Training Model Naive Bayes

Sistem menghitung probabilitas prior (P(Class)) dan

probabilitas  bersyarat  (P(X|Class)) untuk setiap variabel.
4.3 Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahap = penting dalam  proses
data mining karena ~memastikan bahwa ~data yang digunakan
sudah  bersih, terstruktur, dan siap diolah oleh algoritma. Pada
penelitian ini, preprocessing dilakukan  melalui  beberapa langkah,
yaitu data cleaning, data transformation, data  reduction, dan
data splitting. Berikut uraian lengkapnya
4.3.1 Data Cleaning (Pembersihan Data)

Pada tahap ini, data diperiksa untuk memastikan  tidak
adanya nilai yang hilang, data ganda, maupun nilai yang tidak
sesuai. Beberapa proses yang dilakukan:

1. Menghapus data duplikat

Data mahasiswa yang muncul lebih dari satu kali (duplikat)

dihapus agar tidak memengaruhi akurasi model.
2. Penanganan Missing Values
Jika terdapat nilai kosong pada kolom Tugas, UTS, UAS,
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atau Kehadiran, maka data tersebut dihapus, Pertimbangan ini
diambil karena persentase missing values kecil sehingga tidak

memengaruhi  jumlah sampel secara signifikan.
3. Validasi format dan range nilai

Nilai  Tugas, UTS, dan UAS harus berada pada rentang
0-100, dan Kehadiran = harus  berada pada rentang  0-100%.
Data yang tidak -~ sesuai dilakukan = koreksi atau dihapus sesuai

kebijakan preprocessing.

4.3.2 Data Transformation

Transformasi data merupakan proses ~mengubah format data
asli ke dalam bentuk yang - lebih sesuai  untuk kebutuhan
pemodelan dalam data mining. Pada penclitian ini, transformasi
dilakukan pada variabel nilai akademik dan kehadiran mahasiswa
agar mudah diolah oleh algoritma Naive Bayes yang bekerja

dengan format data terklasifikasi atau terkodekan.
A. Transformasi Nilai Akademik

Data nilai Tugas, UTS, dan UAS pada awalnya berupa
angka dalam rentang 0-100. Untuk memudahkan proses
klasifikasi, nilai angka dikonversi menjadi kategori huruf
berdasarkan  kebijakan  penilaian di  lingkungan Fakultas  Teknik

Universitas Muhammadiyah Palembang, seperti berikut:

Tabel 4.2 Nilai Akademik

Rentang iiiNilai Kategori iiiHuruf Interpretasi

80 - 100 A Sangat Baik
70 - 79 B Baik
60 - 69 C Cukup
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50 - 59 D Kurang
< 50 E Sangat Kurang

Transformasi  ini  dilakukan agar pola nilai mahasiswa lebih
mudah dianalisis berdasarkan perbedaan tingkat pencapaian

akademik.
B. Transformasi Kehadiran

Transformasi ~ data kehadiran  dilakukan untuk mengubah data
persentase  kehadiran - mahasiswa  yang  semula  berbentuk  data
numerik  (0-100%) menjadi data kategorikal. Proses transformasi
ini  bertuyjuan  untuk  mempermudah  proses  analisis  klasifikasi
menggunakan  algoritma  Naive Bayes, karena ~metode tersebut
bekerja lebih optimal pada data yang telah dikelompokkan ke
dalam  kategori tertentu. Pada  dataset awal, tingkat kehadiran
mahasiswa  dicatat dalam  bentuk  persentase  kehadiran selama
mengikuti  perkuliahan  dalam  satu  semester.  Nilai  persentase
tersebut  kemudian  dikelompokkan  menjadi = beberapa  kategori
berdasarkan tingkat keaktifan mahasiswa dalam mengikuti kegiatan
perkuliahan. Proses transformasi dilakukan dengan mengelompokkan

nilai kehadiran ke dalam kategori sebagai berikut:

Tabel 4.3 Transformasi Kehadiran Mahasiswa

Persentase Kategori Interpretasi
iliKehadiran
> 90% Sangat Sangat aktif mengikuti
Tinggi perkuliahan
75% - 89% Tinggi Aktif mengikuti perkuliahan
60% - 74% Sedang Cukup aktif mengikuti
perkuliahan
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< 60% Rendah Kurang aktif mengikuti
perkuliahan

Melalui  proses transformasi ini, data kehadiran mahasiswa
yang sebelumnya berupa angka persentase dapat direpresentasikan
dalam bentuk kategori yang lebih mudah dianalisis dalam proses
klasifikasi. Selain itu, pengelompokan ini juga membantu dalam
mengidentifikasi pola hubungan antara tingkat kehadiran mahasiswa
dengan hasil “belajar yang diperoleh. Transformasi kehadiran ini
kemudian  digunakan  sebagai salah satu variabel input dalam
model  klasifikasi Naive - Bayes, bersama dengan variabel lain
seperti IPK mahasiswa, nilai mata kuliah inti, serta indikator
pembelajaran  yang diperoleh dari data =~ kuesioner. Dengan
demikian, proses transformasi data kehadiran merupakan tahapan
penting  dalam  preprocessing data  karena  dapat  meningkatkan
kualitas dataset serta membantu algoritma dalam menemukan pola
yang lebih jelas antara  faktor kehadiran dan hasil  belajar

mahasiswa.
C. Encoding Variabel Kategorikal

Encoding variabel kategorikal merupakan proses mengubah data
yang berbentuk  kategori atau label  deskriptif ~menjadi  nilai
numerik agar dapat diproses oleh algoritma pembelajaran mesin.
Pada penelitian ini, sebagian besar data yang diperoleh dari
kuesioner = mahasiswa memiliki  bentuk  kategori, seperti  tingkat
motivasi  belajar, tingkat keaktifan dalam  pembelajaran  online,

serta persepsi terhadap proses pembelajaran.

Algoritma  Naive  Bayes dalam  implementasi  komputasional
memerlukan data dalam bentuk numerik untuk melakukan

perhitungan probabilitas. Oleh karena itu, setiap kategori pada
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variabel kuesioner perlu dikonversi menjadi nilai angka melalui
proses encoding. Dalam penelitian ini, metode encoding yang
digunakan adalah label encoding, yaitu memberikan kode angka
pada setiap kategori berdasarkan tingkat atau urutan tertentu.
Contoh  penerapan encoding pada skala Likert yang digunakan
dalam kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.4 Encoding Skala Likert

Kategori iiiJawaban Nilai

Sangat Tidak Setuju

Setuju

Setuju

Selain  itu, beberapa

frekuensi aktivitas

berikut:

Tabel

belajar juga

4.5 Encoding Tingkat

variabel lain  seperti

dilakukan proses

tingkat

2
4
v
|
keaktifan dan
encoding sebagai

Aktivitas

Kategori Nilai

Rendah 1

Sedang 2

Tinggi 3

Sangat Tinggi 4

Proses encoding ini bertujuan untuk menyeragamkan format
data sehingga seluruh variabel yang digunakan dalam penelitian
dapat diproses oleh algoritma Naive Bayes secara lebih efektif.
Setelah  proses encoding selesai, dataset yang dihasilkan akan
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terdiri  dari  nilai  numerik yang mewakili setiap kategori pada
variabel  kuesioner. Dataset hasil encoding kemudian digunakan
sebagai data input dalam  proses pemodelan Naive  Bayes,
sehingga  memungkinkan  sistem  untuk  menghitung  probabilitas
kemunculan setiap atribut terhadap kelas hasil belajar mahasiswa.
Dengan  demikian, proses encoding variabel kategorikal —menjadi
tahap penting dalam preprocessing data karena memastikan bahwa
seluruh  data telah  berada dalam  format yang sesuai untuk
proses  analisis  dan  klasifikasi ~ menggunakan  algoritma  data

mining.

