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Abstract

This study aims to optimize the performance of Education personnel in MTSN 1
Labuhanbatu Selatan through the application of Naive Bayes algorithm for
performance classification. The performance of Education personnel, including
administrative, administrative, and service staff for one school year was analyzed using
data involving attributes such as attendance, punctuality, productivity, and work
attitude. Naive Bayes algorithm was chosen because of its ability to classify data
accurately and efficiently despite the large amount of data. The results showed that the
use of this algorithm can produce a more objective, accurate, and data-based
evaluation system, as well as provide clearer insights in improving work efficiency and
service to teachers and students. The evaluation of the model was conducted using
accuracy, precision, recall, and Fl-score metrics to ensure that the classification of
educational staff performance can be done appropriately. The study also provides
recommendations to improve data quality and the use of additional attributes to
improve model performance.

Keywords : Education Personnel Performance, Naive Bayes, Performance Evaluation,
Data mining, Performance Classification.

1. Pendahuluan

Tenaga kependidikan memegang peranan penting dalam kelancaran proses
pendidikan, namun sering kali kurang mendapat perhatian dalam hal evaluasi kinerja.
Di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan, tenaga kependidikan yang mencakup staf
administrasi, tata usaha, dan bagian pelayanan berkontribusi besar terhadap
operasional sekolah, tetapi penilaian terhadap kinerja mereka masih bersifat subjektif
dan belum terukur dengan sistematis. Hal ini menyulitkan pihak sekolah dalam
menentukan langkah strategis untuk peningkatan kinerja dan pengelolaan sumber daya
manusia. Perkembangan teknologi informasi mendorong sektor pendidikan untuk
memanfaatkan pendekatan berbasis data dalam pengambilan keputusan. Salah satu
metode yang dapat diterapkan untuk evaluasi kinerja tenaga kependidikan adalah
algoritma klasifikasi Naive Bayes, yang dikenal dengan kesederhanaannya dan akurasi
dalam mengelompokkan data. Metode ini dapat digunakan untuk mengolah data
atribut tenaga kependidikan seperti kehadiran, ketepatan waktu, produktivitas, dan
sikap kerja, sehingga menghasilkan evaluasi yang lebih objektif, akurat, dan berbasis
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data. Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi penerapan algoritma Naive Bayes
dalam mengklasifikasikan kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu
Selatan, guna menghasilkan sistem evaluasi yang transparan dan terukur. Dengan
mengoptimalkan penggunaan data yang tersedia, diharapkan dapat meningkatkan
efisiensi kerja dan pelayanan kepada guru serta siswa. Pendekatan ini diharapkan dapat
menggantikan metode tradisional yang masih digunakan dalam evaluasi kinerja tenaga
kependidikan, serta memberikan dasar pengambilan keputusan yang lebih akuntabel
dan berbasis data.

2. Landasan Teori
Knowledge Discovery in Database

Knowledge Discovery in Databases (KDD) merupakan suatu proses sistematis
untuk menemukan pola-pola yang bermakna dari sekumpulan data dalam jumlah besar
(Hartati et al., 2021). Proses ini melibatkan beberapa tahapan penting, seperti pemilihan
data (data selection), pembersihan data (data cleaning), transformasi data (data
transformation), data mining, dan interpretasi hasil. KDD bukan hanya sekadar
penggalian data, tetapi juga mencakup pemahaman dan validasi terhadap informasi
yang dihasilkan (Palacios et al., 2021). Tujuan utamanya adalah untuk mengubah data
mentah menjadi pengetahuan yang dapat digunakan dalam pengambilan keputusan.
Proses ini banyak dimanfaatkan di berbagai bidang, termasuk bisnis, kesehatan,
keuangan, dan pendidikan, terutama ketika data yang tersedia sangat kompleks dan
berjumlah besar.

Machine Learning

Machine learning merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Artificial
Intelligence) yang memungkinkan sistem komputer untuk belajar dari data dan
meningkatkan kinerjanya tanpa harus diprogram secara eksplisit (Lakhdari et al., 2023).
Teknik ini bekerja dengan cara mengenali pola-pola dalam data, kemudian
menggunakan pola tersebut untuk membuat prediksi atau keputusan terhadap data baru
(Arcinas et al., 2021). Terdapat berbagai jenis pendekatan dalam machine learning,
seperti supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement learning, dengan
masing-masing metode memiliki keunggulan dan penerapan yang berbeda tergantung
pada jenis data dan tujuan analisis (Jahwar, 2021).

