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Abstrak
Kemajuan teknologi sejauh ini berdampak pada pertumbuhan pembelajaran, terutama pasca pandemi Covid-19.
Pengajaran online menggunakan Google Classroom telah muncul sebagai salah satu pilihan yang tepat untuk
adaptasi pendidikan selama pandemi Covid-19. Penelitian ini bertujuan untukmengklasifikasikan tingkat kepu-
asan pengguna Google Classroom terhadap mahasiswa Universitas Halu Oleo menggunakan algoritma naïve
bayes. Kuesioner online yang dirancang untuk menguji berbagai aspek kepuasan, termasuk kualitas sistem,
penggunaan, responsivitas, fleksibilitas, informasi, dan kepuasan. Teknik klasifikasi naïve bayes ialah sebuah
metode yang didasarkan pada teknik probabilitas dan teorema bayes. Kodingan dengan bahasa pemrogram-
an Python, digunakan untuk implementasi, dengan memanfaatkan berbagai library dan modul penggunaaan
algoritma naïve bayes. Penelitian ini menggunakan 500 data responden mahasiswa, kemudian dibagi menjadi
400 data latih dan 100 data uji. Data pengujian yakni sebanyak 100 data latih diolah dan mendapatkan akurasi
sebesar 89% dan mengklasifikasikan 88 pengguna puas dengan presisi 95%, recall 100%, dan f1-score 97% dan
sebanyak 12 pengguna tidak puas diperoleh presisi 100%, recall 58%, dan f1-score 74%. Dari hasil penelitian ini,
menunjukkan kinerja baik dalam mengklasifikasikan kepuasan pengguna.

Kata kunci: Google Classroom; Klasifikasi; Naïve Bayes; Pembelajaran Online; Tingkat Kepuasan

Abstract
Technological advances so far have had an impact on learning growth, especially after the Covid-19 pandemic.
Online teaching using Google Classroom has emerged as one of the right choices for educational adaptation
during the Covid-19 pandemic. This research aims to classify the level of satisfaction of Google Classroom users
towards Halu Oleo University students using the naïve bayes algorithm. An online questionnaire designed to
test various aspects of satisfaction, including system quality, use, responsiveness, curiosity, information, and
satisfaction. The naïve bayes classification technique is a method based on probability techniques and Bayes’
theorem. Coding using the Python programming language is used for implementation, utilizing various libraries
and modules using the naïve bayes algorithm. This research used 500 student respondent data, then divided into
400 training data and 100 test data. Testing data, namely as many as 100 data were processed for testing and
obtained an accuracy of 89% and classified 88 satisfied users with 95% precision, 100% recall, and f1-score 97%
and 12 dissatisfied users obtained 100% precision, 58% recall, and f1-score 74%. From the results of this research,
it shows good performance in classifying user satisfaction.
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1. Pendahuluan

Salah satu bentuk perkembangan teknologi adalahmeningkatnya proses belajar mengajar jarak jauhmela-
lui pembelajaran online. Media internet, seperti aplikasi Google Classroom, mempunyai peranan penting
dalam pembelajaran online sebagai dampak dari kemajuan teknologi yang semakin kompleks. Aplikasi
Google Classroom dirancang untuk mendukung lingkup pendidikan dengan menyediakan solusi bagi ma-
hasiswa untuk mengatasi hambatan pembelajaran, berbagi materi, dan menyelesaikan tugas tanpa harus
hadir ke kelas langsung secara fisik[1]. Meskipun demikian, tingkat kepuasan tidak sepenuhnya dapat
diukur karena masih terdapat beberapa kekurangan, seperti antarmuka yang kurang menarik, potensi
kecurangan mahasiswa, keterlambatan notifikasi tugas, dan kendala penanganan file[2].