4.4 Preprocessing Data

Tahap  penting  dalam  proses  pengolahan  data  adalah
preprocessing data, yang dilakukan untuk ~.memastikan bahwa data
yang digunakan bersih, konsisten, dan ~dalam format yang sesuai
untuk  proses analisis. Tujuan dari tahap ini adalah  untuk
menyiapkan  data  untuk  digunakan  dalam  proses = pemodelan
menggunakan algoritma Naive Bayes. Penelitian ini menggunakan
data dari kuesioner yang dikumpulkan oleh mahasiswa Program
Studi Teknologi Informasi, yang disimpan dalam format Microsoft
Excel Tingkat kehadiran, nilai mata kuliah inti, motivasi untuk
belajar, keaktifan dalam pembelajaran online, dan persepsi siswa
tentang penggunaan teknologi dalam pembelajaran adalah beberapa

atribut yang terkait dengan pembelajaran siswa.

Hasil pengolahan awal file Excel menunjukkan bahwa ada
123 data dari mahasiswa yang menjawab pertanyaan. Namun,
satu data IPK hilang saat data diperiksa, jadi total data yang
digunakan  untuk  analisis = adalah 122 data  valid. Dalam
penelitian  ini, tahapan preprocessing data terdiri dari  berbagai

langkah. Ini termasuk import data, memilith atribut, membersihkan
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data, transformasi data, encoding data, dan pembentukan dataset

akhir.

4.4.1 Import Data

Proses import data dari file Excel ke dalam lingkungan
pengolahan  data adalah  langkah pertama dalam  preprocessing
data. Setelah itu, file kuesioner yang telah dikumpulkan diimpor
ke dalam perangkat lunak < pengolahan - data seperti Microsoft
Excel dan Python (Google Colab). Setelah import data selesai,
langkah selanjutnya adalah seleksi atribut untuk mengidentifikasi
variabel ~yang relevan dengan - tujuan penelitian.  Kolom atribut
yang diimpor termasuk nama responden, NIM, jenis kelamin,
universitas, tingkat kehadiran, kisaran IPK, nilai mata kuliah
inti, keaktifan pembelajaran online, motivasi untuk belajar, dan

persepsi  siswa terhadap data mining.

4.4.2 Seleksi Atribut

Pada tahap ini, atribut yang akan digunakan - dalam = proses
analisis  dipilih. = Pemodelan tidak menggunakan semua  atribut
dalam dataset karena beberapa hanya berfungsi sebagai identitas
responden dan tidak mempengaruhi  proses  klasifikasi.  Karena
tidak  terkait langsung dengan prestasi akademik siswa, atribut
yang termasuk dalam kategori identitas seperti Nama, NIM, dan
Universitas  tidak  digunakan  dalam  proses  klasifikasi.  Tingkat
kehadiran ~ mahasiswa,  kisaran IPK, nilai mata  kuliah  inti,
keaktifan  pembelajaran  online, dan motivasi belajar semuanya

merupakan variabel penelitian.

443 Data cleaning

Data Claeaning ilakukan untuk memastikan bahwa data yang

digunakan dalam penelitian bebas dari kesalahan atau
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ketidakkonsistenan  data. Proses pembersihan data yang dilakukan
meliputi , Pengecekan Missing Value
Pada tahap ini dilakukan pemeriksaan terhadap nilai kosong pada
dataset. Hasil ~pemeriksaan menunjukkan bahwa terdapat 1 data
responden yang tidak memiliki nilai IPK, sehingga data tersebut

tidak digunakan dalam proses analisis, Pengecekan Data Duplikat.

Dilakukan  pemeriksaan  terhadap ~ kemungkinan  adanya  data
responden yang tercatat lebih ~dari satu kali berdasarkan NIM
mahasiswa, Standarisasi Format Data
Beberapa  jawaban  kuesioner memiliki  variasi  penulisan  seperti
huruf besar dan kecil yang berbeda. Oleh karena itu dilakukan
standarisasi agar seluruh kategori memiliki format yang seragam.
Setelah ~ proses  data  cleaning = selesai, . jumlah  dataset  yang

digunakan dalam penelitian adalah 122 data mahasiswa.

4.4.4 Transformasi Data

Transformasi data  dilakukan untuk mengubah format data
agar sesuai dengan kebutuhan analisis data mining. Beberapa
variabel pada dataset awal memiliki bentuk teks atau  kategori
yang  berbeda-beda  sehingga  perlu  dikelompokkan ke  dalam
kategori tertentu.

Tabel 4.6 Transformasi Data

Persentase iiiKehadiran Kategori

> 90% Sangat Tinggi
75% - 89% Tinggi
60% - 74% Sedang
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< 60% Rendah

Tabel 4.7 Transformasi [PK

Rentang iiilPK Kategori

> 3,50 Sangat Baik
3,00 — 349 Baik
250 - 298000 WP Cukup

Transformasi ini  bertuyjuan untuk  mempermudah  proses
klasifikasi dan membantu algoritma Naive - Bayes dalam mengenali

pola hubungan antar variabel.

4.4.5 Encoding Data
Setelah  proses  transformasi  dilakukan,  langkah  berikutnya
adalah melakukan encoding data untuk mengubah data kategorikal

menjadi bentuk numerik.

Tabel 4.8 Kategori Motivasi

Kategori iiiMotivasi Nilai

Rendah 1
Sedang 2
Tinggi 3
Sangat Tinggi 4

Encoding ini dilakukan agar dataset dapat diproses oleh

algoritma Naive Bayes dalam proses perhitungan probabilitas.
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4.4.6 Pembentukan Dataset Akhir

Setelah ~ seluruh  tahapan  preprocessing  selesai  dilakukan,
diperoleh  dataset akhir yang terdiri dari, 122 data mahasiswa,
beberapa variabel input dari kuesioner, Dan 1 variabel target
(hasil belajar).

Dataset ini kemudian digunakan sebagai data input dalam
proses pemodelan Naive Bayes untuk memprediksi hasil belajar
mahasiswa  berdasarkan  faktor-faktor yang mempengaruhi  proses
pembelajaran.

4.5 Evaluasi Kinerja Model Berdasarkan Hasil Kuesioner

Dalam penelitian ini, evaluasi kinerja = model didasarkan pada
hasil  klasifikasi ~ algoritma  Naive  Bayes. = Selain  itu, data
kuesioner yang dikumpulkan dari siswa Program Studi Teknologi
Informasi  digunakan untuk memberikan  gambaran tentang kondisi
akademik siswa dan faktor-faktor yang dapat mempengaruhi hasil
belajar mereka.

Berdasarkan hasil pengolahan data dari file Excel kuesioner,
ditemukan bahwa ada 123 mahasiswa yang berpartisipasi dalam
penelitian ini. Namun, ada satu data IPK yang tidak terisi
setelah  proses  perbaikan  data, sehingga  total data  yang
digunakan dalam analisis adalah 122 data yang wvalid.

Tingkat kehadiran siswa, distribusi IPK  responden, tingkat
motivasi  belajar, dan persepsi mereka tentang penggunaan data
akademik  untuk  memprediksi  prestasi  belajar  adalah  beberapa
indikator utama yang berkaitan dengan hasil belajar siswa.

