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	Abstract: Scholarship selection is often done manually, which takes time and has the potential for errors in assessment. This study aims to build a prediction model for student scholarship eligibility using the Categorical Naive Bayes algorithm. The data used in this study consisted of 1,042 student data with eight attributes: distance from residence to campus, gender, organizational participation, student activity unit (UKM) participation, GPA, parents' occupation, parents' income, and number of dependents. The research method included data preprocessing, feature encoding, data splitting with an 80:20 ratio, model training using three Naive Bayes variants (GaussianNB, CategoricalNB, and ComplementNB), and model evaluation using accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC metrics. The results showed that the Categorical Naive Bayes model achieved the best performance with an accuracy of 74.16%, precision of 50.85%, recall of 54.55%, F1-score of 52.63%, and AUC-ROC of 80.25%. The most influential features in determining scholarship eligibility were the number of dependents, GPA, and organizational participation. This study concludes that the Categorical Naive Bayes algorithm can be used to predict scholarship eligibility reasonably well, although it still needs improvement to handle imbalanced data.

Abstrak: Seleksi beasiswa seringkali dilakukan secara manual, yang memakan waktu dan berpotensi menimbulkan kesalahan dalam penilaian. Studi ini bertujuan untuk membangun model prediksi kelayakan beasiswa mahasiswa menggunakan algoritma Categorical Naive Bayes. Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.042 data mahasiswa dengan delapan atribut: jarak dari tempat tinggal ke kampus, jenis kelamin, partisipasi organisasi, partisipasi unit kegiatan mahasiswa (UKM), IPK, pekerjaan orang tua, pendapatan orang tua, dan jumlah tanggungan. Metode penelitian meliputi pra-pemrosesan data, pengkodean fitur, pemisahan data dengan rasio 80:20, pelatihan model menggunakan tiga varian Naive Bayes (GaussianNB, CategoricalNB, dan ComplementNB), dan evaluasi model menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC-ROC. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Categorical Naive Bayes mencapai kinerja terbaik dengan akurasi 74,16%, presisi 50,85%, recall 54,55%, F1-score 52,63%, dan AUC-ROC 80,25%. Fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan kelayakan beasiswa adalah jumlah tanggungan, IPK, dan partisipasi organisasi. Studi ini menyimpulkan bahwa algoritma Categorical Naive Bayes dapat digunakan untuk memprediksi kelayakan beasiswa dengan cukup baik, meskipun masih perlu perbaikan untuk menangani data yang tidak seimbang.
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PENDAHULUAN 
Beasiswa merupakan salah satu bentuk bantuan keuangan yang diberikan kepada mahasiswa untuk mendukung kelangsungan pendidikan mereka. Program beasiswa bertujuan untuk meringankan biaya pendidikan dan memotivasi penerimanya dalam belajar [1].[1] Perguruan tinggi memiliki peran penting dalam menyediakan akses pendidikan yang merata, termasuk melalui program beasiswa bagi mahasiswa yang berprestasi maupun yang kurang mampu secara ekonomi [2]. Proses seleksi penerima beasiswa di berbagai institusi pendidikan sering kali masih dilakukan secara manual. Bagian kemahasiswaan harus memeriksa satu per satu berkas pengajuan beasiswa yang diajukan oleh mahasiswa, membandingkan setiap data sesuai dengan kriteria yang telah ditetapkan. Proses ini mengakibatkan bagian kemahasiswaan kesulitan dalam mengambil keputusan sehingga membutuhkan waktu yang lama dan berpotensi menghasilkan keputusan yang kurang objektif [3]. Selain itu, ketergantungan pada evaluasi manual meningkatkan risiko terjadinya kesalahan pencatatan dan pengolahan data yang dapat mengarah pada keputusan yang tidak adil [4]. Perkembangan teknologi informasi dan data mining menawarkan solusi untuk mengatasi permasalahan tersebut. Data mining merupakan proses analisis dari tumpukan data yang dikumpulkan lalu menghasilkan pola tertentu sehingga dapat dibangun sebuah model yang dapat memprediksi menggunakan machine learning [5]. Klasifikasi merupakan teknik data mining yang melakukan pembagian suatu kelompok ke dalam kelas yang sudah ditentukan sebelumnya [6].
Penelitian sebelumnya tentang penerapan data mining untuk seleksi beasiswa telah dilakukan oleh beberapa peneliti. Noviyanto dan Mukti (2021) menerapkan algoritma Naive Bayes untuk menentukan kelayakan calon penerima beasiswa dengan hasil yang baik [7]. Dahri et al. (2016) menggunakan metode Naive Bayes untuk penentuan penerima beasiswa Bidikmisi di Universitas Mulawarman dengan tingkat akurasi mencapai 85,56% [8]. Alita et al. (2021) menerapkan Naive Bayes Classifier untuk pendukung keputusan penerima beasiswa [3]. Wahyuningsih dan Patima (2018) menerapkan algoritma Naive Bayes untuk penerimaan beasiswa di SMA Negeri 4 Pangkalpinang [9]. Kebaruan ilmiah dari penelitian ini adalah implementasi sistem klasifikasi kelayakan penerima beasiswa menggunakan tiga varian algoritma Naive Bayes (GaussianNB, CategoricalNB, dan ComplementNB) dengan perbandingan performa yang komprehensif, serta analisis fitur paling berpengaruh dalam menentukan kelayakan penerima beasiswa pada dataset dengan jumlah data yang lebih besar (1.042 data mahasiswa) dibandingkan penelitian sebelumnya. Penelitian ini juga mengimplementasikan hyperparameter tuning untuk meningkatkan performa model.
Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk: (1) membangun model prediksi kelayakan penerima beasiswa menggunakan algoritma Naive Bayes, (2) membandingkan performa tiga varian Naive Bayes (GaussianNB, CategoricalNB, dan ComplementNB), (3) menganalisis fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan kelayakan penerima beasiswa, dan (4) mengimplementasikan model terbaik dalam sistem prediksi kelayakan beasiswa.






