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ABSTRAK

Pemanfaatan data akademik dalam dunia pendidikan memiliki potensi besar untuk mendukung pengambilan
keputusan yang lebih objektif dan berbasis data. Namun, data akademik siswa di lingkungan Sekolah Menengah
Kejuruan (SMK) masih cenderung digunakan secara administratif tanpa analisis mendalam, sehingga pola kinerja
siswa belum dapat diidentifikasi secara optimal. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat kinerja
akademik siswa SMK menggunakan algoritma Naive Bayes berdasarkan nilai akademik dan atribut pendukung,
guna menghasilkan model klasifikasi yang akurat dan dapat digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan
berbasis data. Metode yang diterapkan meliputi preprocessing data, pembagian data dengan rasio 80:20, dan
evaluasi model menggunakan confusion matrix, classification report, serta 10-fold cross validation. Dataset terdiri
dari 253 siswa dengan atribut nilai Bahasa Indonesia, Bahasa Inggris, PPKn, kehadiran, usia, dan jenis kelamin.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Naive Bayes mencapai akurasi sebesar 86,27% dengan hasil cross
validation sebesar 93,69%, yang mengindikasikan model memiliki stabilitas dan kemampuan generalisasi yang

baik serta berpotensi diterapkan sebagai alat bantu pengambilan keputusan di bidang pendidikan.

Kata kunci : Naive Bayes, klasifikasi, kinerja akademik, data mining, machine learning, pendidikan

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi  informasi  telah
mendorong transformasi signifikan dalam berbagai
sektor, termasuk dalam bidang pendidikan. Sekolah
sebagai institusi pendidikan menghasilkan berbagai
data yang merepresentasikan aktivitas dan capaian
belajar siswa, seperti nilai akademik, tingkat
kehadiran, serta partisipasi dalam  kegiatan
pembelajaran. Data tersebut memiliki potensi yang
besar untuk diolah menjadi informasi bernilai guna
mendukung pengambilan keputusan yang lebih
efektif, objektif, dan berbasis data [1], [2].

Namun demikian, dalam praktiknya pemanfaatan
data akademik di lingkungan pendidikan masih
cenderung bersifat deskriptif dan administratif. Data
yang tersedia umumnya hanya digunakan sebagai arsip
atau laporan tanpa dilakukan analisis lebih lanjut untuk
mengidentifikasi pola Kkinerja siswa. Kondisi ini
menyebabkan potensi data yang dimiliki belum
dimanfaatkan secara optimal dalam mendukung
peningkatan kualitas pembelajaran maupun evaluasi
kinerja akademik siswa secara komprehensif. Pada
lingkungan Sekolah Menengah Kejuruan (SMK),
keberagaman jurusan menjadi tantangan tambahan
karena perbedaan atribut data antar jurusan dapat
menghambat konsistensi analisis kinerja akademik
secara menyeluruh [2], [3] Selain itu, pada lingkungan
Sekolah Menengah Kejuruan (SMK), keberagaman
jurusan juga menjadi tantangan tersendiri dalam
pemanfaatan data akademik, khususnya dalam
menjaga konsistensi atribut yang digunakan untuk
analisis.

Seiring dengan perkembangan teknologi,
pendekatan berbasis machine learning mulai banyak
digunakan untuk mengatasi permasalahan tersebut.
Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan
buatan yang mampu melakukan analisis data secara
otomatis serta menghasilkan prediksi atau klasifikasi
berdasarkan pola yang ditemukan dalam data. Dalam
konteks pendidikan, metode ini dapat dimanfaatkan
untuk mengklasifikasikan tingkat kinerja akademik
siswa berdasarkan data yang tersedia, sehingga
membantu pihak sekolah dalam mengidentifikasi
siswa dengan kategori kinerja tertentu secara lebih
akurat dan sistematis [1], [4].