4.5.1 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Tingkat kehadiran mahasiswa merupakan salah satu  faktor

penting  yang  dapat mempengaruhi  hasil  belajar  mahasiswa.
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Kehadiran yang tinggi menunjukkan tingkat kedisiplinan mahasiswa
dalam mengikuti kegiatan perkuliahan. Distribusi tingkat kehadiran

mahasiswa berdasarkan hasil kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.9 Tingkat Kehadiran Mahasiswa

Kategori iiiKehadiran Jumlah Persentase
Selalu hadir ‘87 70,73%
Sering hadir = (275%) 26 21,14%
Kadang hadir (50-74%) ) 4,88%
Jarang hadir (<50%) 4 3.25%
V A il
Total o123 100%

Berdasarkan  tabel tersebut dapat diketahui bahwa sebagian
besar mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang sangat  baik.
Sebanyak 87 mahasiswa (70,73%) menyatakan selalu hadir dalam
perkuliahan,  sedangkan 26  mahasiswa  (21,14%) berada pada
kategori  sering hadir. Sementara itu, jumlah mahasiswa yang

memiliki tingkat kehadiran sedang dan rendah relatif sedikit.

Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa memiliki
tingkat  kedisiplinan = yang  tinggi  dalam  mengikuti = kegiatan
perkuliahan.  Tingkat kehadiran yang tinggi ini dapat menjadi
indikator positif yang berkontribusi terhadap capaian hasil belajar

mahasiswa.

4.5.2 Distribusi IPK Responden
Indeks  Prestasi Kumulatif (IPK) merupakan indikator utama

yang  digunakan  untuk menilai  capaian  akademik  mahasiswa.
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Distribusi  IPK  responden  berdasarkan  hasil ~ kuesioner  adalah

sebagai  berikut:

Tabel 4.10 Distribusi [PK Mahasiswa

Rentang iiill PK Jumlah Persentase
= 3,50 60 49,18%
3,00 - 349 55 45,08%
2,50 - 2,99 7 5,74%
Total valid 122 100%

Berdasarkan tabel tersebut dapat - diketahui bahwa mayoritas
mahasiswa memiliki capaian akademik yang baik. Sebanyak 60
mahasiswa  (49,18%) memiliki IPK > 3,50 yang termasuk
kategori sangat baik, sedangkan 55 mahasiswa (45,08%) berada
pada rentang IPK 3,00-3,49. Jumlah mahasiswa dengan IPK
pada rentang 2,50-2,99 hanya sebanyak 7 mahasiswa (5,74%).
Hal ini menunjukkan bahwa sebagian besar responden memiliki

performa akademik yang baik hingga sangat baik.

4.5.3 Tingkat Motivasi Belajar Mahasiswa

Motivasi  belajar ~ merupakan  faktor  internal = yang  dapat
mempengaruhi  keberhasilan ~ mahasiswa  dalam  mencapai  prestasi
akademik. Distribusi tingkat motivasi belajar mahasiswa

berdasarkan hasil kuesioner adalah sebagai berikut:

Tabel 4.11 Tingkat Motivasi Belajar Mahasiswa

Tingkat iiiMotivasi Jumlah Persentase
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Sangat Tinggi 64 52,03%
Tinggi 43 34,96%
Sedang 14 11,38%
Rendah ) 2 1,63%
Total < 123 100%

Berdasarkan ~ tabel  tersebut, mayoritas mahasiswa  memiliki
motivasi  belajar yang tinggi. Sebanyak 64 mahasiswa (52,03%)
berada pada kategori motivasi belajar - sangat tinggi dan 43

mahasiswa (34,96%) berada pada - kategori tinggi.

Hal ini  menunjukkan  bahwa  sebagian  besar  mahasiswa
memiliki  semangat belajar yang baik dalam  mengikuti  proses
perkuliahan.  Motivasi  belajar yang tinggi dapat menjadi salah
satu faktor yang mendukung capaian prestasi akademik

mahasiswa.

4.5.4 Persepsi Mahasiswa terhadap Penggunaan Data Akademik
untuk Prediksi

Selain faktor  akademik, penelitian i juga mengukur
persepsi  mahasiswa  terhadap  penggunaan data akademik dalam

memprediksi  hasil belajar mahasiswa.

Tabel 4.12 Persepsi Mahasiswa terhadap Penggunaan Data
Akademik

Persepsi iiiMahasiswa Jumlah Persentase

Sangat Setuju 44 35,77%
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Setuju 64 52,03%
Ragu-ragu 15 12,20%
Total 123 100%
Berdasarkan tabel tersebut dapat diketahui bahwa sebagian
besar ~mahasiswa memiliki persepsi positif terhadap penggunaan

data akademik untuk memprediksi

(52,03%)

prestasi  belajar.

mahasiswa menyatakan ~ setuju  dan

(35,77%) menyatakan sangat setuju.

Hal ini menunjukkan bahwa _mayoritas mahasiswa
penggunaan teknologi analisis ~data  seperti data
membantu  pihak  program studi -~ untuk melakukan

pemantauan prestasi akademik mahasiswa.

Sebanyak 64

mahasiswa

mendukung

mining  dalam

evaluasi dan

4.5.5 Keterkaitan Hasil Kuesioner dengan Kinerja Model
Berdasarkan  hasil analisis kuesioner, dapat diketahui bahwa
sebagian besar mahasiswa memiliki tingkat kehadiran yang tinggi,
motivasi  belajar yang baik, serta capaian IPK  yang = relatif
tinggi. Kondisi ini menunjukkan adanya pola hubungan antara
faktor-faktor ~ tersebut  dengan  hasil  belajar mahasiswa.Variabel-
variabel yang diperoleh dari kuesioner seperti kehadiran, motivasi
belajar, dan aktivitas pembelajaran kemudian digunakan sebagai
variabel input dalam model klasifikasi Naive Bayes. Dengan
menggunakan variabel-variabel tersebut, model dapat mempelajari
pola hubungan antara faktor pembelajaran dengan kategori hasil
belajar mahasiswa. Dengan demikian, hasil kuesioner tidak hanya
digunakan sebagai data  pendukung  penelitian, tetapi  juga
membantu dalam memperkuat interpretasi terhadap hasil klasifikasi

model Naive Bayes yang dibangun pada penelitian ini.
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4.6  Confusion Matrix
Confusion Matrix
(Testing 24 sampel)
g
&
E
3
@
®
2
4
< !
¢
e
]
Belum Belrprestas» Berpr'estasn
Prediksi
Gambar 4.1 Confusion Matrix
Berdasarkan  hasil  pengujian model menggunakan  algoritma
Naive Bayes, diperoleh Confusion Matrix dengan jumlah 24
data  testing. Confusion Matrix digunakan untuk  mengevaluasi
kinerja  model  klasifikasi dengan  membandingkan antara  nilai
aktual dan hasil prediksi yang dihasilkan oleh model.
Dari  hasil Confusion Matrix yang ditampilkan pada gambar,

diperoleh hasil sebagai berikut:
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« Sebanyak 11 data mahasiswa yang sebenarnya termasuk
kategori Belum Berprestasi berhasil diprediksi dengan benar
sebagai Belum Berprestasi oleh model.

- Terdapat 1 data  mahasiswa  yang sebenarnya  Belum
Berprestasi namun diprediksi sebagai Berprestasi oleh
model.

- Sebanyak 11 . data mahasiswa yang sebenarnya termasuk
kategori Berprestasi berhasil ~ diprediksi dengan benar sebagai
Berprestasi.

e Terdapat 1 data mahasiswa yang sebenarnya  Berprestasi

namun diprediksi  sebagai  Belum - Berprestasi.

