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ABSTRAK

Prokrastinasi akademik merupakan perilaku menunda penyelesaian tugas akademik yang masih
banyak ditemukan pada mahasiswa. Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi tingkat
prokrastinasi akademik mahasiswa berdasarkan pola penggunaan media sosial menggunakan
algoritma Categorical Naive Bayes, mengevaluasi kinerja model menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan Fl-score, serta mengidentifikasi variabel yang paling berkontribusi
terhadap hasil prediksi. Penelitian menerapkan metode Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM). Data diperoleh melalui penyebaran kuesioner kepada 300 mahasiswa aktif
Program Studi Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Sukabumi. Variabel prediktor
meliputi angkatan, jenis kelamin, durasi penggunaan media sosial, frekuensi akses, waktu
dominan penggunaan, platform media sosial yang paling sering digunakan, serta kebiasaan
mengecek notifikasi saat belajar. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Categorical Naive
Bayes memperoleh accuracy sebesar 35%. Evaluasi menggunakan precision, recall, dan FI-score
menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan kategori tingkat
prokrastinasi akademik. Analisis Permutation Importance menunjukkan bahwa variabel
notifikasi, waktu penggunaan, dan platform media sosial memberikan kontribusi terbesar
terhadap proses prediksi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pola penggunaan media sosial
dapat dimanfaatkan sebagai variabel dalam membangun model prediksi tingkat prokrastinasi
akademik mahasiswa.

Kata kunci: Prokrastinasi Akademik; Media Sosial; Categorical Naive Bayes, Machine
Learning; Klasifikasi.

ABSTRACT

Academic procrastination is the tendency to delay completing academic tasks and remains a
common issue among university students. This study aims to develop a prediction model for
students' academic procrastination levels based on social media usage patterns using the
Categorical Naive Bayes algorithm, evaluate the model performance using accuracy, precision,
recall, and F1-score, and identify the variables that contribute the most to the prediction results.
This research employed the Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
framework. Data were collected through questionnaires distributed to 300 active students of the
Informatics Engineering Study Program at Universitas Muhammadiyah Sukabumi. The predictor
variables included academic year, gender, duration of social media usage, frequency of social
media access, dominant time of use, the most frequently used social media platform, and the habit
of checking social media notifications while studying. The results showed that the Categorical
Naive Bayes model achieved an accuracy of 35%. Evaluation using precision, recall, and F1-
score indicated that the model still had difficulty distinguishing among the academic
procrastination categories. Furthermore, Permutation Importance analysis revealed that
notification-checking habits, time of social media usage, and social media platform were the
variables contributing the most to the prediction process. These findings indicate that social
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media usage patterns can be utilized as predictor variables for developing an academic
procrastination prediction model.

Keywords: Academic Procrastination; Social Media;, Categorical Naive Bayes; Machine
Learning; Classification.

1. PENDAHULUAN

Prokrastinasi akademik merupakan perilaku menunda penyelesaian tugas akademik yang
masih sering ditemukan di kalangan mahasiswa. Perilaku tersebut dapat berdampak pada
keterlambatan penyelesaian tugas, menurunnya kualitas hasil belajar, serta meningkatnya
stres akademik. Salah satu faktor yang diduga memengaruhi munculnya prokrastinasi
akademik adalah pola penggunaan media sosial. Saat ini, hampir seluruh mahasiswa
menggunakan media sosial sebagai sarana komunikasi maupun hiburan sehingga
menghabiskan waktu berjam-jam untuk mengakses berbagai platform digital. Kondisi
tersebut dapat mengurangi waktu belajar dan menyebabkan tugas akademik dikerjakan
mendekati batas waktu pengumpulan atau bahkan terlambat diselesaikan [1],[2][3].

Berbagai penelitian di Indonesia menunjukkan adanya keterkaitan antara
penggunaan media sosial dengan tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa. Mahasiswa
yang memiliki kontrol diri yang baik dalam menggunakan media sosial cenderung
memiliki tingkat prokrastinasi yang lebih rendah. Sebaliknya, mahasiswa yang memiliki
intensitas penggunaan media sosial tinggi lebih berisiko menunda penyelesaian tugas
akademik. Penelitian lain juga menunjukkan bahwa tingginya penggunaan media sosial
dapat mengurangi konsentrasi belajar, mengganggu pengelolaan waktu, serta
meningkatkan kecenderungan menunda penyelesaian tugas akademik [4],[5],[6],[7], [8],
[9].

