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Abstrak

Saat ini mutu pendidikan suatu perguruan tinggi dapat dilihat melalui keberhasilan ataupun kegagalan
mahasiswa dalam menyelesaikan studinya. Beberapa penelitian mengenai prediksi kelulusan mahasiswa
sudah banyak dilakukan, baik yang datasetnya berasal dari tempat penelitian ataupun Kaggle, namun pada
penelitian ini penulis melakukan prediksi kelulusan mahasiswa yang datasetnya berasal data Kaggle
dengan algoritma Naive Bayes Classifier. Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu mengetahui akurasi yang
dihasilkan oleh Naive Bayes Classifier dalam melakukan prediksi terhadap lama studi mahasiswa. Untuk
mengetahui tingkat akurasi tersebut, penelitian ini akan membagi 500 dataset menjadi 3 skenario
pengujian yang berbeda, yaitu scenario | dengan perbandingan antara data training : data testing adalah
80:20, scenario Il 50:50 dan scenario Il dengan perbandingan 20:80. Analisis terhadap hasil pengujian
selanjutnya akan dianalisis menggunakan confusion matrix. Berdasarkan hasil pengujian 3 skenario
tersebut didapatkan bahwa scenario I mampu menghasilkan nilai akurasi tertinggi dengan nilai f1-score
yang dihasilkanpun diatas 90%.

Kata kunci: Prediksi, Naive Bayes Classifier, Kelulusan Mahasiswa

Abstrack

Currently the quality of higher education can be seen based on the success or failure of students in
completing their studies. Several studies have been conducted on predicting student graduation, both
datasets originating from research sites and Kaggle, but in this study the authors predicted student
graduation whose datasets were derived from Kaggle data using the Naive Bayes Classifier algorithm. The
purpose of this study was to determine the accuracy produced by the Naive Bayes Classifier in predicting
student length of study. To find out the level of accuracy, this study will divide the 500 datasets into 3
different test scenarios, namely scenario | with a comparison between training data: data testing 80:20,
scenario Il 50:50 and scenario Il with a ratio of 20:80. Analysis of the test results will then be analyzed
using the confusion matrix. Based on the test results of the 3 scenarios, it is known that scenario | is able
to produce the highest accuracy value with an f1-score above 90%.
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1. PENDAHULUAN

Perguruan tinggi merupakan lembaga pendidikan tinggi yang menyelenggarakan
pendidikan akademik bagi mahasiswa sedangkan mahasiswa merupakan sebagian darikelompok
masyarakat yang memiliki tingkat intelektualitas tinggi yang diharapkan dapat menjadi bibit
calon pemimpin bangsa kelak seperti sesuai dengan undang- undang nomor 12 tahun 2012.
Kualitas suatu perguruan tinggi dapat ditinjau dari tingkatnya kelulusan mahasiswa dan kelulusan
mahasiswa menjadi tolok ukur dalam meningkatkan penilaian akreditasi perguruan tinggi juga[1].
Mahasiswa dapat dinyatakan lulus apabila dapat memenuhi syarat atau standar kelulusan yang
berlaku disuatu perguruan tinggi[2]. Menurut PermendikbudNo.49 Tahun 2014 tentang Standar
Nasional Pendidikan Tinggi (SNP) memberikan paparan bahwa salah satu syarat kelulusan
mahasiswa yaitu mahasiswa dapat menempuh kuliah selama 8 semester dengan beban studi
minimal 144 SKS. Faktor pendukung dari keberhasilan atau kelulusan mahasiswa dapat ditinjau
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dari kualitas pengajar dan materi pembelajaran yang baik juga proses yang telah tertata dengan
baik pula, pengukuran keberhasilan, dan sarana penunjang pendidikan yang dengan mudah
dimanfaatkan[3].

