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Abstract: Conventional student performance evaluation at Songsermsasana School, Hat Yai, Thailand, relies on sub-

jective academic scores, lacking systematic integration of multidimensional indicators. This study aims to analyze Naive 

Bayes classifier application for objective outstanding student determination using secondary performance data. Employing 

quantitative non-experimental design, the research utilized 100 purposively selected student records covering academic 

grades (0-100), attendance (0-100%), attitude (1-3 scale), extracurricular participation (0-1), and achievements (0-1). 

Data preprocessing involved numerical encoding followed by Naive Bayes probabilistic classification based on Bayes' 

Theorem, evaluated through confusion matrix metrics. Results demonstrate 90% accuracy and 100% recall, successfully 

identifying all outstanding students without false negatives despite three false positives. The model confirms Naive Bayes 

effectiveness for transparent, data-driven decision-making in educational assessment. Findings support implementation as 

school decision support systems while recommending hybrid algorithms for future enhancements. 

Keywords: Classification; Data Mining; Educational Data Mining; Naive Bayes; Student Performance 

Abstrak: Penilaian kinerja siswa konvensional di Songsermsasana School, Hat Yai, Thailand masih 

mengandalkan nilai akademik subjektif tanpa integrasi indikator multidimensional secara sistematis. 

Penelitian ini bertujuan menganalisis penerapan klasifikasi Naive Bayes untuk penentuan siswa terbaik 

secara objektif menggunakan data sekunder kinerja siswa. Dengan desain kuantitatif non-eksperi-

mental, digunakan 100 data siswa yang dipilih secara purposif mencakup nilai akademik (0-100), ke-

hadiran (0-100%), sikap (skala 1-3), ekstrakurikuler (0-1), dan prestasi (0-1). Preprocessing data meli-

batkan pengkodean numerik diikuti klasifikasi probabilistik Naive Bayes berbasis Teorema Bayes, die-

valuasi melalui metrik confusion matrix. Hasil menunjukkan akurasi 90% dan recall 100%, berhasil 

mengidentifikasi seluruh siswa terbaik tanpa false negative meskipun terdapat tiga false positive. Model 

mengonfirmasi efektivitas Naive Bayes untuk pengambilan keputusan berbasis data yang transparan 

dalam penilaian pendidikan. Temuan mendukung implementasi sebagai sistem pendukung keputusan 

sekolah dengan rekomendasi algoritma hybrid untuk pengembangan selanjutnya. 

Kata kunci: Klasifikasi; Data Mining; Educational Data Mining; Naive Bayes; Kinerja Siswa 

 

1. Pendahuluan 

Penentuan siswa terbaik di sekolah merupakan elemen krusial dalam evaluasi pendidikan 
karena memengaruhi motivasi belajar dan pengembangan prestasi siswa. Proses ini sering kali 
dilakukan secara konvensional dengan mengandalkan nilai akademik serta pertimbangan 
subjektif dari guru, yang mencerminkan fenomena umum di berbagai institusi pendidikan [1], 
[2]. Fenomena serupa terlihat di Songsermsasana School, Hat Yai, Thailand, di mana data 
kinerja siswa yang lengkap belum dimanfaatkan secara optimal untuk penilaian holistik [3]. 
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Di era pendidikan modern, ketersediaan data akademik dan non-akademik seperti 

kehadiran, sikap, serta aktivitas ekstrakurikuler semakin melimpah, namun pemanfaatannya 
masih terbatas tanpa analisis sistematis. Hal ini menyebabkan ketidakseimbangan dalam 
evaluasi, di mana fokus sempit pada satu indikator berpotensi memperlebar kesenjangan 
capaian belajar sebagaimana ditunjukkan oleh laporan [4]. 

 
Permasalahan utama muncul dari pendekatan konvensional yang subjektif, rentan bias, 

dan kurang transparan, sehingga menghasilkan inkonsistensi dalam pengambilan keputusan 
akademik. Penilaian manual sulit mengintegrasikan indikator multidimensional secara 
simultan, yang berujung pada keputusan parsial dan kurang adil, terutama di sekolah seperti 
Songsermsasana School. Kondisi ini diperparah oleh ketidakoptimalan pemanfaatan data 
pendidikan, yang menurut studi terkini memperlemah kualitas evaluasi secara keseluruhan [5]. 

 
Tanpa metode analisis tepat seperti data mining, data kinerja siswa gagal mendukung 

keputusan berbasis bukti, sehingga menghambat pembinaan prestasi yang inklusif. 
Pendekatan konvensional ini juga bertentangan dengan tuntutan transformasi digital 
pendidikan yang menekankan objektivitas [2], [6]. 

