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Abstrak 
Pada setiap sekolah memiliki siswa dengan performa yang berbeda beda. Perbedaan performa tersebut 

bisa dipengaruhi oleh beberapa faktor seperti dukungan dan peran orang tua, aktifitas ekstrakulikuler, 

tingkatan motivasi, akses internet dalam mendukung pembelajaran, kualitas tenaga pengajar, 

pengaruh teman sebaya, kesulitan dalam pembelajaran. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk 

mengklasifikasi performa dari siswa agar nanti bisa memberikan peningkatan performa bagi siswa 

yang belum memiliki performa bagus. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah naïve bayes 

yang dipergunakan sebagai metode dalam klasifikasi. Hasil yang diperoleh bahwa terdapat data 

training yang telah berhasil mengklasifikasikan data 25 data dari 30 yang diuji. Sehingga Nilai 

precision mendapatkan nilai 100%, nilai recall mendapatkan nilai 80%, nilai specificity mendapatkan 

nilai 100%, nilai accuracy mendapatkan nilai 83%, nilai F1 Score mendapatkan nilai 89%.  

Kata kunci: data mining, naive bayes, siswa 

Abstract 
In every school, students exhibit varying levels of performance, influenced by several factors such as 

parental support and involvement, participation in extracurricular activities, motivation levels, 

internet access for learning, teacher quality, peer influence, and learning difficulties. This study aims 

to classify student performance to identify those who may need additional support for improvement. 

The classification method employed in this research is the Naïve Bayes algorithm. The results indicate 

that the trained model successfully classified 25 out of 30 tested data points. The evaluation metrics 

achieved include a precision of 100%, recall of 80%, specificity of 100%, accuracy of 83%, and an 

F1-score of 89%. 

Keywords: data mining, naive bayes, students 

 

1 Pendahuluan  

Proses yang dikenal sebagai Knowledge Discovery in Database (KDD) mencakup pengumpulan 

dan pemanfaatan data historis untuk mengidentifikasi pola, keteraturan, atau hubungan dalam set data 

yang luas [1]. Menganalisis penambangan data melalui kerangka kerja KDD biasanya melibatkan 

beberapa tahap, termasuk pemilihan data, praproses, transformasi, penambangan data, dan evaluasi 

[2]. Penambangan data / data mining sendiri mengacu pada penemuan hubungan yang sebelumnya 

tidak diketahui dalam data, menyajikan temuan ini dengan cara yang dapat dipahami untuk 

memfasilitasi pengambilan keputusan berdasarkan hubungan yang diidentifikasi ini [3].  

Pada sebuah sekolah memiliki banyak siswa yang memiliki kemampuan maupun bakat masing 

masing. Kemampuan maupun bakat dari siswa tersebut cukup bervariatif sehingga tidak semua siswa 

memiliki kesamaan. Namun ada beberapa faktor yang mempengaruhi performa siswa ketika 

melaksanakan pembelajaran di Sekolah. Faktor tersebut berasal dari internal maupun eksternal 

sekolah. Faktor tersebut antara lain dukungan dan peran orang tua (internal), aktifitas ekstrakulikuler 

(internal/ eksternal), tingkatan motivasi (internal / eksternal), akses internet dalam mendukung 

pembelajaran (internal/ eksternal), kualitas tenaga pengajar (internal), pengaruh teman sebaya 
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(eksternal), kesulitan dalam pembelajaran (internal). Hal tersebut menjadi faktor dalam memengaruhi 

performa siswa.  

Pada faktor pertama dukungan dan peran orang tua ini dibutuhkan oleh siswa dalam proses 

pembelajaran di sekolah sehingga bisa memacu semangat siswa dalam meningkatkan performa, faktor 

yang kedua berkaitan dengan aktifitas ekstrakulikuler yang hal ini bisa membantu siswa dalam 

meningkatkan softskill siswa baik level akademik maupun non akademik, faktor ketiga berkaitan 

dengan motivasi yang dibutuhkan oleh siswa terutama ketika siswa berada di titik terendah dalam 

menempuh proses pembelajaran di Sekolah maupun ada sesuatu yang membuat siswa merasa malas 

