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Pertumbuhan media sosial yang pesat di era digital telah berdampak pada
pembelajaran siswa dan banyak aspek lain dalam kehidupan mereka.
Penelitian ini menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan
Naive Bayes untuk menentukan hubungan antara penggunaan media sosial
oleh siswa dan strategi pembelajaran mereka. Penelitian ini dilakukan
dengan menggunakan desain deskriptif-analitis dan metodologi kuantitatif.
Survei daring yang dibagikan kepada siswa yang terdaftar di berbagai
program studi digunakan untuk mengumpulkan data. Pola pembelajaran
siswa dan jumlah waktu, frekuensi, dan lamanya mereka menggunakan
media sosial termasuk di antara variabel yang diteliti. Setelah data diproses,
algoritma KNN dan Naive Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan cara
belajar berdasarkan tingkat keaktifan di media sosial. Evaluasi menunjukkan
bahwa algoritma KNN menunjukkan hasil yang lebih unggul daripada Naive
Bayes, dengan akurasi mencapai 60%. KNN juga berhasil menemukan pola
di semua kategori data, termasuk kategori minoritas yang tidak terdeteksi
oleh Naive Bayes. Penelitian ini memberikan kontribusi untuk
pengembangan strategi pembelajaran yang lebih adaptif di dunia pendidikan
tinggi dan sebagai panduan untuk mengelola penggunaan media sosial
dengan bijaksana oleh mahasiswa.

ABSTRACT

The rapid growth of social media in the digital era has impacted students’
learning and many other aspects of their lives. This study used the K-Nearest
Neighbor (KNN) and Naive Bayes algorithms to determine the relationship
between students’ use of social media and their learning strategies. This
study was conducted using a descriptive-analytical design and quantitative
methodology. An online survey distributed to students enrolled in various
study programs was used to collect data. Students’ learning patterns and the
amount of time, frequency, and duration of their use of social media were
among the variables studied. After the data was processed, the KNN and
Naive Bayes algorithms were used to classify learning styles based on the
level of social media activity. The evaluation showed that the KNN algorithm
showed superior results than Naive Bayes, with an accuracy of 60%. KNN
also managed to find patterns in all data categories, including minority
categories that were not detected by Naive Bayes. This study contributes to
the development of more adaptive learning strategies in higher education
and as a guide to managing students’ use of social media wisely.
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1. PENDAHULUAN

Media sosial telah berkembang menjadi aspek penting dalam kehidupan sehari-hari di era digital saat
ini. Layanan seperti Facebook, Instagram, Twitter, WhatsApp, dan TikTok adalah contoh media sosial yang
memungkinkan pengguna berkomunikasi satu sama lain dan bertukar informasi, serta menciptakan jaringan
sosial yang luas. Di kalangan mahasiswa, penggunaan media sosial kini semakin umum dan berpengaruh pada
berbagai aspek kehidupan, termasuk pola belajar (Lilis Lilis et al. , 2024). Pada awalnya, media sosial dianggap
sebagai alat komunikasi untuk berinteraksi dengan orang-orang yang sudah dikenal. Banyak orang terhubung
di media sosial tanpa adanya batasan waktu atau jarak. Pemanfaatan teknologi informasi membantu mahasiswa
dalam mencari informasi dengan lebih mudah (Nasiruddin & Rapa', 2022). Mahasiswa dan gadget merupakan
dua aspek yang saling berhubungan dan menjadi kebutuhan penting. Keterikatan mahasiswa dengan media
sosial memiliki dampak yang bisa bersifat baik atau buruk. Saat menggunakan internet, terutama media sosial,
mahasiswa menghadapi tantangan karena hal itu dapat memicu rasa malas untuk belajar. Akibatnya, sering kali
mahasiswa jadi kecanduan gadget dan melupakan tanggung jawab mereka untuk belajar (Haryono & Panuntun,
2019). Dampak yang baik termasuk meningkatnya hubungan pertemanan serta menjadi dorongan dalam proses
belajar bagi mahasiswa. Di sisi lain, dampak yang kurang baik meliputi waktu belajar yang berkurang,
gangguan dalam konsentrasi saat belajar, pengaruh buruk terhadap moral, dan menurunnya interaksi sosial
dengan lingkungan sekitar (Rabaani & Indriyani, 2024).