Pembelajaran secara online merupakan salah satu bentuk adaptasi pendidikan pasca pandemi Covid-19.
Dalam pelaksanaannya, mahasiswa harus mempersiapkan perangkat dan akses internet yang masih harus
dikelola secara independen[1]. Tentu saja tidak semua mahasiswa yang menggunakan Google Classroom
merasa senang atau puas dengan fitur-fitur dalam aplikasi tersebut. Kendala seperti dalam memahami
materi yang diajarkan atau situasi lingkungan yang kurang mendukung dapat menghambat konektivitas
akses internet, merupakan aspek-aspek yang mempengaruhi kepuasan mahasiswa terhadap pendidikan
online mereka. Dalam konteks pembelajaran, tingkat kepuasan dan pemahaman mahasiswa merupakan
salah satu hal yang utama dan memiliki peran krusial dalam membentuk mahasiswa yang berkualitas,
terutama dalam hal penerimaan materi dan efektivitas pembelajaran yang disampaikan. Evaluasi terhadap
tingkat kepuasan mahasiswa terhadap pembelajaran online menjadi bagian integral dari upaya perguruan
tinggi untuk meningkatkan kualitas pendidikan. Penelitian ini tidak hanya menyoroti tantangan dalam
pembelajaran online, tetapi juga mencoba memberikan solusi dengan menggunakan teknik klasifikasi.

Dalam penelitian ini, penulis akanmengkategorikan kepuasan penggunaGoogle Classroom terhadap pem-
belajaran secara online. Algoritma naïve bayes adalah metode klasifikasi yang digunakan dan diimple-
mentasikan melalui kodingan bahasa pemrograman Python, dengan memanfaatkan berbagai library dan
modul yang mendukung penggunaan algoritma tersebut. Berdasarkan teknik probabilitas dan teorema
bayes, algoritma naïve bayes menggunakan asumsi independen untuk menyederhanakan perhitungan[3].
Selain itu, algoritma ini mengasumsikan keberadaan atau tidaknya suatu fitur di satu kelas dengan fitur
dari kelas lain[4].

Pengumpulan data penelitian dilakukan dengan memberikan kuesioner atau form online kepada mahasis-
wa Universitas Halu Oleo yang berada pada semester 1, semester 3, semester 5 dan semester 7. Penelitian
ini dilakukan untuk mengetahui tingkat keakuratan dan terdapat 6 parameter yaitu Kualitas Sistem, Peng-
gunaan, Responsivitas, Fleksibilitas, Informasi, dan Kepuasan. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifi-
kasikan tingkat kepuasan pengguna Google Classroom dan menganalisis data kepuasan pada mahasiswa
Universitas Halu Oleo. Sehingga dapat memberikan kontribusi pada pemahaman tingkat kepuasan maha-
siswa terhadap pembelajaran online melalui Google Classroom dan mendukung pengembangan kebijakan
pihak perguruan tinggi.

Sejumlah penelitian sebelumnya telahmengimplementasikan beragammetode klasifikasi dalam situasi ke-
hidupan sehari-hari. Dua algoritma yang sering digunakan adalah naïve bayes danC.45. Dari keduametode
algoritma tersebut, temuan penelitian menunjukkan bahwa diantara kedua algoritma tersebut, algoritma
naïve bayes mempunyai tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan algoritma C.45][5]. Penelitian se-
belumnya algoritma naïve bayes yang dijadikan referensi dalam penelitian ini yaitu kepuasan terhadap
pelayanan perguruan tinggi. Dengan data 231 mahasiswa dan 5 atribut, diperoleh hasil akurasi sebesar
96,24%, nilai presisi sebesar 93,14% dan recall sebesar 98,96%. Temuan penelitian tersebut menunjukkan
nilai lebih dari 90%, tergolong dalam kategori good classification[6]. Selanjutnya penelitian masyarakat
miskin di Kecamatan Tibawa Kab. Gorontalo. Kumpulan data penelitian dibagi menjadi 171 data latih dan
19 data uji diperoleh hasil akurasi yakni 73% dengan nilai presisi sebesar 92% dan nilai recall sebesar 86%.
Hasil klasifikasi penelitiannya masuk dalam kategori good[7]. Penelitian lain dilakukan analisis sentimen
kuliah daring berdasarkan angket mahasiswa. Proses klasifikasi dokumen pada analisis sentimen terbagi
menjadi tiga kategori, yakni positif, negatif, dan netral. Tahap awal melibatkan pembagian dokumen ke-
mudian menghasilkan tingkat akurasi yang signifikan, mencapai presisi 75%, recall 75%, dan hasil akurasi
80%[8].
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Berdasarkan penjabaran diatas, penelitian ini menggunakan algoritma naïve bayes sebagai model kla-
sifikasinya. Dengan menggunakan dataset pelatihan yang kecil untuk mengidentifikasi parameter yang
diperlukan dalam proses klasifikasi[8], teknik ini memiliki keuntungan dalam menghasilkan model klasi-
fikasi yang efektif dan sederhana[9]. Evaluasi kepuasan pengguna Google Classroom terhadap mahasiswa
diharapkan dapat memberikan rekomendasi dan upaya peningkatan kualitas pendidikan[10].

