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Abstrak 
 

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan menganalisis faktor-faktor yang 
mempengaruhi potensi putus studi mahasiswa di Fakultas Teknik Universitas 
Muhammadiyah Makassar. Penelitian ini dilakukan di Universitas Muhammadiyah 
Makassar, khususnya di Fakultas Teknik, pada periode  2013 sampai 2015 Metode 
penelitian yang digunakan meliputi pengumpulan data, praproses data, pembagian data, 
klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes, dan pengujian sistem. Dari hasil yang 
didapat, algoritma naive bayes memiliki hasil peforma yang cukup tinggi dengan akurasi 
sebesar 97%. Sehingga algoritma ini menjadi salah satu algoritma yang baik dalam 
mengklasifikasi mahasiswa potensi putus studi dan tidak potensi pada jurusan Teknik 
Informatika Universitas Muhammadiyah Makassar. Pengujian menggunakan 10-fold 
cross-validation menunjukkan rata-rata akurasi 95,38%. Hasil ini mengindikasikan 
bahwa algoritma Naïve Bayes dapat memberikan hasil yang konsisten dan andal dalam 
mengklasifikasikan mahasiswa berpotensi putus studi. 
 
Kata kunci: Naïve Bayes, Klasifikasi, Preprocessing Data, Cross-Validation, Status  Putus 
Studi. 

Abstract 
 
This study aims to identify and analyze the factors that influence the potential for students 
to drop out of study at the Faculty of Engineering, Muhammadiyah University of Makassar. 
This research was conducted at Muhammadiyah University of Makassar, specifically at the 
Faculty of Engineering, in the period of  2013 to 2016 . The research methods used include 
data collection, data preprocessing, data division, classification using the Naive Bayes 
algorithm, and system testing. From the results obtained, the naive bayes algorithm has a 
fairly high performance with an accuracy of 97%. So this algorithm is one of the good 
algorithms in classifying students with the potential to drop out of study and those without 
potential in the Informatics Engineering Department, Muhammadiyah University of 
Makassar. Testing using 10-fold cross-validation showed average accuracy of 95,38%. 
These results indicate that the Naïve Bayes algorithm can provide consistent and reliable 
results in classifying students with the potential to drop out of study.  
 
Keywords: Naïve Bayes, Classification, Data Preprocessing, Cross-Validation, Study 
Dropout Status. 
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A. Pendahuluan 
 

Banyaknya mahasiswa yang putus studi adalah masalah yang saat ini dihadapi oleh banyak 
institusi pendidikan tinggi di berbagai negara. Mahasiswa yang putus studi dapat menghambat 
pertumbuhan ekonomi, daya saing, dan produktivitas, yang berdampak pada siswa dan 
masyarakat secara keseluruhan (Realinho, Machado, Baptista, & Martins, 2022). 
(Wijayaningrum et al., 2019). Permasalahan mahasiswa putus studi di Universitas 
Muhammadiyah Makassar merupakan isu penting dan kompleks yang dipengaruhi oleh 
berbagai faktor, baik internal maupun eksternal. Aspek internal meliputi rendahnya motivasi 
belajar, kesulitan akademik dan masalah kesehatan mental, sedangkan faktor eksternal 
mencakup masalah keuangan, kondisi keluarga yang tidak mendukung, lingkungan sosial yang 
tidak kondusif, dan tekanan untuk bekerja darpada melanjutkan studi. Penentuan mahasiswa 
yang putus studi saat ini masih dilakukan secara manual yang tidak hanya memakan waktu dan 
tenaga tetapi juga rentan terhadap kesalahan dan kurang efisien dalam mengidentifikasi 
mahasiswa yang berisiko. Proses manual ini sering kali tidak mampu memberikan gambaran 
akurat tentang berbagai faktor penentu. Untuk mengatasi masalah ini diperlukan pendekatan 
yang lebih sistematis dan berbasis data. Salah satu solusi yang diusulkan adalah melakukan 
pengembangan sistem klasifikasi tingkay putus studi mahasiswa. 

Klasifikasi adalah proses dalam penggalian data yang bertujuan untuk menemukan model 
atau fungsi yang mendeskripsikan data dan membedakan data ke dalam kelas-kelas. Proses ini 
melibatkan memeriksa karakteristik objek untuk memastikan bahwa objek tersebut 
dimasukkan ke dalam salah satu kelas yang sudah didefinisikan sebelumnya. Praproses data 
adalah proses persiapan data mentah sebelum dilakukan proses klasifikasi data (Salmawati, 
Yuyun, 2021). 