Selain kelulusan mahasiswa yang memiliki pengaruh terhadap mutu pendidikan pada
perguruan tinggi, nyatanya kegagalan mahasiswa juga dapat memberikan pengaruh terhadap
mutu pendidikan pada perguruan tinggi. Berdasarkan SPT 2019 mahasiswa mengalami putus
studi terbanyak berdasarkan pulau berada pada pulau Jawa tercatat sebanyak 414.901 disusul
pulau Sumatera sebanyak 130.644[4]. Sedangkan Berdasarkan SPT 2020 menyatakan bahwa
tercatat mahasiswa yang mengalami DO tercatat sebanyak 602.208 dimana 7% tersebut
merupakan total dari mahasiswa terdaftar (8.483.213), hal tersebut menunjukkan bahwa angka
putus studi lebih rendah dibandingkan dengan tahun sebelumnya yaitu sebesar 8%[5].

Selain di Indonesia, terdapat juga beberapa masalah terkait dengan adanya putus studi salah
satunya adalah putus studi atau dropout yang terjadi dibeberapa negara, salah satunya di Eropa
dimana pada penelitian tersebut memberikan 3 pertanyaan mengenai pengertian dropout,
penyebab terjadinya dropout, dan tindakan yang harus dilakukan dalam mengurangi atau
mencegah adanya dropout[6]. Dari pertanyaan tersebut memberikan jawaban bahwa
dropout dapat terjadi karena beberapa faktor mulai dari latar belakang sosiodemografi yakni
meliputi tingkat pendidikan orang tua, status pekerjaan yang dimiliki orang tua. Dari segi
karakteristik pribadi mahasiswa dapat ditinjau dari usia, jenis kelamin, dan prestasi akademik
sebelumnya dan untuk menjawab pertanyaan ketiga mengenai cara mencegah putus studi
(dropout) pada penelitian ini memberikan paparan bahwa untuk mencegah adanya dropout adalah
dengan meningkatkan integrasi akademik dan sosial juga motivasi belajar merupakan salah satu
cara dalam mencegah adanya dropout. Sehingga untuk memperbaiki mutu pendidikan sebuah
perguruan tinggi adalah dengan mengetahui kelulusan mahasiswa secara dini dan meminimalisir
adanya dropout maka penelitian ini memanfaatkan algoritma Naive Bayes dalam melakukan
Klasifikasi.

Beberapa penelitian sebelumnya yang telah dilakukan mengenai kelulusan mahasiswa
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasi kelulusan mahasiswa
menggunakan 379 data dengan membagi menjadi data training sebanyak 303 data dan data testing
76 data, atribut atau variabel yang digunakan meliputi nama, status mahasiswa, status perkawinan,
IPS, IPK, dan status kelulusan hingga dari penelitian tersebut didapatkan akurasi 88,16%[7].
Penelitian selanjutnya dilakukan perbandingan 4 metode data mining yaitu algoritma C4.5, Naive
Bayes, KKN, dan SVM dimana topik tersebut mengenai klasifikasi status kelulusan mahasiswa
dari sebuah program studi dengan membutuhkan 35 dataset yang akan akan dilakukan pengujian
dimana terdapat 12 atribut meliputi nama, jenis kelamin, nim, usia, IPS dari semester 1-8 dan 1
atribut tujuan atau target yaitu status kelulusan dan dari atribut diatas penulis menggunakan atribut
usia dan nilai IPS ke 1 sampai 8, sehingga dari 4 algoritma tersebut yang memiliki nilai akurasi
tinggi yaitu Naive Bayesdengan nilai akurasi 76,79%, untuk SVM memiliki akurasi 74,04%, KNN
dengan nilaiakurasi 68,05%, dan algoritma C4.5 dengan nilai akurasi 75,96%][8]. Selanjutnya
penelitian terdahulu mengenai kelulusan mahasiswa dengan menerapkan algoritma Naive Bayes
berbasis web dilakukan dengan 20 dataset mahasiswa yang luluspada tahun 2019, dimana pada
penelitian tersebut dataset dijadikan sebagai data testingdengan atribut yang digunakan meliputi
nama mahasiswa, NPM, jalur masuk, IPK danjenis kelamin dengan output berupa prediksi
terlambat dan tepat waktu dan dari penelitian tersebut didapatkan akurasi 90%[9]. Dalam
penelitian ini penulis menggunakan algoritma Naive Bayes dikarenakan memiliki nilai akurasi
dan kecepatan tinggi saat diaplikasikan ke dalam database dengan data yang besar[10].

Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu mengetahui akurasi yang dihasilkan oleh Naive
Bayes Classifier dalam melakukan prediksi terhadap lama studi mahasiswa berdasarkan dataset
kaggle dengan Variabel yang digunakan hanyalah course, tuition fees up to date, gender,
scholarship holder, curicular unit 1% sem(approved). Curicular unit 2" sem(aprroved). Curicular
unit 1% sem(grade), dan curicular unit 2" sem(grade)
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2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang dimana penulis mendapatkandata secara
tidak langsung namun dari pihak lain. Data yang digunakan terkaitdengan keberhasilan dan
kegagalan mahasiswa yang didapatkan dari situs kaggledengan judul “Predict Student’s Dropout
and Academic Success ” dengan link URL https://bit.ly/45fwDP4

Setelah dilakukan pengumpulan data tahap selanjutnya adalah melakukan analisis data.
Dimana pada teknik analisis data dilakukan preprocessing. Pada penelitian ini dilakukan
transformasi data yang mana merupakan salah satu bagian dari preprocessing data. Transformasi
data adalah upaya yang dilakukan merubah data aslikedalam data mining[11]. Karena dataset
yang didapatkan tidak terjadi missing value dan outlier. Namun pada atribut kelas/label masih
berupa data kategorikal, maka untuk itu dilakukan inisialisasi guna memudahkan dalam
melakukan perhitungan yaitu memberikan kelas graduate dengan nilai 0 dan dropout dengan nilai
1. Gambaran mengenai alur penelitian tergambar pada Gambar 1 yaitu flowchart dari penelitian.
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Gambar 1. Flowchart alur penelitian

Berdasarkan Gambar 1, dapat diketahui bahwa penelitian yang akan dilakukan adalah
mengumpulkan dataset terlebih dahulu, setelah itu data dilakukan preprocessing data guna
memeriksa terjadi missing value. Setelah preprocessing data telah dilakukan, tahap selanjutnya
adalah menghitung algoritma Naive Bayes dan melakukan evaluasi dengan mengunakan
confusion matrix dari evaluasi ini akandidapatkan akurasi sehingga tahap terakhir adalah menarik
kesimpulan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dataset:

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data publik yang diperoleh dari situs
kaggle yang dikembangkan di Polytechnic Institute of Portalegre memberikan informasi terkait
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dengan keberhasilan dan kegagalan mahasiswa dimana sumber data yang didapat mencakup data
demografis, social ekonomi, kinerja akademik semester pertama dan kedua dengan 34 variabel
meliputi Marital status, Application mode, Application order, Course, Daytime/evening
attendance, Previous qualification in higher education, Nacionality, Mother's qualification,
Father's qualification, Mother's occupation, Father's occupation, Displaced, Educational special
needs, Debtor, Tuition fees up to date, Gender, Scholarship holder, Age at enrollment,
International, Curricularunits 1st sem dan 2" sem (credited), Curricular units 1st sem dan 2"
sem (enrolled), Curricular units 1st dan 2" sem (evaluations), Curricular units 1st dan 2" sem
(approved), Curricular units 1st dan 2" sem (without evaluations), inflation rate, GDP.Dari 34
variabel tersebut hanya diambil beberapa atribut. Penjelasan mengenai atribut yang digunakan
terangkum pada Tabel 1.

Tabel 1. Atribut / variable yang digunakan dan penjelasannya.