Metode Naive Bayes

Naive Bayes merupakan salah satu algoritma klasifikasi yang didasarkan pada
Teorema Bayes, dengan asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen terhadap fitur
lainnya (Yoridi & Pakereng, 2023). Meskipun asumsi tersebut jarang benar secara
mutlak dalam dunia nyata, algoritma ini terbukti sangat efektif dalam berbagai kasus
klasifikasi karena kesederhanaannya dan efisiensi dalam proses komputasi (Putra &
Fahrizal, 2021). Naive Bayes bekerja dengan menghitung probabilitas posterior dari
suatu kelas berdasarkan data pelatihan, kemudian memilih kelas dengan nilai
probabilitas tertinggi untuk setiap data baru. Karena metode ini menggunakan
pendekatan statistik, ia sangat cocok untuk pengolahan data dengan jumlah besar dan
variabel yang cukup kompleks (Ali et al., 2021).

Model Klasifikasi
Model klasifikasi merupakan salah satu pendekatan dalam machine learning
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yang digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam kategori tertentu berdasarkan
atribut atau fitur yang dimiliki (Setiawan et al., 2024). Tujuan utama dari klasifikasi
adalah memetakan input data ke dalam label output yang telah ditentukan sebelumnya,
sehingga proses pengambilan keputusan dapat dilakukan secara otomatis dan objektif
(Mulyanto et al., 2021). Model klasifikasi bekerja dengan membangun pola atau
hubungan dari data yang telah diberi label, kemudian pola tersebut digunakan untuk
memprediksi label pada data baru yang belum dikenali. Berbagai algoritma dapat
digunakan untuk membangun model klasifikasi, seperti Decision Tree, Naive Bayes, k-
Nearest Neighbor (k-NN), dan Support Vector Machine (SVM), masing-masing dengan
kelebihan dan kelemahannya sendiri dalam hal akurasi, kompleksitas komputasi, serta
kemampuannya dalam menangani data besar atau data dengan fitur yang saling
bergantung (Siddik et al., 2022).

Evaluasi Model Naive Bayes

Evaluasi model Naive Bayes dilakukan untuk mengukur sejauh mana algoritma
mampu melakukan klasifikasi secara akurat berdasarkan data yang telah dilatih
sebelumnya. Proses evaluasi ini biasanya menggunakan metrik seperti akurasi, presisi,
recall, dan fl-score, yang masing-masing memberikan gambaran tentang performa
model dalam mengelompokkan data ke dalam kelas yang benar. Akurasi mengukur
seberapa besar prediksi model sesuai dengan label sebenarnya, sementara presisi dan
recall digunakan untuk mengetahui sejauh mana model tepat dalam mendeteksi suatu
kelas tertentu. Evaluasi juga dapat dilakukan melalui metode validasi silang (cross-
validation) untuk memastikan model tidak overfitting dan tetap stabil saat digunakan
terhadap data baru. Selain itu, confusion matrix sering digunakan untuk melihat
distribusi hasil klasifikasi yang benar dan salah, sehingga dapat dianalisis kelemahan
spesifik dari model.