 
Penelitian ini bertujuan menganalisis penerapan metode Naive Bayes untuk menentukan 

siswa terbaik berdasarkan data kinerja siswa di Songsermsasana School, Hat Yai, guna 
menghasilkan model penilaian yang objektif dan transparan. Urgensi penelitian terletak pada 
kebutuhan mendesak akan pengambilan keputusan berbasis data di tengah keterbatasan 
metode konvensional, sejalan dengan rekomendasi global untuk explainable AI dalam 
pendidikan [7]. Kebaruan penelitian ini adalah integrasi indikator multidimensional dengan 
Naive Bayes pada konteks sekolah Thailand melalui data sekunder 100 siswa, yang 
menawarkan pendekatan probabilistik sederhana namun efisien untuk EDM, melampaui studi 
sebelumnya yang lebih umum [8], [9]. 

2. Kajian Pustaka  

Penilaian kinerja siswa merupakan proses evaluasi sistematis terhadap capaian belajar 
siswa yang mencakup aspek akademik dan non-akademik. Penilaian yang efektif harus bersifat 
objektif, transparan, dan berbasis data agar mampu mendukung pengambilan keputusan pen-
didikan yang adil dan akurat. Namun, dalam praktiknya, penilaian kinerja siswa masih sering 
dilakukan secara terpisah antar indikator, sehingga belum mencerminkan kinerja siswa secara 
menyeluruh. Kondisi ini berpotensi menimbulkan bias dan inkonsistensi dalam penentuan 
siswa terbaik [4] 

 
Siswa terbaik didefinisikan sebagai siswa yang menunjukkan kinerja unggul berdasarkan 

kombinasi indikator akademik dan non-akademik yang telah ditetapkan oleh sekolah. 
Penentuan siswa terbaik tidak hanya bertujuan memberikan penghargaan, tetapi juga berperan 
dalam meningkatkan motivasi belajar dan pembinaan prestasi siswa. Namun, beberapa 
penelitian menegaskan bahwa penilaian yang hanya berfokus pada nilai akademik cenderung 
mengabaikan aspek sikap, kehadiran, dan aktivitas pendukung lainnya, sehingga menghasilkan 
keputusan yang kurang komprehensif [3], [10].Oleh karena itu, diperlukan pendekatan analitis 
yang mampu mengintegrasikan berbagai indikator kinerja siswa secara objektif. 

 
Pemanfaatan data mining dalam bidang pendidikan atau dikenal sebagai educational 

data mining (EDM) menjadi solusi yang relevan dalam mengolah data pendidikan yang 
kompleks dan beragam. EDM memungkinkan penggalian pola dan informasi penting dari 
data kinerja siswa untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data. Melalui 
pendekatan ini, sekolah dapat melakukan analisis kinerja siswa secara lebih sistematis, akurat, 
dan konsisten dibandingkan metode konvensional . 

Dalam konteks EDM, teknik klasifikasi digunakan untuk mengelompokkan siswa ke 
dalam kategori tertentu berdasarkan karakteristik kinerja yang dimilikinya. Berbagai algoritma 
klasifikasi telah diterapkan dalam analisis data pendidikan, seperti Decision Tree, K-Nearest 
Neighbor, Support Vector Machine, dan Naive Bayes. Di antara metode tersebut, Naive 
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Bayes dikenal sebagai algoritma klasifikasi probabilistik yang sederhana, efisien, dan memiliki 
tingkat stabilitas yang baik, terutama pada dataset pendidikan yang bersifat heterogen dan 
terbatas ([7]. 

 
Metode Naive Bayes bekerja berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi independensi 

antar atribut. Meskipun asumsi tersebut bersifat sederhana, berbagai penelitian menunjukkan 
bahwa Naive Bayes mampu menghasilkan performa klasifikasi yang kompetitif dalam analisis 
kinerja siswa [11]. Keunggulan metode ini terletak pada kemampuannya menghitung 
probabilitas keanggotaan kelas berdasarkan kontribusi masing-masing indikator, sehingga 
hasil klasifikasi dapat dijelaskan secara logis dan mudah dipahami oleh pihak sekolah. Hal ini 
sejalan dengan prinsip explainable artificial intelligence (XAI) yang direkomendasikan dalam 
penerapan kecerdasan buatan di bidang pendidikan [12]. 