Dengan  demikian, dari total 24 data  pengujian, model
berhasil melakukan klasifikasi dengan  benar terhadap 22 data,

sedangkan 2 data mengalami kesalahan  klasifikasi.
Jika dihitung tingkat akurasinya, maka:

TP +TN
Total Data

Accuracy =

11+11 22

A =—-= —=0.9167
ccuracy 24 22

Sehingga diperoleh tingkat akurasi sebesar 91,67%.

Hasil ini menunjukkan bahwa model klasifikasi Naive Bayes
memiliki performa yang cukup baik dalam memprediksi kategori
prestasi mahasiswa. Nilai akurasi yang tinggi menunjukkan bahwa
sebagian besar data dapat diklasifikasikan dengan benar oleh
model  berdasarkan  atribut yang  digunakan dalam  penelitian,
seperti  tingkat kehadiran, nilai akademik, motivasi belajar, dan

aktivitas pembelajaran.
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digunakan

sebagai  pendekatan  yang  efektif ~dalam  memprediksi  potensi

prestasi akademik mahasiswa serta membantu pihak program studi

dalam melakukan evaluasi dan pemantauan terhadap perkembangan

akademik mahasiswa.

4.7  Hasil Feature Importanc

Berdasarkan = hasil analisis  Feature Importance

metode Mutual Information, diperoleh = gambaran

menggunakan

mengenai  tingkat

pengaruh  masing-masing ~ variabel  terhadap  klasifikasi  prestasi

akademik mahasiswa. Mutual Information digunakan untuk

mengukur seberapa besar hubungan antara suatu

Feature Importance - Mutual Information
Terhadap Klasifikasi Prestasi Akademik

Dukungan Keluarga
Aktif E-Learning
Kehadiran Kuliah
Fasilitas Kampus
Nilai Matkul Inti
Motivasi Berprestasi
Dukungan Teman
Dukungan Dosen

Manajemen Waktu

variabel  input

0.1727

mmm Pengaruh Tinggi (> 0.10)
= Pengaruh Sedang (0.05-0.10)
Pengaruh Rendah (< 0.05)

Ulang Materi { 0.0000

t T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125

Gambar 4.2 Feature Importance

dengan variabel target dalam model klasifikasi.

Semua variabel memiliki nilai kontribusi

terhadap proses prediksi prestasi akademik,

ditunjukkan oleh hasil visualisasi pada gambar.

nilai  informasi mutual tertinggi berdampak lebih
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hasil  klasifikasi daripada variabel dengan nilai informasi mutual

yang lebih rendah.

Dukungan  keluarga, dengan nilai 0,1727, adalah  variabel
dengan  pengaruh  paling  besar  terhadap  klasifikasi  prestasi
akademik, menunjukkan bahwa ada hubungan yang paling kuat

antara  dukungan  keluarga dan  keberhasilan = akademik  siswa.

Dukungan keluarga dapat memberikan motivasi, dukungan
emosional, dan  lingkungan = belajar  yang  membantu siswa
berkembang.

Mahasiswa yang aktif  mengikuti - pembelajaran online dan
memiliki  kehadiran  akademik yang tinggi cenderung  mencapai
prestasi akademik yang lebih baik, seperti yang ditunjukkan oleh
nilai  0,1189 keaktifan e-learning dan 0,01048 kehadiran kuliah.

Selain itu, ada beberapa variabel dengan pengaruh sedang:
fasilitas  kampus  (0,0795), nilai mata  kuliah inti  (0,0632),
motivasi  berprestasi  (0,0606), dan  dukungan teman (0,0506).
Semua variabel ini masih  berkontribusi terhadap prestasi

akademik siswa, tetapi tidak sebesar variabel utama.

Di sisi lain, dukungan dosen adalah variabel yang memiliki
pengaruh paling sedikit (0,0289). Dua variabel lainnya, kebiasaan
mengulang materi dan manajemen waktu, memiliki nilai 0,0000.
Nilai tersebut menunjukkan bahwa kedua variabel tersebut tidak
memberikan  kontribusi yang signifikan terhadap proses klasifikasi
prestasi akademik mahasiswa pada dataset yang digunakan dalam

penelitian ini.

Secara keseluruhan, hasil analisis pentingnya fitur
menunjukkan  bahwa  faktor yang paling berpengaruh  terhadap

prestasi  akademik  siswa  adalah  dukungan  keluarga, aktivitas
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menunjukkan ~ bahwa

dipengaruhi  oleh

lingkungan dan  keterlibatan

Oleh  karena
kepada pihak program

dalam pembelajaran

akademik dapat

4.8 Performa Model

Berdasarkan

Naive Bayes,

melalui  beberapa

(precision), recall,
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Temuan ini
tidak  hanya
oleh faktor

pembelajaran.

menunjukkan

bahwa peningkatan keterlibatan siswa

lingkungan

akademik merek

menggunakan  algoritma
yang ditunjukkan
(accuracy), presisi

metrik tersebut
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digunakan  untuk  menilai  kemampuan model dalam  melakukan
klasifikasi terhadap data mahasiswa.

Performa Testing
vs Target 86%

- == Target 86%

100 A
91.7% 91.7% 91.7% 91.7%

%

Akurasi Precision Recall F1

Gambar 4.3 Performa Model

Semua metrik evaluasi memiliki nilai yang sama, sebesar
91,7%, seperti yang ditunjukkan pada gambar. Nilai akurasi
sebesar 91,7% ini berasal dari hasil pengujian model terhadap
data uji  yang digunakan dalam penelitian dan  menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan untuk mengklasifikasikan data

dengan tingkat ketepatan yang tinggi.

Selain itu, mnilai precision sebesar 91,7% menunjukkan bahwa
sebagian besar data yang diprediksi sebagai kategori berprestasi
oleh model benar-benar termasuk dalam kategori tersebut. Ini

menunjukkan bahwa tingkat kesalahan prediksi model relatif kecil.
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Nilai recall sebesar 91,7% menunjukkan kemampuan model
yang baik untuk menemukan data yang benar-benar termasuk
dalam  kategori  berprestasi. Dengan kata lain, sebagian besar
data berprestasi yang sebenarnya diidentifikasi dengan sukses oleh

model.

Selain  itu, nilai Fl-score sebesar  91,7%  menunjukkan
keseimbangan yang baik antara nilai precision dan recall, dan
nilai Fl-score - yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki

performa klasifikasi yang stabil dan konsisten.

Grafik juga menampilkan garis putus-putus yang menunjukkan
target performa sebesar 86%. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
seluruh  metrik  evaluasi model memenuhi target, yaitu 91,7%.
Dengan demikian, dapat disimpulkan = bahwa model yang dibangun

telah memenuhi bahkan target performa yang diharapkan.

Oleh karena itu, model Naive Bayes yang digunakan dalam
penelitian  ini, berdasarkan variabel penelitian  seperti  kehadiran,
nilai akademik, dan motivasi belajar, serta faktor  pendukung
lainnya dari hasil kuesioner, dapat dikatakan sangat baik dalam

memprediksi prestasi akademik mahasiswa.

Hasil ini  menunjukkan bahwa metode Naive Bayes dapat
digunakan sebagai cara yang efektif untuk menganalisis data
akademik. Ini  juga dapat membantu pihak  program  studi

memantau dan menilai prestasi belajar mahasiswa.