dalam mengikuti proses pembelajaran di sekolah, faktor yang keempat akses internet yang digunakan 

siswa dalam proses pembelajaran sehingga siswa bisa melakukan eksplorasi terkait materi yang 

disampaikan oleh tenaga pengajar, faktor kelima yang berkaitan kualitas tenaga pengajar yang dimana 

hal ini bisa mempengaruhi performa siswa dengan harapan semakin bagus kualitas tenaga pengajar 

maka semakin bagus kualitas performa siswa serta faktor yang terakhir berkaitan dengan pengaruh 

teman sebaya hal ini juga bisa mempengaruhi performa siswa dengan harapan apabila seorang siswa 

sering diskusi / berkumpul dengan siswa yang rajin atau pintar maka siswa tersebut akan terpacu 

untuk mengikuti teman sebayanya begitu juga sebaliknya. 

Beberapa faktor diatas bisa hubungan dengan model klasifikasi pada performa mahasiswa 

menggunakan salah satu pendekatan untuk mengklasifikasikan data adalah Naïve Bayes [4]. Metode 

klasifikasi statistik ini dapat memprediksi kemungkinan untuk masuk ke dalam kelas tertentu [5]. 

Naïve Bayes berfungsi sebagai kelas keputusan, menggunakan perhitungan probabilitas matematika 

dengan asumsi bahwa nilai keputusan akurat, berdasarkan informasi objek [6]. Naïve Bayes Classifier 

dapat dilatih secara efektif dalam kerangka pembelajaran terbimbing [7]. Selain itu Naïve Bayes 

Classifier merupakan metode pengklasifikasian statistik yang didasarkan pada teorema bayes yang 

dapat digunakan untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu kelas [8]. 

Keunggulan Naïve Bayes yaitu  algoritma  yang  memprediksi  probabilitas,  didasarkan  

kepada  penggunaan  teorema  bayes dimana antar fitur satu sama lain pada data yang tak terkait satu 

sama lain [9]. Algoritma ini  termasuk satu dari beberapa bentuk sederhana pengklasifikasian suatu 

persamaan. Metode Naive Bayes ini dapat mengolah data secara  cepat  walaupun  jumlah  data  

sedikit  atau  tidak  banyak [10].  Jika  probabilitasnya  nol  maka  prediksi  juga akan nol [11].  

Adaun tujuan maupun manfaat dari penelitian yang disajikan adalah membantu dalam klasifikasi 

performa siswa sesuai dengan katergori yang dimana klasifikasi yang dilakukan menggunakan naïve 

bayes. 

2 Tinjauan Literatur  
Penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan Naïve Bayes yaitu Implementasi Algoritma 

Naïve Bayes Clasifier untuk Mengelompokkan Naskah Berita Pendidikan dan Berita Covid 19 

dimana pada penelitian ini membahas tentang klasifikasi antara berita pendidikan dan covid 19 

dengan hasil akurasi 74,58% serta nilai presisi untuk kesehatan sebesar 71,70% dan nilai presesi 

untuk pendidikan sebesar 100% [12]. Kemudian terdapat penelitian yang lain berkaitan dengan naïve 

bayes yaitu aplikasi sistem pakar diagnosa penyakit balita berbasis web menggunakan metode naïve 

bayes (Studi Kasus: Puskesmas Setu) dimana pada penelitian ini membahas tentang klasifikasi 

penyakit dengan gejala yang sudah tersaji sebelumnya dengan dibantu oleh pengembangan aplikasi 

berbasis web sebagai wadah untuk menampilkan hasil klasifikasi penyakit pada balita [13]. 

Penelitian yang selanjutnya masih berkaitan dengan naïve bayes yaitu The Implementation of 

Naïve Bayes Algorithm for sentiment Analysis of Shopee Reviews on Google Play Store dimana pada 

penilitian ini membahas tentang penerapan algoritma naïve bayes untuk analisa sentiment pada ulasan 

aplikasi shopee di google playstore dengan hasil pembagian data holdout menggunakan perbandingan 

80:20 menghasilkan akurasi algoritma sebesar 83% dibandingkan dengan hasil akurasi rata – rata 

menggunakan teknik pembagian data 10 Cross Fold Validation yaitu 82 % [14].  

