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ABSTRACT

COMPARISON OF NAIVE BAYES AND RANDOM FOREST MODELS IN
PREDICTING THE STUDY DURATION CLASSIFICATION OF
MATHEMATICS UNDERGRADUATES AT THE UNIVERSITY OF
LAMPUNG

By

Shelvira Hestina Putri

The advancement of information technology has encouraged the utilization of data
mining across various fields, including education. Data mining enables the anal-
ysis of large-scale data to discover meaningful patterns and generate predictions
based on those patterns. In the context of higher education, the timeliness of stu-
dent graduation is a crucial indicator related to study program accreditation and in-
stitutional efficiency. This study aims to compare the performance of two machine
learning-based classification algorithms, namely Naive Bayes and Random Forest,
in predicting the study duration of undergraduate students in the Mathematics Study
Program at the University of Lampung. The data used consists of academic records
that have been labeled based on whether the students graduated on time or not.
Model evaluation was conducted using a confusion matrix and two validation tech-
niques: data splitting and k-fold cross-validation. The test results indicate that the
Random Forest algorithm achieved the highest accuracy of 94.44%, outperforming
Naive Bayes. Additionally, both models attained their highest accuracy when us-
ing the data splitting method. These findings suggest that Random Forest is a more
effective method for classifying the study duration of undergraduate mathematics
students at the University of Lampung and provides a strong foundation for predic-
tive efforts to support improvements in on-time graduation rates.

Keywords: Data Mining, Classification, Naive Bayes, Random Forest, Compari-
son, Study Duration, On-time Graduation.



ABSTRAK
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Oleh

Shelvira Hestina Putri

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pemanfaatan data mining da-
lam berbagai bidang, termasuk dunia pendidikan. Data mining memungkinkan ana-
lisis terhadap data berukuran besar untuk menemukan pola yang bermakna dan
menghasilkan prediksi berdasarkan pola tersebut. Dalam konteks pendidikan tinggi,
ketepatan waktu kelulusan mahasiswa merupakan indikator penting yang berkaitan
dengan akreditasi program studi dan efisiensi institusi. Penelitian ini bertujuan un-
tuk membandingkan performa dua algoritma klasifikasi berbasis machine learning,
yaitu Naive Bayes dan Random Forest, dalam memprediksi masa studi mahasis-
wa Program Studi Sarjana Matematika Universitas Lampung. Data yang digunakan
adalah data akademik mahasiswa yang telah diberi label berdasarkan status kelu-
lusan tepat waktu atau tidak. Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan con-
fusion matrix dan dua teknik validasi, yaitu metode data splitting dan k-fold cross
validation. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memi-
liki akurasi tertinggi sebesar 94,44%, mengungguli Naive Bayes. Selain itu, kedua
model mencapai hasil akurasi tertinggi saat menggunakan metode data splitting.
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest merupakan metode yang
lebih baik dalam klasifikasi masa studi sarjana Matematika Universitas Lampung.

Kata-kata kunci: Data Mining, klasifikasi, Naive Bayes, Random Forest, Perban-
dingan, Masa Studi, Kelulusan Tepat Waktu.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi informasi memberikan kemudahan bagi manusia
dalam menyelesaikan berbagai permasalahan yang kompleks dan beragam
seiring dengan kemajuan zaman yang semakin pesat. Salah satu contohnya
adalah data mining, Witten et al. (2011) menjelaskan bahwa data mining
adalah penerapan teknik machine learning pada data besar untuk menemuk-
an pola atau struktur yang signifikan. Data mining berfokus pada analisis
data yang besar, dengan tujuan menemukan informasi yang bermakna dan
membuat prediksi berdasarkan pola yang ditemukan. Dalam machine lear-
ning, terdapat dua jenis teknik pembelajaran yaitu supervised learning dan
unsupervised learning. Supervised learning adalah salah satu jenis machine
learning di mana model dilatih menggunakan data yang sudah diberi label
(Hastie et al, 2019). Klasifikasi merupakan salah satu kategori dalam metode

supervised learning.

