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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan prestasi akademik mahasiswa berdasarkan 

tingkat kehadiran dan aktivitas belajar menggunakan metode Naïve Bayes. Data yang 

digunakan meliputi atribut kehadiran, aktivitas perkuliahan, dan status akademik yang diolah 

menggunakan aplikasi RapidMiner Studio 7.1 melalui tahapan pembersihan, seleksi, dan 

transformasi data. Hasil pengujian menunjukkan tingkat akurasi sebesar 89,20%, dengan nilai 

precision dan recall di atas 88%. Hasil ini menunjukkan bahwa metode Naïve Bayes efektif 

dalam memprediksi prestasi akademik mahasiswa serta dapat digunakan sebagai dasar 

pengambilan Keputusan akademik untuk meningkatkan kinerja belajar. 

 

Kata Kunci: Klasifikasi, Prestasi Akademik, Kehadiran, Aktivitas Mahasiswa, Naïve Bayes 

 

Abstract 

This study aims to classify students’ academic performance based on attendance levels 

and learning activities using the Naïve Bayes method. The data used include attendance, class 

activity, and academic status attributes, which were processed using RapidMiner Studio 7.1 

through the stages of data cleaning, selection, and transformation. The testing results show an 

accuracy rate of 89.20%, with precision and recall values above 88%. These results indicate 

that the Naïve Bayes method is effective in predicting students’ academic performance and can 

be utilized as a basis for academic decision-making to improve learning outcomes. 
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PENDAHULUAN 

 Dalam dunia Pendidikan, 

keberhasilan seseorang sering diukur dari 

capaian akademiknya. Oleh sebab itu, 

memahami berbagai factor yang dapat 

memengaruhi, memprediksi,memediasi, 

maupun menyebabkan perbedaan dalam 

pencapaian akademik menjadi han yang 

krusial dalam mengindentifikasi 

mahasiswa yang berprestasi. Perguruan 

tinggi secara umum menargetkan 

peningkatan kualitas akademik mahasiswa 

dari waktu ke waktu. Indicator yang kerap 

digunakan dalam menilai capaian tersebut 

meliputi rata-rata Indeks Prestasi Kumulatif 

(IPK) serta rata-rata lama masa studi. 

Diharapkan bahwa seiring berjalannya 

waktu, nilai IPK mahasiswa mengalami 

peningkatan, sementara durasi studi 

cenderung menurun. 

Dari permasalahan yang diangkat 

dalam penelitian ini berfo kus pada 

bagaimana kehadiran dan aktivitas 

mahasiswa dalam proses pembelajaran 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan 

prestasi akademik mereka. Banyak institusi 

Pendidikan masih mengandalkan penilaian 

konvensional tanpa memanfaatkan data 

perilaku mahasiswa secara menyeluruh. 

Oleh karena itu, diperlukan suatu model 

klasifikasi yang mampu memanfaatkan 

data kehadiran dan aktivitas dan aktivitas 

mahasiswa untukmemprediksi capaian 

akademik secara lebih akurat. Metode 

Naïve Bayes dipilih karena kesederhanaan 

dan efektivitasnya dalam menangani data 

kategorikal, sehingga diharapkan dapat 

memberikan hasil klasifikasi yang dapat 

dijadikan dasar pengambilan Keputusan 

oleh pihak kampus. 
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Naïve Bayes Classifier merupakan 

salah satu algoritma klasifikasi yang 

berlandasan pada prinsip Teorema Bayes. 

Pendekatan ini memanfaatkan 

konsepprobabilitas dan statistika yang 

diperkenalkan oleh ilmuwan inggris, 

Thomas Bayes. Secara fundamental, 

metode ini berfungsi untuk memperkirakan 

peluang terjadinya suatu peristiwa di masa 

mendatang berdasarkan data atau 

pengalaman yang telah terjadi sebelumnya. 

Oleh karena itu, Naïve Bayes dikenal 

sebagai metode prediksiberbasis 

probabilistic yang sederhana namun efektif 

dalam berbagai permasalahan 

klasifikasi(Watratan et al. 2020). 