Setelah itu penelitian selanjutnya masih berkaitan dengan naïve bayes yaitu Pattern Recognition 

of Doctor’s Prescription Handwriting Using the Naïve Bayes Clasifier Method at Puskesmas 

Kambanbiru dengan hasil mengambil data citra nama obat yaitu Amox, CTM, GG, dan PCT sebanyak 

260 yang masing-masing citra diambil sebanyak 65 citra. Data citra dibagi menjadi dua yaitu data 
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latih 200 (dengan Amox CTM, GG, dan PCT diambil 35 data citra dari setiap nama obat) dan data uji 

60 citra (dengan Amox CTM, GG, dan PCT diambil 15 data citra dari setiap nama obat). Dari hasil 

pengujian menggunakan 50 citra pelatihan dan 15 citra pengujian diperoleh akurasi 75% dari 50 citra 

pelatihan dan 15 citra pengujian dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes Classifier [15].  

Kemudian terdapat peneltian naive bayes di bidang pendidikan seperti Analisis Sentimen 

Dampak Artificial Intelligence (AI) Untuk Pendidikan Pada X Menggunakan Naïve Bayes dengan 

hasil Dari 327 data yang dianalisis, 82% menghasilkan sentimen positif, 17% menghasilkan sentimen 

negatif, sementara hanya 1% bersifat netral. Sementara hasil confusion matrix dapat diperoleh nilai 

akurasi, presisi, recall, dan skor f1. Metode naïve bayes menghasilkan accuracy sekitar 72,73%, 

precision sekitar 77,40%, recall sekitar 72,73%, dan f1-score sekitar 71,74% [16]. 

Selanjutnya terdapat penelitian naive bayes dibidang pendidikan seperti Implementasi Metode 

Naïve Bayes untuk Menentukan Persetujuan Pemberian Beasiswa Penuh pada Penerimaan Mahasiswa 

Baru di Institusi Pendidikan X dengan menghasilkan tingkat akurasi rata-rata 80-90%, berdasarkan 

penelitian yang dilakukan probability keberhasilan menjadi mahasiswa (calon mahasiswa 

menuntaskan proses pendaftran hingga menjadi mahasiswa) lebih tinggi apabila pemberian beasiswa 

dilakukan melalui ujian atau prestasi dari calon mahasiswa [17].  

Kemudian terdapat perbandingan antara naive bayes, decision tree dan random forest. Apabila 

dilihat dari sisi overfitting, naive bayes cenderung tidak  mengalami overfitting, berbeda dengan 

decision tree yang cenderung overfitting dan random forest cenderung mengurangi overfitting. 

Apabila dilihat dari sisi kinerja tidak seimbang, niave bayes mampu bekerja dengan baik meskipun 

data set tidak seimbang jika probabilitas kelas minoritas dapat dihitung secara akurat, begitu juga 

ramdom forest yang lebih robust karena memanfaatkan banyak pohon namun berbeda dengan 

decision tree yang tidak terlalu baik dalam menangani data yang tidak seimbang [18]. 

3 Metode Penelitian  
Kerangka kerja ini dilakukan untuk memberikan gambaran dalam sebuah penelitian sekaligus 

membantu pembaca dalam melihar alur penelitian yang dilakukan. Adapun kerangka kerja tersaji 

pada Gambar 1. 

  

 

 

Gambar 1. Kerangka Kerja 

Pada Gambar 1 di atas dimulai dari mengumpulkan data yang berikatan dengan faktor yang 

menjadi pengaruh performa siswa dimana data ini diambil pada 

https://www.kaggle.com/datasets/lainguyn123/student-performance-factors. Kemudian setelah 

mendapatkan data lalu menerapkan algoritma naïve bayes sesuai dengan rumus persamaan 1. 

Kemudian melakukan pengujian dengan confussion matrix serta diakhiri oleh hasil dan pembahasan. 

Pada algoritma Naïve Bayes memiliki rumus dalam melakukan perhitungan dimana pada 

perhitungan tersebut digunakan untuk menetapkan kelas  yang sesuai untuk contoh data yang 

dianalisa. Adapun rumus dari algoritma Naïve Bayes tersaji pada persamaan 1. 

