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Abstrak 
Masa sekolah menengah merupakan periode penting untuk perkembangan kinerja akademik dan 

sosial siswa. Educational data mining (EDM) menjadi salah satu metode strategis yang mampu 

mengeksplorasi pola dalam data pendidikan untuk memprediksi kinerja akademik berdasarkan 

berbagai faktor, termasuk kepribadian siswa. Namun, ketidakseimbangan data pendidikan masih 

menjadi masalah yang dapat menyebabkan bias pada model prediksi. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengidentifikasi faktor-faktor yang berkontribusi terhadap kinerja akademik matematika siswa 

sekolah menengah pertama, seperti faktor akademik, demografis, dan kepribadian model Big Five. 

Metode Random Forest dan teknik oversampling SMOTE digunakan untuk mengidentifikasi 

komponen yang berkontribusi terhadap kinerja akademik siswa, serta meningkatkan performa model 

prediksi. Penelitian ini menunjukkan bahwa faktor akademik menjadi faktor penting, sementara faktor 

sosial-ekonomi dan kepribadian kurang signifikan terhadap kinerja akademik. Selain itu, penerapan 

teknik SMOTE terbukti efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan data, serta model Random Forest 

memiliki performa optimal dengan tuning yang tepat. Kombinasi antara Random Forest, 

hyperparameter tuning GridSearchCV dan SMOTE berhasil mengembangkan model dengan tingkat 

akurasi mencapai 99% 

Kata kunci: Big Five, Educational Data Mining, Kinerja Siswa, Random Forest, SMOTE 

Abstract 
The secondary school period is a crucial time for the development of students' academic and social 

performance. Educational data mining (EDM) has emerged as a strategic method capable of 

exploring patterns in educational data to predict academic performance based on various factors, 

including students' personalities. However, the imbalance in educational data remains an issue that 

can lead to bias in predictive models. This study aims to identify the factors contributing to the 

academic performance in mathematics of junior high school students, such as academic, 

demographic, and Big Five personality factors. The Random Forest method and SMOTE 

oversampling technique are employed to identify components that contribute to students' academic 

performance and to enhance the performance of the predictive model. The research indicates that 

academic factors are significant, while socio-economic and personality factors are less significant in 

relation to academic performance. Additionally, the application of the SMOTE technique proves 

effective in addressing data imbalance, and the Random Forest model demonstrates optimal 

performance with appropriate tuning. The combination of Random Forest, hyperparameter tuning 

using GridSearchCV, and SMOTE successfully develops a model with an accuracy rate of 99%. 

Keywords: Big Five, Educational Data Mining, Student Performance, Random Forest, SMOTE  
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1 Pendahuluan 

Educational Data Mining (EDM) merupakan suatu disiplin ilmu yang memfokuskan diri dalam 

pengembangan sistem pendidikan, termasuk sekolah, universitas, dan sistem pembelajaran cerdas [1]. 

EDM memanfaatkan teknik berbasis komputer, seperti data mining, machine learning, dan metode 

statistik, untuk mengungkap pola-pola dalam data pendidikan yang cukup kompleks [2]. Penggunaan 

EDM dapat membantu dalam memodelkan proses pembelajaran, meningkatkan kualitas pengambilan 

keputusan, serta membantu sekolah dalam mengidentifikasi informasi untuk pemahaman siswa ke 

arah yang lebih baik [2]. Prediksi kinerja akademik menjadi salah satu elemen penting dalam EDM, 

karena memiliki peran dalam meningkatkan proses pembelajaran dan pemahaman siswa [2]. Topik 

prediksi ini menitikberatkan pada pemanfaatan data pembelajaran untuk mendeteksi siswa yang 

memiliki kinerja akademik rendah, memperbaiki metode pengajaran, serta meningkatkan prestasi 

akademik siswa [3][4][5]. Pada dasarnya dengan memprediksi kinerja siswa, institusi pendidikan 

dapat mengatasi kelemahan dalam sistem pendidikan dengan mengembangkan materi yang lebih 

responsif untuk meningkatkan prestasi siswa, serta memotivasi dan membangun kepercayaan diri 

siswa [4][6][7]. Walaupun prediksi kinerja akademik sudah sering dilakukan, penelitian mengenai 

prediksi kinerja akademik siswa di tingkat sekolah menengah masih berada pada tahap awal [6], 

terutama dalam mata pelajaran matematika [8]. Matematika menjadi tantangan bagi para siswa, 

karena para siswa sulit dalam memahami dan menerapkan konsep-konsep matematika. Oleh karena 

itu, mengidentifikasi faktor-faktor yang mempengaruhi kinerja akademik siswa menjadi langkah 

penting, terutama selama masa sekolah menengah khususnya yang berusia antara 10 hingga 18 tahun, 

yang merupakan periode kritis dalam perkembangan akademik dan sosial [9]. 

Banyak penelitian telah mengidentifikasi sejumlah faktor yang berfungsi sebagai indikator utama 

dalam kinerja akademik. Faktor akademik dianggap sebagai elemen utama [1], namun kombinasi 

antara faktor akademik dan variabel lainnya telah menunjukkan potensi untuk menghasilkan prediksi 

yang lebih tepat. Penelitian yang dilakukan oleh [10] merekomendasikan penggunaan model 

kepribadian Big Five sebagai indikator kinerja akademik. Model ini telah terbukti konsisten dan dapat 

diterapkan untuk menganalisis berbagai karakteristik kepribadian. Kepribadian Big Five 

mengelompokkan kepribadian ke dalam lima faktor atau domain utama, yaitu Neuroticism (N), 

Extraversion (E), Agreeableness (A), Conscientiousness (C), dan Openness (O), di mana setiap 

variabel ini diyakini memiliki pengaruh terhadap kinerja akademik [11][12][13]. Selain faktor 

kepribadian, kinerja akademik siswa juga diyakini dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor pribadi lain, 

termasuk latar belakang keluarga, status sosial-ekonomi, dan lingkungan di sekitar mereka 

[9][13][14]. Sehingga, penting untuk memperhatikan faktor-faktor tersebut dalam memprediksi 

kinerja akademik siswa di sekolah menengah. 