Salah satu algoritma yang digunakan untuk klasifikasi data adalah Algoritma Naive bayes. 
Naive bayes merupakan salah satu metode pembelajaran mesin yang memanfaatkan 
perhitungan probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuan Inggris Thomas Bayes, 
yaitu memprediksi probabilitas dimasa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya 
(Samasil et al., 2022). Terdapat penelitian terdahulu yang menggunakan perbandingan metode 
Deep Learning, Naive Bayes, dan Random Forest untuk menerapkan data mining pada 
penerimaan mahasiswa baru di Universitas Islam Negeri Raden Fatah. Hasil menunjukkan 
bahwa metode Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 99.79%, jauh lebih tinggi daripada 
metode lainnya, seperti Deep Learning (52,65%) dan Random Forest (44,65%). Algoritma Naive 
Bayes juga dianggap lebih akurat dan sering menjadi pilihan terbaik. (Ulinnuha & Fanani, 2022).  

Berdasarkan latar belakang diatas, penelitian ini akan fokus pada pengembangan sistem 
klasifikasi tingkat putus studi mahasiswa di UNISMUH Makassar dengan menggunakan 
algoritma Naive bayes. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam 
upaya peningkatan kualitas pendidikan dan memberikan kontribusi signifikan dalam upaya 
peningkatan kualitas pendidikan dan pengurangan angka putus studi. 

 
B. Metodologi 
 

1. Klasifikasi  
 

Dalam proses pembelajaran mesin, klasifikasi adalah tugas memprediksi label kelas dari 
sampel yang diberiikan berdasarkan sekumpulan fitur atau karakteristik (Syahril Dwi Prasetyo 
et al., 2022) 
 

2. Mahasiswa berpotensi Putus studi 
Secara umum ukuran keberhasilan studi adalah ketika mahasiswa mampu menyelesaikan 
program pendidikan sesuai kecepatan belajar masing-masing dengan tidak melebihi ketentuan 
batas waktu yang ditetapkan perguruan tinggi. Dalam rangka memaksimalkan tugas perguruan 
tinggi dalam mengembangkan potensi untuk keberhasilan studi, identifikasi dini atas potensi 
mahasiswa perlu dilakukan guna mengetahui kemungkinan keberhasilan mahasiswa dalam 
penyelesaian studi dan mengantisipasi kemungkinan ketidakberhasilan. Penting untuk 
memprediksi, apakah seorang mahasiswa yang masuk perguruan tinggi akan dapat keluar atau 
menyelesaikan studi (Yuniarti et al., 2020) 
 

3. Algoritma Naive Bayes 
 Naive bayes adalah salah satu metode yang digunakan untuk mengklasifikasikan data. 
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Bayesian classification  merupakan pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan untuk 
memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Naive bayes dianggap sebagai 
penyederhanaan nilai atribut secara kondisional saling bebas jika diberi nilai output. 
Keuntungan menggunakan Naive bayes adalah metode ini hanya membutuhkan dua data yaitu 
data latih dan data uji untuk menguji data yang diinginkan. Naive bayes sering bekerja jauh 
lebih baik dari yang diharapkan dalam situasi dunia nyata yang paling kompleks (Zarti et al., 
2022). 

4. Cross Validation 
            Metode atau algoritma cross-validation adalah tindakan pembuktian. Ini dilakukan 
dengan membagi data menjadi data pelatihan dan data tes dengan komposisi yang berbeda. 
Pembagian data acak menjadi sepuluh bagian, dengan satu bagian untuk pemeriksaan data dan 
sembilan bagian lainnya untuk pelatihan data, adalah pembagian yang paling sering digunakan 
dalam penelitian klasifikasi data mining. Salah satu nama validasi ini adalah k-fold Cross 
Validation, dengan k=10. Menurut penelitian Mulajati (2017), 

5. Confution matrix 
 Konfussion matrix adalah hasil evaluasi klasifikasi data mining yang ditampilkan dalam 
sebuah tabel dan berisi perhitungan jumlah objek pengujian data yang diproyeksikan masuk ke 
dalam sebuah kelas dengan klasifikasi yang sebenarnya. Konfussion matrix menghasilkan 
pengukuran kinerja klasifikasi dalam bentuk nilai ketepatan dan nilai precision dan recall. Nilai 
ketepatan dan recall ini berkisar antara 0-1. Semakin besar nilai yang diterima, semakin 
baik(Salmawati, Yuyun, 2021). 
 