Salah satu algoritma yang banyak digunakan
dalam proses Klasifikasi adalah Naive Bayes.
Algoritma ini dikenal memiliki keunggulan dalam hal
kesederhanaan, efisiensi komputasi, serta kemampuan
dalam menangani data dengan jumlah yang relatif
terbatas. Selain itu, Naive Bayes juga memiliki
performa yang baik dalam berbagai kasus klasifikasi,
termasuk pada data pendidikan yang bersifat
kategorikal maupun numerik. Karakteristik tersebut
menjadikan algoritma Naive Bayes sebagai metode
yang relevan untuk diterapkan dalam analisis kinerja
akademik siswal3], [5].

Meskipun demikian, penelitian terkait klasifikasi
kinerja akademik siswa masih memiliki keterbatasan,
terutama dalam pemilihan atribut yang belum
mempertimbangkan konsistensi data antar jurusan
pada lingkungan SMK. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan yang mampu mengakomodasi
keberagaman tersebut dengan tetap menjaga
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keseragaman atribut yang digunakan dalam proses
klasifikasi.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi
kinerja akademik siswa SMK menggunakan algoritma
Naive Bayes dengan memanfaatkan atribut nilai mata
pelajaran umum serta atribut pendukung seperti jenis
kelamin, usia, dan kehadiran. Untuk mengatasi
tantangan keberagaman jurusan, penelitian ini
menggunakan atribut dari mata pelajaran umum yang
bersifat lintas jurusan sehingga menjaga konsistensi
data. Pendekatan ini diharapkan menghasilkan model
klasifikasi yang representatif dan dapat digunakan
sebagai dasar pengambilan keputusan berbasis data di
lingkungan pendidikan, sekaligus menjadi referensi
bagi penelitian selanjutnya dalam penerapan machine
learning dalam analisis data pendidikan [2], [6].

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Data Mining dalam Pendidikan

Data mining merupakan proses ekstraksi
pengetahuan dari kumpulan data dalam jumlah besar
untuk menemukan pola, hubungan, maupun informasi
tersembunyi  yang dapat digunakan  dalam
pengambilan keputusan. Dalam konteks pendidikan,
data mining berkembang menjadi Educational Data
Mining (EDM) yang berfokus pada analisis data siswa
untuk meningkatkan kualitas pembelajaran dan
manajemen pendidikan. Penerapan data mining dalam
pendidikan memungkinkan institusi untuk
mengidentifikasi pola Kkinerja siswa, mendeteksi
potensi permasalahan akademik, serta memberikan
rekomendasi berbasis data [7], [8].

Seiring meningkatnya volume data pendidikan,
pemanfaatan teknik data mining menjadi semakin
penting, khususnya dalam mengolah data akademik
seperti nilai, kehadiran, dan aktivitas belajar siswa.
Data tersebut jika dianalisis dengan tepat dapat
memberikan wawasan yang signifikan dalam
mendukung pengambilan keputusan yang lebih
objektif dan akurat.

2.2. Machine Learning dalam Analisis Kinerja
Akademik
Machine learning merupakan cabang dari
kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem untuk
belajar dari data dan membuat prediksi atau keputusan
tanpa diprogram secara eksplisit. Dalam bidang
pendidikan, machine learning telah banyak digunakan

untuk  memprediksi  kinerja akademik  siswa,
mengidentifikasi risiko kegagalan belajar, serta
mengelompokkan  siswa  berdasarkan  tingkat

pencapaian akademiknya [1], [9].

Salah satu pendekatan yang umum digunakan
dalam machine learning adalah Kklasifikasi, yaitu
proses pengelompokan data ke dalam kategori tertentu
berdasarkan pola yang telah dipelajari. Dalam
penelitian ini, klasifikasi digunakan untuk menentukan
tingkat kinerja akademik siswa berdasarkan atribut
yang tersedia, seperti nilai akademik dan kehadiran.

2.3. Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma
klasifikasi berbasis probabilitas yang didasarkan pada
Teorema Bayes dengan asumsi independensi antar
fitur. Algoritma ini banyak digunakan karena
kesederhanaannya,  efisiensi  komputasi, serta
kemampuannya dalam menangani data dengan jumlah
terbatas maupun data berdimensi tinggi [7], [8].

P(X|C).P(C) (1)
PCIN =——555
di mana:

a. P(C | X)adalah probabilitas posterior (kelas

berdasarkan data),

b. P(X | C)adalah probabilitas likelihood,

c. P(C)adalah probabilitas prior,

d. P(X)adalah probabilitas evidence.