Klasifikasi dapat diartikan sebagai proses memetakan data ke kelas-kelas
yang telah ditentukan berdasarkan aturan yang dipelajari dari data pelatihan
(Bishop, 2006). Tujuan utama dari klasifikasi adalah membangun model atau
algoritma yang mampu memprediksi kelas dari data baru yang sebelumnya
belum pernah ditemui, dengan mengandalkan pola yang dipelajari dari data
pelatihan. Dalam mengevaluasi kinerja berbagai metode klasifikasi, sangat
penting untuk melakukan analisis perbandingan yang mendalam antar meto-

de data mining guna mengetahui metode mana yang paling efisien dan akurat.

Naive Bayes merupakan salah satu metode yang dapat digunakan untuk meng-

klasifikasikan data. Tujuan dari algoritma ini adalah untuk mengklasifikasi



kan data kedalam kategori tertentu (Yusuf, dkk., 2020). Pada penelitian sebe-
lumnya yang dilakukan oleh Andhini, dkk. (2022) tentang klasifikasi pene-
rima Program Keluarga Harapan (PKH) menyatakan bahwa hasil klasifikasi
penerima Program Keluarga Harapan (PKH) dibagi menjadi dua kelas klasi-
fikasi yaitu kelas layak dan tidak layak. Hasil pengolahan data menunjukkan
akurasi klasifikasi penerima Program Keluarga Harapan (PKH) sebesar 88%
yang masuk dalam kategori Good Classification. Selain algoritma naive ba-
yes, ada juga algoritma random forest yang bertujuan untuk mengklasifika-
sikan kelas secara akurat (Yusuf, dkk., 2020). Studi terdahulu yang dilakukan
oleh Widya, dkk. (2021) tentang prediksi kemungkinan diabetes pada tahap
awal, menyebutkan bahwa hasil evaluasi model menunjukkan akurasi kla-
sifikasi pada pemodelan dengan metode random forest mencapai 97,88%..
Kemudian Ricky, dkk. (2020) juga melaksanakan studi terkait perbandingan
naive bayes dan random forest dalam prediksi keberhasilan klien telemar-
keting, dan hasil yang diperoleh metode random forest dalam prediksi ke-
berhasilan klien telemarketing sangat baik, karena memberikan nilai akurasi
sebesar 90%, jika dibandingkan dengan naive bayes yang memperoleh ting-

kat akurasi sebesar 85%.

Kelulusan adalah hasil akhir dari proses kegiatan belajar mengajar selama
mengikuti perkuliahan di perguruan tinggi (Dwi dan Abdul, 2016). Keberha-
silan suatu perguruan tinggi dalam melaksanakan program pendidikan dapat
diukur dari berbagai indikator, salah satunya adalah ketepatan waktu kelulus-
an mahasiswa. Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa menjadi fokus utama
karena berkaitan dengan akreditasi program studi dan efisiensi operasional.
Selain itu, kelulusan tepat waktu juga memiliki dampak signifikan terhadap

citra akademik universitas dan peluang mahasiswa di dunia kerja.

Universitas Lampung (UNILA) merupakan salah satu perguruan tinggi nege-
r1 yang berlokasi di Kota Bandar Lampung, Provinsi Lampung. Di Univer-
sitas Lampung, khususnya Program Studi Sarjana Matematika, berkomitmen
untuk meningkatkan jumlah mahasiswa yang lulus tepat waktu. Namun, ke-
nyataannya masih ada beberapa mahasiswa yang mengalami keterlambatan
dalam menyelesaikan studi mereka. Situasi ini menimbulkan kekhawatiran
karena rendahnya tingkat kelulusan tepat waktu dapat berdampak pada repu-
tasi program studi, kualitas pendidikan, dan proses akreditasi institusi. Oleh

sebab itu, diperlukan analisis mendalam mengenai faktor-faktor yang me-



mengaruhi kelulusan mahasiswa serta pengembangan model prediksi untuk

mengidentifikasi potensi keterlambatan tersebut.