Variabel/Atribut Nilai

Course(Jurusan) 1.Biofuel Production Technologies 2.Animation and Multimedia Design 3.
Social Service (evening attendance) 4. Agronomy 5.Communication Design
6. Veterinary Nursing 7. Informatics Engineering 8. Equiniculture
9.Management 10. Social Service 11. Tourism 12.Nursing 13. Oral Hygiene
14. Advertising and Marketing Management 15. Journalism and
Communication 16. Basic Education

17.Management (evening attendance)

Tuitinions Up to date (Biayaterkini) 0. No 1. Yes

Gender 0. Perempuan 1.Laki-Laki

Sholarship holder 0. No1l.Yes

Curicular 1%t sem(approved) Mata kuliah yang disetujui semester pertama
Curicular 1%t sem(grade) Nilai rata-rata semester pertama

Curicular 2" sem(approved)) Mata kuliah yang disetujui semester 2
Curicular 2" sem(grade) Nilai rata-rata semester 2

Dan untuk nilai atau bobot setiap kelasnya seperti pada tabel

Tabel 2. Kelas (target)
Status Kelas
Graduate
Dropout

Seperti pada gambar 1 dan tabel 2 terkait dengan pemilhan atribut yang mana penentuan
atribut berdasarkan beberapa penelitian terdahulu. Penentuan berasiswa didasarkan pada
penelitian [12] dimana variabel yang digunakan meliputi gender, beasiswa, status mahasiswa dan
nilai dan pada penelitian ini dipilih variabel beasiswa sebagai atribut yang akan digunakan.
Selanjutnya pemilihan variabel tuitions up to date dipilih berdasarkan penelitian [13] dimana
penelitian tersebut menjelaskan bahwa penyebab dari kegagalan mahasiswa adalah karena biaya
kuliah yang tidak lancer. Dan penelitian [13] dan [14] dimana IPK dan jenis kelamin memiliki
pengaruh terhadap keberhasilan dan kegagalan mahasiswa, namun pada penelitian ini atribut yang
digunakan adalah curricular 1% sem (approved).Curricular 2" sem (approved), curricular 1%
sem(grade), curricular 2" sem(grade), jenis kelamin, dan course.s

Setelah pemilihan atribut yang relevan selanjutnya adalah melakukan preprocessing data.
Preprocessing data merupakan tahapan sebelum dilakukan proses pengklasifikasian dengan cara
membersihkan data, menghilangkan data dengan tujuan agar data yang akan digunakan dapat
memberikan nilai yang optimal pada saat digunakan dalam proses pengklasifikasian[15].
Preprocessingdata pada penelitian ini adalah melakukan pengecekan terkait dengan missing
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value. Setelah pemilihan atribut dan preprocessing data selanjutnya adalah memilih dataset yang
akan dijadikan sampel penelitian. Sampling yang digunakan pada penelitianini adalah random
under sampling yaitu metode yang digunakan dalam menangani imbalance data. Caranya
adalah dengan mengetahui kelas mayoritas dan minoritas setelah itu menyamakan jumlah setiap
kelasnya dengan cara mengambil jumlah kelas mayoritas yang sama dengan kelas minoritas
secara acak. Setelah melakukan preprocessing dan menentukan atribut yang digunakan
selanjutnya adalah membagi data menjadi data training dan juga data testing. Proporsi dalam
pembagian data bersifat subjektif bergantung kepada penulis [16]. Pada penelitian ini pembagian
data dilakukan dengan melakukan 3 scenario pengujian guna mengetahui nilai akurasi dari hasil
pengujian 3 skenario yang telah dilakukan

Perhitungan Naive Bayes Classification

Dalam perhitungan algoritma Naive Bayes ada beberapa langkah yang harus dilakukan sebagai

berikut :

a. Menentukan Data Training
Pada tahapan pertama dalam perhitungan algoritma Naive Bayes yaitu menentukan berapa
data yang akan dijadikan data training. Pada penelitian ini merupakan pengujian scenario 1
dimana dari 500 data 80% dijadikan datatraining maka data training yang akan disiapkan
adalah sebanyak 400 data sebagaimana ditunjukkan pada tabel 3.