Secara keseluruhan, meskipun platform media sosial dapat membantu dalam proses pembelajaran,
mahasiswa perlu memanfaatkannya dengan bijak agar tidak menghalangi konsentrasi dan hasil belajar mereka
(Prasasti et al., 2022). Oleh karena itu, penting untuk mengidentifikasi bagaimana tingkat keaktifan media
sosial memengaruhi pola belajar mahasiswa. Dalam sebuah penelitian, ditemukan bahwa mahasiswa cenderung
menggunakan media sosial ketika mereka merasa mengantuk dan juga saat mereka merespons pertanyaan dari
dosen. Mereka tidak merenungkan jawaban dengan seksama sebelum menjawab, tetapi segera mencarinya di
Google. Selain itu, tugas kuliah biasanya dikerjakan pada hari batas pengumpulan, dan komunikasi antar
mahasiswa juga tidak terjadi di luar kelas. (Rizki et al., 2024). Beberapa penelitian telah mengkaji dampak
media sosial terhadap prestasi belajar mahasiswa (Madhani et al., 2021). Namun, studi yang secara khusus
mengidentifikasi hubungan antara tingkat keaktifan di media sosial dengan pola belajar mahasiswa masih
terbatas. Selain itu, penerapan metode klasifikasi seperti KNN dan Naive Bayes dalam konteks ini belum
banyak diteliti.

Penelitian ini akan menggunakan dua algoritma yaitu K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes
untuk mengidentifikasi hubungan antara tingkat keaktifan media sosial dan pola belajar mahasiswa (Amrilah
et al., 2024). Informasi akan diperoleh melalui kuesioner yang menilai seberapa sering dan lama penggunaan
media sosial, serta kebiasaan belajar mahasiswa. Algoritma KNN akan diterapkan untuk mengklasifikasikan
pola pembelajaran berdasarkan kedekatan data, sedangkan algoritma Naive Bayes digunakan untuk
meramalkan kemungkinan pola pembelajaran tertentu berdasar data yang tersedia. Penggunaan dari kedua
algoritma diharapkan bisa memberikan pemahaman yang lebih luas dan akurat untuk penelitian ini (Kamila &
Subastian, 2019).

Penelitian ini akan memberikan kontribusi dalam memahami bagaimana tingkat keaktifan media sosial
memengaruhi pola belajar mahasiswa. Dengan menggunakan algoritma KNN dan Naive Bayes, dipenelitian
ini akan menyediakan model prediktif yang dapat membantu lembaga pendidikan dalam merancang rencana
pembelajaran yang lebih efisien dan mengelola penggunaan media sosial di kalangan mahasiswa.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan jenis desain deskriptif analitik. Pendekatan
ini dipilih karena penelitian bertujuan untuk mengidentifikasi serta menganalisis hubungan antara tingkat
keaktifan media sosial dan pola belajar mahasiswa berdasarkan data kuantitatif yang diperoleh melalui
penyebaran kuesioner kepada mahasiswa aktif dari berbagai program studi di beberapa perguruan tinggi.
Kuesioner tersebut mencakup variabel-variabel seperti frekuensi penggunaan media sosial, durasi penggunaan
per hari, waktu penggunaan (pagi/siang/malam), serta pola belajar (jumlah jam belajar, waktu belajar, dan
konsistensi belajar). Data yang diperoleh kemudian dikategorikan dan dibersihkan dari nilai-nilai yang tidak
valid atau tidak lengkap. Desain deskriptif digunakan untuk menggambarkan karakteristik penggunaan media
sosial dan pola belajar, sedangkan analisis klasifikatif dilakukan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor
(KNN) dan Naive Bayes untuk mengolah dan memprediksi pola tersebut secara sistematis. Rancangan
penelitian dilakukan secara terstruktur dalam beberapa tahapan, yakni pengumpulan data, praproses data,
implementasi algoritma klasifikasi, serta evaluasi kinerja model seperti terlihat pada Gambar 1.
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Gambar 1. Rancangan Penelitian

2.1. Ildentifikasi Masalah

Tahapan awal dalam penelitian ini dimulai dengan mengamati fenomena yang terjadi di kalangan
mahasiswa, khususnya terkait pola belajar yang dipengaruhi oleh penggunaan media sosial. Peneliti
menemukan adanya kecenderungan mahasiswa mengakses media sosial secara intensif, yang diduga memiliki
hubungan dengan penurunan kualitas maupun perubahan pola belajar. Oleh karena itu, masalah yang diangkat
difokuskan pada identifikasi hubungan antara tingkat keaktifan media sosial dengan pola belajar mahasiswa.

