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Abstract  

The study of the classification of student graduation at a university aims to help the university understand the 

academic development of students and to be able to find solutions in improving the development of student 

graduation in a timely manner. The Naive Bayes method is a statistical classification method used to predict a 

student's graduation in this study. The classification accuracy can be improved by selecting the appropriate 

features. Particle Swarm Optimization is an evolutionary optimization method that can be used in feature selection 

to produce a better level of accuracy. The testing  results of the alumni data using the Naive Bayes method that 

optimized with the Particle Swarm Optimization algorithm in selecting appropriate features, producing an 

accuracy value of 86%, 6% higher than the classification without feature selection using the Naive Bayes method. 

Keywords: classification, student graduation, fitur, selection, naive bayes, PSO 

Abstrak 

Studi tentang klasifikasi kelulusan mahasiswa di sebuah Perguruan Tinggi bertujuan untuk membantu pihak 

universitas memahami perkembangan akademik mahasiswa serta agar dapat mencari solusi dalam peningkatan 

perkembangan kelulusan mahasiswa secara tepat waktu. Metode Naive Bayes merupakan metode 

pengklasifikasian statistik yang digunakan untuk memprediksi suatu kelulusan mahasiswa dalam penelitian ini. 

Peningkatan akurasi klasifikasi dapat dilakukan dengan memilih fitur yang sesuai. Particle Swarm Optimization 

merupakan metode optimasi yang bersifat evolusioner yang dapat digunakan dalam seleksi fitur untuk 

menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik. Hasil pengujian terhadap data alumni menggunakan metode Naive 

Bayes yang dioptimasi dengan algoritma Particle Swarm Optimization dalam memilih fitur yang sesuai, 

menghasilkan nilai akurasi 86%, lebih tinggi 6% dibandingkan klasifikasi yang tanpa seleksi fitur menggunakan 

metode Naive Bayes.  

Kata kunci: klasifikasi, kelulusan Mahasiswa, fitur, seleksi, naive bayes, PSO 

1. Pendahuluan 

Kualitas Perguruan Tinggi banyak dipengaruhi oleh 

sebab dan akibat salah satu yaitu keberhasilan 

mahasiswa dengan lulus tepat waktu atau tidak tepat 

waktu. Tingginya tingkat suatu keberhasilan mahasiswa 

akan sangat berpengaruh pada akreditasi di Perguruan 

Tinggi [1][2]. 

Faktor yang menyebabkan tingkat kelulusan mahasiswa 

di Perguruan Tinggi sangat penting diketahui, agar dapat 

mencari solusi untuk semua mahasiswa dapat lulus 

dengan tepat waktu. Ada banyak faktor yang 

berpengaruh pada kelulusan mahasiswa diantaranya 

rendahnya kemampuan pada bidang akademik, program 

kuliah, indeks prestasi kumulatif bahkan banyak factor 

lainnya[3]. 

Peneliti tentang memprediksi kelulusan menggunakan 

metode Naive bayes tentang kelulusan mahasiswa yang 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 80,72% dengan 

menggunakan 6 atribut [4]. 

Penelitian tentang prediksi mahasiswa kelulusan tepat 

waktu telah diuji coba. Penelitian yang menggunakan 



Evi Purnamasari, Dian Palupi Rini*, Sukemi 

Jurnal RESTI (Rekayasa Sistem dan Teknologi Informasi) Vol.  4 No. 3 (2020) 469 – 475    

 

 

Jurnal RESTI (Rekayasa Sistem dan Teknologi Informasi) Vol.  4 No. 3 (2020) 469 – 475   

470 

 

 

metode C4.5 yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 

82% [5]. 

Metode naive bayes mendapatkan nilai baik dalam 

prediksi menurut[6] dengan nilai akurasi terbaik yaitu 

83%.  