Dalam  implementasinya, = Naive  Bayes
menghitung probabilitas setiap kelas berdasarkan
atribut yang dimiliki, kemudian memilih kelas dengan
probabilitas tertinggi sebagai hasil klasifikasi.
Algoritma ini telah terbukti efektif dalam berbagai
studi Klasifikasi, termasuk dalam analisis data
pendidikan yang melibatkan variabel numerik dan
kategorikal [8], [10].

2.4. Klasifikasi Kinerja Akademik Siswa

Kinerja akademik siswa merupakan indikator
penting dalam menilai  keberhasilan  proses
pembelajaran. Klasifikasi kinerja akademik bertujuan
untuk mengelompokkan siswa ke dalam kategori
tertentu, seperti sangat baik, baik, dan cukup,
berdasarkan nilai akademik serta faktor pendukung
lainnya.

Dalam berbagai penelitian, atribut nilai akademik
banyak digunakan sebagai indikator utama dalam
klasifikasi kinerja.  siswa  karena  mampu
merepresentasikan capaian pembelajaran secara
kuantitatif. Selain itu, penggunaan atribut yang bersifat
umum juga penting untuk menjaga konsistensi data,
terutama pada lingkungan pendidikan yang memiliki
keberagaman karakteristik siswa.

2.5. Penelitian Terkait

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan
bahwa penerapan machine learning, khususnya
algoritma Klasifikasi, memiliki peran penting dalam
analisis  kinerja  akademik  siswa. Penelitian
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis
pembelajaran mesin mampu meningkatkan akurasi
dalam memprediksi keberhasilan akademik siswa
[11]. Selain itu, pemanfaatan data mining dalam
pendidikan dapat membantu institusi  dalam
mengidentifikasi pola belajar dan meningkatkan
kualitas pembelajaran [9].

Penelitian lain juga menunjukkan bahwa
algoritma Naive Bayes memiliki performa yang baik
dalam  klasifikasi  data  pendidikan  karena
kesederhanaan dan efisiensinya [12], [13]. Namun
demikian, sebagian penelitian masih  memiliki

6554



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 4, Agustus 2026

keterbatasan dalam pemilihan atribut yang belum
mempertimbangkan  konsistensi  antar  jurusan,
sehingga diperlukan pendekatan yang lebih adaptif
dalam pemodelan data.

2.6. Kerangka Pemikiran
Berdasarkan tinjauan pustaka yang telah
diuraikan, dapat disimpulkan bahwa pemanfaatan data
akademik siswa melalui pendekatan machine learning
dapat memberikan kontribusi signifikan dalam analisis
kinerja akademik. Penelitian ini mengusulkan
penggunaan algoritma  Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan kinerja siswa berdasarkan atribut
nilai dan atribut pendukung.
Secara  konseptual, alur
dijelaskan sebagai berikut:
a. Pengumpulan data akademik siswa
b. Preprocessing data
Penerapan algoritma Naive Bayes
d. Evaluasi model
e. Interpretasi hasil klasifikasi
Dengan pendekatan tersebut, diharapkan model
yang dihasilkan mampu memberikan klasifikasi
kinerja akademik yang akurat dan dapat digunakan
sebagai dasar dalam pengambilan keputusan di
lingkungan pendidikan.

penelitian  dapat

134

3. METODE PENELITIAN
3.1. Kerangka Pemikiran

Penelitian  ini  menggunakan pendekatan
kuantitatif dengan metode eksperimen dalam bidang
data mining. Pendekatan ini dipilih karena mampu
mengolah data numerik secara sistematis serta
menghasilkan model klasifikasi yang dapat digunakan
untuk menganalisis kinerja akademik siswa secara
objektif dan terukur. Fokus utama penelitian adalah
penerapan  algoritma  Naive  Bayes  untuk
mengklasifikasikan tingkat kinerja akademik siswa
berdasarkan data yang tersedia [14], [15].