Perkembangan machine learning telah dimanfaatkan dalam berbagai penelitian
untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi pada bidang pendidikan. Salah satu
algoritma yang banyak digunakan adalah Naive Bayes karena memiliki proses komputasi
yang sederhana, efisien, serta mampu mengolah data kategorikal dengan baik. Beberapa
penelitian sebelumnya berhasil menerapkan algoritma Naive Bayes untuk
mengklasifikasikan perilaku maupun memprediksi berbagai kondisi mahasiswa dengan
tingkat akurasi yang baik [10],[11],[12]. Namun, penelitian mengenai prokrastinasi
akademik masih didominasi oleh pendekatan deskriptif dan korelasional sehingga belum
banyak yang membangun model prediksi berdasarkan pola penggunaan media sosial
mahasiswa[13],[14], [15].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini membangun model prediksi tingkat
prokrastinasi akademik mahasiswa menggunakan algoritma Categorical Naive Bayes
berdasarkan pola penggunaan media sosial. Variabel prediktor yang digunakan meliputi
angkatan, jenis kelamin, durasi penggunaan media sosial, frekuensi akses media sosial,
waktu dominan penggunaan media sosial, platform media sosial yang paling sering
digunakan, serta kebiasaan mengecek notifikasi media sosial saat belajar. Proses
penelitian menerapkan kerangka kerja Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM). Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi tingkat prokrastinasi
akademik mahasiswa, mengevaluasi kinerja model menggunakan metrik accuracy,
precision, recall, dan Fl-score, serta mengidentifikasi variabel yang memberikan
kontribusi terbesar terhadap hasil prediksi melalui analisis Permutation Importance.[8],
[16], [17].
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2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Cross-Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) sebagai kerangka kerja dalam membangun model prediksi tingkat
prokrastinasi akademik mahasiswa. Metode ini dipilih karena menyediakan tahapan yang
sistematis, mulai dari identifikasi permasalahan hingga evaluasi model klasifikasi [18].
Data penelitian diperoleh melalui penyebaran kuesioner kepada 300 mahasiswa aktif
Program Studi Teknik Informatika Universitas Muhammadiyah Sukabumi. Variabel
prediktor yang digunakan meliputi angkatan, jenis kelamin, durasi penggunaan media
sosial, frekuensi akses media sosial, waktu dominan penggunaan media sosial, platform
media sosial yang paling sering digunakan, serta kebiasaan mengecek notifikasi media
sosial saat belajar. Variabel target berupa tingkat prokrastinasi akademik yang
diklasifikasikan ke dalam tiga kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi berdasarkan skor
total kuesioner.[15], [19].

Tahapan penelitian mengikuti enam fase CRISP-DM, vyaitu Business
Understanding untuk mengidentifikasi permasalahan dan tujuan penelitian, Data
Understanding untuk memahami karakteristik data dan variabel yang digunakan, Data
Preparation untuk melakukan pemeriksaan kelengkapan data, data cleaning,
pembentukan variabel target, dan transformasi data kategorikal, Modeling menggunakan
algoritma Categorical Naive Bayes, Evaluation menggunakan confusion matrix dengan
metrik accuracy, precision, recall, dan Fl-score, serta Deployment sebagai tahap
penyajian hasil penelitian [18]. Rincian batas skor untuk pembentukan kategori rendah,
sedang, dan tinggi serta teknik encoding yang digunakan perlu disesuaikan dengan
prosedur pengolahan data asli penulis. [19], [20]

Masalah dan tujuan
Kklasifikasi tiga kelas
300 kuesioner
periksa atribut dan labal "

Siapkan label dan kategori
periksa kelengkapan data
Latih Categorical Naive Bayes
pada data latih —

Uji pada 60 data
metrik dan matriks konfusi

Laporkan hasil
tanpa klaim aplikasi aktif

Gambar 1. Tahapan CRISP-DM

Penerapan CRISP-DM dalam penelitian ini tidak hanya digunakan sebagai alur
konseptual, tetapi sebagai kerangka kerja yang menghubungkan setiap tahap penelitian
dengan proses pemodelan. Business Understanding berfokus pada perumusan kebutuhan
prediksi tingkat prokrastinasi akademik berdasarkan pola penggunaan media sosial. Data
Understanding digunakan untuk memahami 300 data responden dan atribut prediktor
yang tersedia. Data Preparation mencakup pemeriksaan data, pembersihan,
pembentukan label target, dan transformasi atribut kategorikal. Modeling dilakukan
dengan melatih Categorical Naive Bayes menggunakan data training, Evaluation
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dilakukan pada data testing menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall,
dan FI-score, sedangkan Deployment diarahkan pada penyajian model dan hasil prediksi.