Peningkatan akurasi dapat dilakukan dengan seleksi fitur 

menurut [7] subset fitur yang dikembangkan dengan cara 

memilih kurang dari setengah atau mendekati 10% dari 

dataset dengan fitur yang tersedia, tetapi mencapai 

kinerja klasifikasi yang menghasilkan jauh lebih baik 

dari pada menggunakan semua fitur pada dataset. PSO 

merupakan salah satu algoritma optimasi yang dapat 

digunakan untuk seleksi fitur. 

PSO dapat secara otomatis mengembangkan subset fitur 

dengan jumlah fitur yang lebih kecil dan kinerja 

klasifikasi yang lebih tinggi dari pada menggunakan 

semua fitur, PSO merupakan metode optimasi yang akan 

digunakan untuk seleksi fitur. PSO diawali dengan 

menginisiasi posisi dari partikel-partikel secara acak, 

selanjutnya partikel-partikel tersebut bergerak pada 

ruang pencarian untuk mencari kandidat solusi yang 

paling optimal [8]. 

2. Metode Penelitian 

Pada penelitian ini peneliti menggunakan metode Naive 

Bayes improved menggunakan algoritma Particle 

Swarm Optimization dengan seleksi fitur untuk 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik. 

2.1. Metode Naive Bayes 

Metode Naive Bayes merupakan suatu klasifikasi 

statistik yang mampu digunakan untuk memprediksi 

kemungkinan sesuatu yang akan datang. Metode Naive 

Bayes berdasarkan teorema Bayes memiliki suatu 

kegunaan untuk klasifikasi klas yang sama dengan 

menghasilkan pohon keputusan. Metode Naive Bayes 

terbukti menghasilkan suatu nilai akurasi dan kecepatan 

yang lebih tinggi pada saat pengujian dengan jumlah 

dataset yang lebih banyak[9][10]. 

Rumus Naive Bayes : 

𝑃 ( 𝐶 ∣ 𝑋 ) =
𝑃 (𝑥|c) P ( c )

𝑃(𝑥)
                    (1) 

Dimana 

x = Data class yang belum diketahui  

c = Hipotesis data x yang merupakan suatu class 

yang lebih spesifik 

P ( c | x) = posteriori probability 

P ( c ) = prior probability 

P (c | x) = Probabilitas berdasarkan kondisi hipotesis  

P (x ) = Probabilitas c 

2.2. Algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) 

PSO merupakan proses algoritma yang terinspirasi dari 

suatu perilaku sosial pada sekumpulan hewan[11]. PSO 

adalah pendekatan yang berbasis populasi untuk dapat 

menyelesaikan masalah optimasi yang terus menerus 

dilakukan. Pada saat iterasi, kecepatan saat partikel 

dibuat secara stochastic sesuai pengaruh untuk solusi 

yang terbaik, lalu menghitung titik baru untuk dievaluasi 

[12].  

Rumus untuk perhitungan perpindahan posisi dan 

kecepatan partikel : 

𝑣𝑖(𝑡) =  𝑣𝑖(𝑡 − 1) + 𝑐1𝑟1[𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
− 𝑥𝑖(𝑡)] 

+ 𝑐2𝑟2[𝑥𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
− 𝑥𝑖(𝑡)]   (2) 

  

𝑥𝑖(𝑡) =  𝑥𝑖(𝑡 − 1) + 𝑣𝑖(𝑡)    (3) 

Dimana 

𝑣𝑖(𝑡) : kecepatan partikel ke-i pada iterasi t 

𝑥𝑖(𝑡) : posisi partikel ke-i pada iterasi t 

𝑐1 dan 𝑐2 : konstanta learning rate untuk kemampuan 

individu (cognitive) dan pengaruh sosial 

(group) 

𝑟1 dan 𝑟2  : bilangan acak berdistribusi uniformal dalam 

jarak antara 0 dan 1 

𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 𝑖
 : posisi terbaik partikel ke-i 

𝑥𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡 𝑖
 : posisi terbaik global 

PSO dengan menggunakan nilai fitness untuk 

mengevaluasi setiap fitur. Pada setiap iterasi, nilai fitness 

pada atribut dihitung dengan menggunakan fitness 

function. Iterasi dari PSO akan berhenti setelah 

mencapai nilai fitness target atau mencapai iterasi 

maksimum. 
 