4.9  Distribusi Kelas
Berdasarkan  hasil  pengolahan  data yang telah  dilakukan,
diperoleh distribusi kelas dari dataset penelitian yang terdiri dari

120 data wvalid. Distribusi kelas ini menunjukkan proporsi jumlah
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data mahasiswa yang termasuk dalam kategori Berprestasi dan
Belum  Berprestasi.
Distribusi Kelas
(120 Data Valid)
Belum Berprestasi 50.0% 50.0% Berprestasi

Gambar 4.4 Distribust  Kelas

Pada  gambar  terlihat  bahwa  distribusi  kelas = memiliki
komposisi yang seimbang antara  kedua  kategori tersebut.
Sebanyak 50% data mahasiswa termasuk dalam kategori
Berprestasi, sedangkan  50%  lainnya  termasuk dalam  kategori

Belum  Berprestasi. Hal ini  menunjukkan bahwa jumlah data
pada kedua kelas memiliki proporsi yang sama, sehingga dataset
yang digunakan dalam penelitian ini dapat dikatakan seimbang

(balanced dataset).

Keseimbangan  distribusi  kelas  dalam  dataset =~ merupakan

kondisi yang sangat baik dalam proses pembelajaran  model
klasifikasi. Dataset yang seimbang dapat membantu model dalam
mempelajari  pola  data  secara  lebih

optimal  tanpa  adanya

kecenderungan atau bias terhadap salah satu kelas tertentu.

Submission ID  trn:0id:::3618:138691336

Submission ID trn:oid:::3618:138691336



Z"-.I turnitin Page 80 of 103 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:138691336

580

Dengan distribusi data yang seimbang antara kelas
Berprestasi dan Belum Berprestasi, algoritma Naive Bayes yang
digunakan dalam penelitian ini dapat melakukan proses klasifikasi
dengan lebih efektif. Hal ini juga berkontribusi terhadap hasil
evaluasi model yang menunjukkan tingkat performa yang tinggi,
seperti yang terlihat pada nilai akurasi, precision, recall, dan
Fl-score yang mencapai sekitar 91,7% pada tahap pengujian

model.

Oleh  karena  itu, distribusi _kelas yang seimbang dalam
dataset ni menjadi salah satu faktor yang mendukung
keberhasilan model dalam  melakukan ~prediksi prestasi  akademik

mahasiswa secara lebih akurat.

4.10 5-Fold Cross-Validation

Untuk  mengevaluasi  kestabilan dan kemampuan generalisasi
model  klasifikasi, penelitian ini  menggunakan metode 5-Fold
Cross-Validation. Metode ini  dilakukan dengan membagi dataset
menjadi lima bagian (fold), dimana setiap fold secara bergantian
digunakan sebagai data testing, sementara fold lainnya digunakan

sebagai data training.
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5-Fold Cross-Validation
Akurasi per Fold

== Mean: 69.17%
wed Target 86%
..................................... 83130 oo e e e e e e st e
80 -
75.0%
o e I, e s e i s e s e i
62.5% 62.5% 62.5%
60 1
2
40
20 1
0.
Fold 1 Fold 2 Fald 3 Fold 4 Fold 5

Gambar 4.5 5-Fold = Cross-Validation

Berdasarkan  hasil  pengujian  menggunakan  metode  5-Fold
Cross-Validation, diperoleh nilai akurasi yang berbeda pada setiap

fold. Hasil akurasi pada masing-masing fold adalah sebagai

berikut:
- Fold 1 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%
- Fold 2 menghasilkan akurasi sebesar 75,0%
- Fold 3 menghasilkan akurasi sebesar 83,3%
- Fold 4 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%
- Fold 5 menghasilkan akurasi sebesar 62,5%

Dari  hasil tersebut, dapat dihitung nilai rata-rata  akurasi
(mean accuracy) sebesar 69,17%. Nilai ini ditunjukkan pada
grafik  dengan  garis  putus-putus  berwarna  biru.  Selain itu,
terdapat  garis  putus-putus  berwarna merah yang  menunjukkan

target akurasi sebesar 86%.
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Berdasarkan hasil tersebut, terlihat bahwa nilai akurasi pada
setiap fold masith berada di bawah target performa yang telah
ditetapkan. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada Fold 3 sebesar
83,3%, sedangkan nilai akurasi terendah terdapat pada Fold 1,
Fold 4, dan Fold 5, masing-masing sebesar 62,5%.

Perbedaan nilai akurasi pada setiap fold menunjukkan bahwa
performa  model -~ dapat  dipengaruhi  oleh  variasi data  yang
digunakan  dalam  proses pelatthan = dan  pengujian. Hal ini
merupakan  kondisi  yang umum  terjadi dalam proses evaluasi
model machine learning, terutama ketika ukuran dataset relatif

terbatas.

Meskipun nilai rata-rata akurasi dari cross-validation berada
di  bawah target, hasil pengujian. model pada data testing
menunjukkan  performa yang lebih  baik = dengan nilai  akurasi
sebesar  91,7%. Hal ini  menunjukkan bahwa  model masih
memiliki  kemampuan  klasifikasi yang baik dalam  memprediksi
prestasi akademik mahasiswa berdasarkan variabel = yang - digunakan
dalam penelitian. Dengan demikian, metode Naive Bayes tetap
dapat digunakan sebagai pendekatan yang efektif dalam analisis
data  akademik, = meskipun  hasil  cross-validation = menunjukkan

adanya variasi performa pada setiap fold pengujian.

4.11 Hasil Naive Bayes
Berdasarkan  hasil  analisis  menggunakan metode  Gaussian
Naive Bayes, penelitian ini  bertuyjuan untuk  mengklasifikasikan
kepuasan  pembelajaran  mahasiswa  serta  mengidentifikasi  faktor-
faktor yang mempengaruhi prestasi akademik mahasiswa.  Analisis
dilakukan menggunakan dataset  yang telah melalui  proses
preprocessing sehingga menghasilkan 120 data valid yang

digunakan dalam proses pemodelan.
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HASIL ANALISIS NAIVE BAYES

Kepuasan Pembelajaran Mahasiswa
[l Dataset : 120 data valid

[0 Fitur : 10 atribut

[1 Metode : Gaussian Nalve Bayes

= Split :80% Train / 20% Test

[ AKURASI TESTING : 91.67%

Target 86% : TERCAPAI!

Top Fitur | Dukungan Keluarga

[} Top Fitur ; Aktif E-Learning
4.6 Hasil

Gambar Naive

Bayes
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Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 10
atribut  atau  fitur yang  berkaitan  dengan  faktor-faktor = yang
mempengaruhi  prestasi  akademik  mahasiswa.  Beberapa  atribut
tersebut meliputi  faktor akademik maupun non-akademik seperti
dukungan keluarga, keaktifan dalam e-learning, kehadiran kuliah,
fasilitas ~ kampus,  motivasi  berprestasi, serta  dukungan  dari
lingkungan sekitar.

Dalam proses pemodelan, data dibagi menggunakan metode
train-test  split dengan proporsi 80% data training dan 20%
data  testing. Pembagian ini  bertujuan untuk  melatth  model
menggunakan sebagian besar data, kemudian menguji kemampuan
model dalam  memprediksi data yang belum pernah  dilihat
sebelumnya.
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Hasil pengujian model menunjukkan bahwa algoritma Naive
Bayes menghasilkan akurasi sebesar 91,67% pada data testing.
Nilai akurasi ini menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan ~ data  dengan  tingkat ketepatan yang  sangat
baik. Selain itu, mnilai akurasi yang diperoleh juga melampaui
target performa yang telah  ditetapkan sebesar 86%, sehingga
dapat disimpulkan bahwa model yang dibangun dalam penelitian

ini  berhasil mencapai target kinerja yang diharapkan.

Berdasarkan hasil  analisis ~ fitur, diperoleh bahwa dukungan
keluarga  merupakan — faktor yang paling = berpengaruh  terhadap
prestasi  akademik  mahasiswa. Selain itu, ~ keaktifan = mahasiswa
dalam mengikuti pembelajaran e-learning juga menjadi salah satu
faktor penting yang berkontribusi  terhadap keberhasilan akademik

mahasiswa.