2. Metode Penelitian

2.1 Rangka Kerja Penelitian

Gambar 1. Rangka Kerja Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan dengan beberapa langkah untuk melabelkan atau mengkategorikan kepuasan
pengguna. Berikut adalah alur penelitian yang dilakukan:

1. Identifikasi Masalah
Identifikasi masalah dalam penelitian ini dimulai dengan menganalisis serta mengidentifikasi permasalah-
an yang akan akan menjadi fokus penelitian[12]. Pada fase ini, dilakukan identifikasi aspek-aspek yang
mempengaruhi tingkat kepuasan pengguna Google Classroom. Analisis ini mencakup aspek-aspek seper-
ti antarmuka pengguna, ketersediaan fitur, respons sistem, kemudahan akses, informasi, dan pengalaman
pengguna secara keseluruhan. Dengan mengidentifikasi masalah, dapat memberikan pemahaman meng-
enai faktor-faktor yang berperan dalam membentuk kepuasan pengguna terhadap platform pembelajaran
online yakni Google Classroom. Tahapan ini penting untuk merumuskan pertanyaan kepada responden.

2. Melakukan Studi Literatur
Dalam fase studi literatur, penulis mengkaji informasi relevan dan landasan teoritis dari berbagai sumber,
termasuk buku, jurnal, dan sumber lain yang mendukung penelitian. Literatur juga memberikan dasar
untuk menyusun kerangka konseptual penelitian dengan merujuk pada temuan penelitian sebelumnya
dan teori-teori terkait.

3. Pengumpulan Data
Pada fase ini, penulis membagikan angket online yaitu Google Form kepada mahasiswa Universitas Halu
Oleo semester 1, semester 3, semester 5 dan semester 7 sebagai bagian dari prosedur pengumpulan data.
Dari kuesioner yang dibagikan, penulis mengambil data sejumlah 500 responden. Selanjutnya mengum-
pulkan referensi dari berbagai karya sastra yang penting atau menunjang penelitian untuk kerangka teori
yang digunakan dalam pembuatan laporan.

4. Pengolahan Data
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Fase yang dilakukan setelah pengumpulan data disebut pengolahan data. Dari data yang terkumpul untuk
memudahkan analisis data, digunakan Microsoft Excel untuk menyaring data yang tidak valid, meng-
hilangkan data ganda, dan mentransformasi data sesuai dengan kebutuhan[13]. Data yang digunakan
merupakan kumpulan hasil tanggapan dari survei yang terdiri dari 6 parameter, yakni Kualitas Sistem,
Penggunaan, Responsivitas, Fleksibilitas, Informasi, dan Kepuasan.

5. Pengujian dan Implementasi
Tahap pengujian dan implementasi dalam penelitian merupakan langkah penting setelah proses pengo-
lahan data. Dalam fase ini, dilakukan proses perhitungan dan penerapan model melalui kodingan. Bahasa
pemrograman yang digunakan dalam kodingan adalah Pyhton, dengan memanfaatkan berbagai library
dan modul Algoritma naïve bayes. Tahapan ini melibatkan perancangan kodingan yang memuat langkah-
langkah algoritma tersebut. Pengujian dilakukan untukmemberikan gambaranmengenai performamodel.

6. Analisa Hasil Analisis dilakukan untuk menganalisa hasil kodingan Python dengan Algoritma naïve bayes
dan melihat kinerja model klasifikasi. Metrik utama yang digunakan untuk mengukur performa model
adalah akurasi, yang mencerminkan sejauh mana model dapat melakukan klasifikasi terhadap data uji.