Tabel 3 Data Training

Tuition . Curicular  Curicular  Curicular 2™
Scholarship .
up to 1St sem 15t sem sem Curicular 2m
No  Course date Gender Holder — (Grade) (approved) sem (Grade) Target
1 12 1 0 0 7 13,4 8 13,9 0
2 14 1 0 0 4 11,75 3 13,3 0
3 5 1 0 1 6 13,3 6 14,6 0
4 9 1 0 1 5 13,8 5 12 0
5 11 1 0 0 6 13,8 3 12,6 0
400 9 1 1 0 1 10 0 - 1
b. Maka tahap selanjutnya yaitu mencari mean (rata-rata) dari setiap variabel dalamtiap kelas dan
standar deviasi lalu dibuatkan tabel dari mean(rata-rata) dan jugastandar deviasi tiap kelas.
Tabel 4 Hasil Mean tiap Atribut
Mean
Curicular curicul
Target Course Tuitionup ~ Gender Scholarship ~ Curicular 1 Curicular 1 ,nd sem “:(:CU ar
to date Holder sem sem (Grade) (i nroved) 2" sem
(approved) (Grade)
Graduate 9,8564 0,995049 0,574 0,2970297 6,02970
! ! ! ! 6,267327 459,3313 ! 505,9163
36 505 25743 03 ' ' 3 '
Dropo ut 10,121 0,717171 0,272 0,090909 3,10101 207,3769 2,41414 81,22672
21 717 73 1
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c. Menghitung standar deviasi tiap variabel dari setiap kelas

Tabel 5 Hasil Standar Deviasi Tiap Kelas

Standar Deviasi

4.233740 04383  0.45808501 2623.00

Graduate . 007036 hinr . 2.928301 2378.296 2.393837 ;
0.28820850

Dropout 4'315;; 87 0451515 0.;13;54 8 2.675305 1610.053 2502831 1032'84

d. Tahap keempat adalah menghitung probabilitas kelas sebagaimana pada tabel 6 yang mana
merupakan hasil dari perhitungan probabilitas masing-masing label atau target.

Tabel 6. Probabilitas Kelas

0 202 0,505
1 198 0,495
total 400 1

e. Setelah didapatkan perhitungan mean, standar deviasi, dan juga probabilitas maka tahap
selanjutnya yaitu memasukkan data uji atau data testing. Pada penelitian ini data testing
yang dijadikan sampel yaitu 20% dari dataset artinya 100 data yang dijadikan data testing.

Tabel 7 Data Testin

1 12 1 1 1 7 14,6 8 15,05 0
2 11 1 1 0 6 13,8 5 12,8 0
3 12 12 0 1 7 12,6 7 12,6 0
4 15 1 0 0 10 12,2 9 12,33 0
5 15 1 0 0 6 13,16 6 13 0
6 10 1 0 1 6 11 7 11 0
7 12 1 0 1 7 14,01 8 15,35 0
8 15 1 0 1 4 13 4 11,25 0
9 15 1 0 0 6 14 6 14,66 0
10 12 1 0 1 6 13,8 6 14,16 0
100 12 1 1 1 7 13,8 7 13,84 0
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Setelah menyiapkan data testing didapatkan bahwa data tersebut berupa data numerik maka tahap
selanjutnya yaitu menghitung nilai distribusi normal distribusi Gaussian Hasil distribusigaussian
seperti pada tabel 8.

Tabel 8 Hasil Distribusi Gaussian

Tuition up to Scholarship Curicular 1% Curicular 1% Curicular 2n CEmEL?
L Sl date ST Holder sem(approved) sem(Grade) sem(approved) 2"l sem
(Grade)

1 12 1 1 1 7 14,6 8 15,05
0,170605678 1,502520919 0,2941 0,32724 0,22957 0,00811 0,21773 0,00772
0,182476076 0,538371951 0,30764 0,06179 0,14346 0,00991 0,07261 0,01237

