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Abstract
Student potential cannot only be measured based on the result of academic scores, and many
things influence student academic determination. The purpose of this research is to prove that
students' potential is influenced by many things, such as character, academic activity,
socioeconomic status, and distance of residence. By using the naive Bayes method and testing
with the confusion matrix, it will give results for this research. The data is from V-grade students
at SD Negeri 5 Singakerta, with 120 students assisted by the homeroom teacher. Based on the
results of the tests that have been carried out using a data sample of 10 students and 1 data
using the Naive Bayes, it is obtained that students have academic potential, and the results with
the confusion matrix are accuracy of 75%, precision of 81%, and recall of 89%. In this case, it can
be concluded that the academic potential of students can not only be measured based on the
results of the final grade, but many other factors have an effect, the application of the Naive Bayes
in students' academic potential is appropriate to use.

Keywords: Student Potential, Student Academic, Data Mining, Naive Bayes, Confusion
Matrix

Abstrak

Potensi siswa tidak hanya dapat diukur berdasarkan hasil nilai akademik, banyak hal yang
berpengaruh dalam penentuan akademik siswa. Tujuan penelitian ini adalah untuk membuktikan
bahwa potensi siswa dipengaruhi oleh banyak hal seperti, karakter, aktivitas akademik, status
sosial ekonomi, dan jarak tempat tinggal. Dengan menggunakan algoritma Naive Bayes dan
pengujian dengan confusion matrix, akan memberikan hasil terhadap penelitian ini. Data yang
digunakan yaitu data siswa kelas V di SD Negeri 5 Singakerta dengan perolehan data melalui
peserta didik yang didampingi wali kelas sebanyak 120 siswa. Berdasarkan hasil perhitungan
manual dengan Naive Bayes memberikan keputusan terhadap data testing dengan hasil siswa
tersebut memiliki potensi akademik. Pengujian dengan confusion matrix memberikan hasil yaitu
accuracy sebesar 75%, precision sebesar 81%, dan recall sebesar 89%. Dalam hal ini dapat
disimpulkan bahwa potensi akademik siswa tidak hanya dapat diukur berdasarkan hasil nilai
akhir, namun banyak faktor lain yang berepengaruh, oleh karena itu penerapan algoritma Naive
Bayes dalam potensi akademik siswa layak digunakan.

Kata Kunci: Potensi Siswa, Akademik Siswa, Data Mining, Naive Bayes, Confusion Matrix

1. PENDAHULUAN

Pendidikan memiliki peranan penting dalam kemajuan bangsa. llmu pengetahuan merupakan
salah satu gambaran dari penggunaan dan pemanfaatan kemajuan teknologi komputer, yang
terdiri dari berbagai bagian dari ilmu. Setiap individu memiliki atribut karakter yang berbeda- beda.
Karakter yang disebut merupakan suatu ciri khas yang terdapat di dalam diri sendiri dalam
keadaan yang berbeda (Martantoh & Yanih, 2022). Sekolah merupakan suatu jembatan bagi
siswa di dalam menimba ilmu sebagai bekal siswa tersebut di masa depan. Faktor yang
mempengaruhi pencapaian dari siswa adalah guru yang mampu memberikan pengajaran yang
efektif dan berkualitas. Perkembangan proses pembelajaran merupakan suatu unsur dasar
sebagai bentuk keberhasilan yang di mana setiap siswa memiliki tingkat kecepatan dalam
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memahami materi dan nantinya akan menjadi perhatian khusus bagi sekolah untuk menentukan
tingkat keberhasilan (Triandini et al., 2021). Perolehan apresiasi siswa akan ditampung dalam
sebuah rapot yang di mana proses pembelajaran siswa telah dikumpulkan selama enam bulan
atau satu semester. Hasil dari pembelajaran siswa tersebut akan diukur dan menghasilkan
sebuah penilaian potensi dari masing-masing siswa (Susilo & Nur’aini, 2018).