3. Metode Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan teknik data mining
untuk menganalisis dan mengklasifikasikan kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1
Labuhanbatu Selatan. Algoritma klasifikasi Naive Bayes dipilih sebagai metode utama
dalam penelitian ini, karena kesederhanaannya dalam implementasi dan
kemampuannya menghasilkan klasifikasi yang akurat berdasarkan data yang tersedia.
Berikut adalah langkah-langkah yang ditempuh dalam penelitian ini:
1. Desain Penelitian
Penelitian ini bersifat deskriptif dengan pendekatan studi kasus. Peneliti
menganalisis data kinerja tenaga kependidikan yang meliputi staf administrasi,
tata usaha, dan bagian pelayanan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan.
2. Populasi dan Sampel
Populasi dalam penelitian ini adalah seluruh tenaga kependidikan di MTsN 1
Labuhanbatu Selatan, yang terdiri dari staf administrasi, tata usaha, dan bagian
pelayanan. Sampel penelitian dipilih secara purposive, yaitu dengan memilih
tenaga kependidikan yang memiliki data kinerja lengkap selama satu tahun
ajaran terakhir. Pemilihan sampel ini dilakukan untuk memastikan
representativitas data yang akan digunakan dalam analisis.
3. Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua jenis data, yaitu data
primer dan data sekunder. Data primer diperoleh melalui observasi dan
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wawancara dengan pihak terkait di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan untuk
menggali informasi mengenai atribut kinerja tenaga kependidikan.
4. Pengolahan Data
Setelah data terkumpul, dilakukan tahap preprocessing untuk mempersiapkan
data agar siap digunakan dalam proses analisis. Proses preprocessing meliputi:
5. Pembersihan Data
Menghapus data yang tidak lengkap atau tidak relevan.
6. Transformasi Data
Mengubah data numerik menjadi kategori untuk mempermudah proses
klasifikasi (misalnya, kategori kinerja baik, sedang, atau buruk).
7. Pemilihan Fitur
Menentukan atribut-atribut yang relevan untuk digunakan sebagai input dalam
model Naive Bayes, seperti kehadiran, ketepatan waktu, produktivitas, dan
sikap kerja.
8. Penerapan Algoritma Naive Bayes
Setelah data diproses, algoritma Naive Bayes diterapkan untuk
mengklasifikasikan kinerja tenaga kependidikan.
9. Evaluasi Model
Untuk mengevaluasi kinerja model Naive Bayes, beberapa metrik evaluasi
digunakan, seperti:
a. Akurasi: Mengukur seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan
kinerja tenaga kependidikan.
b. Presisi: Mengukur ketepatan model dalam mengidentifikasi kinerja yang
baik.
c. Recall: Mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data
dengan kinerja baik.
d. FI-Score: Menyediakan keseimbangan antara presisi dan recall.
10. Analisis dan Interpretasi Hasil
Hasil klasifikasi yang diperoleh dari model Naive Bayes akan dianalisis untuk
memberikan gambaran mengenai kinerja tenaga kependidikan. Hasil ini
diharapkan dapat memberikan informasi yang lebih objektif dan terukur terkait
dengan kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan

4. Hasil dan Pembahasan
Analisis Data

Analisis data pada penelitian ini dilakukan dengan memanfaatkan beberapa
atribut utama tenaga kependidikan, yaitu kehadiran, ketepatan penyelesaian tugas, dan
pelayanan terhadap warga sekolah. Setiap atribut dianalisis untuk melihat pengaruhnya
terhadap kategori kinerja pegawai di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan. Sebelum
digunakan dalam proses pelatihan model klasifikasi dengan algoritma Naive Bayes,
data terlebih dahulu ditransformasi agar sesuai dengan kebutuhan perhitungan
probabilitas. Melalui analisis ini, pola hubungan antar atribut dapat diidentifikasi,
seperti bagaimana kehadiran dan ketepatan penyelesaian tugas berkontribusi terhadap
kategori kinerja tinggi atau rendah. Hasil analisis ini kemudian digunakan untuk
membangun model klasifikasi yang mampu mengevaluasi kinerja tenaga kependidikan
secara lebih akurat dan berbasis data.
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Pengumpulan Data

Pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan mengambil data
kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan. Data yang dikumpulkan
sebanyak 20 data testing dan beberapa data training, yang mencakup atribut penting
seperti kehadiran, ketepatan penyelesaian tugas, dan pelayanan terhadap warga
sekolah. Setiap data mewakili kinerja individu pegawai dan memberikan gambaran
yang cukup representatif terhadap kualitas layanan pendidikan di sekolah tersebut.
Data ini kemudian digunakan sebagai dasar dalam membangun model klasifikasi
dengan algoritma Naive Bayes, untuk mengidentifikasi pola kinerja serta
mengelompokkan tenaga kependidikan ke dalam kategori tinggi atau rendah secara
lebih akurat dan berbasis data.

Tabel 1. Data Sampel Penelitian

ID |Kehadiran Ketepatan Pelayanan Kategor
Penyelesaian Terhadap i
Tugas Warga Sekolah Kinerj
a
TK1 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK2 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK3 Kurang Terlambat Kurang Rendah
TK4 Baik Terlambat Baik Tinggi
TKS5 Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK6 Baik Tepat Waktu Kurang Tinggi
TK7 | Kurang Terlambat Baik Rendah
TKS Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK9 | Kurang Terlambat Kurang Rendah
TK10 Baik Terlambat Kurang Rendah
TK11 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK12 | Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK13 Baik Tepat Waktu Kurang Tinggi
TK14 | Kurang Terlambat Kurang Rendah
TK15 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK16 Baik Terlambat Baik Tinggi
TK17 | Kurang Tepat Waktu Kurang Rendah
TK18 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK19 Baik Terlambat Kurang Rendah
TK20 | Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK21 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK22 | Kurang Terlambat Baik Rendah
TK23 Baik Tepat Waktu Kurang Tinggi
TK24 | Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK25 Baik Terlambat Baik Tinggi
TK26 | Kurang Terlambat Kurang Rendah
TK27 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK28 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK29 | Kurang Terlambat Baik Rendah
TK30 Baik Terlambat Kurang Rendah