2 11 1 1 0 6 13,8 5 12,8
0,186988729 1,500662514 0,1435 0,4778 0,23222 0,00804 0,23512 0,00766
0,187308103 0,488068648 0,15848 0,70723 0,13563 0,00987 0,14791 0,01235

3 12 1 0 1 7 12,6 7 12,6
0,181897096 1,502520919 0,55294 0,32724 0,22957 0,00811 0,24753 0,00772
0,182476076 0,538371951 0,54401 0,06179 0,14346 0,00991 0,10897 0,01237

4 15 1 0 0 10 12,2 9 12,33
0,134092902 1,502520919 0,55294 0,53076 0,15535 0,00811 0,17551 0,00772
0,13973343 0,538371951 0,54401 0,72504 0,04627 0,00991 0,04467 0,01237

5 15 1 0 0 6 13,16 6 13
0,092715753 1,500662514 0,50726 0,4778 0,23222 0,00804 0,25789 0,00766
0,102144144 0,488068648 0,49556 0,70723 0,13563 0,00987 0,09038 0,01235
6 10 1 0 1 6 11 7 11

0,193880087 1,502520919 0,55294 0,32724 0,23271 0,00811 0,24753 0,00772
0,191118694 0,538371951 0,54401 0,06179 0,18191 0,00991 0,10897 0,01237

7 12 1 0 1 7 14,01 8 15,35
0,220456354 1,508109955 0,71621 1,9139 0,24061 0,00833 0,36189 0,00793
0,209773026 0,722581716 0,71967 107,565 0,7056 0,01002 3,04379 0,01241

8 15 1 0 1 4 13 4 11,25
0,280485432 1,506244637 0,65703 1,06226 0,2709 0,00825 0,30869 0,00786
0,2615014 0,655066596 0,65558 8,94169 0,25095 0,00998 0,27887 0,01239

9 15 1 0 0 6 14 6 14,66
0,405660359 1,508109955 0,71621 0,72752 0,23417 0,00833 0,25793 0,00793
0,357734533 0,722581716 0,71967 0,78122 0,43884 0,01002 0,70395 0,01241

10 12 1 0 1 7 14,4 7 144
0,220456354 1,508109955 0,71621 1,9139 0,24061 0,00833 0,27999 0,00793
0,209773026 0,722581716 0,71967 107,565 0,7056 0,01002 1,35149 0,01241

400 12 1 1 1 7 13,8 7 13,84
0,170605678 1,502520919 0,2941 0,32724 0,22957 0,00811 0,24753 0,00772
0,174190592 0,538371951 0,30764 0,06179 0,14346 0,00991 0,10897 0,01237

Setelah didapatkan nilai distribusi gaussian tahap selanjutnya yaitu mengalikan probabilitas kelas
dengan hasil nilai distribusi gaussian sehingga didapatkan probabilitas akhir seperti pada tabel 9

Tabel 9 Hasil Probabilitas Akhir

No Graduate (0) Dropout (1) Prediksi
1 3,90124E-08 1,18011E-09 0
2 3,2651E-08 1,24112E-08 0
3 8,88929E-08 3,13124E-09 0
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4 5,09956E-08 3,72028E-09 0
5 6,27689E-08 1,29309E-08 0
6 9,60316E-08 4,15804E-09 0
400 4,43491E-08 1,69049E-09 0

Analisis Hasil Melalui Pengujian Sistem

Untuk mengetahui kinerja Naive Bayes dalam memprediksi kelulusan mahasiswa,maka penulis
melakukan 3 pengujian terhadap dataset yang digunakan, Adapun rencana pengujian terangkum
pada tabel 10.