METODE  
1. Tahapan Penelitian
Penelitian ini mengikuti tahapan Knowledge Discovery in Database (KDD) yang meliputi seleksi data, preprocessing, transformasi data, data mining, dan evaluasi [10]. Gambar dibawah menunjukkan flowchart tahapan penelitian yang dilakukan.
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Gambar 1. Flowchart Tahapan Penelitian

 Gambar 1 pada Flowchart diatas menunjukan menggambarkan siklus kerja Machine Learning untuk klasifikasi Naive Bayes yang dimulai dari Pengumpulan Data mentah, dilanjutkan dengan Preprocessing (pembersihan, encoding, dan standarisasi) agar data siap pakai, lalu dilakukan Pembagian Data sebesar 80% untuk pelatihan (train) dan 20% untuk pengujian (test). Selanjutnya, dilakukan Pelatihan Model menggunakan variasi algoritma seperti Gaussian, Categorical, atau Complement Naive Bayes, yang kemudian diukur kinerjanya pada tahap Evaluasi Model lewat metrik seperti akurasi dan F1-score. Proses dioptimalkan kembali melalui Hyperparameter Tuning dan Analisis Fitur Berpengaruh untuk memahami variabel paling dominan, hingga akhirnya model terbaik siap digunakan untuk melakukan Prediksi Data Baru secara akurat.

2. Pengumpulan Dataset
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari data mahasiswa penerima beasiswa di sebuah perguruan tinggi. Data berjumlah 1.042 record dengan 26 atribut. Setelah dilakukan seleksi atribut berdasarkan kebutuhan dan wawancara dengan pihak terkait, digunakan delapan atribut fitur dan satu atribut target. Tabel dibawah menunjukkan atribut yang digunakan dalam penelitian ini.
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Tabel 1. Atribut Dataset yang Digunakan

Dataset pada tabel diatas menunjukkan daftar atribut mahasiswa yang digunakan untuk memprediksi kelayakan beasiswa. Atribut nomor 1 hingga 8 bertindak sebagai Fitur Prediktor (input), yang mencakup data kategorikal seperti jarak tempat tinggal, jenis kelamin, keikutsertaan organisasi, keikutsertaan UKM, pekerjaan, serta tingkat penghasilan orang tua, disamping data numerik berupa nilai IPK (kontinu) dan jumlah tanggungan keluarga (diskret). Sementara itu, atribut nomor 9 yaitu Status Beasiswa merupakan Atribut Target (output) berupa label "Terima" atau "Tidak". Dalam implementasinya, model Machine Learning akan mempelajari pola dari seluruh fitur prediktor tersebut untuk mengklasifikasikan dan menentukan apakah seorang mahasiswa layak menerima beasiswa atau tidak.Bagian metode berisi tentang rancangan penelitian, subjek penelitian, instrumen, prosedur pengumpulan data, dan analisis data yang dipaparkan dalam bentuk paragraf.