Para peneliti telah mengeksplorasi berbagai faktor yang dianggap mempengaruhi kinerja 

akademik dengan menggunakan berbagai teknik, seperti teknik data mining yang paling sering 

digunakan dalam penelitian EDM [5]. Algoritma Decision Tree, Naïve Bayes, dan Random Forest 

telah terbukti efektif dalam memprediksi kinerja siswa dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi 

[1][10][14][15][16]. Namun, mengingat prediksi kinerja akademik yang melibatkan berbagai fitur 

yang mungkin saling terikat, metode Naïve Bayes dianggap kurang tepat karena ketidakmampuannya 

dalam menganalisis data secara efektif, di mana algoritma ini memiliki asumsi bahwa fitur-fitur 

bersifat independen [16][17]. Sementara itu, meskipun Decision Tree mampu mengidentifikasi pola-

pola kompleks, metode ini juga tidak menjadi pilihan yang ideal karena masalah overfitting yang 

seringkali terjadi, terutama ketika berhadapan dengan dataset yang besar [18]. Oleh karena itu, 

Random Forest muncul sebagai pendekatan yang lebih sesuai untuk membangun model prediksi 

kinerja akademik, di mana Random Forest dapat meminimalisir risiko overfitting melalui teknik 

boostrap sampling dan pemilihan fitur secara random, serta menerapkan mekanisme voting untuk 

membuat keputusan di antara titik keputusan pohon tunggal, yang pada gilirannya menghasilkan 

prediksi yang lebih akurat [16][18]. Random Forest dianggap menjadi pilihan tepat dalam 

membangun model prediksi, karena memiliki jumlah hyperparameter yang lebih banyak 

dibandingkan dengan motede lainnya, yang secara signifikan dapat meningkatkan kinerja model [19]. 

Setiap parameter dalam Random Forest memiliki pengaruh yang signifikan terhadap kinerja model 

prediksi. Untuk mendapatkan parameter yang optimal, Random Forest dapat menerapkan proses 

hyperparameter tuning seperti Grid Search, yang berfungi untuk menyeimbangkan antara overfitting 
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dan underfitting, serta meningkatkan akurasi dan generalisasi model [19][20][21]. Proses penyesuaian 

ini sangat penting untuk dilakukan, mengingat setiap parameter memiliki dampak yang signifikan 

terhadap hasil prediksi, sehingga tanpa penyesuaian yang tepat model berisiko tidak mencapai 

performa optimal [20].  

Meskipun penelitian di bidang EDM telah menunjukkan kemajuan yang signifikan, masih 

terdapat tantangan mengenai ketidakseimbangan data [7]. Serta, meskipun Random Forest telah 

menunjukkan performa yang baik dalam pengembangan model prediksi, algortima ini memiliki 

keterbatasan ketika dihadapkan pada data yang tidak seimbang, karena dapat mengakibatkan bias 

serta model tidak tergeneralisasi dengan baik [1][15][16]. Ketika jumlah data dalam kelas mayoritas 

sangat dominan, model cenderung memberikan perhatian lebih pada kelas tersebut dan mengabaikan 

kelas minoritas, yang sering kali memiliki informasi yang tidak memadai [22]. Sehingga, penting 

untuk menggunakan dataset yang komprehensif, serta menangani ketidakseimbangan data, seperti 

menerapkan teknik sampling [7]. Metode oversampling seperti Synthetic Minority Over-Sampling 

Technique (SMOTE) telah terbukti efektif dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan data dalam 

model prediksi kinerja siswa [22]. Penerapan SMOTE pada model Random Forest secara signifikan 

dapat meningkatkan akurasi, presisi, dan recall [23][24]. Secara garis besar, SMOTE merupakan 

teknik yang dapat mengatasi ketidakseimbangan data dalam EDM, karena dapat meningkatkan 

akurasi algoritma supervised [24] dan memperbaiki kinerja algoritma Random Forest dalam 

memprediksi kinerja siswa [23]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi berbagai faktor yang berkontribusi terhadap 

prestasi akademik siswa sekolah menengah pertama dengan fokus utama pelajaran Matematika, di 

mana kinerja akademik pada tingkat ini memiliki signifikasi yang cukup tinggi dalam upaya 

peningkatan kualitas pendidikan. Penelitian ini akan mengeskplorasi faktor akademik, demografis 

serta karakteristik kepribadian berdasarkan model Big Five dalam memprediksi kinerja siswa. 

Mengingat bahwa kinerja akademik siswa dipengaruhi oleh berbagai faktor pribadi [9], maka dataset 

yang diperlukan dalam penelitian ini mencakup informasi sensitif dan privasi. Sehingga, penggunaan 

dataset private dianggap lebih sesuai karena sifatnya lebih personal dan kontekstual, sedangkan 

dataset publik cenderung bersifat umum. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk 

mengumpulkan data yang diperlukan melalui suatu lembaga pendidikan menengah pertama. Metode 

klasifikasi Random Forest juga akan diterapkan untuk mengklasifikasikan siswa berdasarkan kinerja 

akademik mereka ke dalam tiga kategori, yaitu cukup, baik dan sangat baik. Proses hyperparameter 

tuning akan dilakukan untuk menemukan kombinasi yang optimal, dengan menerapkan Grid Search. 

Untuk mengatasi ketidakseimbangan data, teknik oversampling SMOTE akan digunakan, yang pada 

gilirannya dapat mengatasi ketidakseimbangan serta meningkatkan akurasi model. Pendekatan ini 

diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih baik mengenai faktor-faktor yang dapat 

diandalkan, yang bermanfaat bagi institusi pendidikan dalam mengidentifikasi siswa berisiko 

mengalami kegagalan dan meningkatan strategi pembelajaran. Serta, penerapan beberapa metode juga 

diharapkan dapat menciptakan sistem pendukung keputusan yang lebih baik dalam merancang 

pendekatan yang tepat untuk meningkatkan tingkat keakuratan hasil prediksi. 

 

2 Tinjauan Literatur 

Educational Data Mining (EDM) menggunakan berbagai metode analisis data untuk 

memprediksi kinerja siswa berdasarkan aktivitas belajar, dengan tujuan untuk meningkatkan kualitas 

pendidikan, yang berkontribusi pada peningkatan kinerja akademik siswa [2][3][4][6]. Namun, 

penelitian mengenai prediksi kinerja akademik di tingkat menengah masih berada pada tahap awal [6]. 

Adapun jenjang ini merupakan periode penting dalam perkembangan individu, di mana perubahan 

fisik, emosional dan sosial dapat mempengaruhi hasil akademik [9]. Oleh karena itu, dalam penelitian 

ini fokus utama berada pada prediksi kinerja akademik siswa dalam mata pelajaran matematika di 

tingkat sekolah menengah pertama yang diyakini memiliki peran signifikan terhadap perkembangan 

akademik siswa di masa depan. Khususnya di Indonesia, prestasi matematika siswa masih tergolong 

rendah [8]. 

Beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa berbagai faktor telah mempengaruhi kinerja 

akademik, termasuk faktor akademik, demografis dan kepribadian. Sebuah penelitian [1] 

mengidentifikasi bahwa faktor akademik menjadi indikator utama yang mempengaruhi keberhasilan 
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akademik. Penelitian lain menunjukkan bahwa selain faktor akademik, terdapat faktor kepribadian 

model Big Five yang dapat digunakan untuk meningkatkan kinerja akademik [10]. Penelitian tersebut 

menunjukkan dimensi conscientiousness dari model Big Five dan fitur akademik memiliki hubungan 

yang paling erat dengan kinerja akademik, serta menghasilkan kinerja model prediksi yang lebih 

optimal pada semua metriks evaluasi (akurasi, presisi, recall dan f1-measure). Penelitian lain 

menekankan bahwa dimensi-dimensi pada kepribadian Big Five, seperti conscientiousness 

[11][12][13], openness [12][13], dan agreeableness  [12][13] memiliki hubungan paling signifikan 

dengan pencapaian akademik siswa. Namun, penelitian [13][14] telah menyoroti signifikasi untuk 

mempertimbangkan variabel demografis, termasuk jenis kelamin dan latar belakang sosial-ekonomi, 

yang berdampak pada kinerja akademik siswa. Sehingga, dalam penelitian ini penerapan faktor 

akademik, demografis, kepribadian model Big Five akan dilakukan guna memberikan kontribusi 

dalam melakukan analisis yang lebih dalam mengenai hubungan antara variabel-variabel tersebut 

dalam memprediksi kinerja akademik. 

Penelitian [13] telah menekankan perlunya pengembangan metode baru yang lebih mutakhir 

dengan tetap memanfaatkan fitur yang relevan dengan kinerja akademik. Dalam konteks ini, teknik 

data mining dengan metode klasifikasi menjadi sangat relevan, mengingat temuan dari [5] telah 

menunjukkan bahwa metode klasifikasi merupakan pendekatan yang paling umum dan mudah 

dipahami, serta memiliki tingkat akurasi prediksi yang cukup baik. Selain itu, penelitian tersebut juga 

mengidentifikasi bahwa algoritma Naïve Bayes (NB), Decision Tree (DT) dan Random Forest (RF) 

menjadi yang paling umum digunakan untuk melakukan prediksi akademik.  

Penelitian [10] yang berfokus pada pengembangan model prediksi kinerja akademik mahasiswa 

sarjana ke dalam tiga kategori (rendah, sedang, dan tinggi), menunjukkan bahwa akurasi model yang 

dihasilkan masing-masing mencapai 86% untuk NB, 83% untuk RF, dan 90% untuk DT, dengan fitur 

akademik dan dimensi kepribadian Big Five conscientiousness berkontribusi secara signifikan 

terhadap kinerja akademik. Selain itu, penelitian tersebut juga menekankan bahwa penghilangan fitur 

kepribadian menyebabkan penurunan performa model secara signifikan. Penelitian [16] juga berhasil 

menunjukkan bahwa model prediksi waktu kelulusan menggunakan RF memiliki tingkat akurasi yang 

lebih baik dibandingkan dengan NB, dengan akurasi masing-masing sebesar 76% (RF) dan 64% 

(NB), di mana fitur akademik menjadi indikator utama. Penelitian [15] juga menunjukkan bahwa RF 

dan DT menjadi model dengan performa terbaik dalam memprediksi kelulusan mahasiswa, namun RF 

tetap lebih unggul dibandingkan DT. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa model DT 

mengalami penurunan dari 99% menjadi 96% dalam f-measure saat proses validasi, sementara RF  

menunjukkan konsistensi dalam semua aspek, dengan tingkat akurasi stabil di tingkat 99%.  

Kekonsistenan performa model Random Forest juga diungkapkan oleh [1], di mana akurasi 

model prediksi nilai suatu mata kuliah mencapai 90,33%. Hal ini juga ditunjukkan oleh [16][18], 

bahwa Random Forest dianggap sebagai solusi yang efektif untuk mengatasi atau setidaknya 

meminimalisir kekurangan dari Naive Bayes yang tidak efektif dalam menangani interaksi antar fitur 

[16][17], dan Decision Tree yang cenderung mengalami overfitting [18]. Apalagi diketahui bahwa 

Random Forest memiliki lebih banyak hyperparameter dibandingkan metode lainnya, yang dapat 

berdampak positif terhadap peningkatan kinerja model [19]. Maka, dalam penelitian ini Random 

Forest dipilih untuk mengembangkan model prediksi kinerja akademik, karena dianggap menjadi 

model prediksi dengan performa yang konsisten. Namun, salah satu penelitian menekankan perlunya 

peningkatan performa model Random Forest dengan mengatur parameter secara tepat [10]. Oleh 

karena itu, dalam penelitian ini penerapan teknik hyperparameter tuning, seperti grid search 

[19][20][21] pada Random Forest diterapkan guna mengidentifikasi kombinasi parameter yang paling 

efektif, sehingga pada gilirannya dapat meningkatkan performa model prediksi. 

Beberapa penelitian telah menyoroti perlunya penanganan ketidakseimbangan data pada dataset 

agar performa model prediksi Random Forest menjadi lebih optimal [1][15][16]. Ketidakseimbangan 

dalam data perlu ditangani, karena dapat menyebabkan bias dan rendahnya akurasi pada kelas 

minoritas, yang pada akhrinya berdampak pada kinerja model [7][22]. Metode oversampling seperti 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), bisa menjadi salah satu solusi untuk 

mengatasi masalah ketidakseimbangan data dengan menambah jumlah instance dari kelas minoritas 

dengan menciptakan incstance baru [22]. Penelitian [23] menunjukkan bahwa penerapan SMOTE 

dalam model prediksi kepribadian berhasil meningkatkan nilai presisi dan recall dari 72% dan 58% 

menjadi 79% dan 70%. Penelitian [24] juga menyoroti peranan penting SMOTE dalam meningkatkan 
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akurasi Random Forest, di mana performa mencatat nilai presisi, recall, dan f1-measure tertinggi. 

Selain itu, penerapan SMOTE pada Random Forest yang di-tuning menunjukkan peningkatan akurasi 

antara 1-3% dalam memprediksi mahasiswa yang berisiko gagal [19]. Berdasarkan temuan-temuan 

yang sudah dijelaskan, dengan tujuan untuk menangani ketidakseimbangan data pada model prediksi 

kinerja siswa, pendekatan menggunakan teknik SMOTE akan dilakukan agar tercipta titik data 

tambahan dalam dataset pelatihan guna mencapai keseimbangan kelas data dan performa model 

menjadi lebih baik. 

 

3 Metode Penelitian  

Penelitian ini melakukan eksperimen pada dataset yang telah dikumpulkan untuk 

mengidentifikasi karakteristik yang berkaitan dengan kinerja akademik siswa. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengeksplorasi hubungan antara variabel yang digunakan, seperti fitur akademik, demografis 

dan fitur kepribadian terhadap kinerja akademik siswa. Penelitian ini juga bertujuan untuk 

mengevaluasi bagaimana performa model Random Forest dalam memprediksi kinerja siswa, serta 

mengevaluasi dampak penggunaan teknik SMOTE dalam mengatasi ketidakseimbangan dataset 

terhadap performa model prediksi menggunakan Random Forest. Pengembangan model terdiri dari 

empat tahapan utama (Gambar 1), mencakup pengumpulan data, preprocessing data, pemodelan 

prediksi dengan dua skenario utama di mana masing-masing skenario terdiri dari dua skenario yang 

sama, serta tahap akhir ialah melakukan evaluasi performa untuk mengevaluasi efektivitas dari model 

prediksi yang dikembangkan. 