2.3.Metode Naive Bayes Improved dengan Algoritma 

PSO 

PSO digunakan untuk memilih atribut yang optimum 

untuk digunakan di dalam proses klasifikasi. PSO 

memerlukan nilai fitness saat seleksi fitur, untuk 

mencari kandidat solusi terbaik. Pada proses tersebut 

nilai fitness merupakan akurasi dari Naive Bayes yang 

mana pada proses klasifikasi menggunakan atribut yang 

direpresentasikan oleh setiap partikel. Representasi dari 

atribut pada setiap bagian dimensi di setiap partikel 

dapat dijadikan posisi dari partikel, dimana 

representasinya berupa binary string 0 dan 1, nilai 0 

berarti nilai dari partikel tersebut tidak akan digunakan 

yang disebut nilai yang tidak aktif dan sebaliknya untuk 

nilai 1 akan digunakan disebut nilai yang aktif [13].  
 

Dikarenakan representasi partikel yang merupakan 

binary, maka perlu sedikit modifikasi pada PSO. Pada 

tahun 1997, Kennedy dan Eberhart memperkenalkan 

modifikasi algoritma PSO yaitu, Binary Particle Swarm 

Optimization (BPSO) dimana posisi setiap partikel pada 

ruang pencarian direpresentasikan dengan binary string. 
 

𝑣𝑖 = (𝑣𝑖
1, 𝑣𝑖

2 , … , 𝑣𝑖
𝑛)   (4) 

 

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2, … , 𝑥𝑖
𝑛)   (5) 
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dimana : 

𝑥𝑖 : posisi partikel ke-i 

𝑑 : 1, 2, …, n (n merupakan dimensi dari data) 
 

Rumus menghitung perubahan untuk kecepatan setiap 

partikel BPSO : 

𝑣𝑖
𝑑(𝑡) =  𝑣𝑖

𝑑(𝑡 − 1) + 𝑐1𝑟1[𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑑

𝑖
 −  𝑥𝑖

𝑑(𝑡)] +

 𝑐2𝑟2[𝑥𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑑 −  𝑣𝑖

𝑑(𝑡)]   (6) 

Rumus menghitung perubahan untuk posisi setiap 

partikel pada BPSO dapat menggunakan fungsi sigmoid 

dengan menjadikan nilai kecepatan partikel sebagai 

parameternya : 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑣𝑖
𝑑) =  

1

1+ 𝑒
−𝑣𝑖

𝑑   (7) 

 

𝑖𝑓 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑣𝑖
𝑑) > 𝑟3 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑥𝑖

𝑑 = 1 𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑥𝑖
𝑑 = 0 

     (8) 
 

Dimana : 

𝑟3 : nilai acak yang digunakan selama proses 

pencarian solusi 
 

Langkah dalam menerapkan Naive Bayes-PSO dapat 

mengikuti langkah-langkah sebagai berikut :  

1. Inisialiasi populasi secara acak dengan angka biner 0 

dan 1. Posisi partikel tersusun dari binary string yang 

merepsentasikan dimensi pada data. 

2. Pada dimensi yang bernilai 0, tidak akan digunakan 

dalam proses klasifikasi pada setiap partikel 

sehingga dimensi pada data yang bernilai 0 akan 

diabaikan. 

3. Selanjutnya di lakukan proses klasifikasi dengan 

menggunakan Naive Bayes yang berdasarkan pada 

atribut dan rules yang ada pada setiap partikel. 

4. Kemudian dari proses klasifikasi tersebut, di hitung 

nilai akurasi. Jadikan nilai akurasi tersebut sebagai 

nilai pbest pada partikel ke-i pada dimensi d. 

5. Setelah sekian banyak partikel, pilih partikel dengan 

nilai akurasi yang tertinggi dan jadikan nilai 

akurasinya sebagai nilai gbest pada dimensi d. 