𝑃(𝐶𝑖|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶𝑖).𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝑋)
         (1) 

Dengan penjelasan  sebagai berikut : 

X : Kelas data yang tidak diketahui 

Ci : Kemungkinan data X berada disuatu kelas tertentu 

P(Ci|X) : Peluang kemungkinan Ci pada kondisi X 

P(Ci) : Peluang kemungkinan Ci 

P(X|Ci) : Peluang X sesuai dengan keadaan kemungkinan Ci 

P(X) : Peluang dari X 

4 Hasil dan Pembahasan  
Data Traning dan Data Testing yang digunakan antara lain 100 Data Traning dan 30 Data 

Testing. Selanjutnya data traning akan diproses menggunakan algoritma naive bayes. Data traning 

tersaji pada Tabel 1.  

 

Mengumpulkan 

Data 

Melakukan 

klasifikasi 

Melakukan 

pengujian 

Melakukan hasil 

dan pembahasan 

https://www.kaggle.com/datasets/lainguyn123/student-performance-factors
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Tabel  1. Data traning 

No Peran 

Orang 

Tua 

Ekstrak

ulikuler 

Tingkat 

Motivas

i 

Akses 

Internet 

Kualitas 

Tenaga 

Pengajar 

Pengaruh 

Teman 

Sebaya 

Kesulitan 

dalam 

belajar 

Status 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

.. 

.. 

99 

10

0 

Rendah 

Rendah 

Medium 

Rendah 

Medium 

Medium 

Medium 

Rendah 

Medium 

Medium 

Rendah 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Rendah 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Rendah 

.. 

.. 

Tinggi 

Rendah 

Tdk ada 

Tdk ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Tdk 

Ada 

Ada 

Tdk 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Tdk 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Tdk ada 

Tdk 

Ada 

Tdk ada 

Ada 

Ada 

.. 

.. 

Ada 

Tdk 

Ada 

 

Rendah 

Rendah 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Rendah 

Rendah 

Medium 

Medium 

Medium 

Rendah 

Medium 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

Medium 

Rendah 

Tinggi 

Medium 

.. 

.. 

Medium 

Tinggi 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Tdk ad 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

.. 

.. 

Ada 

Ada 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Rendah 

Tinggi 

Tinggi 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Medium 

Medium  

Medium 

Tinggi  

Medium 

Medium 

Medium 

.. 

.. 

Medium 

Medium 

Positif 

Negatif 

Netral 

Negatif 

Netral 

Positif 

Netral 

Netral 

Netral 

Positif 

Netral 

Netral 

Positif 

Positif 

Netral 

Positif 

Positif 

Netral 

Positif 

Positif 

Negatif 

Netral 

Negatif 

Netral 

Positif 

.. 

.. 

Positif 

Positif 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada  

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

.. 

.. 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Cukup 

Bagus 

Cukup 

Cukup 

Bagus 

Cukup 

Cukup 

Bagus 

Cukup 

Bagus 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Bagus 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

Cukup 

.. 

.. 

Cukup 

Cukup 

Data traning diatas berasal dari website Kaggle dimana data yang diambil 100 data lalu nanti 

akan disajikan data testing sebanyak 30 data. Adapun komposisi jumlah data traning dan data testing 

tersaji pada Tabel 2 di bawah ini.  

Tabel  2. Komposisi data traning dan data testing 

No Jenis Data Jumlah 

1 

2 

Data 

Training 

Data 

Testing 

100 

Data 

30 Data 

Selanjutnya fokus pada perhitungan probabilitas kriteria peran orang tua yang didapatkan pada Data 

Traning pada Tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria peran orang tua tersaji  Tabel 3. 
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Tabel  3. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 1 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 1 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

18/73 

12/73 

43/73 

6/27 

15/27 

6/27 

0,246 

0,589 

0,164 

0,222 

0,555 

0,222 

   

Kemudian fokus pada perhitungan probabilitas kriteria aktivitas ekstrakulikuler yang 

didapatkan pada Data Traning pada Tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria aktivitas 

ekstrakulikuler tersaji pada Tabel 4.  