; Business Data Data
Mulai . . :
understanding understanding preparation
A\ 4
Deployment 2 E\flalgatlon ) Modelling
Selesai Predictor, h24 .. :Csclzrarcr;atnx Categorical
pemetaan Precision, recall Naive Bayes
F1-Score

Gambar 2. Tahapan CRISP-DM

Model klasifikasi dibangun menggunakan bahasa pemrograman Python dengan
pustaka Scikit-learn. Dataset sebanyak 300 responden dibagi menjadi data training
sebanyak 240 data (80%) dan data festing sebanyak 60 data (20%). Pembagian dilakukan
sebelum oversampling sehingga data testing tetap merepresentasikan distribusi data asli.
Selanjutnya, RandomOverSampler diterapkan hanya pada data training untuk mengatasi
ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kelas. Data training hasil oversampling
digunakan untuk melatih Categorical Naive Bayes, sedangkan data testing yang tidak di-
oversampling digunakan untuk mengukur kemampuan generalisasi model. Hasil prediksi
kemudian dievaluasi berdasarkan nilai accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Selain
itu, analisis Permutation Importance dilakukan untuk mengidentifikasi variabel yang
memberikan kontribusi terbesar terhadap hasil prediksi model. [15], [17], [20], [21], [22].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis dan Perancangan

Analisis dilakukan untuk memahami permasalahan penelitian, yaitu tingkat
prokrastinasi akademik mahasiswa yang diduga berkaitan dengan pola penggunaan media
sosial. Berdasarkan hasil analisis, dibangun model klasifikasi menggunakan algoritma
Categorical Naive Bayes untuk memprediksi tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa
berdasarkan data hasil kuesioner. Variabel prediktor yang digunakan terdiri atas
angkatan, jenis kelamin, durasi penggunaan media sosial, frekuensi akses media sosial,
waktu dominan penggunaan media sosial, platform media sosial yang paling sering
digunakan, serta kebiasaan mengecek notifikasi saat belajar. Variabel target berupa
tingkat prokrastinasi akademik yang dikelompokkan ke dalam tiga kategori, yaitu rendah,
sedang, dan tinggi.

Pada tahap perancangan, dilakukan proses data preparation yang meliputi
pemeriksaan kelengkapan data, data cleaning, pembentukan kategori tingkat
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prokrastinasi akademik berdasarkan skor kuesioner, serta transformasi atribut kategorikal
agar dapat diproses oleh Categorical Naive Bayes. Jenis encoding dan batas skor
kategorisasi harus mengikuti prosedur pengolahan data asli penulis dan belum dapat
dispesifikasikan sebelum data/kode sumber dikonfirmasi. Setelah data preparation
selesai, dataset dibagi menjadi data training dan data testing untuk proses pembangunan
model klasifikasi. Categorical Naive Bayes dirancang untuk fitur yang bersifat
kategorikal; dalam implementasi scikit-learn, kategori perlu direpresentasikan sebagai
kode numerik yang sesuai dengan kategori fitur sebelum pemodelan [15].

Model klasifikasi dirancang menggunakan algoritma Categorical Naive Bayes
dengan bahasa pemrograman Python dan pustaka Scikit-learn. Dataset terlebih dahulu
dibagi menjadi data training dan data testing dengan komposisi 80% (240 data) dan 20%
(60 data). Setelah pembagian data, RandomOverSampler diterapkan hanya pada data
training untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas sebelum proses pelatihan model. Data
testing tidak diubah melalui oversampling. Selanjutnya, model dilatih menggunakan data
training hasil oversampling dan digunakan untuk menghasilkan prediksi pada data
testing. Alur perancangan model ditunjukkan pada Gambar 2.

Alur teknis pemodelan dan evaluasi

300 data dengan label
dari skor kuesioner

Pisah data latih 240
dan data uji 60

Kode kategori konsisten
pada kedua bagian

RandomOverSampler
hanya pada data lati

=

Latih CategoricalNB
estimasi peluang kelas

Prediksi 60 data uji asli
bandingkan dengan labal ———

Matriks konfusi, metrik
dan permutation importance

Gambar 3. Alur Pelatihan dan Pengujian Model Categorical Naive Bayes

Gambar 2 memperlihatkan alur teknis pemodelan setelah tahap CRISP-DM, sehingga
fungsinya berbeda dengan Gambar 1. Gambar 1 menunjukkan kerangka kerja penelitian
secara umum, sedangkan Gambar 2 memperlihatkan tahapan reproduktif pada
pemodelan, yaitu data hasil preparation dibagi menjadi data training dan festing,
RandomOverSampler diterapkan pada data training, model Categorical Naive Bayes
dilatith menggunakan data training hasil oversampling, kemudian model menghasilkan
prediksi terhadap data testing. Kelas aktual pada data festing berasal dari variabel target
tingkat prokrastinasi akademik yang telah dibentuk dari skor total kuesioner. Hasil
prediksi dibandingkan dengan kelas aktual untuk menghasilkan confusion matrix dan
classification report.
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Gambar 4. Alur Perancangan Model Categorical Naive Bayes