6. Pada setiap partikel, bandingkan nilai akurasi dari 

posisi terbaik pada iterasi ke-t dengan akurasi dari 

populasi global terbaik pada iterasi ke-t. Jika posisi 

pada iterasi ke-t-1 lebih baik dari iterasi ke-t, maka 

posisi global sama dengan posisi pada iterasi ke-t. 

7. Ubah posisi dan kecepatan pada setiap partikel. 

Sebelum iterasi mencapai iterasi maksimum, maka 

ulangi dari langkah ke empat untuk iterasi 

selanjutnya. 

8. Partikel dengan nilai akurasi yang terbaik pada akhir 

iterasi, maka akan dijadikan kandidat solusi yang 

terbaik. Sehingga atribut-atribut yang dimiliki oleh 

partikel tersebut akan digunakan pada klasifikasi. 

Penelitian ini menerapkan metode klasifikasi dengan 

metode Naive Bayes yang digunakan untuk 

memprediksi suatu kelulusan mahasiswa menggunakan 

seleksi fitur kemudian di tingkatkan menggunakan 

algoritma PSO untuk menghasilkan tingkat akurasi yang 

lebih baik. Optimasi metode Naive Bayes dengan 

Improved PSO di tunjukkan pada Gambar 1.  

 

Gambar 1. Diagram Alir Naive Bayes Improve PSO 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Dataset didapat melalui Sistem Informasi Akademik 

uigm. Peneliti melakukan uji coba menggunakan data 

alumni dengan jumlah dataset 894 data alumni dan 

terdapat 10 atribut yang digunakan. Peneliti melakukan 

uji coba untuk mendapatkan hasil akurasi dengan 

pembagian tahap pengujian menggunakan dua data 

pengujian yaitu data training dan data testing berbeda. 

3.1 Uji coba dengan Menggunakan Data Training 70% 

dan Data Testing 30% 

Uji coba dilakukan dengan menggunakan data training 

70% dan testing 30% dan dengan perbandingan 

menggunakan jumlah iterasi yang berbeda akan tetapi 

dengan jumlah partikel dan 𝑐1 𝑐2  yang sama. Berikut 

hasil uji coba ditunjukan pada tabel 1 dan 2 serta pada 

gambar 2 dan 3. 
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Tabel 1. Tabel Iterasi dari Data Training 70% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 15 1 1 80% 86% 

100 15 1 1 80% 81% 
250 15 1 1 80% 81% 

500 15 1 1 80% 81% 

 

 
Gambar 2. Grafik Iterasi dari Data Training 70% 

Hasil dari pengujian data training 70% terdapat di Tabel 

1 dan grafik 2 menunjukkan bahwa hasil pada saat uji 

coba menggunakan jumlah partikel yang sama yaitu 15 

partikel adalah iterasi terbaik terdapat pada jumlah ke 50 

iterasi dengan hasil nilai akurasi Naive Bayes 80% dan 

Naive Bayes Improved PSO 86%. 

Tabel 2. Tabel Iterasi dari Data Testing 30% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 15 1 1 71% 74% 
100 15 1 1 71% 74% 

250 15 1 1 71% 72% 

500 15 1 1 71% 75% 

 

 

Gambar 3. Grafik Iterasi dari Data Testing 30% 

Pada uji coba data testing 30% yang ada di Tabel 2 dan 

grafik 3 hasil yang didapat dari menggunakan jumlah 15 

partikel dan 𝑐1𝑐2  yang sama yaitu iterasi terbaik didapat 

pada jumlah ke 500 iterasi menghasilkan nilai akurasi 

yang terbaik Naive Bayes 71% dan Naive Bayes PSO 

yang terbaik 75%. 

Hasil dari uji coba menggunakan iterasi terbaik dari data 

training 70% dan data testing 30% dilakukan uji coba 

dengan jumlah partikel yang berbeda – beda, dan 

menghasilkan akurasi pada tabel 3 dan 4 serta grafik 4 

dan 5. 