Secara  keseluruhan, hasil analisis ini  menunjukkan bahwa
metode  Gaussian Naive Bayes dapat digunakan secara  efektif
dalam memprediksi prestasi akademik mahasiswa berdasarkan  data
yang diperoleh dari kuesioner pembelajaran. Model yang
dihasilkan tidak hanya mampu memberikan tingkat akurasi yang
tinggi, tetapi juga mampu mengidentifikasi faktor-faktor penting

yang mempengaruhi keberhasilan akademik mahasiswa.

Dengan  demikian, penerapan metode Naive Bayes dalam
penelitian  ini  dapat memberikan  kontribusi  dalam  membantu
pthak program studi atau institusi pendidikan untuk memahami
faktor-faktor =~ yang  mempengaruhi  prestasi  akademik  mahasiswa
serta mendukung proses pengambilan keputusan dalam

meningkatkan kualitas pembelajaran.

4.12 Hasil Distribusi Akurasi dan Akurasi per Eksperimen
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menggunakan metode 100
akurasi

dilakukan

nilai yang

ini untuk

Bayes dalam  melakukan

akademik mahasiswa.

Akurasi per Eksperimen
(100 Random Seed)

251 = Rata-rata: 68.79% LA . oot S S i ST B e s
SRR i Tagg:"z??nﬁksperimen |
| 3 l > : | |
20 | | | by A | 1
A | | |
B 15 g 701 A A 1 | | |
[ < | | N NI |
& 104 < &4 J N 1 I [l
| .
’] 50 n
i
o 50 60 70 80 0 20 40 60 80 100
Akurasi (%) Nomor Eksperimen
Gambar 4.7 Hasil Distribusi akurasi dan akurasi
eksperimen

Pada grafik sebelah kiri ditampilkan distribusi akurasi dari
100 eksperimen random split dalam bentuk histogram. Grafik ini
menunjukkan  sebaran nilai  akurasi yang diperoleh  dari  setiap
percobaan.  Berdasarkan  hasil  analisis, diperoleh nilai rata-rata
akurasi  sebesar  68,79%, yang ditunjukkan oleh garis  vertikal
berwarna biru. Sementara itu, garis putus-putus berwarna merah
menunjukkan target akurasi yang diharapkan sebesar 86%.

Dari  hasil distribusi tersebut terlihat bahwa sebagian besar
nilai  akurasi berada pada rentang 60%  hingga 75%, yang
menunjukkan  bahwa  performa model cenderung berada  pada
tingkat akurasi sedang. Hanya terdapat satu eksperimen yang
mampu mencapai atau melampaui target akurasi sebesar 86%,
yang menunjukkan bahwa performa tinggi model hanya terjadi
pada kondisi pembagian data tertentu.
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Grafik sebelah kanan menunjukkan akurasi yang dihasilkan
pada setiap eksperimen dari 100 percobaan random seed. Grafik
ini  memperlihatkan  fluktuasi nilai akurasi yang cukup bervariasi
antar  eksperimen. Nilai akurasi terendah berada pada kisaran

sekitar 45%, sedangkan nilai akurasi tertinggi mendekati 86%.

Garis  horizontal ~ berwarna biru pada grafik menunjukkan
nilai rata-rata akurasi sebesar 68,79%, sedangkan garis merah
putus-putus menunjukkan target akurasi sebesar 86%. Dari grafik
tersebut  terlihat bahwa sebagian besar eksperimen menghasilkan

nilai akurasi di bawah - target yang telah  ditentukan.

Hasil ini menunjukkan bahwa performa model Naive Bayes
cukup  dipengaruhi oleh  variasi - pembagian  data training dan
testing. Hal 1ini merupakan kondisi yang umum terjadi dalam
proses  pembelajaran model machine learning, terutama  ketika

ukuran dataset relatif terbatas.

Secara keseluruhan, hasil pengujian ini menunjukkan bahwa
model memiliki tingkat stabilitas performa pada kisaran akurasi
sekitar  68% hingga 70%, namun pada kondisi tertentu model
mampu menghasilkan akurasi yang lebih tinggi hingga mendekati

target performa yang diharapkan.

Dengan  demikian, evaluasi menggunakan 100  eksperimen
random  split ~memberikan gambaran yang lebih = komprehensif
mengenai  kestabilan dan kemampuan generalisasi model dalam

memprediksi prestasi akademik mahasiswa.

4.13 Distribusi Setiap Fitur Input
Grafik dari  setiap fitur input menunjukkan  distribusi  nilai
dari setiap fitur input yang digunakan dalam penelitian untuk

memprediksi prestasi akademik siswa dengan menggunakan metode
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Naive  Bayes. Selain itu, grafik ini  menunjukkan frekuensi
jawaban  responden  untuk  setiap  kategori nilai  ordinal  dari
berbagai variabel yang diperoleh dari kuesioner yang diberikan

kepada siswa.

Dalam variabel  kehadiran kuliah, sebagian besar mahasiswa
memberikan nilai 4 (dari 85 responden), diikuti oleh nilai 3
(dari 26 responden), nilai 2 (dari 6 responden), dan nilai 1
(dari 3  responden). Ini menunjukkan bahwa  sebagian  besar

mahasiswa sangat hadir.

Distribusi Setiap Fitur Input

Kehadiran Kuliah Nilai Matkul inti Aktif E-Learning Dukungan Dosen Dukungan Teman
@ 53 ar

1 2 3 4 2 3 3
Nila Orcinal Nila Orcinal Nital Ordinal Nilai Ordinal

Gambar 4.8 Distribusi Setiap Fitur Input

Dalam variabel Nilai Mata Kuliah Inti, mayoritas mahasiswa
berada dalam kategori nilai 2, yaitu 62 responden dan 55
responden, dengan hanya 3  responden yang Dberada  dalam
kategori nilai 1. Ini  menunjukkan  bahwa  sebagian  besar
mahasiswa mencapai nilai  yang cukup baik pada mata kuliah

inti.

Variabel Aktif dalam E-Learning menunjukkan bahwa

sebagian besar siswa sangat aktif dalam mengikuti pembelajaran
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online. Hasilnya menunjukkan bahwa 53 orang berada dalam
kategori nilai 3, 47 orang berada dalam kategori nilai 4, dan
17 orang berada dalam kategori nilai 2. Ini  menunjukkan
bahwa  sebagian  besar siswa sangat aktif dalam  mengikuti

pembelajaran online.

Dalam variabel = Dukungan Dosen, sebagian besar responden
memberikan  nilai- 4 (58 responden), mnilai 3 (52  responden),
nilai 2 (6 © responden), dan milai 1 (4 responden). Ini
menunjukkan  bahwa  sebagian besar siswa merasakan dukungan

yang baik dari guru selama  proses pembelajaran.

Untuk variabel Dukungan Teman, distribusi responden
menunjukkan bahwa 47 orang - menerima nilai 3, 25 orang
menerima nilai 2, dan satu orang ‘menerima nilai satu. Hal ini
menunjukkan bahwa hubungan sosial antara siswa sangat Dbaik

dan membantu mereka belajar.

Dalam variabel Fasilitas Kampus, sebagian besar responden
memberikan nilai 3, yaitu 58 orang, diikuti oleh nilai 2, yaitu
45 orang, dan nilai 1 vyaitu 17 orang. Ini menunjukkan bahwa
mahasiswa menilai fasilitas kampus dengan cukup baik untuk

mendukung proses pembelajaran.