SD Negeri 5 Singkerta merupakan sekolah dasar yang berada di Banjar Tunon, Kecamatan
Ubud, Kabupaten Gianyar. Terdapat 120 siswa kelas lima pada semester ini. Perkembangan
dunia digital memiliki berbagai manfaat dalam pemenuhan kebutuhan manusia yang salah
satunya yaitu perkembangan data science. Data science memiliki fungsi signifikan dalam
pengolahan data (Saleh, 2015b). Sistem penilaian dan pencatatan pada SD Negeri 5 Singakerta
maih bersifat manual sehingga para wali kelas mempunyai kendala dalam proses penentuan
potensi akademik siswa. Potensi siswa di SD Negeri 5 Singakerta masih dinilai dari hasil nilai
akhir masing-masing siswa saja, sedangkan masih ada aspek penilaian yang dapat mendukung
dari potensi siswa tersebut. Sistem penilaian tersebut tentu saja belum cukup untuk kemajuan
potensi akademik siswa di SD Negeri 5 Singakerta. Salah satu alternatif yang dapat dilakukan
untuk membantu pihak wali kelas dalam proses penilaian akhir yaitu dengan memanfaatkan
perkembangan teknologi yang ada, khususnya data mining.

Dalam penelitian ini teknik data mining yang akan diterapkan yaitu algoritma Naive Bayes.
Pemilihan algoritma ini berdasarkan suatu teknik dengan melihat pada kelakuan dan atribut dari
kelompok yang didefinisikan. Naive Bayes adalah agoritma yang sederhana dan tiap-tiap atribut
bersifat bebas, yang memungkinkan tiap atribut dapat berkontribusi terhadap hasil akhir
(Marpaung et al., 2021). Penggunaan data mining khususnya Naive Bayes diharapkan dapat
memberikan informasi yang dapat digunakan untuk menentukan potensi potensi akademik siswa
di SD Negeri 5 Singakerta, sehingga kemampuan siswa dapat dilihat tidak hanya dari nilai akhir
saja, namun dari segi ekonomi maupun jarak tempat tinggal dapat mempengaruhi.

Klasifikasi algoritma Naive Bayes dalam data mining untuk menentukan konsentrasi siswa
menghasilkan bahwa metode Naive Bayes berhasil mengklasifikasikan 109 data siswa dari 120
data yang diuji dengan persentase keakuratan 90,8333% (Saleh, 2015a). Selanjutnya, dalam
penelitian (Putri, 2020) yaitu penerapan model Naive Bayes untuk memprediksi potensi
pendaftaran siswa di SMK Taman Siswa Teluk Betung berbasis web memperoleh hasil akhir
sebuah sistem informasi yang memiliki kemampuan untuk memprediksi potensi banyaknya siswa
yang mendaftar dan tidak mendaftar dengan menggunakan aplikasi yang menghasilkan
perhitungan akurasi sebesar 86%. Implementasi algoritma naive bayes untuk klasifikasi penerima
beasiswa (studi kasus universitas hamzanwadi) memberikan kesimpulan bahwa algoritma naive
bayes sangat baik digunakan dalam seleksi kelulusan pemberkasan beasiswa bidikmisi
(Nurhidayati et al., 2023).

Dalam penelitian sebelumnya yaitu penentuan topik tugas akhir dengan metode Naive Bayes,
membuktikan bahwa metode ini menunjukkan hasil yang sangat layak berdasarkan kuisioner
yang disebarkan ke dua responden yaitu dosen dan ahli sistem oleh (Ghaniy & Sihotang, 2019).
Prediksi potensi mahasiswa berprestasi dengan metode Naive Bayes di Stikom Dinamika Bangsa
Jambi memberikan hasil persentase akurasi sebesar 87% oleh (Resti et al., 2021).

Selanjutnya, dalam penerapan metode Naive Bayes Classifier untuk mengklasifikasi tingkat
prestasi akademik santri Pondok Pesantren Mahasiswa (PPM) Baitul Jannah Malang (Y. M.
Firdaus, 2019), penelitian tersebut dibuatkan sebuah sistem untuk mengklasifikasi tingkat
prestasi akademik agar memudahkan para guru dalam proses penentuan prestasi akademik dan
aplikasi diuji dengan menghasilkan keakuratan dengan nilai 76%.

Kelebihan dari penerapan Naive Bayes yang dijelaskan dalam penelitian sebelumnya yaitu Naive
Bayes mampu memberikan hasil keakuratan dalam melakukan prediksi prestasi siswa, sehingga
penelitian ini diambil berdasarkan penelitian sebelumnya bahwa penggunaan algoritma Naive
Bayes akan mampu menangani kumpulan data siswa yang terpilih yaitu siswa kelas lima di SD
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Negeri 5 Singakerta untuk memberikan hasil yang akurat dan tepat. Selain itu faktor pendukung
dari penggunaan naive bayes dinilai bahwa berpotensi baik dalam melakukan klasifikasi suatu
data dan memberikan hasil akurasi dan efesiensi yang optimal (Kawani, 2019).