 
Gambar 1. Alur penelitian pemodelan prediksi kinerja akademik 

3.1 Pengumpulan Dataset 

Pengumpulan data dilakukan secara berjenjang, seperti melakukan wawancara dengan guru 

matematika sekolah menengah pertama. Langkah ini bertujuan untuk memperolah pemahaman 

menyeluruh tentang konteks dan dinamika kelas dalam lingkungan akademik. Sebanyak 793 sampel 

data siswa/siswi dari angkatan 2022 dan 2023 suatu lembaga pendidikan sekolah menengah pertama, 
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berhasil dikumpulkan dari database pendidikan melalui operator yang bertugas. Data mencakup 

informasi demografis serta nilai akademik dalam mata pelajaran matematika.  

Pengumpulan informasi mengenai kepribadian siswa dilakukan melalui penyebaran kuesioner 

secara bertahap kepada siswa/siswi, dengan memanfaatkan Google Form. Penyebaran kuesioner 

dipilih karena memberikan kontrol yang lebih besar terhadap data, sehingga memungkinkan peneliti 

untuk mengatur format dan standar pengisian sesuai dengan kebutuhan, sehingga menghasilkan data 

yang lebih relevan dan bersih [25]. Kuesioner yang digunakan dalam penelitian ini mengacu pada 

instrumen Big Five Inventory (BFI) yang dikembangkan oleh [26][27], terdiri dari 44 item versi 

bahasa indonesia yang digunakan untuk mengukur lima dimensi kepribadian pada model Big Five 

(Neuroticism, Extraversion, Agreeableness, Conscientiousness, dan Openness) dengan pengukuran 

skala likert 1-5. Penggunaan instrumen ini dipilih karena instrumen 44 big five item telah berulang 

kali divalidasi oleh komunitas peneliti [12]. Meskipun begitu, uji validitas dan reliabilitas [28][29] 

akan tetap dilakukan untuk memastikan kevalidan insturmen kepribadian Big Five yang digunakan. 

Validasi konstruk dilakukan setelah proses penyebaran selesai, dengan tujuan untuk menilai sejauh 

mana data dapat mengukur dimensi Big Five secara efektif, menggunakan metode analisis korelasi. 

Selanjutnya, pengujian reliabilitas juga akan dilakukan untuk memastikan konsistensi pengukuran 

setiap dimensi, menggunakn metode Cronbach’s Alpha. (CA). Metode korelasi dan CA akan 

diimplempentasikan menggunakan python, dengan kriteria valid, nilai korelasi (r) harus di atas 0,3 

serta nilai signifikasi atau p_value harus dibawah 0,05 dan CA harus di atas 0,6. 

Data yang berhasil dikumpulkan dari database sekolah dan penyebaran kuesioner memiliki 

banyak atribut, seperti nama, jenis kelamin, jenis tinggal, pendidikan ayah, pekerjaan ayah, 

penghasilan ayah, pendidikan ibu, pekerjaan ibu, penghasilan ibu, anak ke, jumlah saudara kandung, 

status pernikahan orang tua, nilai harian 1, nilai harian 2, nilai harian 3, nilai PAS, nilai akhir. dan 

lima domain kepribadian model big five. 

3.2 Preprocessing Data 

Berdasarkan hasil penyebaran kuesioner, dari 793 siswa/siswi, 763 sampel berhasil 

dikumpulkan. Sehingga, 763 sampel akan diintegrasikan untuk menjadi satu dataset tunggal. Proses 

intgerasi dilakukan dengan menggabungkan nilai rata-rata jawaban responden di setiap dimensi pada 

data kuesioner kepribadian yang tervalidasi dengan data demografis dan akademik siswa yang 

diperoleh dari database sekolah. Proses pelabelan atau labeling data dilakukan dengan 

mengklasifikasikan data menjadi tiga kategori, yaitu cukup atau C (75-82), baik atau B (83-91) dan 

sangat baik atau SB (92-100). Proses klasifikasi atau labeling data dilakukan berdasarkan penilaian 

yang dilakukan langsung oleh guru matematika selaku seseorang yang mengamati dan berinteraksi 

saat proses pembelajaran berlangsung. Berdasarkan proses ini diketahui bahwa label B memiliki 425 

data (55,7%), label SB memiliki 183 data (23,98%), dan label C memiliki 155 data (20,31%).  

Pembersihan data atau cleaning data dilakukan dengan tujuan untuk menangani data yang tidak 

lengkap melalui berbagai proses, seperti menghapus atribut yang tidak relevan, mengisi data yang 

hilang, menghapus data yang tidak konsisten, serta mencari dan menghapus data duplikat [30]. Pada 

tahapan ini terdapat satu fitur yang dihapus karena tidak relevan, yaitu fitur nama. Transformasi data 

dilakukan terhadap beberapa atribut (Tabel 1), di mana data yang bersifat kategorikal (biner dan 

multi) akan diubah menjadi data numerik melalui metode label encoding [16][30]. Label encoding 

merupakan teknik pengolahan data yang mengkonversi data kategorikal menjadi data numerik dengan 

cara memberikan label angka (0-9) untuk masing-masing kategori [30].  

Tabel 1. Informasi data siswa 

Kategori Fitur Type Value 

Demografis Jenis Kelamin Kategorikal 

(Biner) 

Perempuan (P) = 0 

Laki-laki (L) = 1 

 Jenis Tinggal Kategorikal 

(Multi) 

Bersama orang tua = 0 

Wali = 1 

Asrama = 2 

Lainnya = 3 

 Pendidikan Ayah Kategorikal Tidak Sekolah = 0 
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Pendidikan Ibu (Multi) SD/Sederajat = 1 

SMP/Sederajat = 2 

SMA/Sederajat = 3 

Diploma = 4 

S1 = 5 

S2 = 6 

S3 = 7 

Putus Sekolah 8 

 Pekerjaan Ayah 

Pekerjaan Ibu 

Kategorikal 

(Multi) 

Tidak Bekerja = 0 

Sudah Meninggal = 1 

Karyawan Swasta = 2 

PNS/TNI/Polri = 3 

Wiraswasta/Wirausaha = 4 

Pedagang = 5 

Lainnya = 6 

 Penghasilan Ayah 

Penghasilan Ibu 

Kategorikal 

(Multi) 

Tidak Berpenghasilan = 0 

Kurang dari Rp.500000 = 1 

Rp.500000 s.d Rp.999999 = 2 

Rp.1000000 s.d Rp.1999999 = 3 

Rp.2000000 s.d Rp.4999999 = 4 

Rp.5000000 s.d Rp. 20000000 = 5 

 Anak Ke 

Numerik 

0-9 

 Jumlah Saudara 

Kandung 

0-9 

 Status Pernikahan Orang 

Tua 

Kategorikal 

(Multi) 