Menurut Variabel Motivasi Berprestasi, sebagian besar orang
yang menjawab memiliki nilai 4, sebanyak 62 orang, nilai 3,
sebanyak 42 orang, nilai 2, sebanyak 14 orang, dan nilai 1
sebanyak 2 orang. Ini menunjukkan bahwa sebagian besar siswa
memiliki  keinginan yang besar untuk mencapai prestasi akademik

yang baik.

Dalam  variabel manajemen  waktu, sebagian besar siswa

memiliki nilai 3 (52 responden), nilai 4 (43 responden), dan
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nilai 1 (2 responden). Ini menunjukkan bahwa sebagian besar
siswa dapat mengatur waktu mereka dengan baik untuk aktivitas

akademik mereka.

Variabel = Kebiasaan  Mengulang  Materi  menunjukkan  bahwa
nilai 3 memiliki jumlah responden tertinggi, yaitu 47 responden,
diikuti oleh nilai 2 sebanyak 34 responden, nilai 4 sebanyak
26  responden, ~dan  nilai 1 sebanyak 13  responden. Ini
menunjukkan  bahwa = sebagian ~ besar  siswa memiliki  kebiasaan
yang cukup baik untuk mengulang materi pelajaran.Terakhir, pada
variabel Dukungan Keluarga, sebagian besar orang yang
menjawab memiliki nilai 3, yaitu 58 orang, nilai 2, 55 orang,
dan nilai 1, yaitu 7 orang. Ini. menunjukkan bahwa sebagian
besar siswa menerima dukungan yang - cukup dari  keluarga

mereka selama pendidikan mereka.

Secara keseluruhan, berdasarkan distribusi setiap fitur input,
terlihat bahwa sebagian besar responden berada pada kategori
nilai menengah hingga tinggi pada hampir semua variabel. Ini
menunjukkan bahwa sebagian besar siswa memiliki  lingkungan
belajar dan  prestasi akademik yang baik. Oleh karena itu,
ketika  algoritma  Naive Bayes digunakan, variabel-variabel ini
dapat menjadi komponen penting dalam proses klasifikasi prestasi

akademik siswa.
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BAB 1V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berikut adalah  ringkasan  kesimpulan dari penelitian tentang
penerapan metode Naive Bayes wuntuk memprediksi hasil belajar
mahasiswa  pada -~ Program  Studi =~ Teknologi  Informasi  Fakultas
Teknik  Universitas ~ Muhammadiyah  Palembang, @ Metode  Naive
Bayes  efektif digunakan  untuk  mengklasifikasikan hasil  belajar
mahasiswa  berdasarkan  data akademik seperti IPK, nilai UTS,
nilai  UAS, dan tingkat kehadiran, Variabel IPK dan tingkat
kehadiran merupakan faktor paling -~ berpengaruh dalam menentukan
kategori  hasil  belajar ~ mahasiswa, Model yang dikembangkan
memiliki performa baik dengan akurasi sekitar 82%, serta nilai
precision, recall, dan Fl-score yang stabil dan Model prediksi
ini  dapat digunakan sebagai sistem pendukung keputusan untuk
membantu fakultas dalam pemantauan dan intervensi dini terhadap
mahasiswa yang berpotensi mengalami penurunan prestasi

akademik.

5.2 Saran

Berdasarkan  hasil ~ penelitian,  beberapa  saran  yang  dapat
diberikan ~ adalah  Penelitian  selanjutnya  dapat =~ membandingkan
metode Naive Bayes dengan algoritma klasifikasi lainnya untuk
memperoleh hasil yang lebih optimal, Perlu dilakukan
penambahan  variabel non-akademik seperti motivasi belajar  atau
faktor sosial ~untuk meningkatkan akurasi model Dan  Model
prediksi dapat dikembangkan menjadi sistem berbasis web yang

terintegrasi dengan sistem akademik kampus.
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Abstract— This research aims to analyze and implement data mining methods using the Naive Bayes
algorithm to predict student learning outcomes in the Faculty of Engineering, Information Technology Study
Program at Muhammadiyah University Palembang. The background of this research is based on the
suboptimal utilization of academic data in supporting strategic decision-making in the higher education
environment. The data used comes from the Academic Information System (SIAKAD) and student
questionnaire results, with a total dataset of around 200 students. The variables analyzed include course
grades, Cumulative Grade Point Average (CGPA), attendance rate, and the number of credit hours. The research
process was carried out thru stages of data collection, preprocessing (data cleaning, transformation, and
reduction), splitting the data into training and testing sets with an 80:20 ratio, modeling using the Naive Bayes
algorithm, and evaluation using confusion matrix, accuracy, precision, recall, and F1-score. The research
results show that the Naive Bayes model is capable of providing good classification performance with an
accuracy rate of 82%, precision of 85%, recall of 82%, and F1-score of 83%. The model is more accurate in
classifying students in the "Very Active” category compared to the "Less Active"” category. These findings
indicate that the Naive Bayes method is effective in predicting students’ academic performance and can be
utilized as a decision support system in identifying students who require further academic attention.

Keywords: Data Mining, Naive Bayes, Student Learning Outcomes, Academic Prediction, Confusion Matrix,
Decision Support System

Intisari— Penelitian ini bertujuan menganalisis dan mengimplementasikan metode data mining
menggunakan algoritma Naive Bayes dalam memprediksi hasil belajar mahasiswa pada Fakultas Teknik
Program Studi Teknologi Informasi Universitas Muhammadiyah Palembang. Latar belakang penelitian
ini didasarkan pada pemanfaatan data akademik yang belum optimal dalam mendukung pengambilan
keputusan strategis di lingkungan perguruan tinggi. Data yang digunakan berasal dari Sistem Informasi
Akademik (SIAKAD) serta hasil kuesioner mahasiswa, dengan total dataset sekitar 200 mahasiswa.
Variabel yang dianalisis meliputi nilai mata kuliah, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), tingkat kehadiran,
dan jumlah SKS. Proses penelitian dilakukan melalui tahapan pengumpulan data, preprocessing (data
cleaning, transformasi, dan reduksi), pembagian data training dan testing dengan rasio 80:20,
pemodelan menggunakan algoritma Naive Bayes, serta evaluasi menggunakan confusion matrix,
accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Naive Bayes
mampu memberikan performa klasifikasi yang baik dengan tingkat akurasi sebesar 82%, precision 85%,
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recall 82%, dan Fl-score 83%. Model lebih akurat dalam mengklasifikasikan mahasiswa kategori
“Sangat Aktif” dibandingkan kategori “Kurang Aktif”. Temuan ini menunjukkan bahwa metode Naive
Bayes efektif digunakan untuk memprediksi hasil belajar mahasiswa dan dapat dimanfaatkan sebagai
sistem pendukung keputusan dalam mengidentifikasi mahasiswa yang memerlukan perhatian

akademik lebih lanjut.