Pesatnya kemajuan teknologi 

informasi serta volume arus informasi yang 

terus meningkat menuntut adanya 

pengolahan data yang efektif. Pengolahan 

ini penting agar yang ada dapat diolah 

menjadi informasi yang bernilai guna 

mendukung proses pengambilan 

Keputusan. Seiring dengan hal tersebut, 

berkembanglah cabang ilmu yang dikenal 

sebagai data mining, yaitu disiplin yang 

berfokus pada pola dan pengetahuan dari 

Kumpulan data yang besar(Ramadhantya 

2024). Data mining adalah sebuah proses 

yang berlangsung secara iteraktif dan 

interaktif(Riset, Informasi, and Informatika 

2016).   

 

METODE 

Penelitian ini menggunakan 

pendekatan klasifikasi data mahasiswa 

dengan memanfaatkan metode Naïve 

Bayes, yang merupakan salah satu Teknik 

dalam data mining. 

Data Mining 

Tahapan Penelitian Data Mining 

Penelitian ini mengikuti empat tahapan 

utama dalam proses data mining sebagai 

berikut: 

 

 
Gambar 1. Bagan Tahapan Penelitian Data 

Mining 

 

1. Pengambilan data: 

Data diperoleh dari dataset 

mahasiswa yang mencakup atribut 

kehadiran, aktivitas perkuliahan, 

dan status akademik. Dalam 

implementasinya, data dimasukkan 

ke dalam RapidMiner Studio 7.1 

menggunakan operator Read Excel. 

2. Preprocessing Data: 

Tahap ini mencakup pembersihan 

data (noise dan missing value), 

seleksi data untuk menentukan 

atribut yang relevan, dan 

transformasi data agar sesuai 

dengan format yang dapat diproses 

algoritma. 

3. Pemodelan (Klasifikasi) 

Data yang sudah bersih dan 

terseleksi dibagi menjadi data 

pelatihan dan data pengujian. 

Model prediksi dibangun 

menggunakan algoritma Naïve 

Bayes pada data pelatihan. 

4. Pengujian dan Evaluasi: 

Model yang telah dibentuk diuji 

menggunakan data pengujian untuk 

mengevaluasi akurasi dan 

performanya. Hasil pengujian 

menunjukkan akurasi model 

sebesar 89,20%. 

Data mining merupakan bidang 

keilmuan yang berfokus pada penggalian 

pola dan pengetahuan tersembunyi dari 

Kumpulan data. Melalui rangkaian proses 

sistematis, Teknik ini bertujuan 
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meningkatkan nilai informasi yang 

sebelumnya sulit diperoleh secara manual. 

Proses tersebut dilakukan dengan 

mengekstraksi pola-pola penting dalam 

data untuk mengubahnya menjadi 

informasi yang lebih bermakna, sehingga 

dapa dimanfaatkan dalam pengambilan 

Keputusan yang efektif(Khasanah et al. 

2022). 

Proses data mining terdiri dari 

beberapa tahapan penting sebelum 

menghasilkan informasi baru. Tahapan 

tersebut meliputi pembersihan data, yakni 

penghapusan noise dan data yang tidak 

konsisten, integrasi data dari berbagai 

sumber yang berbeda, serta seleksi data, 

yang menyaring informasi relevan untuk 

dianalisis lebih lanjut. Data yang tidak 

memenuhi kriteria analisis akan 

dikeluarkan dari proses. Selanjutnya, 

dilakukan tranformasi data agar sesuai 

dengan format yang dapat diproses melalui 

algoritma dan evaluasi pola. Tahapan akhir 

mencakup analisis hasil penambangan 

dengan menggunakan satuan pengukuran 

tertentu, serta penyajian pengetahuan yang 

diperboleh dalam bentuk yang dapat 

dipahami dan digunakan untuk mendukung 

pengambilan keputusan(David Imanuel, 

Nawaningtyas Pusparini, and Sani 2024). 

Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan 

metodeuntuk membangun model yang 

mampu membedakan kelas-kelas dari suatu 

objek yang belum diketahui kategorinya. 

Proses klasifikasi umumnya terdiri dari dua 

tahap utama: 

1. Pelatihan data – dilakukan dengan 

menggunakan dataset yang sudah 

dilabeli untuk melatih algoritma dalam 

membentuk model prediksi yang 

optimal. 