Mengacu pada penjelasan latar belakang di atas, maka pentingnya dilakukan pengukuran hasil
potensi akademik siswa di SD Negeri 5 Singakerta, yang kedepannya akan membantu pihak
sekolah dalam peningkatan mutu pendidikan serta memberikan kriteria-kriteria yang tidak biasa
dijumpai dalam melakukan penentuan potensi dengan hasil secara akurat dan tepat.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Naive Bayes

Kategorisasi probabilitas berdasarkan Teorema Bayes disebut Naive Bayes. Untuk membuat
perhitungan yang diperlukan lebih mudah, Naive Bayes memperhitungkan dampak dari nilai
atribut lainnya. Rumus probabilitas Bayesian yang luas dapat dilihat pada Pers. (1)
(Sarasvananda et al., 2022).

p(Ci|X)=P(X|Ci)p(ci)
P(X) (l)

Berdasarkan rumus probabilitas Naive Bayes dijelaskan bahwa P(Ci|X) merupakan probabilitas
Ci jika diberi bukti X, selanjutnya P(Ci) merupakan probabilitas Citanpa memandang bukti,
P(X|Ci) yaitu probabilitas X terjadi akan mempengaruhi Ci, dan P(X) adalah probabilitas X tanpa
memandang bukti apapun.

2.2 Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan suatu cara untuk mengukur performa dari kinerja klasifikasi yang di
mana mendapatkan keluaran dua kelas atau lebih. Confusion matrix digambarkan berupa tabel
dengan empat kombinasi berbeda dari nilai aktual dan nilai prediksi, dari hasil tersebut
dimasukkan ke dalam tabel yaitu true positif, true negatif, false positif dan false negatif. Dengan
menggunakan perhitungan ini akan menghasilkan seberapa tingkat accuracy, precision, dan
recall. Adapun persamaan dalam melakukan pengujian dengan confusion matrix terdapat pada
Tabel 1 (A. F. Firdaus et al., 2021).

Tabel 1 Confusion Matrix

- Nilai Prediksi
Nilai Aktual Positif Negatif
Positif True Positive (TP) False Negative (FN)
Negatif False Positive (FP)  True Negative (TN)

Berdasarkan Tabel 1 dijelaskan bahwa true positif merupakan data positif yang diprediksi benar,
true negatif merupakan data negatif yang diprediksi benar, false positif merupakan data negatif
namun diprediksi sebagai data positif, dan nilai prediksi false negatif merupakan data positif
namun diprediksi sebagai data negatif.

2.3 Alur Penelitian

Dalam penelitian ini data yang ditambang adalah data siswa kelas V di SD Negeri 5 Singakerta.
Penelitian ini difokuskan untuk mengetahui keakuratan dari penerapan metode Naive Bayes
dalam menentukan potensi akademik siswa di SD Negeri 5 Singakerta. Adapun rancangan alur
penelitian digambarkan pada Gambar 1.
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Gambar 1 Alur Penelitian

Berdasarkan rancangan alur pada Gambar 1, proses penelitian ini akan diawali dengan
identifikasi masalah. Dalam penelitian ini, ditemukan permasalahan yang terjadi di SD Negeri 5
Singakerta yaitu dalam penentuan potensi akademik siswa, selanjutnya dilakukan penetapan
tujuan sehingga mendapatkan hasil sesuai dengan perumusan masalah. Proses selanjutnya
yaitu analisis teori, kemudian perancangan prototype, dan dilakukan pengujian yang
menggunakan confusion matrix. Pengujian berhasil dan memperoleh hasil yang akurat, jika hasil
yang diperoleh akurat dan baik dari proses pengujian bisa dilanjutkan ke tahap kesimpulan, jika
tidak maka pengujian harus diulang kembali sampai menemukan hasil yang baik dan akurat, dan
proses penelitian bisa selesai.