Kelulusan tepat waktu merupakan pencapaian yang dipengaruhi oleh banyak
variabel. Beberapa faktor yang berpengaruh meliputi prestasi akademik, ting-
kat partisipasi dalam kegiatan perkuliahan, hingga faktor eksternal seperti
kondisi ekonomi atau dukungan keluarga. Selain itu, faktor non-akademik
seperti kesehatan mental dan kemampuan manajemen waktu juga turut ber-
peran dalam menentukan ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Oleh karena
itu, diperlukan upaya prediktif untuk mengidentifikasi mahasiswa yang ber-
potensi terlambat dalam menyelesaikan studi agar pihak Universitas dapat

melakukan intervensi lebih awal.

Oleh sebab itu, penulis akan menggunakan metode naive bayes dan random
forest dalam melakukan klasifikasi terhadap masa studi sarjana Matematika
di Universitas Lampung, dengan tujuan untuk mengetahui metode mana yang

lebih unggul sebagai teknik klasifikasi melalui perbandingan nilai akurasinya.

1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

(a) Menerapkan metode naive bayes dan random forest untuk melakukan

klasifikasi guna memperoleh hasil dengan tingkat akurasi yang optimal.

(b) Melakukan perbandingan terhadap nilai akurasi dari metode naive ba-
yes dan random forest untuk menentukan metode mana yang dapat di-

anggap sebagai teknik klasifikasi yang lebih baik.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini yaitu sebagai bahan rujukan penelitian
dalam klasifikasi masa studi sarjana di perguruan tinggi lainnya serta menjadi
bahan pertimbangan dan informasi tambahan bagi penelitian selanjutnya.



1.4 Batasan Penelitian

(a) Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data yudisium

alumni mahasiswa jurusan Matematika Universitas Lampung.

(b) Proses klasifikasi dilakukan semata-mata menggunakan algoritma naive
bayes dan random forest, tanpa mengacu pada peraturan akademik yang
berlaku.

(c) Penelitian ini hanya berfokus pada aspek akademik dan tidak mencakup

masalah internal mahasiswa.



BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Data Mining

Data mining adalah proses yang menggunakan teknik statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan mengi-
dentifikasi informasi yang berguna dan relevan dari basis data besar (Bramer,
2016). Tujuan dari data mining adalah mengekstraksi informasi yang berguna
dari himpunan data yang kompleks dan mengubahnya menjadi struktur yang
dapat dipahami untuk penggunaan di masa depan (Gnanapriya, et al., 2010).
Data mining kerap dimanfaatkan di berbagai sektor, seperti bisnis, kesehat-
an, pemasaran, dan penelitian ilmiah, guna mendukung proses pengambilan

keputusan yang didasarkan pada data.

Menurut Han dan Kamber. (2006), data mining merupakan langkah penting
dalam proses yang lebih luas yang disebut Knowledge Discovery in Databa-
ses (KDD), yang mencakup tahap-tahap berikut:

(a) Seleksi data: memilih data yang relevan dari basis data.

(b) Pra-pemrosesan data: membersihkan dan mengubah data untuk meng-

hilangkan noise dan menangani data yang hilang.

(c) Transformasi data: mengonversi data ke dalam bentuk yang sesuai un-
tuk ditambang, misalnya dengan normalisasi atau pengelompokan atri-
but.

(d) Penambangan data: menerapkan teknik guna mengidentifikasi pola atau
model yang tersembunyi dalam data.

(e) Evaluasi pola: mengevaluasi pola yang ditemukan berdasarkan kriteria
tertentu, seperti validitas statistik atau relevansi bisnis.

(f) Representasi pengetahuan: menyajikan pola atau model yang ditemukan

dalam bentuk yang mudah dipahami oleh pengguna.



2.2 Machine Learning

Machine Learning adalah cabang dari kecerdasan buatan (Al) yang memung-
kinkan komputer untuk mempelajari dan membuat keputusan berdasarkan
data. Alih-alih diprogram dengan instruksi spesifik, algoritma machine le-
arning mengenali pola dari data untuk menyelesaikan tugas atau membuat
prediksi (Alpaydin, 2021). Dalam machine learning, ada data latih dan data
uji, data latih untuk melatih algotirma machine learning, dan data uji un-
tuk mengetahui kinerja algoritma machine learning yang dilatih, yaitu mene-
mukan data baru yang tidak pernah diberikan dalam pelatihan (Fikriya, dkk.,
2017).