Pada tabel di atas merupakan data kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1
Labuhanbatu Selatan yang terdiri dari 30 entri, masing-masing dengan identitas unik
(TK1 hingga TK30) dan empat variabel utama, yaitu Kehadiran, Ketepatan
Penyelesaian Tugas, Pelayanan Terhadap Warga Sekolah, serta Kategori Kinerja
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sebagai label. Atribut Kehadiran dibagi menjadi dua kategori, yaitu “Baik” dan
“Kurang”; atribut Ketepatan Penyelesaian Tugas memiliki kategori “Tepat Waktu” dan
“Terlambat”; sedangkan atribut Pelayanan Terhadap Warga Sekolah terdiri dari “Baik”
dan “Kurang”. Kategori Kinerja sebagai hasil akhir terbagi menjadi dua kelas, yaitu
“Tinggi” dan “Rendah”, yang merepresentasikan tingkat performa setiap tenaga
kependidikan. Data ini memperlihatkan variasi kombinasi antaratribut yang
memengaruhi klasifikasi kinerja, sehingga dapat digunakan sebagai basis pelatihan
dan pengujian model Naive Bayes dalam penelitian ini.

Pembagian Data

Pembagian data merupakan tahap penting dalam penelitian ini yang bertujuan
untuk memisahkan data kinerja tenaga kependidikan agar siap digunakan dalam proses
analisis. Dari total 30 data yang tersedia, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data
training dan data testing. Data training digunakan untuk melatih model algoritma
Naive Bayes agar dapat mengenali pola hubungan antara atribut kehadiran, ketepatan
penyelesaian tugas, dan pelayanan terhadap warga sekolah dengan kategori kinerja,
sedangkan data testing digunakan untuk menguji kemampuan model dalam
memprediksi kinerja pada data yang belum pernah dipelajari. Pembagian ini dilakukan
secara proporsional sehingga kedua dataset dapat merepresentasikan variasi kondisi
yang ada, sehingga evaluasi model menjadi lebih akurat dan dapat diandalkan.

Tabel 2. Data Training

Ketepatan Pelayanan
ID Kehadiran | Penyelesaian | Terhadap Kategori
Tugas Warga Kinerja
Sekolah

TK1 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi

TK2 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK3 | Kurang | Terlambat | Kurang Rendah
TK4 Baik Terlambat Baik Tinggi
TKS | Kurang |Tepat Waktu| Baik Tinggi
TK6 Baik  |Tepat Waktu| Kurang Tinggi
TK7 | Kurang | Terlambat Baik Rendah
TKS Baik |Tepat Waktu| Baik Tinggi
TK9 | Kurang | Terlambat | Kurang Rendah
TK10| Baik Terlambat | Kurang Rendah

Pada tabel di atas merupakan tabel data training yang digunakan dalam
penelitian ini sebanyak 10 data yang mewakili sebagian dari keseluruhan dataset
kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan. Data ini memuat empat
atribut utama, yaitu Kehadiran, Ketepatan Penyelesaian Tugas, Pelayanan Terhadap
Warga Sekolah, dan Kategori Kinerja sebagai label. Atribut Kehadiran terbagi menjadi
kategori “Baik” dan “Kurang”, Ketepatan Penyelesaian Tugas terdiri dari “Tepat
Waktu” dan “Terlambat”, sedangkan Pelayanan Terhadap Warga Sekolah memiliki
kategori “Baik” dan “Kurang”. Label Kategori Kinerja dibagi menjadi dua kelas, yaitu
“Tinggi” dan “Rendah”. Data training ini digunakan untuk melatih model algoritma
Naive Bayes agar mampu mempelajari pola hubungan antaratribut dalam menentukan
tingkat kinerja tenaga kependidikan.

400 | Page



Journal of Computer Science and Information Systems (JColnS)

Program Studi Sistem Informasi, Fakultas Sains & Teknologi, Universitas Labuhanbatu
Volume : 6, Nomor : 3, Agustus 2025, Pages. 395-408

e-ISSN: 2747-2221

Data yang digunakan sebagai data testing sebanyak 20 data yang diambil dari
keseluruhan dataset kinerja tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan.
Data ini terdiri dari empat atribut, yaitu Kehadiran, Ketepatan Penyelesaian Tugas,
Pelayanan Terhadap Warga Sekolah, serta Kategori Kinerja sebagai label. Setiap
atribut memiliki dua kategori, seperti Kehadiran yang terbagi menjadi “Baik” dan
“Kurang”, Ketepatan Penyelesaian Tugas terdiri dari “Tepat Waktu” dan “Terlambat”,
serta Pelayanan Terhadap Warga Sekolah dengan kategori “Baik” dan “Kurang”.
Label Kategori Kinerja dibagi menjadi dua kelas, yaitu “Tinggi” dan “Rendah”. Data
testing ini digunakan untuk menguji kinerja model yang telah dilatih, sehingga dapat
mengukur tingkat akurasi dan kemampuan model dalam memprediksi kategori kinerja
berdasarkan atribut yang tersedia.