Menikah = 0 

Orang tua tidak tinggal bersama 

lagi (bercerai) = 1 

Salah satu orang tua sudah tiada 

(meninggal) = 2 

Akademik Nilai Harian 1 

Numerik 

75-100 

 Nilai Harian 2 75-100 

 Nilai Harian 3 75-100 

 Nilai PAS 75-100 

 Nilai Akhir (Dependent) Baik = 0 

Cukup = 1 

Sangat Baik = 2 

Kepribadian 

Big Five 

Extraversion 

Numerik 

1-5 

Agreebleness 1-5 

Conscientiousness 1-5 

Neuroticism 1-5 

Openess 1-5 

 

Pengukuran korelasi fitur dilakukan dengan membangun matriks korelasi pearson. Korelasi 

dilakukan untuk mengukur hubungan antar fitur yang ada pada dataset. Sehingga, dapat diketahui 

fitur-fitur yang berpengaruh signifikan terhadap kinerja akademik siswa. Pemilihan fitur dilakukan 

berdasarkan nilai korelasi yang dimiliki antar fitur. Berdasarkan hasil analisis matriks korelasi 

terhadap fitur yang ada, di mana fitur-fitur yang menunjukkan nilai korelasi tertinggi akan dipilih 

untuk diterapkan dalam pemodelan prediksi yang akan dilakukan. Data yang telah dibersihkan akan 

dibagi dalam dua kategori, yaitu untuk melatih model mengenali pola (data latih/training) sebesar 

70% dan mengevaluasi kinerja model (data uji/testing) sebesar 30%.  

3.3 Pemodelan 
Model dikembangkan menggunakan metode Random Forest dengan beberapa skenario. Skenario 

pertama akan menggunakan dataset asli yang tidak dimodifikasi, yang menunjukkan 
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ketidakseimbangan kelas. Pada skenario kedua, akan diterapkan teknik SMOTE untuk 

menyeimbangkan dataset tersebut. Skenario ketiga dan keempat akan melibatkan penerapan 

hyperparameter tuning melalui grid search pada model yang menggunakan teknik SMOTE dan yang 

tidak, dengan tujuan untuk meningkatkan keakuratan prediksi dan performa dari model Random 

Forest. Skenario-skenario tersebut dilakukan dengan menggunakan dataset yang sama, serta 

performanya akan diuji secara terpisah, di mana hasil evaluasi akan dibandingkan untuk menentukan 

pendekatan yang paling efektif dalam menangani ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan kinerja 

model prediksi.  

Random Forest (RF) merupakan algoritma ensemble, yang juga dikenal sebagai bootsrap 

aggregation atau bagging [31]. Teknik statistik tersebut digunakan untuk memperkirakan parameter 

dari sebuah dataset berdasarkan sekumpulan sampel. Boostrap berarti memastikan bahwa setiap 

pohon keputusan dalam Random Forest dibangun dari kumpulan data yang bervariasi [32]. Proses 

bagging berarti melakukan penggabungan prediksi berbagai algoritma machine learning untuk 

meningkatkan akurasi, terutama pada algoritma dengan varians yang signifikan, di mana 

implementasi nya melibatkan pembuatan subsampel acak dari dataset dengan penggantian 

(replacement), sehingga elemen yang sama dapat terpilih lebih dari satu kali [32]. Algortima Random 

Forest menggabungkan beberapa Decision Tree [33] dengan serangkaian langkah, serta data dipecah 

menjadi subset yang seragam [18] seperti yang disajikan dalam Gambar 2. 

 
Gambar 2. Prosedur decision tree 

Pertama, terdapat root node yang merupakan titik awal dalam struktur pohon yang 

menggambarkan dataset. Kedua, algoritma akan mengidentifikasi fitur dan batas yang menghasilkan 

pembagian optimal berdasarkan kriteria tertentu, proses akan berlangsung secara berulang di mana 

setiap subset data akan dibagi lebih lanjut di node internal node sampai mencapai kriteria 

penghentian. Keputusan untuk pembagian di setiap node didasarkan pada rumus matematis seperti 

information gain yang merupakan rumus matematis yang didasarkan pada prinsip entropy dalam teori 

informasi [18]. Terakhir ada node leaf yang menggambarkan hasil atau label kelas. Konsep random 

forest melibatkan penggunaan sekumpulan probabilitas yang bervariasi untuk meningkatkan akurasi 

prediksi dan mengurangi risiko overfitting, dengan memanfaatkan sejumlah pohon keputusan yang 

memanfaatkan elemen keacakan selama proses pengambilan keputusan agar tidak bias dalam proses 

pengembangan [32]. Pada keputusan akhir, algoritma ini mengintegrasikan data dari berbagai titik 

menggunakan majority voting, untuk memastikan label dengan probabilitas lebih tinggi untuk dipilih 

sebagai keputusan akhir [33]. Secara sederhana terdapat empat langkah utama membentuk algoritma 

Random Forest, yaitu [33]:  

1. Menggunakaan sampel acak sebanyak n dari kumpulan data latih dengan menerapkan 

replacement (boostrap); 

2. Menggunakan sampel boostrap untuk membangun pohon keputusan, di mana fitur d dipilih 

secara acak tanpa replacement pada setiap simpul (node) pohon dan bagi simpul berdasarkan 

fitur yang memberikan pemisahan terbaik;  
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3. Ulangi langkah pertama dan kedua sebanyak N kali;  

4. Menggabungkan prediksi dari setiap pohon untuk menghasilkan label kelas dengan mayoritas 

suara terbanyak. 

Grid Search merupakan metode optimasi hyperparameter yang digunakan untuk menentukan 

kombinasi nilai hyperparameter yang paling optimal. Metode grid search pada dasarnya melibatkan 

pengujian semua kombinasi parameter yang relevan guna menemukan parameter yang paling efektif 

untuk meningkatkan kinerja model [32]. Pendekatannya pun tergolong sederhana, karena melibatkan 

pencarian menyeluruh melalui metode brute-force, di mana pengguna menetapkan daftar nilai untuk 

berbagai hyperparameter, dan komputer akan menguji setiap kombinasi nilai untuk mengidentifikasi 

yang paling optimal [33]. Random Forest sendiri memiliki sejumlah parameter penting yang dapat 

disesuaikan untuk meningkatkan efektivitas model prediksi [32]. Parameter yang akan diterapkan 

dalam penelitian ini sendiri ialah n_estimators, yang menentukan jumlah pohon dalam hutan, 

max_depth mengatur kedalaman maksimum setiap pohon, max_features yang mengatur jumlah fitur 

yang dipertimbangkan pada setiap split untuk mengendalikan keragaman pohon, min_samples_leaf 