Machine Learning dibagi ke dalam tiga kategori utama berdasarkan cara sis-
tem belajar nya yaitu, supervised learning, unsupervised learning, dan rein-
forcement learning. Pada supervised learning, model dilatih menggunakan
dataset yang telah diberi label, yang berarti bahwa setiap input dalam data
tersebut terkait dengan output yang diharapkan. Algoritma ini belajar dengan
memetakan input ke output berdasarkan pola dalam data (Mitchell, 1997).
Dalam unsupervised learning, data yang digunakan tidak memiliki label atau
output yang diketahui. Algoritma mencoba menemukan pola atau struktur
tersembunyi di dalam data tersebut (Bishop, 2006). Sementara itu, reinfor-
cement learning berada di antara supervised learning dan unsupervised lear-
ning, teknik ini bekerja di dalam lingkungan yang dinamis di mana konsep-
nya harus menyelesaikan tujuan tanpa adanya pemberitahuan dari komputer

secara eksplisit jika tujuan tersebut telah tercapai (Roihan, dkk., 2020).

2.3 Klasifikasi

Klasifikasi dapat diartikan sebagai proses memetakan data ke kelas-kelas
yang telah ditentukan berdasarkan aturan yang dipelajari dari data pelatih-
an (Bishop, 2006). Tujuan utama dari klasifikasi adalah membuat model atau
algoritma yang dapat memprediksi kelas dari data baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya berdasarkan pola dari data pelatihan. Berbagai teknik kla-
sifikasi yang digunakan dalam bidang data mining adalah decision tree, rule-
based method, memory-based learning, bayesian network, neural network,

dan support vektor machines (Gupta, dkk., 2017).



2.4 Naive Bayes

Naive bayes adalah metode klasifikasi probabilistik yang digunakan untuk
memprediksi kemungkinan di masa depan berdasarkan pengalaman masa la-
lu. Metode ini didasarkan pada Teorema Bayes, yang menjelaskan tentang
peluang sebuah kejadian berdasarkan pengetahuan awal (prior) dari kondi-
si yang berhubungan dengan kejadian tersebut atau dikenal sebagai teorema
yang melakukan prediksi probabilitas di masa depan dengan menggunakan

dasar dari pengalaman yang ada di masa sebelumnya (Sari, 2016).

Misalkan terdapat suatu kejadian dimana pada kejadian tersebut terdapat su-
atu percobaan yang memberikan hasil dua kemungkinan peristiwa yang akan
terjadi, yaitu peristiwa H dan peristiwa X, dimana kedua peristiwa tersebut
harus saling berhubungan (dependent). Maka terjadinya peristiwa X akan
memiliki pengaruh terhadap peluang terjadinya peristiwa H, yang dapat di-
definisikan sebagai berikut (Larose, 2006):

P(HNX)

P(HIX) = =5

P(X)>0 (2.4.1)
P(H N X) adalah probabilitas interaksi H dan X lalu P(X') adalah probabi-
litas X. Selanjutnya, untuk peluang bersyarat X, jika H diketahui maka di-
lambangkan dengan P(X|H ), didefinisikan sebagai berikut (Walpole, 1993):

P(XNH)

P(X|H) = =5

P(H) > 0 (2.4.2)
Persamaan (2.4.1), nilai P(H N X) = P(H|X)P(X) , dan pada persama-
an (2.4.2) nilai P(X N H) = P(X|H)P(H). Berdasarkan teori himpunan
diketahui bahwa P(H N X)) = P(X N H) sehingga diperoleh:

P(HNX)=P(XNH)
P(H|X)P(X) = P(X|H)P(H)
P(X|H)P(H)

P(X)

(2.4.3)
P(H|X) =

Persamaan (2.4.3) merupakan rumus Teorema Bayes, di mana P(H|X) me-
rupakan probabilitas hipotesis /1 berdasarkan kodisi X (posterior probabili-
ty) (Han & Kamber 2006).