 
Berdasarkan kajian pustaka tersebut, metode Naive Bayes dinilai relevan dan layak 

digunakan sebagai pendekatan analitis dalam penentuan siswa terbaik. Penerapan metode ini 
diharapkan mampu mengintegrasikan berbagai indikator kinerja siswa ke dalam satu kerangka 
analisis yang objektif, transparan, dan berbasis data, sehingga mendukung peningkatan 
kualitas pengambilan keputusan akademik di lingkungan sekolah. 

3. Metode yang Diusulkan 

3.1 Jenis dan Pendekatan Penelitian 
Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif dengan desain non-eksperimental, 

yang difokuskan pada analisis data numerik kinerja siswa secara objektif melalui metode 
probabilistik tanpa manipulasi variabel. Pendekatan ini sesuai untuk mengolah data sekunder 
yang ada guna menguji klasifikasi siswa terbaik menggunakan Naive Bayes, sebagaimana 
direkomendasikan dalam studi pendidikan yang menekankan pengukuran sistematis dan 
generalisasi temuan [13], [14]. Desain non-eksperimental memungkinkan eksplorasi 
hubungan antar indikator kinerja seperti nilai akademik, kehadiran, sikap, ekstrakurikuler, dan 
prestasi tanpa intervensi, sehingga menghasilkan insight berbasis bukti yang relevan untuk 
pengambilan keputusan sekolah [15], [16]. 

Table 1. Variabel Penilaian 

 
3.2 Instrumen dan Teknik Analisis Data 

Instrumen utama penelitian adalah data sekunder kinerja siswa berupa 100 rekaman yang 
mencakup variabel nilai akademik (skala 0-100), kehadiran (persentase 0-100), sikap (1-3), 
ekstrakurikuler (0-1), prestasi (0-1), dan status siswa sebagai label kelas. Variabel-variabel ini 
dikodekan numerik untuk membentuk dataset siap pakai, dengan teknik analisis Naive Bayes 

No Variabel Definisi Operasional Keterangan 

1 Nilai 

Akademik 

Rata-rata nilai akademik siswa selama satu tahun 

ajaran 

Nilai 0–100 

2 Kehadiran Jumlah kehadiran siswa 

selama 40 kali pertemuan 

Persentase 0-100 

 

3 Sikap Penilaian sikap siswa selama proses 

pembelajaran 

1=Kurang, 2=Cukup, 

3=Baik 

4 Ekstrakurikuler Keaktifan siswa dalam 

kegiatan ekstrakurikuler 

0=Tidak Aktif, 

1=Aktif 

5 Prestasi Prestasi akademik atau 

non-akademik yang pernah diraih siswa 

0=Tidak Ada, 1=Ada 

6. Status Siswa Klasifikasi siswa berdasarkan indikator kinerja akademik dan non-

akademik 

Siswa Terbaik / Bukan Siswa 

Terbaik 
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berbasis Teorema Bayes 𝑃(𝐻 ∣ 𝑋) =
𝑃(𝑋∣𝐻)×𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 guna menghitung probabilitas posterior 

kelas siswa terbaik atau bukan. Teknik ini melibatkan preprocessing, encoding, dan klasifikasi 
probabilistik dengan asumsi independensi atribut, dievaluasi melalui confusion matrix untuk 
metrik akurasi, recall, serta presisi, yang selaras dengan standar EDM dalam pendidikan. 

 
3.3 Populasi dan Sampel 

Populasi penelitian terdiri dari seluruh data kinerja siswa Songsermsasana School, Hat 
Yai, Thailand selama satu tahun ajaran, dengan sampel sebanyak 100 data sekunder yang 
dipilih secara purposif berdasarkan kelengkapan dan relevansi indikator. Pemilihan sampel ini 
memastikan representasi heterogen karakteristik siswa, mencakup aspek akademik dan non-
akademik, tanpa randomisasi karena sifat non-eksperimental [13], [14].Ukuran sampel 
tersebut cukup untuk stabilitas model Naive Bayes pada data pendidikan terbatas, 
sebagaimana dibuktikan dalam aplikasi serupa. 

 
3.4 Prosedur Penelitian 

Prosedur dimulai dengan pengumpulan data melalui dokumentasi dari sekolah selama 
Kuliah Kerja Nyata Internasional, diikuti seleksi untuk kelengkapan, pengkodean numerik 
variabel, dan penyusunan dataset terstruktur. Selanjutnya, dataset dianalisis dengan Naive 
Bayes untuk klasifikasi dan validasi melalui perhitungan manual serta Python, ditutup evaluasi 
menggunakan confusion matrix. Langkah-langkah ini mengikuti siklus analitis standar 
penelitian kuantitatif pendidikan, memastikan reliabilitas dan validitas hasil [15]. 