2.2. Pengumpulan Data

Pengumpulan informasi dari responden dilakukan setelah menentukan rumusan masalah. Survei daring
yang diberikan kepada mahasiswa yang terdaftar digunakan untuk mengumpulkan data. Pertanyaan kuesioner
dibuat untuk menyelidiki dua area utama: sejauh mana responden menggunakan media sosial secara teratur
dan kebiasaan belajar mereka, termasuk berapa lama mereka menghabiskan waktu untuk belajar dan seberapa
konsisten mereka menyelesaikan proyek mereka.

2.3. Pra-pemrosesan Data

Data yang telah diterima dan dikumpulkan tidak langsung dianalisis, melainkan melalui proses
pembersihan terlebih dahulu. Pada tahap ini, data diperiksa untuk menghindari nilai kosong, duplikasi, atau
kesalahan pengisian. Selain itu, data yang bersifat kategorikal seperti “waktu belajar” akan dikodekan ke dalam
bentuk numerik agar dapat diproses oleh algoritma Klasifikasi. Data juga dinormalisasi agar semua variabel
berada pada skala yang sebanding.

2.4. Penerapan Algoritman KNN dan Naive Bayes

Tahap ini merupakan inti dari proses analisis data, di mana dua algoritma klasifikasi diterapkan untuk
memetakan pola belajar mahasiswa berdasarkan tingkat keaktifan mereka dalam menggunakan media sosial
Algoritma K-Nearest Neighbor (k-NN) adalah model yang digunakan untuk mengklasifikasikan objek dengan
melihat data pembelajaran yang paling dekat. Kita juga dapat mengatakan bahwa k-nearest neighbor adalah
salah satu algoritma yang paling mudah dan sering digunakan. Data akan dikelompokkan berdasarkan
kesamaan dengan data lain yang berada di dekatnya. Oleh karena itu, algoritma ini memberikan hasil yang
bersaing (Mardiani et al., 2023). KNN mengklasifikasikan data uji berdasarkan jarak terdekat terhadap data
latih. Jarak antar data dihitung menggunakan rumus Euclidean Distance sebagai berikut.

d (x,y)= 2, (x; — y:)? 1)

Dengan mengakumulasikan frekuensi dan kombinasi nilai dari kumpulan data yang sudah ada
sebelumnya, algoritma Naive Bayes merupakan teknik Klasifikasi sederhana yang mengandalkan peluang.
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Salah satu metode statistik dasar untuk pendeteksian pola adalah teori keputusan Bayes (Krisna & Salamah,
2022). Sekalipun datanya sedikit atau tidak ada, pendekatan Naive Bayes dapat memprosesnya dengan cepat.
Demikian pula, ramalan akan menjadi nol jika kemungkinannya nol (Putri et al., 2023). Dengan asumsi bahwa
karakteristik bersifat independen, Naive Bayes menerapkan Teorema Bayes. Berikut ini adalah rumus dasar
Naive Bayes.

p(X|Cy).p(cy

Pclx) = AL

2
2.5. Evaluasi Model
Setelah algoritma KNN dan Naive Bayes diterapkan untuk mengklasifikasikan pola belajar mahasiswa,
langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi terhadap kinerja masing-masing model. Evaluasi ini bertujuan
untuk menilai sejauh mana algoritma mampu menghasilkan prediksi yang tepat dan dapat diandalkan.
Penelitian ini, menggunakan empat metrik evaluasi utama, yaitu:
a. Accuracy, menampilkan proporsi prakiraan akurat di antara semua prakiraan. Statistik ini
menggambarkan kinerja model secara keseluruhan.
TP+TN

Accuracy = ———— x 100% 3
TP+TN+FP+FN

b. Precision, mengukur seberapa akurat model dalam meramalkan kelas positif, yaitu seberapa banyak

dari semua prediksi positif yang benar.