2.4 Pengumpulan Data

Data yang digunakan bersumber dari SD Negeri 5 Singakerta, yang di mana pengisian data
tersebut diisi oleh peserta didik yang didampingi oleh wali kelas, kemudian data digunakan
sebagai penunjang di data rapot siswa. Data yang diambil untuk pemilihan atribut adalah data
siswa kelas V SD Negeri 5 Singakerta yang berjumlah 120 siswa dengan rincian sebagai pada
Gambar 2.
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Kode Adribut Kode
A1 A2 A3 A4 Al A2 A3 Ad Kode
V01 A | Aktif Sedang Tinggi v21 A | Tidak Akfif Sedang Rendah, Al A2 Al .A4.
Vo2 A | Awif Sedang Sedang || v22 B | Ti & | Sedan Sedang | |1 B | Akif Dekal, Tinggi
Tidak Akt 9 9 | "vaz B | Ak Dekat Sedang
V3 A | Sedang Sedang Rendah || v23 B | Tidak Aktif | Dekat Tinggi M
. A V43 B | Alif Sedang Sedang
Vo4 B | Aktif Sedang Sedang || v24 B | Aklif Dekat Sedang Vad B | Auit Sedang Tinggi
Vo5 B akm Dekat Tinggi || vas A | kit Sedang Sledar.lg vis 8 | awit Dekat Sedang
Vo6& C Aktif Dekat Sedang || V26 C | Tidak Aldif Dekat Tinggi Va6 B | Aktit Dekat Tinggi
Vo7 C | Tidak Aktif Sedang Sedang || V27 A | Aklif Dekat Sedang Va7 B | Sedang Sedang Tinggi
Vo3 A | Tidakaktif | Dekat Tinggi || v2g A_| TidakAktif | Jauh Tinggi | ["yag B | Awif Dekal Sedang
V09 B | Sedang Dekat Sedang || v29 B | Tidak Alktif Dekat Tinggi Va9 B | Akif Sedang Tinggi
V10 C | Aktif Jauh Tinggi V30 B | Aklif Sedang Sedang || y5p B | Awif Sedang Sedang
V11 B | Sedang Dekat Tinggi V31 B | Aklf Sedang Sedang | [ y5q B | Auif Dekal, Tinggi
V12 C | Tidak Aktif Dekat Tinggi V32 B | Tidak Aktif Sedang Tinggi V52 B | Akiif Aktif Tinggi
Vi3 C | Tidak Akiif | Dekat Sedang || V33 C | Tidak Akiif | Rekat Tinggi || vs3 B | Akif Dekat, Sedang
V14 C | Akiif Sedang Sedang || V34 B | Aklif Dekat Sedang || v54 B | Aktif Dekat Rendah,
vi5 B | Akif Dekal Tinggi || V35 B | Akiif Jauh Tingai || vss B | TidakAktif | Jawh Sedang
V16 C | Tidak Akfif Dekat Sedang || V36 B | Akif Dekat Tinggi V56 B | Akiif Dekal Tinggi
V17 B | Tidak Aktif Jauh Tinggi V37 B | Sedang Sedang Tinggi V5T B | Akiif Sedang Sedang
V18 C | Tidak AKHf Dekat Tinggi V3e B | Aldif Sedang Sedang || V58 A | Alkif Dekal Tinggi
V19 A | Tidak Akfif Sedang Tinggi V39 B | Akiif Sedang Rendah, || V59 C | Tidak Aktif Dekat Tinggi
V20 B | Akiif Sedang Sedang || v40 B | AKtif Sedang Sedang || V60 B | Aktif Sedang Sedang
Kode Atri
A1 Az A3 Ad Kede A2 mna A4 Hede A2 A3 A4
V61 B | Ak Dekal, Rendah, |[ vg1 B | Akif Sedang Tinggi V101 A | Akt Dskal Sedang
V62 B | AKlif Dekal, Sedang || yg2 B | Akif Dekat. Sedang | v102 c | TidakAktf | Dekat Tinggi
V63 B | Akl Jauh, Tinggt | vg3 B | Akt Dekat Tinggi V103 A | Akt Dekal Sedang
V64 B | Akif Delat Sedang || yga B | Akif Sedang Tinggi V104 B | Aif Rekat Tinggi
V65 C | Jidak Aktif | Sedang Sedang || g5 B | Akif Dekat Sedang | V105 B | Akt Dekat Sedang
V66 B | Aktif Sedang Tinggi | vae B | Akif Sedang Tinggi V106 A | Akif Sedang Sedang
V67T B | Akif Sedang Sedang || yg7 B | Akif Sedang Sedang | V107 A | Ak Dekat, Sedang
V68 B | Akif Sedang Rendah || vas B | IidakAktif | Sedang Rendah | V108 A | Akt Jawh Tinggi
V69 B | Aktif Sedang Sedang || vgg B | Akiif Sedang Sedang | V109 B | Akif Dekal Tinggi
V70 C | Tidak Akiif | Dekat Tinggi [ vao B | Akif Dekal, Tinggi V110 A | Ak Sedang Sedang
Vi B | Aklif Dekal. Sedang || vg1 B | Akif Dekat Sedang V111 A | Ak Dekat Tinggi
V72 C | Tidak Aktif Sedang Sedang || va2 A | Tidak Aktif Sedang Sedang V112 A | Akdif Dekat Sedang
V73 B | Akif Dekal, Tinggi V93 B | Akif Dekal Tinggi V113 B | Akiif Sedang Sedang
V74 C | Akif Dekal Sedang || vo4 B | Akif Dekal Sedang Vil4 B | Aklif Sedang Tinggi
V75 B | Akif Jauh, Tinggi || v95 B | Akif Jauh Tinggi V115 B | Akif Dekat Sedang
V76 B | Tidak Akiif | Dekal Tinggi || v96 B | Akif Dekal, Tinggi V116 B | Akl Rekat Tinggi
V7T B | Aklif Sedang Sedang || v97 B | Akif Sedang Sedang vii7 B | Aklif Sedang Tinggi
V78 B | Akif Dekat Tinggi || v98 B | TidakAktif | Dekat Sedang | V118 B | Akif Dekat Sedang
V79 A | Al Dekal, Sedang || v99 B | Akif Sedang Sedang | V119 A | Algif Sedang Tinggi
VB0 B | Alif Sedang Sedang || V100 B | Tidak Akif | Sedang Tinggi V120 A | Aktif Sedang Sedang