Diberikan teorema bayes sebagai dasar algoritma naive bayes classifier:

P(X; | Hy) - P(Hy,)

(2.4.4)

dimana:

X =data testing yang kelasnya belum diketahui
H =hipotesis data X yang merupakan suatu kelas yang lebih spesifik

P(H|X) = probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori pro-
bability)

P(X|H) = probabilitas kondisi X berdasarkan hipotesis H (likelihood)
P(H) = probabilitas awal hipotesis H (prior probability)

P(X) =probabilitas total data X tanpa mempertimbangkan kelas (evidence)

Naive bayes classifier mengasumsikan bahwa setiap variabel X; bersifat in-
dependen secara kondisional terhadap variabel lainnya, jika diketahui kelas
Hj;. Ini berarti bahwa kemunculan satu variabel tidak mempengaruhi kemun-
culan variabel lainnya.

Tujuan dari algoritma naive bayes classifier adalah mencari kelas H} yang
memaksimalkan probabilitas posterior P(Hj, | X;). Oleh karena itu, proses
klasifikasi dilakukan dengan memilih kelas yang memiliki nilai probabilitas
posterior tertinggi (Raschka & Mirjalili, 2022).

~

H = arg max P(Hy | Xi) (2.4.5)
k

Artinya kita memilih kelas H; yang memiliki nilai P(Hj, | X;) paling tinggi.

Berdasarkan Teorema Bayes, persamaan tersebut dapat ditulis ulang sebagai:

y P(X; | Hy,) - P(Hy)
H = arg rr}qakx PIX)

(2.4.6)

Aturan probabilitas total menyatakan bahwa jika suatu himpunan peristiwa

Hy, Hy, ..., H, membentuk partisi dari ruang sampel .S artinya:

H,NH;=0 jikak# j (mutuallyexclusive)



U H; =S (collectively exhaustive)
k=1

maka untuk sembarang peristiwa X;, probabilitas dari X; dapat dihitung se-
bagai:
P(X;) =Y P(X;| Hy) P(Hy) (2.4.7)
k

Karena P(X;) adalah probabilitas total dari data X, nilainya tidak tergantung
pada kelas H}; maka nilainya sama dan bersifat konstan untuk semua kelas
(Mitchell, 1997). Dengan demikian, pada proses pencarian nilai maksimum
(argmax), komponen P(X;) tidak mempengaruhi hasil akhir. Jadi pada saat

proses perbandingan kelas, kita dapat mengabaikannya.

sehingga untuk klasifikasi menggunakan algoritma naive bayes classifier cu-
kup digunakan:

P(Hy, | X;) oc P(Hy) - [[ P(X: | Hy) (2.4.8)

i=1
Dan klasifikasi naive bayes classifier dilakukan dengan menghitung:

n

H = argmax | P(Hy) - 11 P(X; | Hy) (2.4.9)
Penyederhanaan ini menjadi dasar pengambilan keputusan dalam algoritma
naive bayes classiffier, yaitu memilih kelas dengan nilai probabilitas terting-

gi antara prior dan likelihood.

Langkah-langkah algortima naive bayes:

(a) Memisahkan Data Berdasarkan Kelas Target
Data dibagi ke dalam kelompok berdasarkan nilai dari variabel target
(kelas), yaitu kelas “Tepat Waktu” dan Terlambat”.

(b) Menghitung Probabilitas Prior P(Hy,)
Probabilitas awal dari masing-masing kelas dihitung berdasarkan pro-
porsi jumlah data di setiap kelas terhadap total data. Probabilitas ini di-
gunakan sebagai referensi awal sebelum mempertimbangkan fitur-fitur

lainnya.
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(c) Menghitung Probabilitas Likelihood P(X;|Hy,)
Untuk setiap fitur, dihitung probabilitas kemunculannya dalam masing-

masing kelas.