Tabel 3. Tabel Partikel Data Training 70% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 5 1 1 80% 81% 

50 15 1 1 80% 81% 
50 30 1 1 80% 83% 

50 50 1 1 80% 82% 

 

 

Gambar 4. Grafik Partikel Data Training 70% 

Hasil percobaan yang dilakukan dari menggunakan 

iterasi terbaik ialah ke 50 iterasi dari data training 70% 

dan menggunakan beberapa jumlah partikel yang 

berbeda teruji pada saat jumlah ke 30 partikel adalah  

yang menghasilkan nilai akurasi terbaik dengan nilai 

akurasi Naive Bayes 80% dan Naive Bayes PSO 83%. 

Tabel 4. Tabel Partikel Data Testing 30% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 15 1 1 71% 74% 

100 15 1 1 71% 74% 

250 15 1 1 71% 72% 

500 15 1 1 71% 75% 

 

 

Gambar 5. Grafik Partikel Data Testing 30% 
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Pengujian menggunakan data testing 30% dengan 

menggunakan iterasi terbaik ke 500 iterasi setelah itu 

diuji menggunakan partikel – partikel yang berbeda dan 

didapat hasil yang terbaik yaitu pada saat partikel ke 30 

partikel dengan nilai akurasi terbaik yaitu Naive Bayes 

sebesar 71% dan Naive Bayes PSO 75%. 

Kemudian hasil yang di dapat dari iterasi dan partikel 

yang terbaik dengan menggunakan data training dan data 

testing dilakukan uji coba menggunakan 𝑐1dan 𝑐2 yang 

berbeda sehingga menghasilkan nilai akurasi pada tabel 

5 dan 6. 

Tabel 5. Tabel 𝑐1𝑐2 dengan Iterasi dan Partikel Terbaik Data Training 

70% 

PSO 
Iterasi 

Jumlah 
Partikel 

𝑐1 𝑐2 
Naive 
Bayes 

Naive 

Bayes 

+ PSO 

50 30 1 1 80% 81% 
50 30 1 2 80% 81% 

50 30 2 1 80% 81% 

50 30 2 2 80% 82% 

 

Data yang dihasilkan dari iterasi dan partikel yang 

terbaik pada saat proses uji coba menggunakan data 

training 70% kemudian dilakukan uji coba 

menggunakan data 𝑐1 𝑐2  yang berbeda menghasilkan 

nilai akurasi terbaik yaitu Naive Bayes 80% dan Naive 

Bayes PSO 82% dengan menggunakan 𝑐1 2 dan 𝑐2 2. 

Tabel 6. Tabel  𝑐1 𝑐2 dengan Iterasi dan Partikel Terbaik Data Testing 

30% 

PSO 
Iterasi 

Jumlah 
Partikel 

𝑐1 𝑐2 
Naive 
Bayes 

Naive 

Bayes 

+ PSO 

500 30 1 1 71% 73% 

500 30 1 2 71% 72% 

500 30 2 1 71% 73% 
500 30 2 2 71% 75% 

 

Hasil uji coba dari iterasi dan partikel terbaik dengan 

𝑐1 𝑐2 yang berbeda menggunakan data testing 30% nilai 

akurasi yang terbaik yaitu Naive Bayes 71% dan Naive 

Bayes PSO 75% dengan menggunakan 𝑐1 2 dan 𝑐2 2. 

Analisa hasil yang diperoleh saat uji coba menggunakan 

data training 70% menghasilkan jumlah iterasi terbaik 

yaitu ke 50 iterasi dan ke 30 partikel terbaik dengan uji 

coba menggunakan 𝑐1 2 𝑐2 2 dan menghasilkan akurasi 

terbaik pada Naive Bayes 80% sedangkan Naive Bayes 

PSO 82%. Kemudian dari uji coba data testing 30% hasil 

yang didapat iterasi terbaik adalah pada saat ke 500 

iterasi dan 30 partikel menggunakan 𝑐1 2 dan 𝑐2 2 

menghasilkan nilai akurasi terbaik Naive Bayes 71% dan 

Naive Bayes 75%. 