Implementasi dan Pembahasan

Implementasi penelitian dilakukan dengan membangun model klasifikasi
menggunakan algoritma Categorical Naive Bayes berdasarkan data hasil kuesioner yang
telah melalui tahap data preparation. Dataset sebanyak 300 responden dibagi menjadi
240 data training dan 60 data testing. Random Over Sampler diterapkan setelah
pembagian data dan hanya pada data training untuk mengurangi dampak
ketidakseimbangan kelas dalam proses pembelajaran. Data testing tetap menggunakan
distribusi asli dan digunakan tanpa oversampling untuk mengukur kemampuan model
pada data yang belum dimodifikasi. Model kemudian dilatih menggunakan data training
hasil oversampling dan digunakan untuk memprediksi kategori tingkat prokrastinasi
akademik pada data festing.

Model yang telah dilatih selanjutnya digunakan untuk memprediksi tiga kategori
tingkat prokrastinasi akademik, yaitu rendah, sedang, dan tinggi, pada data festing. Kelas
aktual (true label) berasal dari kategori tingkat prokrastinasi akademik masing-masing
responden dalam data festing, sedangkan predicted label berasal dari hasil prediksi model.
Hasil pengujian divisualisasikan menggunakan confusion matrix untuk membandingkan
kelas aktual dengan kelas hasil prediksi. Visualisasi ini memberikan gambaran mengenai
distribusi prediksi yang benar maupun yang mengalami kesalahan klasifikasi pada setiap
kategori prokrastinasi akademik.

Rendah 1 0 3

Sedang -1

True label

Tinggi 0 T 3

Rendah Sedang Tinggi
Predicted label

Gambar 5. Confusion Matrix Hasil Pengujian Model
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Model menghasilkan beberapa kesalahan klasifikasi pada masing-masing kategori
sehingga memengaruhi kemampuan model dalam membedakan tingkat prokrastinasi
akademik mahasiswa. Oleh karena itu, dilakukan evaluasi lebih lanjut menggunakan
classification report untuk mengetahui nilai accuracy, precision, recall, dan Fl-score
pada setiap kategori. Nilai support pada classification report menunjukkan jumlah data
aktual pada masing-masing kelas di data testing, sehingga Rendah = 4, Sedang = 46, dan
Tinggi = 10 dengan total 60 data testing.

Tabel 1. Classification Report Model Categorical Naive Bayes

Kategori Precision Recall F1-Score Support
Rendah 0,10 0,25 0,14 4
Sedang 0,71 0,37 0,49 46
Tinggi 0,12 0,30 0,17 10
Accuracy 0,35 60
Macro Average 0,31 0,31 0,27 60
Weighted 0,57 0,35 0.41 60
Average

Model Categorical Naive Bayes memperoleh nilai accuracy sebesar 35%.

Kategori Sedang menunjukkan nilai precision, recall, dan FI-score yang lebih baik
dibandingkan kategori Rendah dan Tinggi. Distribusi kelas pada data testing
menunjukkan ketidakseimbangan yang cukup ekstrem, yaitu hanya 4 data untuk kelas
Rendah, 46 data untuk kelas Sedang, dan 10 data untuk kelas Tinggi. Kondisi tersebut
membuat ukuran precision dan recall pada kelas minoritas lebih sensitif terhadap
kesalahan klasifikasi. Meskipun RandomOverSampler telah diterapkan pada data
training, data festing tetap mempertahankan distribusi aslinya agar evaluasi
menggambarkan performa model pada data yang tidak dimodifikasi. Perbedaan weighted
average precision sebesar 0,57 dengan macro average precision sebesar 0,31 juga
menunjukkan bahwa performa model lebih banyak dipengaruhi oleh kelas dengan jumlah
data lebih besar, terutama kelas Sedang. Hal ini mengindikasikan kecenderungan model
untuk lebih baik mengenali kelas mayoritas dibandingkan membedakan ketiga kategori
secara seimbang. Oleh karena itu, performa model secara keseluruhan belum optimal dan
nilai accuracy 35% perlu dibaca bersama metrik per kelas. [22], [23]
Untuk mengetahui kontribusi masing-masing variabel terhadap hasil prediksi, dilakukan
analisis menggunakan metode Permutation Importance. Analisis ini bertujuan
mengidentifikasi perubahan kinerja model ketika informasi suatu variabel diacak,
sehingga dapat memberikan gambaran mengenai kontribusi variabel terhadap prediksi.
Interpretasi permutation importance perlu dilakukan secara hati-hati karena nilai tersebut
menggambarkan kontribusi variabel terhadap kinerja model yang digunakan, bukan
hubungan kausal antara variabel dan prokrastinasi akademik. [16], [17]