3.2. Sumber dan Deskripsi Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data akademik siswa Sekolah Menengah
Kejuruan (SMK) kelas XIlI yang diperoleh dari
beberapa jurusan, yaitu Akuntansi, Teknik Komputer
dan Jaringan, Desain Komunikasi Visual, Teknik
Kendaraan Ringan, dan Teknik Sepeda Motor.
Penggunaan data lintas jurusan bertujuan untuk
menghasilkan  model Kklasifikasi yang lebih
representatif terhadap kondisi nyata di lingkungan
pendidikan.

Dataset terdiri dari 253 data siswa, yang
mencakup atribut akademik dan atribut pendukung.
Atribut yang digunakan dalam penelitian ini disajikan
pada Tabel 1.

Tabel 1. Atribut dan Deskripsi Data Penelitian

Atribut Deskripsi
Jenis Kelamin Kategori (L/P)
Usia Umur siswa (tahun)
Kehadiran Persentase kehadiran (%)
Nilai Bah_asa Nilai akademik siswa
Indonesia
Nilai Bahasa Nilai akademik siswa
Inggris
Nilai PPKn Nilai akademik siswa
Nilai Rata-rata Rata-rata nilai dari tiga mata
pelajaran
. Label kinerja (Sangat Baik, Baik,
Kategori Cukup)

Atribut nilai yang digunakan berasal dari mata
pelajaran umum guna menjaga konsistensi data antar
siswa dari berbagai jurusan.

3.3. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa
tahapan yang terstruktur, mulai dari pengolahan data
hingga evaluasi model. Secara konseptual, tahapan
penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing
data, pembagian data, penerapan algoritma, serta
evaluasi model. Setiap tahapan dilakukan secara
sistematis untuk memastikan kualitas hasil klasifikasi
yang diperoleh.

3.4. Preprocessing Data
Tahap preprocessing bertujuan untuk
meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam
proses klasifikasi. Tahapan ini meliputi:
a. Data Cleaning, yaitu proses pembersihan data
dari nilai yang tidak valid atau duplikat
b. Transformasi Data, yaitu konversi data
kategorikal ke dalam bentuk numerik agar dapat
diproses oleh algoritma
c. Perhitungan Nilai Rata-rata, sebagai representasi
kinerja akademik siswa
Nilai rata-rata dihitung menggunakan persamaan
berikut:

BI + BIng + PPKn 2)
3

Rata-rata =

di mana:
a. BI= Nilai Bahasa Indonesia
b. BIng= Nilai Bahasa Inggris
c. PPKn= Nilai Pendidikan Pancasila dan
Kewarganegaraan

3.5. Pembagian Data

Dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data
pelatihan (training data) dan data pengujian (testing
data). Pembagian dilakukan dengan proporsi:

a. 80% data training (202 data)
b. 20% data testing (51 data)

Pembagian ini bertujuan untuk melatih model
menggunakan sebagian data dan menguji kemampuan
generalisasi model terhadap data yang belum pernah
dipelajari sebelumnya.
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3.6. Penerapan Algoritma Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes digunakan untuk
melakukan Kklasifikasi terhadap data siswa berdasarkan
atribut yang telah ditentukan. Dalam penelitian ini,
setiap data siswa direpresentasikan  sebagai
sekumpulan atribut, kemudian dihitung probabilitas
masing-masing kelas berdasarkan atribut tersebut.

Secara matematis, probabilitas kelas dihitung
menggunakan Teorema Bayes:

_PX|0).P(C) (3)
Dalam implementasinya, algoritma akan
menghitung probabilitas posterior untuk setiap

kategori kinerja, kemudian menentukan kategori
dengan nilai probabilitas tertinggi sebagai hasil
klasifikasi.