Gambar 2 Atribut Data Siswa
2.5 Variabel Peneltian

Atribut penilaian mencakup antara lain yaitu karakter, aktivitas akademik, tempat tinggal, dan
status sosial ekonomi. Uraian atribut dalam variabel penelitian ini adalah:
1) Atribut Karakter
Karakter siswa yang diukur dalam kategori sangat baik (A), baik (B), cukup (C), kurang baik
(D), dan buruk (E).
2) Atribut Aktivitas Akademik
Aktivitas siswa dalam bidang akademik terdiri dari aktif dan tidak aktif.
3) Atribut Tempat Tinggal
Jarak dari rumah ke sekolah diukur berdasarkan kategori dekat, sedang, dan jauh.
4) Atribut Sosial Ekonomi
Atribut status sosial ekonomi diukur berdasarkan kategori tinggi, sedang, dan rendah.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Metode yang akan digunakan untuk memprediksi potensi akademik siswa untuk mempermudah
penilaian oleh wali kelas sehingga dapat berjalan dengan lancar dan metodis serta mencapai
tujuan yang telah ditetapkan. Langkah-Langkah berikut termasuk dalam tahapan penelitian ini
yaitu:

3.1 Analisis Data

Berdasarkan data yang telah terkumpulkan hasil dari implementasi Naive Bayes dalam
menentukan potensi akademik siswa akan dilakukan perhitungan secara manual dari data
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training dan data testing yang telah ditentukan. Selanjutnya pengujian dengan confusion matrix
akan dilakukan menggunakan keseluruhan data yang diberikan dari pihak sekolah. Hasil prediksi
dalam Naive Bayes akan membantu pihak sekolah tentunya para wali kelas dalam melakukan
pengelolaan nilai dan memberikan keputusan terhadap siswa yang memiliki potensi akademik
dan tidak memiliki potensi akademik berdasarkan kriteria yang sudah ditetapkan dalam penelitian
ini.

3.2 Kriteria dan Sub Kriteria
Analisis potensi akademik siswa dengan menggunakan Naive Bayes membutuhkan kriteria dan

subkriteria dalam proses perhitungannya. Subkriteria yang ada juga perlu didefinisikan rentang
nilai bobotnya. Kriteria dan subkriteria dapat dilihat pada Tabel 2 (Yendarman, 2016).