mengatur jumlah minimum sampel untuk memecah sebuah node dan min_samples_split yang 

mengatur jumlah minimum sampel pada setiap daun pohon. 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) merupakan metode yang dikembangkan 

untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset dengan cara mengubah bias algoritma untuk 

kelas minoritas. Pada dasarnya metode ini menggunakan pendekatan berbasis k-nearest neighbors 

dengan cara menghitung jarak euclidean dan memilih tetangga terdekat dari contoh minoritas yang 

dipilih [34]. Proses pembuatan data sintetis dilakukan dengan mengidentifikasi kepadatan contoh 

dalam kelas minoritas, sehingga SMOTE dapat menemukan contoh nyata yang memberikan informasi 

penting mengenai label kelas minoritas serta outlier yang berpotensi mempengaruhi hasil secara 

negatif [35]. Dalam penelitian ini, pendekatan SMOTE dilakukan dengan menambahkan data 

tambahan pada kumpulan data latih yang minoritas [19]. Secara garis besar, data sintesis baru (Dnew) 

untuk kelas minoritas dihasilkan dengan cara memilih sampel dari kelas tersebut (Di) dan 

menghasilkan sampel baru di antara pilihan yang ada serta tetangga terdekat (Dl), tanpa menghapus 

sampel yang sudah ada, sehingga memastikan bahwa informasi tetap utuh dan tidak ada yang hilang. 

Persamaan terkait prosedur teknik SMOTE dapat dilihat dalam Persamaan 1 berikut [35] : 

𝐷𝑛𝑒𝑤 = 𝐷𝑖 + (𝐷𝑙 − 𝐷𝑖) × 𝑤                      (1) 

Keterangan : 

w = angka acak antara 0 dan 1 

 

3.4 Evaluasi Model 

Confusion matrix digunakan untuk menghitung seberapa sering sampel dari kelas A salah 

diklasifikasikan sebagai kelas B [36]. Artinya metriks ini memberikan representasi yang 

komprehensif terkait  jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas [32]. Confusion matrix 

digambarkan sebagai sebuah tabel persegi yang mencatat jumlah True Positive (TP), True Negative 

(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) pada prediksi klasifikasi. Ada beberapa cara 

untuk merangkum hasil dari confusion matrix, seperti accuracy, precision, recall, dan F1-Score [32]. 

Accuracy adalah jumlah prediksi yang benar, Precision menghitung berapa banyak sampel yang 

diprediksi positif ternyata positif, Recall menghitung semua sampel positif untuk menghindari 

negative palsu, dan F1-Score menggabungkan rata-rata harmonik dari precision dan recall. Metrik-

metrik evaluasi tersebut dapat dinyatakan sebagai bentuk Persamaan 2, 3, 4, dan 5 berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                 (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                 (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                  (4) 
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𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                (5) 

Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan metode evaluasi yang menilai kinerja 

model dengan menggambarkan tingkat positif asli terhadap tingkat positif palsu (recall) [32][33]. 

Metode ini tidak dipengaruhi oleh jumlah sampel dalam dataset, sehingga metode ini lebih akurat 

dalam mempred-iksi berbagai nilai ambang diskriminasi [37]. AUC (Area Under ROC Curve) 

merupakan alat ukur yang mengukur luas area bahwa kurva dengan interpretasi yang salah akan 

memiliki nilai ROC-AUC = 1, sementara interpretasi yang salah akan memiliki nilai ROC-AUC = 0,5 

[32][33]. Semakin tinggi tingkat True Positive (TP), semakin banyak pula False Positive (FP) yang 

dihasilkan oleh pengklasifikasi. Metode ini akan menggambarkan bahwa kurva yang padat atau 

berada jauh dari garis putus-putus merupakan pengklasifikasi yang menunjukkan kinerja lebih baik. 

Perhitungan dari kurva ini dilakukan dengan menerapkan Persamaan 6 berikut : 

𝐹 =   
𝐹𝑃 (𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)

𝑇𝑁 (𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒)+𝐹𝑃 (𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)
               (6) 

Cross Validation (CV) merupakan metodologi dasar dalam machine learning yang membagi 

data menjadi k-blok untuk pengujian dan pelatihan [38]. Artinya data akan dipartisi menjadi k-blok 

dan menggunakan k-blok tersebut untuk evaluasi. K-folds validation berarti membagi set pelatihan 

menjadi k-folds, kemudian melakukan prediksi dan evaluasi pada setiap folds menggunakan model 

yang dilatih pada setiap folds yang tersisa [36]. Metode ini memastikan tidak ada tumpang tindih 

antara set pengujian selama proses pengambilan sampel, di mana setiap folds merujuk pada jumlah 

subset yang dihasilkan [38]. Dalam penelitian ini k-folds cross validation yang akan digunakan dalam 

penelitian ini ialah k-folds = 5. Model akan menjalani proses pelatihan dan pengujian sebanyak lima 

kali, di mana pada setiap sesi, dua bagian akan digunakan untuk pelatihan dan satu bagian untuk 

pengujian, sehingga setiap bagian akan berfungsi sebagai data uji satu kali.  

 

4 Hasil dan Pembahasan 

Pengembangan model prediksi kinerja akademik dilakukan dengan menerapkan beberapa 

motede, guna menghasilkan performa model yang optimal. Sebelum melakukan evaluasi terhadap 

model secara keseluruhan, penting untuk menilai dataset yang diperoleh dari siswa dan siswi guna 

memastikan validitas serta reliabilitasnya. Dalam menganalisis data kuesioner yang telah 

dikumpulkan, beberapa metode statistik diterapkan [28][29]. Hasil analisis deskriptif dan pengujian 

reliabilitas menggunakan Cronbach’s Alpha dapat dilihat pada Tabel 2 dan 3, yang menunjukkan 

bahwa data kuesioner dinyatakan valid.  

Tabel 2.  Statistik deskriptif data kuesioner kepribadian big five 

Dimensi Mean Standar Deviasi Min Max Median Modus 

Neuroticism 3,206 1,002 1 5 3 3 

Extraversion 3,172 0,916 1 5 3 3 

Agreeableness 3,554 0,867 1 5 4 3 

Conscientiousness 3,152 0,862 1 5 3 3 

Openness 3,337 0,909 1 5 3 3 

 

Hasil analisis statistik dekriptif (Tabel 2) terhadap lima dimensi kepribadian Big Five, yaitu 

neuroticism, extraversion, agreeableness, conscientiousness, dan openness, menunjukkan bahwa 

setiap dimensi memperoleh nilai antara 1-5. Hal ini mengindikasikan distribusi yang merata pada 

skala yang diterapkan. Terdapat variasi yang signifikan dalam respon peserta, di mana tercermin dari 

nilai standar deviasi yang berkisar antara 0,8 hingga 1. Nilai modus dan median yang serupa untuk 

neuroticism, extraversion, conscientiousness, dan openness mengindikasikan bahwa mayoritas 

responden memiliki distribusi yang relative merata di sekitar nilai tengah. Nilai median 4 pada 

agreeableness, menunjukkan bahwa sebagian besar peserta cenderung mencerminkan sifat kooperatif 

dan kemampuan bergaul yang baik di antara responden. Secara keseluruhan, responden cenderung 
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memperoleh skor yang berada pada tingkat sedang, dengan sedikit pergeseran menuju skor tinggi atau 

rendah. 