2.2 Algoritma Naïve Bayes

Algoritma naïve bayes menghitung sekumpulan probabilitas sebagai bagian dari proses klasifikasi dasar
Bayes yang menerapkan teorema Bayes[14], [15]. Landasannya adalah teorema Bayes, yang menjelask-
an bagaimana evaluasi probabilitas suatu peristiwa bergantung pada pengetahuan sebelumnya tentang
kondisi potensialnya. Metode ini sering digunakan klasifikasi data. Rumus untuk menghitung persamaan
Teorema Bayes adalah diberikan berikut ini:

P(U |R) =
P(R|U ) × P(U )

P(R)
(1)

Keterangan:
R : Data suatu kelas yang belum diketahui.
U : Hipotesis terkait data dari suatu kelas tertentu.
P(U|R) : Peluang hipotesis U, berdasarkan kejadian R (probabilitas posterior).
P(R) : Peluang munculnya kejadian R (probabilitas prior).
P(U) : Peluang keberadaan hipotesis U.
P(R|U) : Peluang munculnya hipotesis R jika nilai hipotesis U tetap.

2.3 Confusion Matrix

Confusionmatrix adalah suatu gambaran kompilasi dari hasil prediksi yang diperoleh selama proses klasifikasi[3].
Confusion matrix dilakukan untuk mengukur performa model accuracy, precision, dan recall. Dalam pene-
litian ini akan diklasifikasikan menjadi 2 kelas yaitu kelas “puas” dan kelas “tidak puas”. Dibawah ini
merupakan tabel Confusion matrix:

Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi Kelas
Puas Tidak Puas

Kelas Puas TP FN
Sebenarnya Tidak Puas FP TN

Keterangan: TP(True Positive) : Model memprediksi dengan benar kelas positif dan hasil kelas sebenarnya
positif juga.
TN(True Negative) : Model memprediksi dengan benar kelas negatif dan hasil kelas sebenarnya negatif
juga.
FP(False Positive) : Model memprediksi salah kelas positif dan seharusnya hasil kelas sebenarnya negatif.
FN(False Negative) : Model memprediksi salah kelas negatif dan seharusnya hasil kelas sebenarnya positif.



314 Annisa Auliya Ramadhani et al.

Dalam penelitian ini terdapat TP(True Positive) dan TF(True Negative) menunjukkan bahwa model meng-
klasifikasikan kategori dengan benar. Kemudian FN (False Negative) dan TN (True Negative) menunjukkan
bahwa model mengklasifikasikan kategori dengan salah. Dengan merujuk 4(empat) kriteria pada Tabel 1,
penilaian kinerja model dapat dihitung menggunakan rumus pada persamaan berikut ini[7]:

Accuracy =
(TP + TN )

TP + TN + FN + FP
(2)

Precision =
TP

(TP + FP)
(3)

Recall =
TP

(TP + FN )
(4)

F1score =
2 × (Recall × Precision)
(Recall + Precision)

(5)

3. Hasil

3.1 Pemrosesan Data

Berdasarkan data yang diperoleh pada tahap pengolahan data, maka pemodelan yang digunakan yaitu
teknik klasifikasi dengan menggunakan algoritma Naïve Bayes. Tahapan pemrosesan data yakni sebagai
berikut:

1. Memuat data set yang terdiri dari 500 data yang mencakup sejumlah informasi untuk digunakan sebagai
input dalam melatih algoritma dan menguji keefektivan model naïve bayes. Data dalam dataset ini dileng-
kapi 6 atribut yakni Kualitas Sistem, Penggunaan, Responsivitas, Fleksibilitas, Informasi, dan Kepuasan
dinilai dalam skala 0 sampai 3 yang mencerminkan penilaian tingkat kepuasan pengguna. Lalu terdapat
kolom label yang berfungsi sebagai label klasifikasi “Puas” dan “Tidak Puas”. Selanjutnya, data dibagi men-
jadi dua bagian dengan perbadingan 80%:20%. Data tersebut adalah data training yang terdiri dari 400 data
dan data testing terdiri dari 100 data akan digunakan untuk menguji performa model klasifikasi yang telah
dilatih.