3.7. Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan untuk mengukur
tingkat kinerja algoritma dalam mengklasifikasikan
data siswa. Metode evaluasi yang digunakan meliputi:
a. Accuracy, untuk mengukur tingkat ketepatan
prediksi model
b. Confusion Matrix,
kesalahan klasifikasi
c. Precision, Recall, dan F1-Score, untuk
mengevaluasi performa masing-masing kelas
d. Cross Validation (10-fold), untuk menguji
stabilitas model
Akurasi model dihitung menggunakan persamaan
berikut:

untuk melihat distribusi

Prediksi Benar 4)

A =
ceuracy Total Data

3.8. Perangkat dan Lingkungan Implementasi
Penelitian ini diimplementasikan menggunakan

bahasa pemrograman Python dengan bantuan
beberapa pustaka pendukung, yaitu:

a. Pandas, untuk pengolahan data

b. NumPy, untuk komputasi numerik

c. Scikit-learn, untuk implementasi algoritma

Naive Bayes
d. Matplotlib dan Seaborn, untuk visualisasi data
Penggunaan perangkat lunak ini memungkinkan
proses analisis data dilakukan secara efisien dan
terstruktur.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Statistik Deskriptif Data

Berdasarkan hasil pengolahan data, diperoleh
gambaran statistik deskriptif dari dataset yang
digunakan dalam penelitian. Statistik ini mencakup
nilai rata-rata, standar deviasi, nilai minimum, dan
maksimum dari setiap atribut.

7% 1700 94.00 89.00 88.00 86.00 8367

18.00 100.00 95.00 9500 95,01 9367

Gambar 1. Statistik Deskriptif Data Siswa

Gambar 1 menunjukkan hasil analisis statistik
deskriptif terhadap data siswa yang digunakan dalam
penelitian. Berdasarkan hasil tersebut, rata-rata usia
siswa adalah sebesar 16,48 tahun, dengan rata-rata
tingkat kehadiran mencapai 87,17%. Sementara itu,
nilai rata-rata akademik siswa berada pada angka
79,90, yang mengindikasikan bahwa secara umum
kinerja akademik siswa berada pada kategori baik.
Selain itu, rentang nilai minimum dan maksimum yang
tidak terlalu jauh menunjukkan bahwa distribusi data
relatif stabil dan tidak terdapat penyimpangan ekstrem
(outlier) yang signifikan.

4.2. Sampel Data Penelitian

Sebagai representasi struktur dataset yang
digunakan, ditampilkan sebagian data siswa yang
mencerminkan atribut penelitian.

@ s Baris Pertors:

Gambar 2 Contoh Dataset Siswa (5 Baris Pertama)

Gambar 2 menampilkan sebagian data siswa
yang digunakan dalam penelitian sebagai representasi
struktur dataset. Dataset tersebut terdiri dari beberapa
atribut, yaitu nama siswa, jenis kelamin, usia, tingkat
kehadiran, nilai mata pelajaran, nilai rata-rata, kategori
kinerja akademik, serta jurusan. Struktur data ini
menjadi dasar dalam proses klasifikasi menggunakan
algoritma Naive Bayes, di mana setiap atribut berperan
sebagai variabel yang digunakan dalam menentukan
kategori kinerja akademik siswa.

4.3. Distribusi Data dan Eksplorasi
Untuk memahami pola awal data, dilakukan
visualisasi distribusi terhadap atribut utama.

Eksplorasi Data Siswa SMK XIi
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Gambar 3 menunjukkan hasil eksplorasi data
melalui visualisasi distribusi beberapa atribut utama,
yaitu kehadiran, nilai Bahasa Indonesia, Bahasa
Inggris, PPKn, serta nilai rata-rata siswa. Berdasarkan
visualisasi tersebut, sebagian besar siswa memiliki
tingkat kehadiran di atas 85%, yang menunjukkan
tingkat partisipasi yang baik dalam proses
pembelajaran.

Selain itu, distribusi nilai pada masing-masing
mata pelajaran cenderung berada pada rentang
menengah hingga tinggi, yang mengindikasikan
bahwa mayoritas siswa memiliki capaian akademik
yang cukup baik. Distribusi nilai rata-rata juga
menunjukkan pola yang relatif terpusat pada interval
75-85, yang menguatkan bahwa kategori kinerja
akademik siswa didominasi oleh kategori baik.

4.4. Distribusi Kategori Kinerja Akademik
Distribusi kategori kinerja akademik dianalisis
untuk mengetahui keseimbangan data.