Hasil dari analisis validitas juga menunjukkan bahwa seluruh item dalam setiap dimensi 

kepribadian dapat dinyatakan valid dengan nilai p=0,00, ini menunjukkan bahwa semua pernyataan 

dalam setiap dimensi memiliki signifikasi yang telah teruji kevalidannya. Untuk dimensi extraversion 

(E) yang terdiri dari 8 item, memiliki nilai korelasi (r) berkisar antara 0,55 hingga 0,67. Dimensi 

agreeableness (A) yang terdiri dari 9 item menunjukkan nilai r antara 0,52 hingga 0,57. Sementara 

itu, dimensi conscientiousness (C) yang terdiri dari 9 item memiliki nilai r antara 0,56 hingga 0,66. 

Pada dimensi neuroticism (N), yang terdiri 8 item memiliki nilai r berkisar antara 0,49 hingga 0,75. 

Terakhir, dimensi openness (O) yang terdiri dari 10 item menunjukkan nilai r berkisar antara 0,52 

hingga 0,70. Temuan ini menunjukkan bahwa setiap item mampu merepresentasikan aspek 

kepribadian dengan cukup akurat. Hasil analisis reliabilitas menggunakan Cronbach’s Alpha (CA), 

yang disajikan dalam Tabel 3 juga menunjukkan bahwa setiap dimensi memperoleh nilai yang cukup 

baik secara keseluruhan, di mana nilai reliabilitas untuk instrumen ini secara keseluruhan memperoleh 

nilai 0,81. Hal ini mengindikasikan bahwa instrument yang digunakan memenuhi kriteria yang dapat 

diterima. Nilai 0,6 dianggap memadai untuk tujuan eksplorasi, sedangkan nilai 0,7-0,8 dianggap 

cukup baik untuk tujuan konfirmasi [29]. Temuan ini semakin menegaskan bahwa instrumen yang 

diterapkan dalam penelitian ini memiliki kemampuan yang signifikan dalam mengukur berbagai 

aspek kepribadian model big five. 

Tabel 3. Validasi konstruk dan realibility 

Realibilitas Neuroticism 
Extra-

version 

Agree-

ableness 

Conscien-

tiousness 
Openness Keseluruhan 

Cronbach’s 

Alpha 
0,75 0,75 0,69 0,78 0,79 0,81 

 

Membangun matriks korelasi dan ketergantungan antara fitur dilakukan untuk mengukur 

seberapa besar pengaruh satu fitur terhadap fitur lainnya, seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 3. 

Korelasi yang kuat terjadi ketika dua fitur memiliki nilai positif maupun negatif yang menjauhi nol 

[10]. Sebaliknya, keitka nilainya mendekati nol maka kedua fitur tersebut berkorelasi rendah. Korelasi 

positif terjadi ketika peningkatan nilai pada suatu fitur diikuti oleh peningkatan nilai pada fitur yang 

berkorelasi. Sementara itu, korelasi negatif terjadi ketika peningkatan nilai pada satu fitur disertai 

dengan penurunan nilai pada fitur yang berkorelasi. 

 
Gambar 3. Matriks korelasi 

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, penelitian ini menemukan bahwa fitur-fitur 

seperti, jenis_kelamin, jumlah_saudara_kandung, pendidikan_ibu, pendidikan_ayah, penghasi-

lan_ayah, penghasilan_ibu, pekerjaan_ibu, nilai_PAS, nilai_harian1, nilai_harian2, nilai_harian3, 

bfiC_mean (conscientiousness) dan bfiO_mean (openness) dianggap sebagai variabel yang memiliki 

pengaruh terhadap model prediksi kinerja akademik siswa. Hal ini juga dapat dilihat pada hasil 

analisis hubungan yang disajikan dalam Gambar 3. Berdasarkan hubungan yang ada, dapat 

disimpulkan bahwa faktor akademik menunjukkan korelasi yang paling signifikan. Hal ini juga 

sejalan dengan temuan [1][10] yang menunjukkan bahwa diantara fitur lainnya, fitur akademik 
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memiliki hubungan yang paling erat dengan kinerja akademik Dalam penelitian ini fitur nilai_PAS 

mencatat nilai korelasi positif tertinggi, diikuti oleh nilai_harian2, nilai_harian1, dan nilai_harian3. 

Sementara itu, dalam faktor kepribadian tidak semua dimensi memiliki korelasi yang signifikan 

terhadap kinerja akademik. Diketahui bahwa dimensi bfiC_mean (conscientiousness) dan bfiO_mean 

(openness) menunjukkan korelasi positif yang lebih baik dibandingkan dengan fitur kepribadian 

lainnya. Penelitian sebelumnya juga mendukung temuan ini, dengan menunjukkan bahwa siswa 

dengan nilai conscientiousness tinggi [11][12][13], menunjukkan individu yang lebih teratur dan 

disiplin cenderung mencapai prestasi akademik yang lebih baik. Selain itu, siswa dengan nilai 

openness yang tinggi [12][13], menunjukkan bahwa individu yang lebih terbuka terhadap pengalaman 

cenderung meraih prestasi akademik yang lebih baik. Untuk faktor demografis, ditemukan bahwa fitur 

jenis kelamin dan aspek sosial-ekonomi seperti pendidikan orang tua dan penghasilan orang tua 

memiliki dampak yang lebih besar dibandingkan dengan fitur demografis lainnya. Variabel seperti 

jenis_kelamin, pendidikan_ibu, pendidikan_ayah, penghasilan_ayah, penghasilan_ibu, pekerjaan_ibu 

menunjukkan korelasi yang cukup baik terhadap kinerja akademik. Temuan ini juga didukung oleh 

penelitian [13][14], yang menunjukkan bahwa faktor ekonomi dan pendidikan orang tua serta jenis 

kelamin memiliki korelasi paling signifikan dalam keberhasilan akademik Sementara itu, 

jenis_tinggal, pekerjaan_ayah, status_pernikahan_orangtua, jumlah saudara kandung dan anak_ke 

memiliki korelasi rendah, ini menunjukkan tidak ada pengaruh signifikan terhadap kinerja akademik. 