2. Pengujian data – digunakan untuk 

mengevaluasi tingkat akurasi model 

yang telah dibentuk. Pengujian 

dilakukan dengan dataset uji, 

bertujuan mengukur kecocokan antara 

label hasil prediksi dan label actual, 

sehingga dapat diketahui seberapa baik 

model tersebut bekerja(Khasanah et al. 

2022). 

Algoritma Naïve Bayes 

Naïve Bayes merupakan algoritma 

pembelajaran induktif yang dikenal efektif 

dan efisien dalam bidang pembelajaran 

mesin serta ekplorasi data. Meskipun 

metode ini mengandalkan asumsi 

independensi antar atribut yang jarang 

sepenuhnya terpenuhi dalam praktik nyata 

algoritma ini tetap menunjukkan kinerja 

yang baik dalam klasifikasi data. Bahkan 

saat terdapat korelasi antar atribut, Naïve 

Bayes tetap kompetitif dan telah terbukti 

memiliki performa yang tinggi 

berdasarkan berbagai studi empiris(David 

Imanuel, Nawaningtyas Pusparini, and 

Sani 2024). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini akan dijelaskan 

hasil dan pembahasan dari setiap tahapan 

penelitian yang telah dilakukan: 

1. Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan 

dengan menggunakan dataset 

Mahasiswa yang mencakup atribut 

kehadiran, aktivitas perkuliahan, dan 

status akademik. Data dimasukkan ke 

dalam RapidMiner Studio 7.1 

menggunakan operator Read Excel. 

Proses ini dimulai dengan menarik 

operator Read Excelke area kerja 

(Proses Panel0, kemudian memilih file 

Excel yang akan digunakan sebagai  

dataset. 

 
 

Gambar 2. Dataset 

 
 

Gambar 3. Operator Read Excel 
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Setelah file Data dipilih, dilanjutkan 

dengan menekan “Next”. Pada tahap 

ini, diatur jenis data pada tiap kolom 

sesuai formatnya. Kemudian, atribut 

target diubah menjadi label melalui opsi 

“Change Role”. Jika semua sudah 

benar, ditekan “finish” agar data tampil 

di area kerja RapidMiner. 

 
 

Gambar 4. Import Data Training 

 

 
Gambar 5. Import Data 

 

2. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing Data meliputi 

beberapa proses penting: 

a. Seleksi Data 

Proses seleksi Data bertujuan untuk 

menentukan atribut-atribut yang 

relevan dengan tujuan analisis, 

sekaligus mengeliminasi atribut 

yang tidak diperlukan. Tahapan ini 

diterapkan pada data set mahasiswa 

untuk memasitikan bahwa data 

yang digunakan benar-benar 

mendukung proses pengolahan dan 

interprestasi lebih lanjut. 

Untuk data training, atribut yang 

digunakan meliputi: 

• Jenis kelamin: variabel jenis 

kelamin hanya terdiri dari dua 

kemungkinan yaitu laki-laki 

dan perampuan. 

• Starus akademik: status 

akademik merupakan variabel 

target dalam proses klasifikasi 

yang mengindikasikan hasil 

akhir studi dari masing-masing 

mahasiswa. Atribut ini 

menunjukkan apakah seorang 

mahasiswa telah berhasil 

menyalesaikan program studi 

dan dinyatakan lulus. Atau 

tidak memenuhi persyaratan 

akademik sehingga dinyatakan 

tidak lulus. 

RapidMiner 

RapidMiner merupakan perangkat lunak 

mandiri yang digunakan untuk analisis dan 

ekplorasi data, serta mendukung integrasi 

dengan berbagai Bahasa pemrograman. 

Karena dikembangkan menggunakan 

Bahasa java, RapidMiner dapat beroperasi 

disejumlah system operasi berbeda. 

Aplikasi ini menyediakan antarmuka grafis 

yang memungkinkan pengguna merancang 

alur analisis data (pipeline), yang kemudian 

disimpan dalam format XML. File tersebut 

menggambarkan tahapan analisis yang 

dirancang oleh pengguna, dan selanjutnya 

digunakan oleh RapidMiner untuk 

mengeksekusi proses analisis secara 

otomatis(Ramadhantya 2024). 