Tabel 2 Kriteria dan Sub Kriteria

Kriteria Subkriteria Nilai
Karakter A (Sangat Baik)
B (Baik)
C (Cukup)
D (Kurang Baik)
E (Buruk)
Aktivitas Akademik Aktif
Sedang
Tidak Aktif
Tempat Tinggal Dekat
Sedang
Jauh
Status Sosial Ekonomi  Tinggi
Sedang
Rendah

P WORFRPRWORFRWOAOFENWSMAO

3.3 Hasil Perhitungan Naive Bayes

Berdasarkan hasil pengumpulan data yang telah dilakukan, jumlah populasi data dalam penelitian
ini yaitu 120 orang. Pada proses perhitungannya data akan dibagi menjadi 2, yaitu data training
yang menggunakan data dengan kode V01 sampai V10 dan data testing menggunakan data
dengan kode V11. Adapun simulasi disajikan seperti pada Tabel 3.

Tabel 3 Data Training

ATRIBUT .
Kode Al A2 A3 A Potensi
Vol A Aktif Sedang Tinggi Ya
Vo2 A Aktif Sedang Sedang Ya
Vo3 A Sedang Sedang Rendah Ya
Vo4 B Aktif Sedang Sedang Ya
V05 B Aktif Dekat Tinggi Ya
Vo6 C Aktif Dekat Sedang  Tidak
V07 C Tidak Aktif Sedang Sedang  Tidak
V08 A Tidak Aktif  Dekat Tinggi Tidak
V09 B Sedang Dekat Sedang Ya
Vio C Aktif Jauh Tinggi Ya

Tabel 3 merupakan tabel data training dari algoritma Naive Bayes. Selanjutnya diperlukan data
testing untuk dapat menghasilkan keputusan terkait data siswa, data testing tersebut seperti pada
Tabel 4.
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Tabel 4 Data Testing
Kode ATRIBUT Potensi
Al A2 A3 A4 ?

V11 B Sedang Dekat Tinggi

Berikut merupakan tahapan penyelesaian data uji menggunakan perhitungan Naive Bayes.
1) Tahap 1, menghitung jumlah kelas/label

- P(Y=Ya)=17/10
Jumlah data “Ya” pada kolom “Potensi” dibagi jumlah data.

- P(Y =Tidak) =3/10
Jumlah data “Tidak” pada kolom “Potensi” dibagi jumlah data.

2) Tahap 2, menghitung jumlah kasus yang sama dengan kelas yang sama

- P(Karakter = AlY =Ya) =3/7
- P(Karakter = AlY = Tidak) = 1/3
- P(Karakter = B|Y =Ya) =3/7
- P(Karakter = B|Y = Tidak) = 0/3
- P(Karakter =C|Y =Ya) =1/7
- P(Karakter = C|Y = Tidak) = 2/3

- P(AktivitasAkademik = Aktif|Y =Ya) =5/7

- P(AktivitasAkademik = Aktif|Y = Tidak) = 1/3

- P(AktivitasAkademik = Sedang|Y = Ya) = 2/7

- P(AktivitasAkademik = Sedang|Y = Tidak) = 0/3

- P(AktivitasAkademik = TidakAktif|Y =Ya) =0/7

- P(AktivitasAkademik = TidakAktif|Y = Tidak) = 2/3

- P(TempatTinggal = Dekat|Y =Ya) = 2/7

- P(TempatTinggal = Dekat|Y = Tidak) = 2/3
- P(TempatTinggal = Sedang|Y =Ya) = 4/7

- P(TempatTinggal = Sedang|Y = Tidak) = 1/3
- P(TempatTinggal = Jauh|Y =Ya) = 1/7

- P(TempatTinggal = Jauh|Y = Tidak) = 0/3

- P(StatusSosialEkonomi = Rendah|Y =Ya) =1/7

- P(StatusSosialEkonomi = Rendah|Y = Tidak) = 0/3
- P(StatusSosialEkonomi = Sedang|Y =Ya) = 3/7

- P(StatusSosialEkonomi = Sedang|Y = Tidak) = 2/3
- P(StatusSosialEkonomi = Tinggi|lY = Ya) = 3/7

- P(StatusSosialEkonomi = Tinggi|Y = TIDAK) = 1/3

3) Tahap 3, kalikan semua hasil variabel Ya dan Tidak, sesuai dengan sampel data testing.

| vi11 | B | Sedang | Dekat | Tinggi |

Selanjutnya, dilakukan proses perhitungan terhadap variabel-variabel tersebut, untuk
mendapatkan nilai dari sampel data testing.