(d) Menghitung Probabilitas Posterior P(Hy|X;)
Dengan menggunakan Teorema Bayes, dihitung probabilitas bahwa su-
atu data termasuk ke dalam kelas tertentu berdasarkan nilai-nilai fitur
yang dimilikinya.

(e) Menentukan Kelas Prediksi
Kelas dengan nilai probabilitas posterior tertinggi akan dipilih sebagai
hasil prediksi akhir untuk data tersebut.

2.5 Random Forest

Random forest merupakan metode supervised learning yang menggabungkan
banyak pohon keputusan (decision trees) untuk meningkatkan akurasi pre-
diksi. Random forest adalah kombinasi pohon keputusan sedemikian rupa
sehingga setiap pohon bergantung pada nilai vektor acak yang diambil sam-
pelnya secara independen dan dengan distribusi yang sama untuk setiap po-
hon keputusan (Breiman, 2001). Algoritma ini menggunakan metode bag-
ging (bootstrap aggregating), di mana sejumlah subset acak dari data pela-
tihan diambil untuk membangun masing-masing pohon keputusan yang ter-
diri dari root node, internal node, dan leaf node (Bishop, 2006). Root node
adalah node pertama atau tertinggi dalam sebuah pohon keputusan. internal
node adalah node yang memiliki percabangan, yang setidaknya memiliki dua
output dan hanya satu input. Sedangkan leaf node yang juga dikenal sebagai
terminal node, adalah node terakhir dalam sebuah pohon dengan satu input
dan tidak memiliki output.

Pohon keputusan dimulai dengan cara menghitung nilai entropi sebagai pe-
nentu tingkat ketidakmurniaan atribut dan nilai information gain (Nugroho
dan Emiliyawati, 2017). Untuk menghitung nilai entropi menggunakan ru-
mus pada persamaan (2.5.3), sedangkan untuk menghitung nilai information

gain menggunakan persamaan (2.5.4).

Entropy(S) = Z —p; - logy p; (2.5.10)
i=1
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dimana:

S =

himpunan data

p; = proporsi data pada kelas ke ¢

Gain(S, A) = Entropy(S) — Z ||%|| - Entropy(S;) (2.5.11)
i=1

dimana:

Entropy(S) = entropi awal seluruh data

A=

n =

atribut yang di uji

jumlah partisi atribut A

|S;| = jumlah data pada partisi ke-i

|S| = jumlah data dalam S

Langkah-langkah algoritma random forest:

()

(b)

()

(d)

(e)

Membuat Sejumlah Bootstrap Sample dari Data Latih
Dataset latih diambil secara acak dengan pengembalian (sampling wi-
th replacement) untuk membentuk beberapa subset data. Setiap subset

akan digunakan untuk membangun satu pohon keputusan.

Membentuk Pohon Keputusan dari Masing-Masing Sample

Untuk setiap subset data, dibentuk satu pohon keputusan. Pada setiap
node, pemilihan fitur dilakukan secara acak dari sebagian kecil fitur
yang tersedia, bukan dari keseluruhan fitur. Ini meningkatkan keane-

karagaman antar pohon dan mengurangi korelasi.

Mengulang Proses Hingga Terbentuk Sejumlah Pohon (n estimators)
Proses pembuatan pohon diulang hingga terbentuk sejumlah pohon se-
suai parameter n estimators, misalnya 100 pohon.

Melakukan Prediksi dengan Voting Mayoritas
Untuk data uji, prediksi dilakukan oleh setiap pohon, dan hasil akhir
ditentukan berdasarkan voting mayoritas dari seluruh pohon.

Menentukan Kelas Berdasarkan Suara Terbanyak

Kelas yang paling sering dipilih oleh semua pohon akan dijadikan pre-
diksi akhir.
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2.6 Metode Pembagian Data

Dalam proses pembangunan model klasifikasi, pembagian data merupakan
tahapan penting untuk memastikan bahwa model tidak hanya bekerja baik
pada data latih, tetapi juga mampu melakukan generalisasi pada data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Dua metode umum yang digunakan adalah
Train-Test Split dan K-fold cross validation.