4. Hasil dan Pembahasan 

4.1 Karakteristik Penilaian Kinerja Siswa 

Karakteristik penilaian kinerja siswa dalam penelitian ini menunjukkan bahwa evaluasi 
siswa tidak dapat lagi hanya mengandalkan satu indikator akademik, melainkan perlu 
mempertimbangkan kombinasi aspek akademik dan non-akademik secara terpadu. Data 
kinerja siswa yang dianalisis mencakup nilai akademik, kehadiran, sikap, keaktifan dalam 
kegiatan ekstrakurikuler, serta prestasi. Pendekatan ini mencerminkan konsep penilaian 
holistik yang menilai siswa secara menyeluruh dari aspek kognitif, afektif, dan perilaku belajar 
[17]. 

 
Hasil analisis menunjukkan bahwa karakteristik penilaian kinerja siswa bersifat 

heterogen, di mana terdapat siswa dengan nilai akademik tinggi namun kurang aktif dalam 
kegiatan pendukung, serta siswa dengan nilai akademik menengah tetapi memiliki sikap dan 
kehadiran yang sangat baik. Kondisi ini menegaskan bahwa kinerja siswa bersifat 
multidimensional dan tidak dapat direpresentasikan secara akurat hanya melalui satu indikator 
tunggal. 

 
Ketidakseimbangan antar indikator kinerja tersebut berpotensi menimbulkan bias 

apabila penilaian dilakukan secara konvensional dan subjektif. Penilaian berbasis persepsi guru 
tanpa dukungan analisis data cenderung menghasilkan inkonsistensi dan sulit ditelusuri dasar 
pengambilan keputusannya [18]. Oleh karena itu, karakteristik penilaian kinerja siswa 
menuntut adanya pendekatan analitis yang mampu mengintegrasikan berbagai indikator 
secara objektif dan terukur. Karakteristik tersebut juga tercermin pada data kinerja siswa yang 
dianalisis dalam penelitian ini, di mana variasi antar indikator menunjukkan perlunya 
pendekatan berbasis data agar keputusan penentuan siswa terbaik dapat dilakukan secara lebih 
objektif dan konsisten. 

4.2 Penerapan Metode Naive Bayes dalam Penentuan Siswa Terbaik 

Penerapan metode Naive Bayes dalam penelitian ini dilakukan sebagai respons 
terhadap permasalahan penilaian kinerja siswa yang bersifat multidimensional dan berpotensi 
subjektif. Metode Naive Bayes dipilih karena memiliki kemampuan mengintegrasikan 
berbagai atribut akademik dan non-akademik ke dalam proses klasifikasi berbasis probabilitas 
yang objektif dan terukur. Tahapan penerapan metode Naive Bayes diawali dengan proses 
preprocessing data yang meliputi seleksi data, pengkodean variabel, serta penyusunan dataset 
agar sesuai untuk dianalisis menggunakan algoritma klasifikasi. Kualitas preprocessing menjadi 
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faktor penting dalam menentukan stabilitas dan keakuratan hasil klasifikasi, sebagaimana 
ditegaskan dalam penelitian educational data mining terkini [2]. 

 
Selanjutnya, metode Naive Bayes diterapkan dengan menghitung probabilitas setiap 

atribut kinerja siswa terhadap masing-masing kelas, yaitu Siswa Terbaik dan Bukan Siswa 
Terbaik, berdasarkan prinsip Teorema Bayes. Dengan asumsi independensi bersyarat antar 
atribut, probabilitas gabungan dihitung sebagai hasil kali probabilitas masing-masing atribut 
terhadap kelas yang diuji. Pendekatan ini memungkinkan setiap indikator kinerja 
berkontribusi secara proporsional terhadap hasil klasifikasi. 

 
Table 2. Output Klasifikasi 

Sebagai contoh penerapan, siswa dengan ID S005 yang memiliki nilai akademik 85, ting-
kat kehadiran 95%, sikap baik, aktif dalam kegiatan ekstrakurikuler, dan tidak memiliki pres-
tasi tambahan diklasifikasikan sebagai Siswa Terbaik oleh sistem. Validasi dilakukan melalui 
perhitungan manual menggunakan rumus Teorema Bayes sebagaimana tercantum dalam pro-
posal penelitian, dan hasilnya menunjukkan bahwa nilai probabilitas posterior untuk kelas 
Siswa Terbaik lebih besar dibandingkan kelas Bukan Siswa Terbaik. Konsistensi antara hasil 
perhitungan matematis dan output Python menunjukkan bahwa metode Naive Bayes bekerja 
sesuai dengan landasan teoritisnya dan mampu menghasilkan klasifikasi yang objektif  

4.3 Evaluasi Hasil Klasifikasi 

Untuk mengevaluasi hasil penerapan metode Naive Bayes, digunakan confusion matrix 
yang membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual. Evaluasi ini bertujuan untuk 
mengukur tingkat ketepatan klasifikasi serta mengidentifikasi jenis kesalahan yang terjadi da-
lam proses klasifikasi [1]. 