3.2 Uji coba dengan Menggunakan Data Training 60% 

dan Data Testing 40% 

Uji coba dilakukan dengan menggunakan data training 

60% dan data testing 40% dan dengan perbandingan 

menggunakan jumlah iterasi yang berbeda namun 

dengan jumlah partikel dan 𝑐1 𝑐2 yang sama. Berikut 

hasil uji coba yang dilakukan ditunjukan pada tabel 7 

dan 8 serta pada gambar 6 dan 7. 

Tabel 7. Tabel Iterasi dari Data Training 60% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 15 1 1 80% 83% 

100 15 1 1 80% 81% 
250 15 1 1 80% 81% 

500 15 1 1 80% 82% 

 

 
Gambar 6. Grafik Iterasi dari Data Training 60% 

Hasil uji coba menggunakan data training 60% yang 

ditunjukkan pada Tabel 7 dan grafik 6 yang merupakan 

hasil akurasi dengan menggunakan jumlah partikel yang 

sama 15 partikel, dari iterasi terbaik ada pada jumlah 50 

iterasi dengan menghasilkan nilai akurasi Naive Bayes 

80% dan Naive Bayes PSO 83%. 

 
Tabel 8. Tabel Iterasi dari Data Testing 40% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 15 1 1 74% 75% 
100 15 1 1 74% 75% 

250 15 1 1 74% 77% 

500 15 1 1 74% 75% 

 
Gambar 7. Grafik Iterasi dari Data Testing 40% 

Hasil uji coba dari data testing 40% yang pada Tabel 8 

dan grafik 7 bahwa dengan menggunakan jumlah 

partikel 15 partikel dengan 𝑐1 𝑑an 𝑐2 yang sama, dari 

iterasi terbaik pada jumlah 250 iterasi dengan 
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menghasilkan nilai akurasi terbaik dari Naive Bayes 

74% dan dari Naive Bayes PSO 77%. 

Uji coba dari iterasi terbaik dengan menggunakan data 

training 60% dan data testing 40% dilakukan uji coba 

dengan jumlah partikel yang berbeda, dan menghasilkan 

nilai akurasi pada tabel 9 dan 10 serta grafik 8 dan 9. 

Tabel 9. Tabel Partikel Data Training 60% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 
Bayes 

+ PSO 

50 5 1 1 80% 81% 
50 15 1 1 80% 84% 

50 30 1 1 80% 81% 

50 50 1 1 80% 81% 

 

 
Gambar 8. Grafik Partikel Data Training 60% 

 

Uji coba dilakukan dengan iterasi terbaik adalah 50 

iterasi menggunakan data training 60% dengan 

menggunakan jumlah partikel berbeda terdapat di 

jumlah 15 partikel yang menghasilkan nilai akurasi 

terbaik dengan akurasi Naive Bayes 81% dan Naive 

Bayes PSO 84%. 

Tabel 10. Tabel Partikel Data Testing 40% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 

Bayes 
+ PSO 

250 5 1 1 74% 75% 

250 15 1 1 74% 76% 

250 30 1 1 74% 75% 
250 50 1 1 74% 75% 

 

Gambar 9. Grafik Partikel Data Testing 40% 

 

Hasil uji coba menggunakan data testing 40% dengan 

menggunakan data iterasi yang terbaik yaitu 250 iterasi 

dan selanjutnya diuji menggunakan beberapa partikel 

yang berbeda-beda dan didapat hasil yang terbaik yaitu 

pada 15 jumlah partikel dengan hasil nilai akurasi 

terbaik yaitu Naive Bayes 76% dan Naive Bayes PSO 

74%. 

 

Hasil dari iterasi dan partikel terbaik uji coba 

menggunakan data training dan data testing selanjutnya 

diuji coba dengan menggunakan 𝑐1𝑐2 yang berbeda 

sehingga dapat menghasilkan nilai akurasi pada tabel 11 

dan 12. 
 