Precision = ——— x 100% 4)
P+FP

¢. Recall, menunjukkan seberapa banyak data positif yang dapat diidentifikasi model secara efektif atau
kapasitasnya untuk mendeteksi semua data positif.
Recall = ——  x 100% (5)
TP+FN

d. F1-Score adalah rata-rata harmonis antara mengingat dan ketepatan, yang dapat digunakan untuk

menjaga keseimbangan keduanya saat data tidak seimbang..
F1 Score = 2 X (Recall x Presiccion)

x 100% (6)

Reacall+Precission

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penelitian ini dilakukan evaluasi terhadap dua algoritma klasifikasi, yaitu K-Nearest Neighbors
(KNN) dan Naive Bayes, dengan tujuan untuk mengidentifikasi tingkat keaktifan media sosial terhadap pola
belajar mahasiswa. Evaluasi dilakukan dengan memakai matrix seperti, confusion matriks, akurasi, presisi,
recall, dan fl1-score.

3.1 Evaluasi Model Kinerja K-Nearest Neighbors (KNN)

Hasil evaluasi kinerja algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dalam mengklasifikasikan data
ditampilkan pada Tabel 1. Tabel ini menunjukkan nilai precision, recall, dan f1-score untuk setiap kelas, serta
akurasi model secara keseluruhan. Data ini menjadi dasar dalam menilai sejaun mana KNN mampu
mengidentifikasi pola hubungan antara tingkat keaktifan media sosial dan pola belajar mahasiswa berdasarkan
hasil klasifikasi.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Kinerja KNN

Kelas Precision Recall F1-Score Support
1 0.67 1.00 0.80 2
4 0.75 0.50 0.60 6
5 0.33 0.50 0.40 2
Accuracy 0.60 10
Macro (avg) 0.58 0.67 0.60 10
Weighted (avg) 0.65 0.60 0.60 10

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma KNN memiliki kinerja lebih baik dibandingkan Naive
Bayes. KNN mencapai akurasi 60%, sedangkan Naive Bayes hanya 50%. Rata-rata nilai precision, recall, dan
fl-score KNN juga lebih tinggi secara konsisten. KNN mampu mengenali pola pada semua kelas, termasuk
kelas minoritas (kelas 1) yang tidak terdeteksi oleh Naive Bayes. Ini menunjukkan bahwa KNN lebih sesuai
untuk dataset ini karena tidak mengasumsikan kemandirian antarfitur seperti Naive Bayes.
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Gambar 2. Confusion Matrix KNN

Gambar di atas menampilkan confusion matrix hasil klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN) untuk tiga kelas: 0, 1, dan 2. Pada kelas 0, seluruh data berhasil diprediksi dengan benar.
Kelas 1 memiliki 6 data, dengan 3 prediksi tepat, 1 salah ke kelas 0, dan 2 ke kelas 2. Pada kelas 2, dari 2 data,
satu diprediksi sebagai kelas 1 dan satu lagi benar. Hasil ini menunjukkan bahwa KNN cukup efektif mengenali
pola, terutama pada kelas 0, meskipun masih terdapat kesalahan pada kelas lainnya. Secara keseluruhan,
akurasi KNN mencapai 60%, lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes. Nilai rata-rata makro dan berbobot untuk
precision, recall, dan f1-score juga berkisar di angka 0,60, yang menandakan performa KNN lebih stabil dan
konsisten, khususnya dalam menghadapi distribusi data yang tidak seimbang.

3.2 Evaluasi Model Kinerja Naive Bayes

Kinerja algoritma Naive Bayes dalam mengklasifikasikan tingkat keaktifan media sosial terhadap pola
belajar mahasiswa ditampilkan pada Tabel 2. Evaluasi ini mencakup nilai precision, recall, dan f1-score untuk
masing-masing kelas, serta akurasi keseluruhan model. Penyajian ini bertujuan untuk memberikan gambaran
menyeluruh mengenai sejauh mana algoritma Naive Bayes mampu mengenali pola dalam data yang digunakan.

Tabel 2. Hasil Evaluasi Kinerja Naive Bayes

Kelas Precision Recall F1l-score Support
1 0.00 0.00 0.00 2
4 0.67 0.67 0.67 6
5 0.33 0.50 0.40 2
Accuracy 0.50 10
Macro avg 0.33 0.39 0.36 10
Weighted avg 0.47 0.50 0.48 10

Hasil evaluasi algoritma Naive Bayes ditampilkan pada Tabel 2. Model ini mengklasifikasikan tingkat
keaktifan media sosial mahasiswa terhadap pola belajar ke dalam tiga kelas: 1, 4, dan 5. Pada kelas 1, model
gagal mengenali data, ditunjukkan oleh nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 0.00, kemungkinan karena
jumlah data yang sangat sedikit (2 data). Kinerja terbaik tercapai pada kelas 4 dengan precision dan recall
sebesar 0.67, menunjukkan kemampuan model mengenali pola belajar mahasiswa di kelas ini. Sementara itu,
pada kelas 5, precision hanya 0.33 dan recall 0.50, menandakan masih banyak kesalahan klasifikasi pada kelas
tersebut.
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Gambar 3. Confusion Matrix Naive Bayes