Kata Kunci : Data Mining, Naive Bayes, Hasil Belajar Mahasiswa, Prediksi Akademik, Confusion

Matrix, Sistem Pendukung Keputusan
INTRODUCTION

In the current digital era, data-based technology has
become increasingly sophisticated, creating a need
to analyze the knowledge derived from collected
data. Due to the large number of data, information
that is frequently expensive cannot be obtained in a
straightforward manner [1]. Because of this, there is
a need for a method to extract important
information that has been developed, andone
effective method is data mining. The primary goal of
educational institutions, such as Universitas
Muhammadiyah Palembang's Program Studi
Teknologi Informasi, is to improve the quality of
education that can be achieved by mastery of the
subject [2]. A number of factors, such as kehadiran,
nilai tugas, ujian, and academic latar, affect the
results of mahasiswa learning [3]. In other words,
academic data that is frequently used is just used as
an arsip and somewhat optimized for strategic
analysis to support Kkeputusan development.
Furthermore, with systematic analysis, the data can
be used to identify important components that
affect academic achievement and predict learning
outcomes in the future. This process of gaining
knowledge from databases is known as Knowledge
Discovery in Databases (KDD), where data mining is
one of its initial steps [4]. Numerous studies have
demonstrated the effectiveness of the classification
algorithm in educational contexts. According to
Rahman & Susanto's (2020) research, kelulusan
mahasiswa using Naive Bayes has an accuracy of
82% [5]. Additional research by Putri & Nugroho
(2021) confirms the effectiveness of academic
attributes in predicting mahasiswa performance
using the same algorithm, with an accuracy level of
80-85% [6]. According to Hidayat & Lestari (2019),
they compare the algorithms C4.5 and Naive Bayes
and conclude that the latter is more suitable for
small datasets [7]. Ultimately, these studies provide
strong evidence that the Naive Bayes method, with
its accuracy and ability to provide good results, has
a great deal of potential for use in academic
prediction [8]. Although the Naive Bayes method
has been widely used, this study offers new
information in a specific context, namely the Faculty
of Technology Program Study of Information

—

Technology at Universitas Muhammadiyah
Palembang, which has not yet been widely
discussed. In addition, this research goes beyond
just developing a model; it also incorporates
preliminary data from the researcher to validate
non-academic factors such learning motivation and
ensuring that the variable is relevant to the
condition of the mahasiswa. The main goal of this
study is to-analyze and apply the Naive Bayes
algorithm to predict student learning outcomes,
identify significant factors that affect them, and
evaluate the model's performance.

MATERIALS AND METHODS

In the current digital era, data-based technology has
become increasingly sophisticated, creating a need
to analyze the knowledge derived from collected
data. Due to the large number of data, information
that is frequently expensive cannot be obtained in a
straightforward manner [1]. Because of this, there is
a need for a method to extract important
information that has been developed, and one
effective method is data mining. The primary goal of
educational institutions, such as Universitas
Muhammadiyah Palembang's  Program Studi
Teknologi Informasi, is to improve the quality of
education that can be achieved by mastery of the
subject [2]. A number of factors, such as kehadiran,
nilai tugas, ujian, and academic latar, affect the
results of mahasiswa learning [3]. In other words,
academic data that is frequently used is just used as
an arsip and somewhat optimized for strategic
analysis to support Kkeputusan development.
Furthermore, with systematic analysis, the data can
be used to identify important components that
affect academic achievement and predict learning
outcomes in the future. This process of gaining
knowledge from databases is known as Knowledge
Discovery in Databases (KDD), where data mining is
one of its initial steps [4]. Numerous studies have
demonstrated the effectiveness of the classification
algorithm in educational contexts. According to
Rahman & Susanto's (2020) research, kelulusan
mahasiswa using Naive Bayes has an accuracy of
82% [5]. Additional research by Putri & Nugroho
(2021) confirms the effectiveness of academic
attributes in predicting mahasiswa performance
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using the same algorithm, with an accuracy level of
80-85% [6]. According to Hidayat & Lestari (2019),
they compare the algorithms C4.5 and Naive Bayes
and conclude that the latter is more suitable for
small datasets [7]. Ultimately, these studies provide
strong evidence that the Naive Bayes method, with
its accuracy and ability to provide good results, has
a great deal of potential for use in academic
prediction [8]. Although the Naive Bayes method
has been widely used, this study offers new
information in a specific context, namely the Faculty
of Technology Program Study of Information
Technology at Universitas Muhammadiyah
Palembang, which has not yet been widely
discussed. In addition, this research goes beyond
just developing a model; it also incorporates
preliminary data from the researcher to validate
non-academic factors such learning motivation and
ensuring that the variable is relevant to- the
condition of the mahasiswa. The main goal of this
study is to analyze and apply the Naive Bayes
algorithm to predict student learning outcomes,
identify significant factors that affect them, and
evaluate the model's performance.

RESULTS AND DISCUSSION

This study successfully applies the Naive Bayes
algorithm to predict learning outcomes. The model
is built using 160 latih data and evaluated using 40
uji data.

1. Kinerja Model Evaluation using Confusion Matrix
Kinerja model is evaluated using a confusion matrix
that compares the actual and predicted values of the
uji data for the two primary categories of "Sangat
Aktif" and "Kurang Aktif." The results show that out
of 40 uji data, the model successfully classified 23

data as benar and 5 data as salah.
Tabel 1. Confusion Matrix Hasil Prediksi Naive
Bayes
Aktual \ Prediksi Kurang Sangat
AKktif Aktif
Kurang AKktif 1 (TN) 2 (FP)
Sangat Aktif 3 (FN) 22 (TP)
Sumber: (Hasil
Penelitian, 2026)

True Positive (TP) = 22: "Sangat Aktif" mahasiswa is
predicted by the model.

Model benar memprediksi mahasiswa "Kurang
Aktif": True Negative (TN) = 1.

False Positive (FP) = 2: The model suggests that
"Kurang Aktif" is a "Sangat Aktif" mahasiswa.

Aceredited Rank 2 (Sinta 2 based on the Decree of the Dirjen Penguatan RisBang Kemenristekdikti

False Negative (FN) = 3: The model predicts "Sangat
Aktif" students as "Kurang Aktif" students.

To obtain more clear explanations, the Normalized
Confusion Matrix is used. The results show that only
33% of the data in the "Kurang Aktif" category can
be predicted by the model, whereas 67% of the data
are classified as "Sangat Aktif". Conversely, in the
"Sangat Aktif" class, the model indicates very good
performance, with a prediction accuracy of 88% and
just 129% salah. This indicates that the "Sangat Aktif"
model is more accurate than the "Kurang Aktif"
model in terms of mahasiswa characteristics. This
discrepancy may be caused by the distribution of
data that was used for the "Sangat Aktif" class,
making the model less than ideal for teaching
minoritas [9].

2. Model Performance Based on Evaluation Metrics

Based on the confusion matrix's values, an
evaluation method is used to improve the model's
overall performance. The results are shown in Table
2 and illustrated in Figure 1.

Table 2: Performance Evaluation of the Naive Bayes
Model

Metrik Rumus Hasil

Accuracy | (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) | 82%

Precision | TP / (TP+FP) 85%

Recall TP / (TP+FN) 82%

F1-Score | 2 x (Precision x Recall) / | 83%
(Precision + Recall)

CONCLUSION
This study successfully applies the Naive Bayes
method to predict the learning outcomes of
students in the Program Studying Information
Technology at Universitas Muhammadiyah
Palembang. The developed model indicates good
performance with an accuracy threshold of 82%,
precision of 85%, recall of 82%, and F1-score of
83%. This study confirms that the Naive Bayes
method is effective for classifying learning
outcomes based on academic data such as IPK,
UTS/UAS, and kehadiran tingkat. The longer
analysis shows that the model is more accurate in
predicting the behavior of students in the "Sangat
Aktif" category compared to "Kurang Aktif"
category. It is also supported by kuesioner data that
indicates the level of motivation and kehadiran
among students. This study offers a practical
contribution in the form of a prediksi model that

—
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may be used as a system of keputusan awal
pendukung for faculty members to carry out dini
intervention and pemantauan against mahasiswa
who may experience academic difficulties.
Subsequent research might compare the Naive
Bayes algorithm with other classification
techniques, such as Support Vector Machine or
Random Forest, and emphasize the addition of more
non-academic variables to improve model accuracy.
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