Gambar 2. Data Testing

2. Membuat model naïve bayes dengan fungsi GaussianNB() untuk mengklasifikasikan data testing berda-
sarkan penilaian terhadap atribut-atribut yang ada.

Gambar 3. Model Naïve Bayes
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Gaussian Naïve Bayes, yang diimplementasikan melalui fungsi GaussianNB(), adalah model naïve bayes
yang digunakan dalam fase ini. Variasi yang berguna dari model naïve bayes untuk klasifikasi data adalah
Gaussian Naïve Bayes.

3. Pemanfaatan model untuk menghasilkan prediksi. Setiap baris data testing akan diinputkan ke dalam mo-
del dan akan dihitung probabilitasnya untuk setiap kategori kelas, hasilnya disajikan dalam bentuk angka
dimana nilai 0 mewakili kelas ‘Puas’ dan nilai 1 mewakili kelas ‘Tidak Puas’. (’Puas’: 0, ’Tidak Puas’: 1)

3.2 Evaluasi Model

Evaluasi model adalah proses untuk mengukur kinerja model yang telah dikembangkan menggunakan
data uji. Beberapametrik yang digunakan untukmengukur keakuratan dan efektivitasmodel yaitu akurasi,
presisi, recall, f1-score, danmatriks kebingungan (confunsionmatrix). Dari hasil penelitian, diperoleh hasil
akurasi klasifikasi pada set pengujian adalah 0.95, yangmengindikasikan bahwamodel naïve bayesmampu
membuat prediksi dengan tepat sekitar 95% dari seluruh dataset dalam data testing. Akurasi adalah ukuran
umum yang menggambarkan sejauh mana model dapat memberikan prediksi yang benar.

1. Evaluasi Matriks

Tabel 2. Hasil Confusion Matriks

TP TN FP FN

88 7 0 5

Berdasarkan tabel hasil Confunsion Matrix diatas menunjukkan bahwa:
(a) TP (True Positive): Total 88 data diprediksi dengan benar sebagai “Puas”.
(b) TN (True Negative): Total 7 data diprediksi dengan benar sebagai “Tidak Puas”.
(c) FP (False Positive): Total 0 atau tidak ada data “Tidak Puas” yang salah diprediksi sebagai "Puas".
(d) FN (False Negative): Total 5 data yang diprediksi sebagai “Tidak Puas”, yang seharusnya “Puas”
2. Hasil Klasifikasi

Tabel 3. Hasil Klasifikasi

Precision Recall F1-Score Support

0 (Puas)

1 (Tidak Puas

Accuracy

Macro Avg

Weighted Avg

0.95

1.00

0.97

0.95

1.00

0.58

0.79

0.95

0.97

0.74

0.95

0.85

0.94

88

12

100

100

100

(a) Precision: Mengukur sejauh mana model prediksi kasus positif dengan benar. Pada penelitian ini presisi
sebesar 0.95 menunjukkan 95% kelas “Puas” terprediksi benar. Kemudian presisi sebesar 1.00 menunjukkan
100% kelas “Tidak Puas” terprediksi benar. 12 prediksi “Tidak Puas”, semuanya akurat.

(b) Recall: Menilai kemampuan model untuk mendeteksi setiap kejadian positif yang sebenarnya. Recall sebe-
sar 1.00 menunjukkan bahwa 100% mengidentifikasi seluruh 88 kasus ‘Puas’ yang sebenarnya. Dan recall
sebesar 0.58 menunjukkan bahwa model hanya dapat mengidentifikasi 58% dari total 12 kasus “Tidak Pu-
as”.

(c) F1-Score: Memberikan gambaran keseluruhan tentang kinerja model. F1-Score untuk kategori “Puas” ada-
lah 0.97 atau 97%, sedangkan F1-Score untuk kategori “Tidak Puas” adalah 0.74 atau 74%.

(d) Support: Menunjukkan jumlah data yang termasuk dalam setiap kelas pada data testing. Jumlah kelas
yang diklasifikikasikan “Puas” adalah 88 data dan jumlah kelas yang diklasifikasikan “Tidak Puas” adalah
12 data.
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(e) Macro Avg: Memberikan nilai rata-rata dari masing-masing metrik tanpa memperhitungkan ketidakse-
imbangan kelas. Dengan precision 0.97, recall 0.79, dan f1-score 0.85, sebagai gambaran umum tentang
kinerja model.