3. Preprocessing Data
Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data mentah sebelum dilakukan proses data mining [11]. Langkah-langkah preprocessing yang dilakukan meliputi:

a. Pembersihan Data (Cleaning)
Data yang memiliki nilai kosong atau tidak lengkap dibersihkan untuk memastikan kualitas data. Pada dataset ini, tidak ditemukan nilai kosong pada atribut yang digunakan.

b. Seleksi Atribut
Dari 26 atribut yang tersedia, dilakukan seleksi atribut berdasarkan kebutuhan dan kriteria penentuan kelayakan beasiswa. Hanya delapan atribut yang dianggap paling relevan yang digunakan.

c. Transformasi Data (Encoding)
Data kategorikal diubah menjadi nilai numerik menggunakan mapping dan LabelEncoder. Tabel 2 menunjukkan mapping yang digunakan untuk setiap atribut kategorikal.
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Tabel 2. Mapping Atribut Kategorikal

Tabel 2 diatas menunjukkan proses Encoding (pemberian kode angka) yang merupakan bagian dari tahap preprocessing data dalam alur kerja Machine Learning. Proses ini dilakukan untuk mengubah nilai asli yang bertipe kategorikal (teks) menjadi nilai numerik agar dapat diproses oleh algoritma komputer. Pada atribut biner (memiliki dua pilihan) seperti Jarak Tempat Tinggal (Dekat, Jauh), Jenis Kelamin (L, P), Ikut Organisasi (Tidak, Ikut), Ikut UKM (Tidak, Ikut), dan Status Beasiswa (Tidak, Terima), nilai asli teks dikonversi secara berurutan menjadi angka 0 dan 1. Sementara itu, untuk atribut bertingkat seperti Penghasilan yang memiliki tiga kategori (Rendah, Sedang, Tinggi), dilakukan ordinal encoding sehingga masing-masing kategori dikonversi secara berurutan menjadi angka 0, 1, dan 2.

4. Algoritma Naive Bayes
Naive Bayes merupakan teknik klasifikasi probabilistik sederhana yang menghitung sekumpulan probabilitas dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang diberikan [12]. Metode ini berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi independensi antar variabel prediktor [13]. Persamaan Teorema Bayes ditunjukkan pada Persamaan (1).
 (1)
Keterangan:
· X : Data dengan class yang belum diketahui
· H : Hipotesis data merupakan suatu class spesifik
· P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
· P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probability)
· P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H
· P(X) : Probabilitas dari X

Dalam penelitian ini digunakan tiga varian algoritma Naive Bayes:

a. Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)
Digunakan untuk data numerik dengan asumsi distribusi Gaussian (normal). Parameter yang diestimasi adalah mean (μ) dan varians (σ²) dari setiap fitur untuk setiap kelas [14].
	
b. Categorical Naive Bayes (CategoricalNB)
Dirancang khusus untuk menangani fitur-fitur kategorikal. Algoritma ini menghitung probabilitas masing-masing kelas berdasarkan frekuensi kemunculan nilai dari setiap fitur dalam kelas tersebut [15].

c. Complement Naive Bayes (ComplementNB)
Varian dari Naive Bayes yang cocok untuk menangani data tidak seimbang (imbalanced data) [16]. Algoritma ini menggunakan statistik dari komplemen setiap kelas untuk menghitung bobot fitur.
5. Pembagian Data dan Validasi
Data dibagi menjadi data latih (training) dan data uji (testing) dengan rasio 80:20 menggunakan stratifikasi untuk menjaga distribusi kelas pada kedua subset [17]. Stratifikasi dilakukan karena adanya ketidakseimbangan data (imbalanced data) antara kelas Terima (26,1%) dan Tidak (73,9%).

6. Hyperparameter Tuning
Hyperparameter tuning dilakukan menggunakan Grid Search Cross Validation (GridSearchCV) untuk menemukan parameter optimal bagi setiap model [18]. Parameter yang diuji untuk masing-masing model:
GaussianNB:
· var_smoothing: [1e-9, 1e-8, 1e-7, 1e-6, 1e-5]

CategoricalNB:
· alpha: [0.1, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 5.0]
· fit_prior: [True, False]

ComplementNB:
· alpha: [0.1, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 5.0]
· fit_prior: [True, False]
· norm: [True, False]

7. Evaluasi Model
Evaluasi performa model menggunakan Confusion Matrix dan metrik evaluasi [19]. Confusion Matrix menghasilkan empat nilai: True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Metrik evaluasi yang digunakan:

a. Accuracy
Jumlah rasio prediksi yang benar, seperti pada Persamaan (2).
 (2)

b. Precision

Rasio jumlah antara data bernilai benar dengan data prediksi benar, seperti pada Persamaan (3).
 (3)

c. Recall

Perbandingan rasio jumlah prediksi benar dengan seluruh rasio jumlah data yang benar, seperti pada Persamaan (4).
 (4)

d. F1-Score

Perhitungan dengan membandingkan antara precision dan recall, seperti pada Persamaan (5).
 (5)

e. AUC-ROC

Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan negatif [20].