Ya

R = P(Karakter = B|Y = Ya) x P(AktivitasAkademik = TidakAktif|Y =Ya) x
P(TempatTinggal = Dekat|Y = Ya) X P(StatusSosialEkonomi = Sedang|Y = YA) X P(Y =YA)
=3/7%2/7%2/7%3/7
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=0,01499375

Tidak

R = P(Karakter = B|Y = Ya) * P(AktivitasAkademik = TidakAktif|Y = Ya) *

P(TempatTinggal = Dekat|Y = Ya) * P(StatusSosialEkonomi = Sedang|Y = YA) * P(Y = YA)

= 3/7x2/7x2]7%x3]7

=0

4) Tahap 4, bandingkan hasil pada kelas Ya dan Tidak. Karena hasil (P|Ya) lebih besar dibanding
(P|Tidak), maka keputusan yang dihasilkan dari data uji bahwa siswa dengan kode V11
memiliki potensi akademik.

3.4 Hasil Pengujian

Berdasarkan hasil perhitungan yang telah didapatkan, selanjutnya dilakukan pengujian dengan
menggunakan confusion matrix. Pengujian ini dilakukan oleh hasil yang diberikan oleh pihak
sekolah sesuai dengan penilaian per semester oleh masing-masing wali kelas dengan jumlah
data sebanyak 120 siswa. Pengujian dengan confusion matrix ini akan menghasilkan tiga nilai
yaitu accuracy, precision, dan recall. Tabel 5 menunjukkan hasil prediksi dari algoritma Naive
Bayes.

Tabel 5 Hasil Prediksi Naive Bayes

Aktual Prediksi
Berpotensi Tidak Berpotensi
Berpotensi 85 10
Tidak Berpotensi 20 5
A (%) = °to 75%
ccuracy(%) = 120 0

Kedekatan nilai prediksi dengan nilai asli berada pada tingkat 75 %.

85
Precision(%) = 85120 81%

Prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif berada pada
tingkat 81 %.

Recall =

=— = 9
85+ 10 89 %

Ukuran ketepatan dari suatu kejadian yang diinginkan berada pada tingkat 89%.

Hasil dari pengujian confusion matrix dengan metode Naive Bayes yaitu memiliki nilai accuracy
sebesar 75 %, nilai precision sebesar 81 %, dan nilai recall sebesar 89%.

4. KESIMPULAN

Sistem penilaian di SD Negeri 5 Singakerta masih bersifat subjektif dengan menggunakan nilai
akhir sebagai acuan dalam menentukan potensi akademik siswa. Potensi siswa tidak dapat
diukur hanya dengan satu faktor, melainkan banyak faktor pendukung yang dapat berpengaruh
dalam penentuan potensi akademik siswa. Penelitian ini menjelaskan bahwa pengukuran
terhadap potensi akademik siswa dapat berpengaruh dengan status sosial ekonomi, karakter,
aktivitas akademik, dan juga jarak tempat tinggal. Perkembangan teknologi yang semakin maju,
dapat membantu pihak sekolah dalam melakukan penyelasaian permasalahan ini, yaitu dengan
teknik data mining dengan menggunakan algoritma Naive Bayes. Naive Bayes merupakan suatu
algoritma yang berfungsi untuk memprediksi suatu kelas dengan melakukan pengelompokan
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secara efektif. Adapun data dalam penelitian ini bersumber dari data SD Negeri 5 Singakerta.
Data tersebut terkumpul sebanyak 120 data siswa, yang di mana data dengan jumlah 120
tersebut sudah diberikan oleh pihak sekolah yang digunakan untuk melakukan pengujian dengan
confusion matrix. Pengujian ini dilakukan dengan mendapatkan hasil yaitu accuracy sebesar
75%, precision sebesar 81%, dan recall sebesar 89%. Hal ini membuktikan bahwa penilaian
potensi akademik siswa dapat dilakukan dengan algoritma Naive Bayes dengan menghasilkan
data akurasi yang cukup baik. Hal lain yang perlu dikembangkan dalam penelitian selanjutnya
yaitu dapat dilakukan implementasi dengan perangkat lunak berbasis web, dengan
menambahkan algoritma lain dalam perhitungannya sehingga menghasilkan tingkat akurasi yang
lebih baik.
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