Tabel  4. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 2 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 2 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Ada 

Tidak 

 

47/73 

26/73 

 

17/27 

10/27 

 

0,643 

0,356 

 

0,629 

0,370 

Setelah itu fokus pada perhitungan probabilitas kriteria tingkat motivasi yang didapatkan pada 

Data Traning pada Tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria  tingkat motivasi tersaji 

pada Tabel 5. 

Tabel  5. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 3 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 3 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

22/73 

40/73 

11/73 

7/27 

17/27 

3/27 

0,301 

0,232 

0,150 

0,259 

0,629 

0,111 

Selanjutnya fokus pada perhitungan probabilitas kriteria akses internet yang didapatkan pada 

Data Traning pada Tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria  akses internet tersaji pada 

Tabel 6. 

Tabel  6. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 4 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 4 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Ada 

Tidak 

69/73 

4/73 

25/27 

2/27 

0,945 

0,054 

0,925 

0,074 

Kemudian fokus pada perhitungan probabilitas kriteria kualitas tenaga pengajar yang 

didapatkan pada Data Traning pada Tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria  kualitas 

tenaga pengajar tersaji pada Tabel 7. 

Tabel  7. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 5 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 5 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

 

5/73 

50/73 

18/73 

1/27 

16/27 

10/27 

 

0,068 

0,684 

0,246 

0,037 

0,592 

0,370 

Selanjutnya fokus pada perhitungan probabilitas kriteria pengaruh teman sebaya yang 

didapatkan pada Data Traning pada tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria  pengaruh 

teman sebaya tersaji pada tabel 8. 
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Tabel  8. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 6 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 6 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Rendah 

Negatif 

Netral 

32/73 

16/73 

25/73 

10/27 

5/27 

12/27 

0,438 

0,219 

0,342 

0,370 

0,185 

0,444 

   

Setelah itu fokus pada perhitungan probabilitas kriteria kesulitan dalam pembelajaran yang 

didapatkan pada Data Traning pada tabel 1. Adapun hasil perhitungan probabilitas kriteria  kesulitan 

dalam pembelajaran tersaji pada Tabel 9. 

Tabel  9. Hasil perhitungan probabilitas kriteria 7 

Hasil Jumlah 

Kriteria 

Peluang 

Kriteria 

Kriteria 7 Cukup Bagus Cukup Bagus 

Ada 

Tidak 

 

5/73 

68/73 

 

4/27 

23/27 

 

0,068 

0,931 

 

0,148 

0,815 

Kemudian selesai melakukan klasifikasi dengan menggunakan naïve bayes dimana hasils 

klasifikasi sudah tersaji pada tabel 3 hingga tabel 9 maka dilanjutkan dengan pengujian menggunakan 

30 data testing. Adapun data testing tersaji pada tabel 10. 

Tabel  10. Data Testing 

No Peran 

Orang 

Tua 

Ekstrak

ulikuler 

Tingkat 

Motivas

i 

Akses 

Intern

et 

Kualitas 

Tenaga 

Pengajar 

Pengaruh 

Teman 

Sebaya 

Kesulitan 

dalam 

belajar 

Status 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Tinggi 

Medium 

Rendah 

Tinggi 

Medium 

Tinggi 

Rendah 

Medium 

Rendah 

Tinggi 

Tinggi 

Medium 

Rendah 

Rendah 

Medium 

Medium 

Tdk ada 

Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Ada 

Tdk ada 

Ada 

Ada 

Tdk Ada 

Ada 

Ada 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Tinggi 

Rendah 

Medium 

Tinggi 

Tinggi 

Medium 

Medium 

Medium 

Tinggi 

Rendah 

Medium 

Medium 

Tinggi 
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Hasil klasifikasi dari data testing disajikan pada confusion matrix pada gambar 2 bawah. Pada 

tabel confusion matrix terdiri dari 4 jenis yaitu True Positif, True Negatif, False Positif dan False 

Negatif. True Positif merupakan hasil testing yang bernilai positf dengan didukung hasil training 

positif. True Negatif merupakan  hasil testing yang bernilai positf dengan hasil training negatif. False 

Positif merupakan hasil testing bernilai negatif dengan didukung hasil training negatif. False Negatif 

merupakan hasil testing bernilai negatif dengan hasil training positif. 