Buka Aplikasi Orange

Gambar 1. Tampilan Awal Aplikasi Orange

Pada gambar di atas ditampilkan tampilan awal aplikasi Orange Data Mining
yang digunakan dalam penelitian ini untuk membangun model klasifikasi kinerja
tenaga kependidikan di MTsN 1 Labuhanbatu Selatan. Antarmuka awal menampilkan
beberapa menu utama seperti New, Open, dan Recent, yang berfungsi untuk membuat
proyek baru, membuka file proyek yang sudah ada, serta mengakses proyek terakhir
yang digunakan. Terdapat pula pilihan seperti Video Tutorials, Examples, dan
Documentation yang membantu memahami fungsi-fungsi dasar aplikasi. Dalam
penelitian ini, analisis dimulai dengan memilih tombol New untuk membuka area kerja
(canvas) baru, yang memungkinkan peneliti menyusun alur proses klasifikasi secara
visual dan interaktif. Dengan antarmuka yang intuitif dan ramah pengguna, Orange
memudahkan proses pemodelan data kinerja tenaga kependidikan, mulai dari
pemilihan atribut hingga evaluasi performa model menggunakan algoritma Naive
Bayes.

Perancangan Model Klasifikasi

Pada penelitian ini, perancangan model klasifikasi dilakukan dengan
menerapkan algoritma Naive Bayes yang memproses data atribut kinerja tenaga
kependidikan seperti disiplin kerja, kualitas kerja, tanggung jawab, dan kerja sama
untuk memprediksi kategori kinerja. Model dirancang untuk belajar dari data training
yang telah dipersiapkan, kemudian diuji menggunakan data testing guna mengevaluasi
kemampuannya dalam mengenali pola-pola yang terdapat pada data. Melalui proses
pelatihan ini, model diharapkan mampu membentuk representasi yang akurat terhadap
hubungan antaratribut, sehingga dapat melakukan klasifikasi kinerja tenaga
kependidikan ke dalam kategori Baik atau Kurang berdasarkan kombinasi variabel
yang diberikan.
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Gambar 2. Perancangan Model Klasifikasi

Pada gambar di atas merupakan rancangan model klasifikasi menggunakan
algoritma Naive Bayes pada aplikasi Orange Data Mining. Proses dimulai dari input
data training melalui widget File yang kemudian ditampilkan di Data Table dan
diproses oleh widget Naive Bayes untuk membentuk model klasifikasi. Model ini
dihubungkan ke widget Predictions untuk menguji data uji (testing data) yang diimpor
melalui jalur terpisah, dimulai dari widget File, kemudian Data Table (1), dan Select
Columns untuk memilih atribut yang sesuai. Hasil prediksi yang dihasilkan
ditampilkan dalam Data Table (2) dan selanjutnya disimpan melalui widget Save Data.
Alur ini memastikan bahwa proses pelatihan dan pengujian model dilakukan secara
terstruktur, sehingga hasil klasifikasi dapat dianalisis dan digunakan lebih lanjut.
Hasil Klasifikasi

Hasil klasifikasi akan dipaparkan dalam bentuk tabel yang memuat data asli
beserta label prediksi dari model Naive Bayes. Tabel ini memudahkan pembaca
untuk membandingkan antara kategori aktual dengan hasil prediksi sehingga akurasi
model dapat dievaluasi secara jelas.