2.6.1 Train-Test Split

Train-test split adalah metode pembagian data yang digunakan untuk meng-
evaluasi performa model pembelajaran mesin secara objektif. Dalam metode
ini, dataset dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data latih data training
dan data uji data testing. Data latih digunakan untuk membangun atau me-
latih model, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur seberapa baik
model dapat mengeneralisasi pola terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya (Han & Kamber, 2006).

Pembagian ini biasanya dilakukan secara acak dengan rasio umum seperti
80:20 atau 70:30, yang berarti 80% atau 70% data digunakan untuk pelatihan,
dan sisanya untuk pengujian. Pemilihan proporsi ini bergantung pada jumlah

data yang tersedia dan kompleksitas permasalahan.

2.6.2 K-fold cross validation

K-fold cross validation adalah teknik validasi model yang digunakan un-
tuk mengevaluasi performa algoritma pembelajaran mesin secara lebih andal.
Menurut Geron, (2023) k-fold cross validation merupakan salah satu meto-
de evaluasi yang paling sering diterapkan. karena memberikan keseimbangan
antara bias dan variansi tanpa perlu meninggalkan data dalam jumlah besar
untuk pengujian. Karena metode ini biasanya menghasilkan model yang ti-
dak bias sehingga setiap pengamatan dalam data berpeluang menjadi data
latih atau data uji (Widyaningsih, dkk., 2021).

Proses ini melibatkan pembagian dataset menjadi & subset atau “folds” yang
sama besar. Model dilatih £ kali, setiap kali menggunakan k£ — 1 subset untuk

pelatihan dan satu subset yang berbeda untuk pengujian. Proses ini diulang
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hingga semua subset telah digunakan sebagai set pengujian sekali. Nilai per-
forma keseluruhan dihitung sebagai rata-rata dari performa model pada setiap
iterasi pengujian. Biasanya nilai £ yang umum digunakan adalah £ = 5 atau
k = 10 (kuhn dan Johnson, 2013).

2.7 Confusion Matriks

Confusion matriks merupakan alat yang digunakan untuk mengevaluasi per-
forma model klasifikasi dengan cara membandingkan hasil prediksi model
terhadap data sebenarnya. Confusion matriks memberikan gambaran jelas
tentang bagaimana model klasifikasi melakukan kesalahan dalam prediksi
dan membedakan antara prediksi yang benar dan salah (Geron, 2023). Ma-
triks ini menampilkan prediksi yang benar dan salah dalam bentuk tabel yang

dibagi menjadi empat bagian, yaitu:
(a) True Positive (TP): Kasus di mana model memprediksi kelas positif dan
prediksinya benar.

(b) True Negative (TN): Kasus di mana model memprediksi kelas negatif

dan prediksinya benar.

(c) False Positive (FP): Kasus di mana model memprediksi kelas positif,
tetapi sebenarnya kelas tersebut negatif (dikenal juga sebagai Type I Er-

ror).

(d) False Negative (FN): Kasus di mana model memprediksi kelas negatif,
tetapi sebenarnya kelas tersebut positif (Type II Error).

Tabel 2.1 Confusion Matriks

Predicted Positive | Predicted Negative
Actual Positive | True Positive (TP) | False Negative (FN)
Actual Negative | False Positive (FP) | True Negative (TN)

Dengan menggunakan confusion matriks, kita dapat menghitung berbagai
metrik untuk mengevaluasi performa model lebih mendalam, seperti:
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(a) Akurasi: mengukur seberapa sering model membuat prediksi yang be-

nar.
TP +TN
Akurasi — 27.12
WS = b Y TN+ FP+ FN ( )

(b) Presisi: mengukur seberapa akurat prediksi positif yang dilakukan oleh
model.
TP

Presisi = ——— 2.7.13
resisi TP I FP ( )

(c) Recall: mengukur seberapa baik model dapat menemukan semua sam-
pel positif dalam dataset.
TP

Recall = — 27.14
CA = TP FN ( )