Implementasi  

pada tahap pengolahan data, proses 

implementasi merujuk pada penerapan 

Teknik analisis menggunakan perangkat 

lunak yang sesuai. Dalam penelitian ini, 

alat bantu yang digunakan adalah aplikasi 

RapidMiner. Setelah implementasi 

dilakukan, Langkah selanjutnya adlah 

melakukan pengujian terhadap hasil 

analisis guna memastikan kesesuaian 

dengan tujuan yang telah ditetapkan yakni 

melakukan prediksi terhadap tingkat 

kelulusan mahasiswa, khususnyapada 

Program Studi Teknik Informatika. Proses 

seleksi pembersihan dan transformasi data. 

a. Seleksi Data 

Proses seleksi data bertujuan untuk 

menentukan atribut-atribut yang 

relevan dengan tujuan analisis, 

sekaligus mengeliminasi atribut yang 

tidak diperlukan. Tahapan ini 

diterapkan pada dataset mahasiswa 

untuk memastikan bahwa data yang 

digunakan benar-benar mendukung 
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proses pengolahan dan interpretasi 

lebih lanjut. 

Untuk data training, atribut yang digunakan 

meliputi: 

1) Jenis Kelamin 

Variable jenis kelamin hanya terdiri 

dari dua kemungkinan ialah laki-laki 

dan Perempuan 

2) Status Akademik 

Status akademik merupakan variable 

target dalam proses klasifikasi yang 

mengindikasikan hasil akhir studi dari 

masing-masing mahasiswa. Atribut ini 

menunjukkan apakah seorang 

mahasiswa telah berhasil 

menyelesaikan program studi dan 

dinyatakan lulus, atau tidak memenuhi 

persyaratan akademik sehingga 

dinyatakan tidak lulus. Status ini 

digunakan sebagai dasar evaluasi 

dalam model prediktif untuk 

mengetahui faktor-faktor yang 

berkontribusi terhadap keberhasilan 

akademik. 

Dalam penelitian ini, variable 

Keputusan merujuk pada atribut Status 

Akademik, yang menentukan hasil akhir 

dari proses klasifikasi. Atribut ini memiliki 

dua kelas: 

• Lulus – mahasiswa dinyatakan telah 

menyelesaikan studi sesuai standar 

akademik yang ditetapkan. 

• Tidak lulus – mahasiswa belum 

mencapai kriteria kelulusan 

berdasarkan evaluasi akademik 

Atribut ini berfungsi sebagai label target 

dalam model pembelajaran mesin, Dimana 

berbagai fitur seperti kehadiran, partisipasi, 

skor tugas, aktivitas e-learning, dan IPK 

digunakan untuk membentuk pola prediktif 

terhadap status akademik mahasiswa. 
Tabel 1. keputusan 

Lama Studi Keputusan  

< 4 Tahun Tepat Waktu 

≥  4 Tahun Terlambat 

Variable Keputusan merupakan 

atribut utama dalam proses klasifikasi yang 

digunakan untuk menentukan hasil akhir 

dari suatu analisis. Dalam konteks data ini, 

variable Keputusan memiliki dua nilai 

kategorikal, yaitu tepat waktu, dan tidak 

tepat waktu, yang merepresentasikan status 

atau kinerja akhir yang dicapai berdasarkan 

kriteria tertentu. 

b. Pembersihan Data  

Tahap ini dilakukan untuk menghilangkan 

noise serta atribut yang tidak relevan dari 

dataset. Proses pembersihan bertujuan 

menyempurnakan kualitas data dengan 

cara menyaring informasi yang tidak 

diperlukan dan memastikan tidak adanya 

nilai kosong (missing value) pada atribut 

yang digunakan dalam analisis. 

c. Trasnformasi Data 

Setelah proses pembersihan selesai, data 

akan dikonversi ke dalam format yang 

sesuai untuk pengolahan menggunakan 

Teknik data mining. Transformasi 

dilakukan agar struktur data kompatibel 

dengan algoritma yang digunakan, 

sehingga memungkinkan proses 

klasifikasi atau analisis linnya berjalan 

secar optimal. 