Tabel 3. Hasil Klasifikasi

Ketepatan Pelayanan Kategori
ID Kehadiran | Penyelesaian | Terhadap Kinerja
Tugas Warga
Sekolah
TK1 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK2 Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK3 Baik Tepat Waktu Kurang Tinggi
TK4 Kurang Terlambat Kurang Rendah
TKS5 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK6 Baik Terlambat Baik Tinggi
TK7 Kurang Tepat Waktu Kurang Rendah
TK8 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK9 Baik Terlambat Kurang Rendah
TK10 Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TKI11 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK12 Kurang Terlambat Baik Rendah
TK13 Baik Tepat Waktu Kurang Tinggi
TK14 Kurang Tepat Waktu Baik Tinggi
TK15 Baik Terlambat Baik Tinggi
TK16 Kurang Terlambat Kurang Rendah
TK17 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK18 Baik Tepat Waktu Baik Tinggi
TK19 Kurang Terlambat Baik Rendah
TK20 Baik Terlambat Kurang Rendah
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Berdasarkan hasil klasifikasi pada tabel di atas, dari total 20 data kinerja,
diperoleh bahwa sebagian besar data masuk dalam kategori Kinerja Tinggi, yaitu
sebanyak 13 data (TKI1, TK2, TK3, TKS5, TK6, TK8, TK10, TK11, TK13, TK14,
TK15, TK17, dan TK18). Sementara itu, Kinerja Rendah tercatat sebanyak 7 data
(TK4, TK7, TK9, TK12, TK16, TK19, dan TK20). Hal ini menunjukkan bahwa
mayoritas responden atau objek penelitian memiliki performa kerja yang baik, dilihat
dari kombinasi faktor kehadiran, ketepatan penyelesaian tugas, serta pelayanan
terhadap warga sekolah. Dominasi kategori tinggi mengindikasikan bahwa
sebagian besar indikator kinerja berada pada level yang diharapkan atau bahkan
melebihi standar. Jika dilihat lebih mendalam, kombinasi atribut pada data
menunjukkan pola tertentu yang berkontribusi pada penentuan kategori kinerja.
Misalnya, mayoritas data dengan kehadiran “Baik” dan penyelesaian tugas “Tepat
Waktu” cenderung masuk kategori kinerja tinggi, meskipun pelayanan terhadap warga
sekolah kadang berada pada kategori “Kurang”. Sebaliknya, kehadiran “Kurang” yang
disertai ketepatan penyelesaian tugas “Terlambat” dan pelayanan “Kurang” hampir
selalu mengarah pada kategori kinerja rendah. Menariknya, terdapat beberapa data
yang walaupun memiliki kehadiran “Kurang”, namun tetap dikategorikan tinggi,
seperti pada TK2, TK10, dan TK14, yang kemungkinan disebabkan oleh tingginya
skor pada atribut lain seperti pelayanan dan ketepatan waktu. Secara keseluruhan, hasil
klasifikasi ini memberikan gambaran jelas bahwa atribut ketepatan penyelesaian tugas
dan pelayanan terhadap warga sekolah memiliki pengaruh besar terhadap penentuan
kategori kinerja, bahkan lebih kuat dibandingkan atribut kehadiran. Dengan kata lain,
meskipun kehadiran penting, penyelesaian tugas tepat waktu dan pelayanan yang baik
mampu mengkompensasi kehadiran yang kurang optimal dalam penentuan kategori
kinerja. Informasi ini dapat menjadi acuan strategis dalam meningkatkan performa,
yaitu dengan fokus pada peningkatan ketepatan waktu penyelesaian tugas serta
kualitas pelayanan, yang terbukti mampu mendorong kinerja ke kategori tinggi.
Perancangan Model Evaluasi

Pada perancangan ini, dibuat model evaluasi untuk mengukur sejauh mana
kemampuan metode yang digunakan dalam melakukan klasifikasi. Evaluasi ini
penting untuk menilai akurasi, presisi, dan efektivitas model dalam memprediksi
kategori dengan benar.
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Gambar 3. Perancangan Model Evaluasi

Pada gambar di atas merupakan rancangan model evaluasi menggunakan
algoritma Naive Bayes pada aplikasi Orange. Alur proses dimulai dari komponen File
yang berfungsi untuk memanggil dataset, kemudian data tersebut ditampilkan pada
Data Table agar dapat dilihat isinya. Selanjutnya, data yang sama juga dialirkan ke
algoritma Naive Bayes untuk proses pembelajaran model. Hasil pembelajaran tersebut
diuji menggunakan Test and Score, yang mengukur performa model berdasarkan metrik
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evaluasi seperti akurasi, presisi, dan recall. Output evaluasi ini kemudian
divisualisasikan dalam Confusion Matrix, yang menampilkan perbandingan antara
hasil prediksi dengan nilai aktual sehingga memudahkan analisis tingkat keberhasilan
model dalam klasifikasi.