C. Hasil dan Pembahasan 

 
1. Analisis Data Mentah 

 Data yang diolah dalam penelitian ini berasal dari mahasiswa Program Studi Teknik 
Informatika di Fakultas Teknik Universitas Muhammadiyah Makassar, yang terdiri dari 
angkatan 2013-2015. Data set ini terdiri dari berbagai atribut seperti mahasiswa (nim, 
kodeProdi, angkatan, nama, jenisKelamin, semesterAwal, tahunAkademikLulus, lulus, 
masaStudi) ayah (pekerjaan, penghasilan, status) ibu (pekerjaan, penghasilan, status) wali 
(pekerjaan, penghasilan) khs (tahunAkademik, ips, sksSmt, ipk, sksTotal, statusMahasiswa). 
 

Gambar 1. Data Mentah 
 
 

2. Data Cleaning 
Data cleaning atau pembersihan data pada penelitian ini dilakukan dengan 

menggunakan nilai mean atau nilai yang valid. Data missing value merupakan data yang bernilai 
kosong (null) yang tidak dapat digunakan dalam penelitian. Jumlah data missing value pada tiap 
atribut dapat dilihat pada tabel berikut. 
 
Tabel 1. Jumlah Data Missing Value 

Atribut Jumlah Data Missing Value 

angkatan 0 

semesterAwal            0 

jenisKelamin              0 

ayah_pekerjaan           410 
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ayah_penghasilan         421 

ayah_status              416 

ibu_pekerjaan            411 

ibu_penghasilan          428 

ibu_status               416 

wali_pekerjaan         1266 

wali_penghasilan       1298 

lulus                     0 

semesterTerakhir          0 

kategori_IPK             4 

kategori_SKS              0 

status_putus_studi        0 
      Sumber: Pengolahan data, 2024 

 
Jumlah missing value diatas merupakan jumlah data kosong pada tiap kolom atribut. Dalam 

satu baris data terdapat lebih dari satu atribut yang memiliki data missing value. Dari 16 atribut 
yang digunakan, 8 diantaranya memiliki data missing value yaitu atribut atribut ayah_pekerjaan 
sebesar 410 data, atribut ayah_penghasilan sebesar 421 data, atribut ayah_status sebesar 416 
data, atribut ibu_pekerjaan sebesar 411 data, atribut ibu_penghasilan sebesar 428 data, atribut 
ibu_status sebesar 416 data, atribut wali_pekerjaan sebesar 1266 data, atribut wali_penghasilan 

sebesar 1298 data. Berikut contoh data missing value:’’ 
 

Gambar 2. Data Missing Value 
 
Tabel 2. Jumlah Data Missing Value Setelah menggunakan Mean/Data Valid 

Atribut Jumlah Data Missing Value 

angkatan 0 

semesterAwal            0 

jenisKelamin              0 

ayah_pekerjaan           0 

ayah_penghasilan         0 

ayah_status              0 

ibu_pekerjaan            0 

ibu_penghasilan          0 

ibu_status               0 

wali_pekerjaan         0 

wali_penghasilan       0 

lulus                     0 

semesterTerakhir          0 

kategori_IPK             0 

kategori_SKS              0 

status_putus_studi        0 
      Sumber: Pengolahan data, 2024 
Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa tidak ada lagi data missing value atau data yang 

kosong. Jumlah data pada proses pembersihan data dapat dilihat pada tabel berikut: 
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Tabel 3. Jumlah Data Hasil Proses Pembersihan 

 
Jumlah Data 

Data awal 1493 

Data missing 5.070 

Data bersih 1493 
       Sumber: Pengolahan data, 2024 

3. Pembagian Data 
 Dalam penelitian ini data akan di bagi dengan proporsi 80% data training dan 20% data 

testing. Berikut jumlah data setelah dilakukan pembagian: 
Tabel 4.Pembagian Data 

Klasifikasi 
Jumlah 

Data 
Data Training 

(80%) 
Data Testing 

(20%) 
Potensial Putus Studi 722 582 140 

Tidak Potensial 771 612 159 
Total 1.493 1.194 299 

Sumber: Pengolahan data, 2024 
Dari tabel diatas diketahui bahwa jumlah data training yang dihasilkan adalah 1.194 

data dan data testing berjumlah 299 data. Berikut kode program dan hasilnya:                                                
4. Klasifikasi Menggunakan Algoritma Naïve Bayes 

Setelah data dibagi menjadi data training dan data testing, tahap selanjutnya ialah 
proses klasifikasi data. Pada tahap klasifikasi data, akan dilakukan pembangunan model 
menggunakan algoritma naïve bayes. Pada proses ini data training akan mempelajari pola dari 
algoritma sehingga didapat model yang dihasilkan. Setelah itu dapat dilihat peforma dari 
algoritma yang telah dilatih berdasarkan akurasi yang dihasilkan dari data testing atau data uji. 
Berikut hasil akurasi dari algoritma naïve bayes: 
Tabel 5. Hasil Akurasi 