Distribusi Kategori Kinerja Akademik Proporsi Kategori Kinerja Akademik
162

;;;;

Gambar 4. Distribusi Kategori Kinerja Akademik
Siswa

Gambar 4 menunjukkan distribusi kategori
kinerja akademik siswa yang terdiri dari tiga kelas,
yaitu Baik, Sangat Baik, dan Cukup. Berdasarkan hasil
visualisasi, kategori Baik mendominasi dengan jumlah
162 siswa (64,0%), diikuti oleh kategori Sangat Baik
sebanyak 49 siswa (19,4%), dan kategori Cukup
sebanyak 42 siswa (16,6%). Distribusi ini
menunjukkan bahwa data tidak sepenuhnya seimbang
(imbalanced), di mana kelas Baik memiliki jumlah
data yang jauh lebih besar dibandingkan kelas lainnya.
Kondisi ini berpotensi memengaruhi performa model
klasifikasi, terutama dalam memprediksi kelas dengan
jumlah data yang lebih sedikit, seperti kategori Cukup
[16], [17].

4.5. Evaluasi Model Klasifikasi
Hasil  pengujian model  Naive
menunjukkan performa klasifikasi yang baik.

Bayes

+ @ Akurasi Model: 86.27%
Prediksi benar: 44 dari 51 data test

(] classification Report:

precision  recall fl-score support

Baik .88 9.91 .90 33

Cukup 0.67 9.50 .57 8

Sangat Baik 0.91 1.00 ©.95 10
accuracy .86 51
macro avg 0.82 9.80 ©.81 51
weighted avg 0.85 2.86 0.86 51

Gambar 5. Hasil Evaluasi Model (Classification
Report)

Gambar 5 menunjukkan hasil evaluasi model
menggunakan classification report. Berdasarkan hasil
tersebut, model Naive Bayes memperoleh tingkat
akurasi sebesar 86,27%, dengan jumlah prediksi benar
sebanyak 44 dari 51 data uji. Nilai precision, recall,
dan fl-score pada masing-masing kelas menunjukkan
performa yang cukup baik, terutama pada kategori
Baik dan Sangat Baik yang memiliki nilai evaluasi
tinggi. Namun, pada kategori Cukup, nilai recall yang
lebih rendah menunjukkan bahwa model masih
mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas
dengan jumlah data yang lebih sedikit [18].

[l RINGKASAN EVALUASI MODEL MAIVE BAYES
Klasifikasi Kinerja Akademik Siswa SMK XII

Dataset 1 253 siswa
Jumlah Fitur o
Jumlah Kelas : 3 (Baik, Cukup, Sangat Baik)

Data Training 1 202 (Be%)
Data Testing : 51 (26%)
Akurasi (Test Set) : B6.27%
Presisi (Weighted) 1 B5.38%
Recall (Weighted) 1 BB.27R
Fl-Score (Weighted) : 85.58%

CV Akurasi (18-Fold) : 93.69% * 1.389%

Gambar 6. Ringkasan Evaluasi Model Naive Bayes

Gambar 6 menyajikan ringkasan hasil evaluasi
model secara keseluruhan, termasuk jumlah dataset,
pembagian data training dan testing, serta nilai
evaluasi utama. Selain itu, hasil 10-fold cross
validation menunjukkan rata-rata akurasi sebesar
93,69% dengan standar deviasi yang relatif kecil, yang
mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat
stabilitas dan konsistensi yang baik dalam melakukan
klasifikasi pada berbagai subset data [12].

4.6. Confusion Matrix
Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi
distribusi prediksi model.

Evaluasi Confusion Matrix - Naive Bayes

Confusion Matrix (Jumlah) Confusion Matrix (Persentase %)