Hasil Evaluasi

Hasil evaluasi yang diperoleh menggunakan node Test and Score menunjukkan
performa model Naive Bayes dalam mengklasifikasikan data berdasarkan metrik
seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Sementara itu, node Confusion Matrix
menampilkan distribusi prediksi benar dan salah untuk setiap kategori kinerja,
sehingga dapat dilihat seberapa banyak data yang berhasil diprediksi sesuai label
aslinya dan berapa yang mengalami kesalahan prediksi.

Hasil Test and Score

Test and Score merupakan komponen evaluasi pada Orange Data Mining yang
digunakan untuk mengukur kinerja model pembelajaran mesin dengan berbagai metrik
seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Komponen ini memungkinkan pengguna
membandingkan performa beberapa algoritma secara objektif menggunakan data uji
yang sama.

= 2 @ | +120]-1m|- |+ 20| 1x20

Gambar 4. Hasil Evaluasi Test and Score

Pada gambar di atas merupakan tampilan hasil evaluasi model menggunakan
komponen Test and Score pada Orange Data Mining dengan metode Cross Validation
sebanyak 2 folds dan opsi Stratified. Model yang digunakan adalah Neural Network,
dan evaluasi dilakukan dengan mengukur berbagai metrik performa seperti AUC (Area
Under Curve), CA (Classification Accuracy), F1- score, Precision, Recall, dan MCC
(Matthews Correlation Coefficient). Metode Stratified Cross Validation memastikan
bahwa distribusi kelas pada data uji dan data latih tetap proporsional, sehingga hasil
evaluasi menjadi lebih representatif.

Berdasarkan hasil yang ditampilkan, nilai AUC model adalah 0.929, yang
menunjukkan kemampuan model membedakan antara kelas positif dan negatif dengan
sangat baik. Nilai CA sebesar 0.850 menunjukkan bahwa akurasi klasifikasi model
adalah 85%, atau dengan kata lain 85% prediksi model sesuai dengan label
sebenarnya. Selain itu, nilai Fl-score sebesar 0.850 mengindikasikan keseimbangan
yang baik antara Precision dan Recall, yang penting untuk mengukur kinerja model
secara keseluruhan terutama jika data memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang.

Selanjutnya, nilai Precision sebesar 0.855 menunjukkan bahwa 85,5% dari
prediksi positif model adalah benar, sedangkan nilai Recall sebesar 0.850 berarti
model mampu menemukan 85% dari seluruh data positif yang ada. Nilai MCC sebesar
0.704 juga menunjukkan adanya hubungan korelasi yang cukup kuat antara prediksi
model dengan label aktual, yang menandakan bahwa model memiliki performa yang
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solid dan andal dalam melakukan klasifikasi. Secara keseluruhan, hasil ini
memperlihatkan bahwa model Neural Network yang digunakan memiliki kinerja yang
cukup baik dalam memproses dan memprediksi data pada penelitian ini.

Hasil Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja
model klasifikasi dengan membandingkan antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya dari
data uji. Tabel ini menampilkan jumlah prediksi benar dan salah untuk setiap kelas,
sehingga memudahkan analisis terhadap kesalahan model dan tingkat akurasi prediksi.

Learners
| Naive Bayes

Show: MNumber of instances ~

Rendah  Tinggi ¥

Rendah 6 1 7

Actual
5
~
w

Output
@ Predictions
(O] Probabilities

Select Correct Select Misclassified Clear Selection
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Gambar 5. Hasil Evaluasi Confusion Matrix

Pada gambar di atas merupakan hasil evaluasi model klasifikasi Naive Bayes
yang divisualisasikan melalui Confusion Matrix pada aplikasi Orange Data Mining.
Matriks ini menunjukkan perbandingan antara label aktual dan label prediksi untuk dua
kategori kinerja, yaitu “Rendah” dan “Tinggi”. Dari total 20 data yang diuji, terdapat 6
data aktual kategori “Rendah” yang berhasil diprediksi dengan benar sebagai
“Rendah” dan 11 data aktual kategori “Tinggi” yang diprediksi benar sebagai
“Tinggi”. Sementara itu, terjadi kesalahan prediksi pada 1 data aktual “Rendah”
yang diklasifikasikan sebagai “Tinggi”, serta 2 data aktual “Tinggi” yang diprediksi
sebagai “Rendah”.

Interpretasi hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang
cukup tinggi karena sebagian besar data berhasil diprediksi dengan benar. Tingkat
kesalahan relatif rendah, yaitu hanya 3 dari 20 data (15%) yang salah klasifikasi.
Kesalahan terbesar terjadi pada prediksi “Tinggi” yang sebenarnya ‘“Rendah”
sebanyak 1 data, dan prediksi “Rendah” yang sebenarnya “Tinggi” sebanyak 2 data.
Hal ini mengindikasikan bahwa model Naive Bayes cukup mampu mengenali pola
atribut kinerja, namun masih ada sedikit tumpang tindih antar kategori yang mungkin
disebabkan oleh kemiripan nilai atribut pada beberapa data.