HASIL DAN PEMBAHASAN 
1. Deskripsi Data
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.042 data mahasiswa.
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Gambar 2. Distribusi Status Beasiswa

Gambar diatas merupakan distribusi status beasiswa yang menunjukan ketidakseimbangan data dengan 770 mahasiswa (73,89%) bestatus ”Tidak” menerima beasiswa dan 272 mahasiswa (26,10%) berstatus ”Terima”. 

2. Analisis Korelasi Fitur
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Gambar 3. Heatmap Korelasi Antar Fitur

Heatmap pada gambar diatas menunjukkan bahwa tidak ada hubungan linear yang kuat antara IPK dengan jarak, jenis kelamin, organisasi, UKM, pekerjaan orang tua, penghasilan, maupun tanggungan. Korelasi tertinggi hanya sekitar 0.26 (antara UKM dan pekerjaan orang tua), yang masih tergolong lemah. Dengan demikian, datanya tidak mendukung dugaan bahwa faktor-faktor tersebut secara langsung memengaruhi IPK secara linear.

3. Performa Model
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Gambar 4. Perbandingan Performa Model Naive Bayes

Pada gambar 4 diatas menunjukkan model CategoricalNB memberikan performa terbaik dengan akurasi 74,16%, presisi 50,85%, recall 54,55%, F1-score 52,63%, dan AUC-ROC 80,25%. Model ini unggul karena seluruh fitur yang digunakan bersifat kategorikal atau telah diubah menjadi kategorikal, sehingga CategoricalNB yang dirancang khusus untuk data kategorikal bekerja dengan optimal. Model GaussianNB menunjukkan performa yang cukup baik dengan akurasi 73,21% dan AUC-ROC 76,79%, meskipun beberapa fitur seperti IPK dan Tanggungan bersifat numerik. Model ComplementNB yang dirancang untuk data tidak seimbang menghasilkan performa terendah dengan akurasi 69,38%, kemungkinan karena data yang digunakan tidak terlalu ekstrim ketidakseimbangannya atau karena pemilihan parameter yang kurang optimal.

4. Analisis Pengaruh Fitur terhadap Kelayakan Beasiswa
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Gambar 5. Analisis Pengaruh Fitur terhadap Kelayakan Beasiswa
Gambar 5 menunjukkan hasil analisis bahwa fitur dengan pengaruh positif terbesar adalah Tanggungan, IPK, dan Ikut Organisasi. Hal ini mengindikasikan bahwa mahasiswa dengan tanggungan keluarga lebih banyak, IPK lebih tinggi, dan aktif berorganisasi cenderung lebih layak menerima beasiswa. Fitur Pekerjaan Orang Tua memiliki pengaruh negatif terbesar yang sangat dominan, yang menunjukkan bahwa jenis pekerjaan orang tua sangat mempengaruhi kelayakan beasiswa. Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa IPK, penghasilan orang tua, dan jumlah tanggungan merupakan faktor penting dalam penentuan kelayakan beasiswa [3][8]. Mahasiswa dengan IPK tinggi dan tanggungan keluarga banyak memiliki kebutuhan finansial yang lebih besar dan potensi akademik yang baik, sehingga layak menerima beasiswa.

5. Implementasi Sistem Prediksi
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Gambar 6. Hasil Prediksi Kelayakan Beasiswa

Hasil prediksi menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan kelayakan mahasiswa berdasarkan kriteria yang telah ditentukan. Pada skenario pertama, mahasiswa dengan IPK 3.75, orang tua petani dengan penghasilan rendah, dan tanggungan 3 memiliki probabilitas layak 13.83%, namun tetap diprediksi tidak layak karena model belum optimal dalam menangani data tidak seimbang.

SIMPULAN 
Algoritma Categorical Naive Bayes berhasil diimplementasikan untuk memprediksi kelayakan penerima beasiswa dengan performa terbaik dibandingkan GaussianNB dan ComplementNB. Model CategoricalNB mencapai akurasi 74,16%, presisi 50,85%, recall 54,55%, F1-score 52,63%, dan AUC-ROC 80,25%. Hyperparameter tuning berhasil meningkatkan performa model dengan parameter optimal: GaussianNB (var_smoothing=1e-09), CategoricalNB (alpha=5.0, fit_prior=False), dan ComplementNB (alpha=0.1, fit_prior=True, norm=False). Fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan kelayakan beasiswa adalah tanggungan keluarga, IPK, dan keikutsertaan dalam organisasi. Hal ini menunjukkan bahwa mahasiswa dengan tanggungan keluarga banyak, IPK tinggi, dan aktif berorganisasi memiliki kecenderungan lebih besar untuk layak menerima beasiswa. Sistem prediksi yang dibangun dapat membantu pihak institusi dalam proses seleksi penerima beasiswa secara lebih cepat dan objektif, meskipun masih perlu ditingkatkan untuk menangani data yang tidak seimbang.
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