(d) FI-Score: rata-rata harmonis dari presisi dan recall. Ini sering digunak-
an sebagai metrik yang lebih seimbang antara presisi dan recall.
Presisi x Recall

Fl- =2 2.7.15
Score % Presisi + Recall ( )

Sementara itu, hasil evaluasi model menggunakan confusion matriks dapat
diterapkan dalam konsep peluang bersyarat, berikut perhitungan peluang ber-

dasarkan konsep peluang bersyarat:
(a) P(P*"|A"): peluang nilai prediksi positif saat nilai aktual positif (True
Positive)
(b) P(P~|A™): peluang nilai prediksi negatif saat nilai aktual positif (False
Negative)
(c) P(PT|A™): peluang nilai prediksi positif saat nilai aktual negatif (False
Positive)

(d) P(P~|A™): peluang nilai prediksi negatif saat nilai aktual negatif (True
Negative)



BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan pada semester ganjil tahun ajaran 2024/2025 di
Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Uni-
versitas Lampung yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Ir. Soemantri Brojo-

negoro, Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung, Lam-

pung.

3.2 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder, yaitu data yudisium alumni ma-
hasiswa jurusan Matematika Universitas Lampung dari tahun 2020-2024 de-
ngan jumlah data sebanyak 537 data yang diperoleh dari Badan Administrasi
Akademik Jurusan Matematika Universitas Lampung.

Penelitian ini melibatkan dua tipe variabel yakni variabel terikat dan variabel
bebas, variabel terikat berupa waktu kelulusan mahasiswa, sedangkan varia-
bel bebas meliputi jalur masuk universitas, beasiswa, organisasi, jumlah SKS
lIulus dan nilai Indeks Prestrasi Kumulatif (IPK).

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menerapkan metode naive bayes dan random forest dalam kla-
sifikasi masa studi sarjana Matematika Universitas Lampung dengan meng-
gunakan bahasa pemrogramman Python. Langkah-langkah yang dilakukan
pada penelitian ini sebagai berikut:
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(a) melakukan input data yudisium mahasiswa/i alumni mahasiswa jurusan

Matematika Universitas Lampung.

(b) melakukan pre-processing data dengan melihat dan menangani missing
value, data reduction, categorical encoding serta melakukan transfor-
masi data.

(c) Membagi data training dan data festing dengan skema:
1. 60% data training dan 40% data testing
ii. 70% data training dan 30% data testing
1. 80% data training dan 20% data testing

iv. 90% data training dan 10% data festing
setelah dilakukan splitting data selanjutnya dilakukan metode k-
fold cross validation dengan k=5, 8 dan 10.

(d) Membangun dan menguji model naive bayes dan random forest meng-

gunakan bahasa pemrogramman Python.
(e) Melakukan evaluasi model menggunakan confusion matriks
(f) Membandingkan nilai akurasi dan performa dari kedua model.

Adapun kerangka penelitian pada algoritma naive bayes dan random forest
dapat digambarkan sebagai berikut:



Gambar 3.1 Kerangka Penelitian Metode Naive Bayes dan Random

Forest.
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BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan model naive bayes dan ran-
dom forest untuk prediksi klasifikasi masa studi sarjana matematika
Universitas Lampung, dapat disimpulkan bahwa model random forest
menunjukkan tingkat akurasi terbaik berdasarkan evaluasi confusion ma-
trix, dengan akurasi sebesar 94,44%, dibandingkan dengan model naive
bayes. Selain itu, hasil dari berbagai teknik pengujian menunjukkan
bahwa kedua model tersebut mencapai tingkat akurasi tertinggi ketika
menggunakan metode splitting data dibandingkan dengan metode k-fold

cross validation.

5.2 Saran

Penelitian ini hanya menggunakan model naive bayes dan random fo-
rest sebagai perbandingan. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disa-
rankan untuk mencoba metode klasifikasi lainnya atau membandingkan
lebih banyak model. Selain itu, jumlah data yang digunakan sebaiknya
ditingkatkan agar dapat memperoleh nilai akurasi yang lebih optimal.
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