Tabel 10 Rencana Pengujian

No Rencana Pengujian Prosentase Data Training Prosentase Data Testing
1 Skenario Pengujian 1 80% (400 dataset) 20% (100 dataset)
2 Skenario Pengujian 2 50% (250 dataset) 50% (250 dataset)
3 Scenario Pengujian 3 20% (100 dataset) 80% (400 dataset)

Rangkuman mengenai hasil pengujian 3 skenario terangkum pada gambar 4,18

3 Skenario Pengujian
120

100
80
60
40
20

Akurasi Precision Recall F1-Score
Skenario 1 Skenario 2 Skenario 3

Gambar 2. Grafik Confusion Matrix 3 Scenario

Berdasarkan gambar 2 terlihat bahwa Naive Bayes mampu melakukan prediksidengan tepat
melalui berbagai scenario yang telah dilakukan. Hal ini ditunjukkan dengan rata-rata nilai akurasi
diatas. Namun dari 3 skenario yang telah dilakukan kinerja terbaik terlihat pada scenario ke 1
dengan hasil akurasi tertinggi yaitu 95%. Selain itu performa dari algoritma Naive Bayes diukur
juga dengan nilai precision, recall, dan fi-score. Untuk mempermudah dalam mengetahui masing-
masing precision,recall, dan fl-score dari tiap kelas dari 3 scenario yang telah dilakukan
pengujian sebagaimana pada tabel 11.

Tabel 11. Pengujian 3 Skenario

Presisi Recall F1-Score Akurasi
Skenario 0 1 0 1 0 1
1 92% 97,87% 98% 92% 95% 94,85% 95%
2 83% 90,99% 92,06% 81,45% 87,55% 85,96% 87%
3 66% 90,83% 95% 50% 78% 65% 73%

Berdasarkan gambar 2 dan tabel 11 terkait hasil dari nilai precision, recall dan f1- score
dengan melakukan pengujian 3 scenario maka didapatkan bahwa nilai akurasi terbaik berada
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pada scenario 1 dengan nilai presisi, recall,dan fi-score dari masing- masing kelas adalah 92%,
98%, 95% untuk kelas graduate(0) sedangkan untuk kelas dropout sebesar 98%, 92%, 95%. Pada
scenario 2 mengalami penurunan terhadap akurasi dengan didapatkan sebesar 87% meskipun
untuk nilai presisi, recall, dan f1-scoredari masing-masing kelas memiliki persentase yang bagus.
Pada scenario 3 akurasi mengalami penurunan dibanding dengan scenario 2, dimana akurasi pada
scenario 3 didapatkan sebesar 72% meskipun hasil recall dari skenario 3 lebih tinggi daripada
skenario 2 sebagaimana pada gambar grafik gambar 2.

Model terbaik yaitu model yang memiliki f1-score tertinggi dimana dapat dilihat nilai dari
precision dan recalldari model yang bersangkutan[17]. Dikatakan bahwa semakin kecil nilai TP
maka presisi akan semakin besar dan semakin kecil nilai dari FN maka recall akan semakin
besar[18]. Dari 3 skenario yang telah dilakukan maka pada scenario 1 merupakan hasil yang baik
baik dari nilai presisi, recall, dan f1-score dari masing-msingkelas dengan akurasi yang didapatkan
sebesar 95% maka hasil klasifikasi pada scenariol termasuk dalam Excellent Classification
sebagaimana pada pedoman terkait dengan parameter hasil klasifikasi[19].

4. KESIMPULAN

Hasil penelitian implementasi algoritma Naive Bayes dalam memprediksi kelulusan
mahasiswa dapat disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes dapat diimplementasikan dengan
data prediksi kelulusan mahasiswa dengan melakukan 3 scenario pengujian dimana scenario 1
mendapatkan hasil akurasi tertinggi yaitu sebesar 95% dengan proporsi perbandingan 80:20,
selain itu jugaterdapat dengan nilai rata-rata precision, recall dan fi-score masing masing sebesar
95,16%, 95%, dan 95%.

5. SARAN

Berikut saran untuk mengembangkan penelitian yang akan datang adalah menambah jumlah
data dan beberapa atribut yang digunakan. Program dapat menerima masukan bukan hanya
dengan file csv namun jugadalam bentuk file lainnya seperti xIxs. Serta menambahkan beberapa
fitur pada streamlit seperti korelasi antar atribut
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