Secara keseluruhan, Confission Matrix ini memberikan gambaran kuantitatif
yang jelas mengenai performa model, khususnya dalam membedakan kategori kinerja
“Rendah” dan “Tinggi”. Dominasi angka pada diagonal utama (6 untuk ‘“Rendah” dan
11 untuk “Tinggi”’) menandakan bahwa model cenderung stabil dalam prediksi yang
sesuai dengan label aktual. Meskipun demikian, analisis lebih lanjut terhadap data
yang salah klasifikasi diperlukan untuk memahami faktor penyebabnya, sehingga
dapat dilakukan perbaikan baik pada preprocessing data maupun penyesuaian
parameter model untuk meningkatkan akurasi di masa mendatang.

5. Kesimpulan
Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan Confusion Matrix, dapat disimpulkan
bahwa model klasifikasi Naive Bayes memiliki kinerja yang cukup baik dalam
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membedakan kategori kinerja “Rendah” dan “Tinggi” pada tenaga kependidikan. Dari
total 20 data uji, sebanyak 17 data berhasil diprediksi dengan benar, menghasilkan
akurasi sekitar 85%. Dominasi prediksi yang tepat pada diagonal utama matriks
menunjukkan bahwa model mampu menangkap pola hubungan antaratribut secara
efektif, sesuai dengan data pelatihan yang diberikan.

Hasil ini juga mengindikasikan bahwa meskipun model cukup andal, masih
terdapat kesalahan klasifikasi pada 3 data, yang dapat disebabkan oleh kemiripan
karakteristik antar kelas atau adanya atribut yang tidak terlalu membedakan kategori.
Kesalahan prediksi ini terutama muncul ketika data aktual “Tinggi” diprediksi sebagai
“Rendah” dan sebaliknya, yang menunjukkan bahwa model kadang kesulitan
membedakan data dengan nilai atribut yang berada di batas antara dua kategori
tersebut.

Secara keseluruhan, model Naive Bayes layak digunakan sebagai alat bantu
pengambilan keputusan dalam mengklasifikasikan kinerja tenaga kependidikan,
mengingat tingkat akurasi yang cukup tinggi dan kemampuannya mengidentifikasi
mayoritas data dengan benar. Namun, untuk meningkatkan performa di masa
mendatang, perlu dilakukan evaluasi lebih lanjut terhadap atribut yang digunakan,
pemurnian data, atau pengujian dengan metode klasifikasi lain sebagai pembanding,
sehingga hasil yang diperoleh semakin konsisten dan akurat.

Saran

Berdasarkan hasil evaluas=i yang diperoleh, disarankan agar pengolahan data
pada tahap pra-pemrosesan (preprocessing) dilakukan lebih optimal, misalnya melalui
normalisasi nilai atribut, penanganan data yang tidak konsisten, dan penghapusan data
outlier yang berpotensi mengganggu pola pembelajaran model. Dengan memastikan
kualitas data yang lebih bersih dan terstruktur, model Naive Bayes diharapkan dapat
mengenali pola dengan lebih akurat, sehingga mengurangi tingkat kesalahan prediksi
yang terjadi.

Selain itu, disarankan untuk menambahkan atau memodifikasi atribut yang
digunakan dalam klasifikasi. Atribut seperti riwayat prestasi kerja, partisipasi dalam
kegiatan sekolah, atau penilaian dari pihak atasan dapat menjadi variabel tambahan
yang memperkaya informasi dalam dataset. Dengan atribut yang lebih beragam dan
relevan, model akan memiliki lebih banyak parameter pembeda antara kategori
“Rendah” dan “Tinggi”, sehingga meningkatkan kemampuan prediksi.

Saran berikutnya adalah melakukan pengujian model dengan metode
klasifikasi lain seperti Decision Tree, Random Forest, atau Support Vector Machine
sebagai pembanding. Melalui perbandingan ini, dapat diketahui metode mana yang
memberikan hasil terbaik untuk dataset yang digunakan. Selain itu, penggunaan teknik
cross-validation dengan jumlah lipatan (folds) yang lebih banyak dapat membantu
menghasilkan evaluasi yang lebih representatif dan mengurangi kemungkinan
overfitting.
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