Tabel 2. Nilai Permutation Importance

No Variabel Nilai Permutation Importance
1 Notifikasi 0,0194

2 Waktu 0,0130

3 Platform 0,0058

4 Frekuensi -0,0150
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5 Durasi -0,0474
6 Jenis Kelamin  -0,0765
7 Angkatan -0,0808

Hasil analisis menunjukkan bahwa variabel Notifikasi (0,0194), Waktu (0,0130),
dan Platform (0,0058) memiliki nilai permutation importance positif dan merupakan tiga
nilai tertinggi. Sebaliknya, Frekuensi (-0,0150), Durasi (-0,0474), Jenis Kelamin (-
0,0765), dan Angkatan (-0,0808) memiliki nilai negatif. Dalam konteks permutation
importance, nilai negatif menunjukkan bahwa pengacakan variabel tersebut pada evaluasi
yang digunakan tidak menurunkan kinerja model dan bahkan dapat menghasilkan kinerja
yang lebih tinggi, sehingga variabel tersebut perlu dipertimbangkan kembali karena
kemungkinan kontribusinya terhadap model relatif rendah atau menambah variasi yang
tidak membantu prediksi. Selain itu, nilai importance tertinggi hanya 0,0194. Nilai yang
relatif kecil ini menunjukkan bahwa tidak terdapat satu variabel yang secara dominan
menentukan kinerja prediksi model. Temuan tersebut sejalan dengan accuracy
keseluruhan yang masih rendah. Dengan demikian, penelitian lanjutan dapat
mempertimbangkan feature selection, penambahan variabel prediktor yang lebih relevan,
serta pengujian algoritma alternatif. [17]

Secara keseluruhan, hasil implementasi menunjukkan bahwa algoritma
Categorical Naive Bayes dapat digunakan untuk membangun model prediksi tingkat
prokrastinasi akademik mahasiswa berdasarkan pola penggunaan media sosial. Hasil
accuracy 35%, classification report, confusion matrix, dan permutation importance pada
penelitian ini berasal dari pengujian model terhadap 60 data testing yang dipisahkan dari
300 responden dan tidak mengalami oversampling. Nilai accuracy tersebut menunjukkan
bahwa performa model masih perlu ditingkatkan melalui penambahan jumlah data,
pengembangan variabel prediktor, penanganan ketidakseimbangan kelas yang lebih tepat,
maupun penggunaan algoritma klasifikasi lain pada penelitian selanjutnya.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Categorical Naive Bayes berhasil
diterapkan untuk membangun model prediksi tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa
berdasarkan pola penggunaan media sosial. Model yang dibangun menggunakan variabel
angkatan, jenis kelamin, durasi penggunaan media sosial, frekuensi akses media sosial,
waktu dominan penggunaan media sosial, platform media sosial yang paling sering
digunakan, serta kebiasaan mengecek notifikasi saat belajar.

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memperoleh nilai accuracy sebesar
35%. Berdasarkan nilai precision, recall, dan FI-score, model masih mengalami
kesulitan dalam  membedakan kategori  tingkat  prokrastinasi  akademik.
Ketidakseimbangan distribusi kelas pada data testing juga perlu dipertimbangkan dalam
membaca hasil, karena kelas Rendah hanya memiliki 4 data aktual, sedangkan kelas
Sedang memiliki 46 data. Oleh karena itu, hasil penelitian ini menunjukkan kemampuan
prediksi model pada dataset yang digunakan dan tidak dimaksudkan sebagai bukti
hubungan sebab-akibat antara penggunaan media sosial dan prokrastinasi akademik.
Analisis menggunakan Permutation Importance menunjukkan bahwa variabel kebiasaan
mengecek notifikasi, waktu dominan penggunaan media sosial, dan platform media sosial
merupakan variabel dengan nilai importance tertinggi dalam model. Namun, nilai
importance tertinggi yang relatif kecil dan adanya nilai negatif pada empat variabel
lainnya menunjukkan bahwa kontribusi prediktor belum kuat dan merata. Hasil penelitian
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ini menunjukkan bahwa pola penggunaan media sosial dapat dimanfaatkan sebagai
variabel dalam membangun model prediksi tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa,
meskipun performa model masih memerlukan pengembangan lebih lanjut.
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