)
Predicted lab

Gambar 7. Confusion Matrix Model Naive Bayes

Gambar 7 menunjukkan hasil evaluasi model
menggunakan confusion matrix dalam bentuk jumlah
dan persentase. Berdasarkan matriks tersebut,
sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan
benar, terutama pada kategori Baik dan Sangat Baik.
Hal ini terlihat dari nilai diagonal yang dominan pada
kedua kelas tersebut. Namun demikian, masih terdapat
kesalahan Klasifikasi pada kategori Cukup, di mana
beberapa data pada kelas tersebut diprediksi sebagai
kategori Baik. Kondisi ini menunjukkan bahwa model
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masih mengalami keterbatasan dalam membedakan
kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit. Selain itu,
hasil dalam bentuk persentase memperlihatkan bahwa
tingkat akurasi pada kelas Sangat Baik mencapai nilai
yang sangat tinggi, sedangkan pada kelas Cukup
distribusi prediksi masih belum optimal. Hal ini
sejalan dengan distribusi data yang tidak seimbang, di
mana kelas dengan jumlah data lebih besar cenderung
memiliki performa klasifikasi yang lebih baik [13].

4.7. Korelasi Antar Fitur
Analisis korelasi dilakukan untuk melihat
hubungan antar variabel.

Heatmap Korelasi Antar Fitur Numerik

Kehadiran (%) -
Nilai Bahasa Indonesia - -0.06

Nilai Bahasa Inggris - -0.06 -0.07 -0.00

--0.25

Nilai PPKn - -0.00 0.09 0.04
-—0.50

" -0.75
- -1.00

Nilai Rata-rata - -0.07 051

asa Indonesia -
ahasa Inggris -

Nilai PPKn -
Nilai Rata-rata -

Kehadiran (%) -

Gambar 8. Heatmap Korelamsi Antar Fitur Numerik

Gambar 8 menunjukkan hasil analisis korelasi
antar fitur numerik yang digunakan dalam penelitian.
Berdasarkan hasil tersebut, nilai rata-rata memiliki
korelasi yang cukup kuat dengan nilai mata pelajaran,
yaitu Bahasa Indonesia sebesar 0,63, Bahasa Inggris
sebesar 0,51, dan PPKn sebesar 0,58. Hal ini
menunjukkan bahwa nilai rata-rata sangat dipengaruhi
oleh nilai masing-masing mata pelajaran. Sementara
itu, atribut kehadiran memiliki nilai korelasi yang
relatif rendah terhadap seluruh atribut nilai akademik,
yang mengindikasikan bahwa kehadiran tidak
memiliki pengaruh langsung yang signifikan terhadap
hasil akademik siswa dalam dataset ini. Hasil ini
memperkuat bahwa atribut nilai akademik merupakan
faktor utama dalam proses klasifikasi kinerja siswa,
sedangkan atribut pendukung seperti kehadiran
berperan sebagai variabel tambahan yang tidak
dominan [19].

4.8. Validasi Model
Validasi model dilakukan menggunakan metode
10-fold cross validation.

-+ [ Probabilitas Posterior 1@ Data Test Pertama:

No Aktual Prediksi P(Baik) P(Cukup) P(Sangst B
1 Sangat Baik Sangat Baik 9.2386 ©.0000 ©.7614
Sangat Baik Sangat Baik 9.1628 ©.0000 ©.3372
Baik Baik 8.9998 ©0.0002 ©.9000
Baik Baik 9.9985 0.0835 ©.0000
Baik Baik 9.9772 ©.0228 ©.0000
Baik Baik 9.9714 0.00008 ©.9286
Cukup Cukup 8.4719 ©.5281 ©.9000
Baik Baik 8.9910 ©.0000 ©.909%0
Baik Baik 9.9967 0.0000 ©.0033
Baik Baik 8.7918 0.20%@ ©.0000

Bwow

SIS SIS SISO

@ W~

1

Gambar 9. Probabilitas Posterior Hasil Prediksi

Gambar 9 menunjukkan hasil perhitungan
probabilitas posterior pada beberapa data uji.
Berdasarkan hasil tersebut, setiap data memiliki nilai
probabilitas untuk masing-masing kelas, yaitu Baik,
Cukup, dan Sangat Baik. Kelas dengan nilai
probabilitas tertinggi dipilih sebagai hasil prediksi
akhir. Terlihat bahwa pada sebagian besar data,
probabilitas pada kelas yang diprediksi memiliki nilai
yang dominan dibandingkan kelas lainnya. Hal ini
menunjukkan bahwa model memiliki tingkat
keyakinan yang cukup tinggi dalam menentukan hasil
klasifikasi [18].