 
Gambar 2. Hasil Confusion Matrix 

Selanjutnya hasil dari confusion matrix diatas dapat digunakan untuk menghitung nilai precision, 

recall, accuracy, specificity, dan F1 Score sekaligus bisa dikonversikan ke dalam bentuk presentase. 

Alasan kenapa menggunakan confusion matrix adalah memberikan gambaran yang jelas mengenai 

performa model klasifikasi selain itu digunakan untuk mengidentifikasi kesalahan pada model. Nilai 

precison menggambarkan persentase prediksi positif yang benar (True Positif) dibandingkan dengan 

total jumlah prediksi positif (True Positif dan False Positif). Maka rumus dari nilai precision  tersaji 

pada persamaan 2. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (2) 

Maka hasil dari nilai precision menggunakan rumus persamaan 2 didapatkan nilai 100%, dalam 

konteks ini model berhasil memberikan prediksi 100 % dari total prediksi positif dengan benar 

 Kemudian nilai recall menggambarkan seberapa baik suatu model dalam mengidentifikasi kelas 

positif dengan benar. Maka rumus dari nilai recall tersaji pada persamaan 3. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (3) 

Maka hasil dari nilai recall menggunakan rumus persamaan 3 didapatkan nilai 80% dalam konteks ini 

model berhasil mengenali hasil positif dengan benar serta melewatkan 20% hasil positif yang 

sebenarnya. 

Setelah itu terdapat nilai specificity menggambarkan seberapa efektif model mengklasifikasikan 

kelas negatif secara akurat. Maka rumus dari nilai specificity tersaji pada persamaan 4. 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
          (4) 

Maka hasil dari nilai specificity menggunakan rumus persamaan 4 didapatkan nilai 100% dalam 

konteks ini model berhasil mengenali hasil negatif secara akurat sebesar 100%. 

Selanjutnya terdapat nilai accuracy yang mengukur seberapa baik model dalam membuat 

prediksi yang posifif dari total prediksi. Maka rumus dari nilai accuracy tersaji pada persamaan 5. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (5) 

Maka hasil dari accuracy menggunakan rumus persamaan 5 didapatkan nilai 83% dalam konteks ini 

model berhasil memprediksi 83% dari hasil negatif dan hasil positif dengan benar. 

Serta yang terakhir terdapat nilai F1 Score menggambarkan evaluasi yang seimbang antara 

precision dan recall. Maka rumus dari nilai F1 Score tersaji pada persamaan 6. 
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𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 𝑥 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
        (6) 

Maka hasi dari F1 Score menggunakan rumus persamaan 6 didapatkan nilai 89% dalam konteks ini 

keseimbangan antara precision dan recall bernilai 89%. Kemudian dari hasil persamaan 2 dan 

persamaan 3 diperoleh hasil nilai precision lebih tinggi daripada hasil recall hal ini menunjukkan 

model berusaha melakukan klasifikasi dengan meminimalisir kesalahan sehingga data masuk pada 

klasifikasi positf. Hal ini terdapat cara agar meningkatkan recall  yaitu dengan menggunakan model 

algoritma yang sensitif dengan kelas minoritas seperti Random Forest, XGBoots) yang seringkali 

lebih baik dalam menangani ketidakseimbangan kelas dan dapat meningkatkan recall dengan 

memanfaatkan berbagai model yang saling melengkapi. 

  

5 Kesimpulan  

Penerapan klasifikasi performa siswa dengan metode naïve bayes ini bisa dipergunakan untuk 

mengklasifikasikan mana siswa yang sudah bagus secara performa maupun mana siswa yang cukup 

dalam performa sehingga bisa dilakukan peningkatan bagi siswa yang masih memiliki cukup dalam 

performa. Selain itu hasil pengujian yang dilakukan dengan lima jenis pengujian mulai dari precision, 

recall, accuracy, specificity, dan F1 Score memiliki hasil yang bervariasi. Nilai precision 

mendapatkan nilai 100%, nilai recall mendapatkan nilai 80%, nilai specificity mendapatkan nilai 

100%, nilai accuracy mendapatkan nilai 83%, nilai F1 Score mendapatkan nilai 89%. 
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