Algoritma Akurasi (%) 
Naïve Bayes 97% 

     Sumber: Pengolahan data, 2024 
5. Pengujian Menggunakan Cross Validation 

Berikut Hasilnya : 
Tabel 6. Hasil pengujian 10-fold cross validation 

K-Fold Akurasi (%) 
1 95,33% 
2 95,33% 
3 95,33% 
4 97,99% 
5 96,64% 
6 95,30% 
7 93,29% 
8 96,64% 
9 95,30% 

10 92,62% 
Rata-Rata 95,38% 

           Sumber: Pengolahan data, 2024 
Berdasarkan hasil dari pengujian diatas dapat dilihat bahwa akurasi algoritma naïve 

bayes sama dengan hasil akurasi sebelum dilakukan pengujian. Rata-rata akurasi dari setiap fold 
yang didapat ialah sebesar 95,38% 

6. Evaluasi Hasil Klasifikasi 
Evaluasi hasil klasifikasi pada algoritma naïve bayes juga menggunakan metode 

confussion matrix, hasil evaluasi dapat dilihat pada gambar berikut:  
 
 
 
 
 
 
 



516  AJST/2.2; 511-517; 2024 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Gambar 3. Confussion Matrix Pada Algoritma Naive Bayes 
Dari gambar diatas, hasil evaluasi menggunakan confussion matrix menghasilkan jumlah 

data TP sebesar 151 data, jumlah FN sebesar 8 data, data FP berjumlah 2 data dan TN berjumlah 
138 data. Lebih jelasnya dapat dilihat pada tabel berikut: 

Tabel 7. Confussion Matrix Pada Algoritma Naive Bayes 

Data Sebenarnya 
Klasifikasi 

Potensial Putus Studi Tidak Potensial 
Potensial Putus Studi 151 (TP) 8 (FN) 

Tidak Potensial 2 (FP) 138 (TN) 
Sumber: Pengolahan data, 2024 

Pengukuran kinerja algoritma naive bayes dapat dilihat pada nilai akurasi, precision, 
recall, dan f1-score yang dihasilkan berdasarkan data dari confussion matrix. Berikut nilai, 
precision, recall dan f1- score yang 
dihasilkan 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 4. Hasil Pengukuran 
Kinerja Algoritma Naive Bayes 

Pada gambar di atas dapat 
dilihat bahwa hasil precision untuk data Potensial Putus Studi dan Tidak Potensial masing-
masing sebesar 99% dan 95%. Nilai recall dari data Potensial Putus Studi dan Tidak Potensial 
yang dihasilkan yaitu 97% dan 95%. Selanjutnya untuk nilai f1-score dari data Potensial Putus 
Studi dan Tidak Potensial yang didapat yaitu 97% dan 97%. Nilai rata-rata (macro average) dari 
precision, recall dan f1-score masing-masing sebesar 97%, 97% dan 97%. 

 
D. Kesimpulan 

 
Algoritma Naive Bayes telah berhasil diterapkan untuk mengklasifikasikan mahasiswa yang 

berpotensi putus studi. Proses klasifikasi dilakukan dengan mengolah dataset yang terdiri dari 
atribut-atribut seperti pekerjaan dan penghasilan orang tua/wali, IPK, SKS, serta variabel 
lainnya yang relevan dengan status akademik mahasiswa. Penggunaan Naive Bayes 
memungkinkan pemodelan probabilistik yang sederhana namun efektif dalam mengidentifikasi 
mahasiswa dengan risiko putus studi berdasarkan pola yang ada dalam data. 

Dari hasil yang didapat, algoritma naive bayes memiliki hasil peforma yang cukup tinggi 
dengan akurasi sebesar 99%. Sehingga algoritma ini menjadi salah satu algoritma yang baik 
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dalam mengklasifikasi mahasiswa potensi putus studi dan tidak potensi pada jurusan Teknik 
Informatika Universitas Muhammadiyah Makassar. 

Saran 
Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu: 

1. Untuk proses klasifikasi dapat menggunakan algoritma yang lain seperti Decision Tree 
C4.5, KNearest Neighboard dan Support Vector Machines (SVM). Bisa juga dengan 
melakukan 2 perbandingan algoritma klasifikasi atau bahkan lebih. 

2. Untuk pengukuran kinerja klasifikasi dapat ditambah dengan metode lain agar hasil 
lebih optimal. 
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