PiKelas = Sanget Baik)

Gambar 10. Distribusi Probabilitas Posterior per
Kelas

Gambar 10 menunjukkan distribusi probabilitas
posterior untuk masing-masing kelas. Berdasarkan
visualisasi tersebut, probabilitas pada kelas yang
sesuai dengan label aktual cenderung berada pada nilai
tinggi, sedangkan pada kelas lainnya berada pada nilai
yang rendah. Pola ini menunjukkan bahwa model
Naive Bayes mampu memisahkan kelas dengan cukup
baik berdasarkan distribusi  probabilitas yang
dihasilkan. Namun, pada beberapa kasus tertentu
masih terdapat tumpang tindih distribusi, yang dapat
menyebabkan kesalahan klasifikasi, terutama pada
kelas dengan jumlah data yang lebih sedikit [15].

4.9. Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma
Naive Bayes memiliki kemampuan yang baik dalam
mengklasifikasikan kinerja akademik siswa. Tingkat
akurasi yang diperoleh menunjukkan bahwa model
mampu mengidentifikasi pola hubungan antar atribut
secara efektif, terutama pada data dengan karakteristik
yang relatif homogen [14].

Dominasi  kategori Baik dalam dataset
memberikan pengaruh terhadap performa model, di
mana model cenderung lebih optimal dalam
mengklasifikasikan kelas dengan jumlah data yang
lebih besar. Fenomena ini umum terjadi pada dataset
yang tidak seimbang (imbalanced data), di mana
model memiliki kecenderungan bias terhadap kelas
mayoritas. Hal ini terlihat pada hasil confusion matrix
yang menunjukkan bahwa kesalahan klasifikasi lebih
banyak terjadi pada kategori Cukup [13], [17].

Berdasarkan analisis korelasi, atribut nilai
akademik memiliki kontribusi yang lebih signifikan
dibandingkan atribut lainnya dalam proses klasifikasi.
Hal ini menunjukkan bahwa nilai akademik
merupakan indikator utama dalam menentukan kinerja
siswa, sementara atribut kehadiran berperan sebagai
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faktor pendukung yang tidak secara langsung
memengaruhi hasil klasifikasi secara dominan [12].

Selain itu, hasil validasi menggunakan metode
10-fold cross validation menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat stabilitas yang tinggi, yang
ditunjukkan oleh konsistensi nilai akurasi pada setiap
fold. Hal ini mengindikasikan bahwa model tidak
hanya memiliki performa yang baik pada data uji,
tetapi juga mampu melakukan generalisasi terhadap
data yang berbeda [16].

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes efektif
digunakan dalam klasifikasi kinerja akademik siswa,
terutama dalam kondisi dataset dengan atribut numerik
yang sederhana dan distribusi data yang relatif
terstruktur. Model yang dihasilkan berpotensi untuk
digunakan sebagai alat bantu dalam pengambilan
keputusan berbasis data di lingkungan pendidikan,
khususnya dalam mengidentifikasi tingkat kinerja
akademik siswa secara lebih objektif dan sistematis

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan
algoritma Naive Bayes mampu mengklasifikasikan
tingkat kinerja akademik siswa dengan tingkat akurasi
yang baik, serta menunjukkan performa yang stabil
dalam berbagai pengujian. Atribut nilai akademik
terbukti menjadi faktor utama dalam menentukan
kategori kinerja siswa, sementara atribut pendukung
seperti kehadiran memberikan kontribusi tambahan
meskipun tidak dominan. Selain itu, hasil evaluasi dan
validasi menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik, sehingga
berpotensi untuk diterapkan sebagai alat bantu dalam
pengambilan keputusan berbasis data di lingkungan

pendidikan.  Adapun saran untuk  penelitian
selanjutnya adalah dengan mempertimbangkan
penggunaan algoritma klasifikasi lain sebagai

pembanding, menambahkan variasi atribut yang lebih
beragam seperti aspek non-akademik, serta melakukan
pengujian pada dataset yang lebih besar dan beragam
guna meningkatkan akurasi dan generalisasi model
yang dihasilkan.
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