Gambar di atas menunjukkan confusion matrix hasil klasifikasi dengan algoritma Naive Bayes untuk
tiga kelas: 0, 1, dan 2. Pada kelas 0, tidak ada data yang diklasifikasikan dengan benar, seluruhnya salah
diprediksi sebagai kelas 1 dan 2. Kelas 1 memiliki 6 data, dengan 4 diprediksi tepat, dan sisanya salah ke kelas
0 dan 2. Untuk kelas 2, dari 2 data, satu diprediksi benar dan satu lagi salah ke kelas 1. Hasil ini
mengindikasikan bahwa Naive Bayes cukup baik dalam mengenali kelas 1, namun kurang akurat dalam
menangani kelas 0 dan 2.

3.3 Perbandingan Hasil Kinerja K-Nearest Neighbors dan Naive Bayes

Perbandingan kinerja antara algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan Naive Bayes disajikan pada
tabel berikut. Data dalam tabel ini mencakup metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score,
yang digunakan untuk menilai efektivitas masing-masing algoritma dalam mengklasifikasikan hubungan
antara tingkat keaktifan media sosial dan pola belajar mahasiswa

Tabel 3. Hasil Perbandingan Kinerja KNN dan Naive Bayes

Metrik K-Nearest Neighbors  Naive Bayes
Accuracy 0.50 0.60
Precision (avg) 0.33 (macro) 0.58 (macro)
Recall (avg) 0.39 (macro) 0.67 (macro)
F1-Score (avg) 0.36 (macro) 0,60 (macro

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa metode KNN mengungguli algoritma Naive Bayes. Naive Bayes
hanya memperoleh akurasi 50%, sedangkan KNN mencapai 60%, nilai precision, recall, dan f1-score rata-rata
untuk KNN lebih tinggi. KNN juga berhasil mengenali pola pada semua kelas, termasuk kelas minoritas yang
tidak terdeteksi oleh Naive Bayes. Keunggulan ini berkaitan dengan mekanisme KNN yang mengandalkan
kedekatan antar data, memungkinkan model menangkap hubungan antar jawaban responden. Sementara itu,
pendekatan probabilistik Naive Bayes yang mengasumsikan independensi fitur kurang sesuai dengan
karakteristik data yang saling berkaitan. Dengan demikian, KNN lebih tepat digunakan dalam
mengklasifikasikan pengaruh keaktifan media sosial terhadap pola belajar mahasiswa.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengidentifikasi adanya hubungan antara tingkat keaktifan mahasiswa dalam
menggunakan media sosial dengan pola belajar mereka. Melalui penerapan algoritma KNN dan Naive Bayes,
ditemukan bahwa KNN lebih unggul dalam melakukan klasifikasi terhadap pola belajar berdasarkan aktivitas
media sosial. Hal ini ditunjukkan oleh akurasi KNN yang mencapai 60%, serta kemampuannya dalam
mengenali seluruh kelas data, termasuk kelas minoritas yang tidak dapat diprediksi oleh Naive Bayes. Temuan
ini mengindikasikan bahwa pendekatan klasifikasi berbasis kedekatan data (proximity-based) seperti KNN
lebih sesuai diterapkan pada dataset yang memiliki ketergantungan antar fitur, sebagaimana yang ditemukan
dalam perilaku penggunaan media sosial dan kebiasaan belajar mahasiswa.

Penelitian ini memberikan implikasi penting untuk lembaga pendidikan dalam merancang strategi
pembelajaran yang responsif terhadap gaya hidup digital mahasiswa. Ke depan, pengembangan model prediktif
yang lebih akurat dapat dilakukan dengan memperluas jumlah data, mempertimbangkan variabel tambahan
seperti motivasi belajar dan jenis platform media sosial, serta mengintegrasikan algoritma klasifikasi lain
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seperti Random Forest atau Support Vector Machine. Dengan demikian, pengelolaan penggunaan media sosial
yang tepat dapat diarahkan untuk menunjang, bukan mengganggu, proses belajar mahasiswa.
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