Proses pengujian data dilakukan 

menggunakan RapidMiner Studio7.1 untuk 

menilai performa modl yang telah dibuat. 

Dan tahap awal dilakukan dengan 

memasukkan data ke dalam RapidMiner 

studio 7.1 menggunakan operator Read 

Excel. Operator tersebut dapat ditarik (drag 

and drop) ke area kerja (process panel). 

Selanjutnya, untuk mengambil file data, 

pengguna cukup mengklik dua kali (double 

click) pada operator Read Excel, kemudian 

memilih file Excel yang akan digunakan 

sebagai dataset. Setelah itu, data akan 

otomatis dimuat dan siap digunakan dalam 

proses pengolahan berikutnya. 

Setelah file data dipilih, lanjutkan 

dengan menekan “Next”. Pada tahap ini, 

atur jenis data pada tiap kolom sesuai 

formatnya. Kemudian, ubah atribut target 

menjadi label melalui opsi “Change Role”. 

Jika semua sudah benar, tekan “finish” agar 

data tampil di area kerja RapidMiner seperti 

gambar 3 dan 4. 

 Dari proses pengujian pada 

RapidMiner Studio 7.1, model Naïve Bayes 

menghasilkan akurasi sebesar 89,20%. Dari 

tabel confusion matrix terlihat bahwa 
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system memprediksi 243 data lulus dan 203 

data tidak lulus, sedangkan terdapat 27 data 

yang salah klasifikasi pada masing-masing 

kategori. Nilai precision untuk kelas lulus 

sebesar 90%, sedangkan untuk kelas tidak 

lulus sebesar 88,26%. Begitu pula dengan 

nilai recall yang menunjukkan tingkat 

keberhasilan yang sama hasil ini 

menunjukkan bahwa model memiliki 

kinerja yang cukup baik dan stabil dalam 

mengenali pola data serta memprediksi 

hasil dengan tingkat ketepatan tinggi. 

 

 
 

Gambar 5. Hasil Prediksi Pengujian 

Data 

 

Berikut ini adalah hasil pengujian 

model menunjukkan nilai akurasi sebesar 

89,20%. Nilai ini diperoleh dari 

perhitungan: 

Akurasi =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
×  100% 

 

=
243 + 203

243 + 27 + 27 + 203
× 100% 

= 89,20% 

 

 Dari hasil perhitungan tersebut 

dapat disimpulkan bahwa model memiliki 

tingkat ketepatan sebesar 89,20%, yang 

menunjukkan kemampuan model dalam 

mengenali dan memprediksi data dengan 

cukup baik. Nilai tersebut juga 

menggambarkan bahwa model efektif 

digunakan untuk proses klasifikasi data 

siswa. 

 

SIMPULAN (PENUTUP) 

Berdasarkan hasil penelitian dan 

pengujian yang dilakukan menggunakan 

algoritma Naïve Bayes pada data 

mahasiswa,dapat disimpulkan bahwa 

metode ini mampu memberikan hasil 

klasifikasi dengan tingkat akurasi yang 

tinggi. Hasil pengujian menunjukkan 

bahwa model mencapai tingkat akurasi 

sebesar 89,20%, yang berarti system dapat 

memprediksi status kelulusan mahasiswa 

dengan tingkat ketepatan yang cukup baik. 

Penerapan algoritma Naïve Bayes 

terbukti efektif untuk menganalisis data 

akademik karena mampu mengolah 

variabel-variabel seperti kehadiran, 

aktifitas, dan status akademik secara 

efisien. Selain itu, metode ini memiliki 

keunggulan dalam kecepata proses 

perhitungan dan kemampuannya bekerja 

dengan data berjenis kategorikal. 

Secara keseluruhan, penggunaan 

data mining dengan algoritma Naïve Bayes 

dapat dijadikan alternatif bagi pihak 

perguruan tinggi dalam mendukung 

pengambilan Keputusan, khususnya dalam 

memantau dan memprediksi performa 

akademik mahasiswa. Dengan demikian, 

hasil penelitian ini dapat menjadi dasar 

untuk pengembangan system pendukung 

Keputusan yang lebih cerdas dan adptif 

terhadap data akademik di masa 

mendatang. 
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