Tabel 11. Tabel 𝑐1𝑐2 dengan Iterasi dan Partikel Terbaik Data 

Training 60% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 

Bayes 
+ PSO 

50 15 1 1 80% 81% 

50 15 1 2 80% 81% 

50 15 2 1 80% 84% 
50 15 2 2 80% 82% 

 

Hasil uji coba dengan menggunakan iterasi dan partikel 

yang terbaik dan dengan menggunakan 𝑐1𝑐2 yang 

berbeda dari data training 60% sehingga menghasilkan 

nilai akurasi terbaik yaitu pada Naive Bayes 80% dan 

Naive Bayes PSO 84% dengan menggunakan 𝑐1 2 dan 

𝑐2 1. 
 

Tabel 12. Tabel 𝑐1𝑐2 dengan Iterasi dan Partikel Terbaik Data 

Testing 40% 

PSO 

Iterasi 

Jumlah 

Partikel 
𝑐1 𝑐2 

Naive 

Bayes 

Naive 

Bayes 
+ PSO 

250 15 1 1 74% 75% 

250 15 1 2 74% 76% 
250 15 2 1 74% 75% 

250 15 2 2 74% 75% 

Hasil uji coba dari iterasi dan partikel terbaik dengan 

𝑐1𝑐2yang berbeda menggunakan data testing 40% 

dihasilkan nilai akurasi terbaik Naive Bayes 74% dan 

Naive Bayes PSO 76% dengan menggunakan 𝑐1 1 dan 

𝑐2 2. 

Analisa hasil dari uji coba menggunakan data training 

60% diperoleh jumlah iterasi terbaik yaitu 50 iterasi dan 

15 jumlah partikel terbaik dengan uji coba menggunakan 

𝑐1 2 𝑐2 1 sehingga menghasilkan akurasi terbaik pada 

Naive Bayes 80% dan Naive Bayes PSO 84%. 

Sedangkan hasil uji coba dengan data testing 40% hasil 

yang diperoleh yaitu jumlah iterasi terbaik adalah pada 

saat 250 iterasi dan 15 jumlah partikel menggunakan 𝑐1 

1 dan 𝑐2 2 yang menghasilkan nilai akurasi terbaik Naive 

Bayes 74% dan Naive Bayes 76%. 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dari uji coba kesimpulan yang didapat 

adalah : 
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1.   Pada hybrid metode Naive Bayes dan algoritma PSO, 

Seleksi fitur pada Naive Bayes menggunakan PSO 

mampu meningkatan meningkatkan nilai akurasi dari 

klasifikasi 

2. Setelah dilakukan uji coba menggunakan jumlah 

dataset yang berbeda, bahwa pada saat iterasi ke 50 

dengan jumlah partikel 15 memberikan nilai akurasi 

yang lebih baik, sedangkan dengan menguji coba 

menggunakan 𝑐1dan 𝑐2 yang berbeda – beda tidak 

begitu mempengaruhi hasil nilai akurasi. 

3. Pada saat testing data beberapa hasil uji coba yang 

dilakukan bahwa untuk menggunakan metode Naive 

Bayes menghasilkan nilai akurasi terbaik 80% 

setelah di optimasi menggunakan algoritma PSO 

menghasilkan nilai akurasi 86%. 

Saran peneliti untuk peneliti selanjutnya, adalah sebagai 

berikut : 

1. Saran yang diajukan agar peneliti selanjutnya 

menggunakan metode yang telah dilakukan uji coba 

pada penelitian ini dengan menggunakan studi kasus 

yang berbeda. 

2. Saran untuk peneliti selanjutnya agar melakukan uji 

coba dengan melakukan antara metode hybrid Naive 

Bayes dengan metode lain menggunakan dataset 

yang sama agar dapat menghasilkan pengujian 

metode hybrid yang lebih baik dan mendapatkan 

nilai akurasi yang lebih tinggi. 

3. Saran selanjutnya agar peneliti mencoba 

menggunakan dataset dengan jumlah yang lebih 

banyak agar menjadi bahan perbandingan lebih baik 

menggunakan dataset yang lebih banyak apakah 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik atau 

tidak.  
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