ID Siswa Nilai Akademik Kehadiran Sikap Ekstrakurikuler Prestasi Status Prediksi Status Model 

S001 88 98 3 1 0 Siswa Terbaik Siswa Terbaik 

S002 75 90 2 0 1 Bukan Siswa Terbaik Bukan Siswa Terbaik 

S003 70 80 2 0 1 Bukan Siswa Terbaik Bukan Siswa Terbaik 

S004 92 100 3 1 0 Siswa Terbaik Siswa Terbaik 

S005 85 95 3 1 0 Siswa Terbaik Siswa Terbaik 

S006 78 88 2 0 1 Bukan Siswa Terbaik Bukan Siswa Terbaik 

S007 95 100 2 0 1 Siswa Terbaik Siswa Terbaik 

S008 65 80 2 0 1 Bukan Siswa Terbaik Bukan Siswa Terbaik 

S009 82 92 3 1 0 Bukan Siswa Terbaik Siswa Terbaik 

S010 90 98 3 1 0 Siswa Terbaik Siswa Terbaik 
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Gambar 1. Confunsion Matrix 

Berdasarkan Gambar diatas, diperoleh nilai True Positive (TP) sebanyak 14 data dan 
True Negative (TN) sebanyak 13 data, yang menunjukkan bahwa sebagian besar siswa berhasil 
diklasifikasikan dengan benar. Tidak ditemukannya nilai False Negative (FN) menunjukkan 
bahwa seluruh siswa terbaik berhasil teridentifikasi oleh model. Sementara itu, terdapat False 
Positive (FP) sebanyak 3 data, yang menunjukkan adanya siswa dengan karakteristik kinerja 
mendekati siswa terbaik sehingga diprediksi sebagai siswa terbaik oleh model. 

 
Hasil ini menunjukkan bahwa metode Naive Bayes memiliki tingkat sensitivitas yang 

sangat baik dalam mendeteksi siswa terbaik. Nilai akurasi sebesar 90% dan recall sebesar 100% 
menunjukkan bahwa model efektif digunakan sebagai sistem pendukung keputusan dalam 
penentuan siswa terbaik berbasis data, sebagaimana juga dilaporkan dalam penelitian-
penelitian klasifikasi kinerja siswa terkini  

5. Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil menunjukkan bahwa metode Naive Bayes efektif mengklasifi-
kasikan siswa terbaik di Songsermsasana School, Hat Yai, berdasarkan data kinerja multidi-
mensional mencakup nilai akademik, kehadiran, sikap, ekstrakurikuler, dan prestasi dari 100 
sampel siswa. Dengan akurasi 90% dan recall 100% dari evaluasi confusion matrix, model 
berhasil mengidentifikasi semua siswa terbaik tanpa false negative, meskipun terdapat tiga 
false positive pada siswa berkinerja mendekati ambang batas. Temuan ini mengonfirmasi 
keunggulan Naive Bayes dalam menghasilkan penilaian objektif dan transparan melalui perhi-
tungan probabilistik, yang melampaui pendekatan konvensional subjektif [9]; [13]. 

 

Meskipun hasil menjanjikan, keterbatasan utama terletak pada ukuran sampel kecil 
(100 data) dan asumsi independensi Naive Bayes yang mungkin tidak sepenuhnya menc-
erminkan korelasi antar indikator di data pendidikan heterogen. Selain itu, penggunaan data 
sekunder dari satu sekolah membatasi generalisasi ke konteks lain. Untuk penelitian 
selanjutnya, disarankan menguji algoritma hybrid seperti Naive Bayes dengan Decision Tree 
pada dataset lebih besar, mengintegrasikan data real-time, serta validasi cross-validation untuk 
meningkatkan robustitas [1][12]. Secara praktis, model ini dapat diimplementasikan sebagai 
sistem pendukung keputusan sekolah untuk evaluasi tahunan yang adil, mendukung 
transformasi digital pendidikan sesuai rekomendasi UNESCO (2024). 
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