(f) Weighted Avg: Memberikan nilai rata-rata yang memperhitungkan distribusi kelas. Dengan precision wei-
ghted avg sebesar 0.95, recall weighted avg sebesar 0.95, dan f1-score weighted avg sebesar 0.94, gambaran
kinerja model denganmempertimbangkan seberapa besar setiap kelas berkontribusi terhadap keseluruhan
dataset.

4. Pembahasan

Studi ini menunjukkan akurasi sebesar 95% dan memberikan gambaran tentang betapa akuratnya prediksi
yang dapat diberikan oleh model naïve bayes. Confunsion Matrix menciptakan model yang secara akurat
memprediksi 88 (True Positive) untuk kelas “Puas” dan 7 (True Negative) untuk kelas “Tidak Puas”. Dari
akurasi 95%, kekurangannya 5% dipengaruhi oleh kasus FN (False Negative) mengidentifikasikan beberapa
sampel yang seharusnya diprediksi sebagai “Puas” namun diprediksi sebagai “Tidak Puas”. Rendahnya
recall sebesar 58% pada kelas 1(Tidak Puas) menunjukan bahwa model memiliki sensitifitas yang rendah
dalam memprediksi kasus ketidakpuasan pengguna. Hasil akurasi, presisi, recall, dan skor f1 untuk setiap
kelas memberikan pemahaman lebih detail tentang kinerja model. Kelas puas memberikan hasil yang baik
tetapi kelas "Tidak Puas” menimbulkan tantangan.

Dalam membandingkan dengan penelitian sebelumnya, hasil ini konsisten dengan literatur yang menun-
jukkan kecenderungan model naïve bayes dalam memberikan hasil yang baik pada kategori mayoritas ya-
itu kelas “Puas” dan kurang optimal dalam menghadapi ketidakseimbangan kelas. Keterbatasan penelitian
ini terletak pada kemampuan model dalam mendeteksi kelas ketidakpuasan pengguna, yang memerlukan
perhatian lebih lanjut dalam pengembangan model. Temuan ketidakseimbangan performa model antara
kategori "Puas" dan "Tidak Puas", mengindikasikan bahwa penyesuaian parameter dapat dijelajahi untuk
meningkatkan kinerja pada kategori “Tidak Puas”. Dalam konteks ini, penelitian mendukung hipotesis
bahwa model naïve bayes dapat menjadi alat yang efektif, tetapi perlu ditingkatkan untuk menghadapi
tantangan ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan sensitivitas dalam mendeteksi kasus ketidakpuas-
an pelanggan. Studi ini memiliki dampak signifikan dalam konteks pemahaman kepuasan pengguna, dan
penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi penggabungan model atau teknik lanjutan untuk mening-
katkan performa klasifikasi."

5. Simpulan

Berdasarkan perhitungan data kepuasan pengguna Google Classroom menggunakan metode klasifikasi
dengan algoritma naïve bayes, hasilnya dikelompokkan menjadi 2 kelas, yakni “Puas” dan “Tidak Puas”.
Diperoleh tingkat akurasi sebesar 95%, model memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan kelas
kepuasan pengguna ("Puas") dengan precision 95%, recall 100%, dan f1-score 97% yang tinggi. Kemudi-
an, untuk kelas kepuasan pengguna ("Tidak Puas"), diperoleh precision 100%, recall 58%, dan f1-score 74%.
Jadi, dari hasil penelitian ini diperoleh bahwa teknik klasifikasi menggunakan algoritma naïve bayes meru-
pakan suatu yang relevan dalam mengklasifikasikan tingkat kepuasan pengguna Google Classroom pada
mahasiswa Universitas Halu Oleo. Untuk penelitian selanjutnya, penulis menyarankan untuk menambah
atau memodifikasi fitur-fitur yang relevan untuk meningkatkan kemampuan model dalam pengklasifika-
sian kelas tidak puas sehingga meningkatkan kinerjanya pada data pengujian.
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