Temuan ini juga didukung oleh beberapa penelitian [10][14], di mana hasil penelitian [10] 

menunjukkan bahwa fitur jumlah saudara kandung memiliki nilai korelasi yang cukup rendah, 

sehingga ketika digunakan dalam pemodelan mengakibatkan penurunan kinerja model. Selain itu, 

penelitian [14] menemukan bahwa dalam model yang dikembangkan, status pernikahan orang tua 

hanya teridentifikasi satu kali dari delapan prediksi, sehingga dianggap tidak signifikan. Fitur 

pekerjaan ayah juga dianggap tidak terlalu signifikan, di mana penelitian [14] mengungkapkan bahwa 

tingkat pendidikan orang tua memiliki peranan yang lebih penting dibandingkan dengan status 

pekerjaan dalam menentukan prestasi akademik siswa.  

Pengembangan model prediksi dilakukan dengan melakukan pembagian dataset dengan rasio 

data pelatihan sebesar 70% dan data pengujian sebesar 30%. Pemodelan Random Forest dilakukan 

dalam 4 skenario, yaitu model tanpa tuning dengan menerapkan SMOTE dan tanpa menerapkan 

SMOTE. Kemudian, model tuning (GridSearchCV) dengan menerapkan SMOTE, dan tanpa 

menerapkan SMOTE. Hasil eksperimen pada skenario yang berbeda, telah menunjukkan bahwa fitur 

nilai_PAS, nilai_harian1, nilai_harian3, dan nilai_harian2 memiliki bobot kepentingan (feature 

importance) yang konsisten di seluruh percobaan. Sementara itu, fiur lain seperti bfiO_mean, 

bfiC_mean, dan jenis kelamin menunjukkan dampak yang cenderung minimal. Di sisi lain, faktor 

sosial-ekonomi, termasuk pendidikan dan penghasilan orang tua, memiliki pengaruh yang paling 

rendah. Hal ini menunjukkan bahwa faktor akademik memiliki peran yang paling signifikan dalam 

menentukan hasil prediksi kinerja akademik dibandingkan dengan faktor lainnya. Temuan ini sejalan 

dengan beberapa penelitian yang menyatakan bahwa faktor akademik menjadi fitur paling signifikan 

[1][10][14] disusul oleh faktor demografis [1] dan kepribadian [10][14]. 

Berdasarkan hasil evaluasi model yang disajikan dalam Tabel 4, model Random Forest (RF) 

yang dikombinasikan dengan GridSearchCV dan SMOTE menunjukkan hasil terbaik, di mana nilai 

akurasi, precision, recall dan F1-Score tertinggi mencapai 0,99127, serta nilai ROC-AUC sebesar 

0,99959. Model mendapatkan performa optimal melalui pengaturan parameter seperti, 

n_estimators=400, max_depth=15, max_features=sqrt, min_samples_leaf=1, dan 

min_samples_split=2, serta penerapan k-folds=5 dalam proses cross validation. Sementara itu, model 

Random Forest yang tidak menggunakan teknik SMOTE, menunjukkan bahwa pengaturan tuning saja 

justru sedikit menurunkan performa cross validation menjadi 0,97939. Namun, ketika teknik SMOTE 

diterapkan, performa cross validtaion kembali meningkat menjadi 0,98875. Sebagaimana terlihat 

dalam Tabel 4, penerapan teknik SMOTE tanpa tuning yang tepat ataupun pengaturan tuning tanpa 

SMOTE dalam dataset tidak seimbang, tidak menjamin model akan mencapai performa optimal. Hal 

ini sejalan dengan temuan [23], yang menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE dalam model 

Random Forest pada data tidak seimbang, tidak meningkatkan performa model secara signifikan. 

Maka, menerapkan teknik SMOTE pada data tidak seimbang berperan penting dalam meningkatkan 

generalisasi model, terutama ketika dikombinasikan dengan GridSearchCV yang berfungsi untuk 

mengoptimalkan pemilihan hyperparameter pada Random Forest. Temuan ini juga didukung oleh 
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penelitian [19] yang mengungkapkan bahwa penerapan SMOTE pada Random Forest dengan tuning 

menggunakan GridSearchCV dapat meningkatkan akurasi antara 1-3%. Dengan demikian, proses 

tuning sangat penting untuk mencapai keseimbangan performa model [21], tanpa penyesuaian yang 

tepat, Random Forest tidak dapat mencapai kinerja optimalnya [20].  

 

 

Tabel 4. Evaluasi pemodelan kinerja akademik 

Evaluasi RF  RF+SMOTE 
RF+ 

GridSearchCV 

RF+GridSearchCV+ 

SMOTE 

CV (k-folds=5) % 0,98690 0,98603 0,97939 0,98875 

Accuracy % 0,98689 0,98689 0,99127 0,99127 

Precision % 0.98704 0,98704 0,99127 0,99127 

Recall % 0,98689 0,98689 0,99127 0,99127 

F1 Score % 0,98694 0,98694 0,99127 0,99127 

ROC-AUC % 0,99959 0,99942 0,99934 0,99959 

 

Pada dasarnya penelitian ini berhasil mengatasi permasalahan ketidakseimbangan data 

[1][15][16], serta meningkatkan kinerja model Random Forest [10] melalui penerapan 

hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV. Selain itu, hasil penelitian ini menunjukkan 

bahwa memprediksi kinerja akademik siswa dapat memberikan manfaat signifikan bagi pendidik dan 

siswa dalam upaya meningkatkan efektivitas proses pembelajaran. Ini disebabkan oleh fakta bahwa 

model yang dikembangkan mampu mengidentifikasi hubungan kompleks antara variabel yang 

digunakan dalam memprediksi kinerja siswa. Sehingga, dengan menerapkan educatioanl data mining, 

institusi pendidikan dapat dengan mudah menemukan pola dalam data pendidikan yang tidak dapat 

dianalisis secara manual [2], yang pada gilirannya dapat membantu dalam mengidentifikasi siswa 

yang berpotensi memiliki kinerja rendah sejak awal, serta mencegah terjadinya kekurangan dalam 

sistem pendidikan [4][6]. Pada dasarnya, model yang dikembangkan akan memfasilitasi lembaga 

pendidikan dalam memahami kebutuhan siswa dengan lebih efektif, yang pada gilirannya dapat 

meningkatkan hasil belajar dan kinerja akademik mereka.  

 

5 Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa faktor kepribadian dan sosial-ekonomi memiliki kontribusi 

terhadap kinerja akademik siswa, meskipun pengaruhnya tidak terlalu signifikan. Sehingga, untuk 

meningkatkan keakuratan prediksi, analisis mendalam terhadap faktor akademik yang lebih spesifik 

atau eksplorasi terhadap faktor-faktor tambahan lainnya yang lebih relevan dapat dilakukan. 

Penelitian ini juga menemukan bahwa kombinasi Random Forest, GridSearchCV, dan SMOTE 

merupakan metode yang paling efektif dalam kondisi di mana terdapat ketidakseimbangan kelas 

dalam dataset. Dengan demikian, teknik SMOTE terbukti efektif dalam mengatasi ketidakseimbangan 

data, dan penerapan tuning yang tepat memungkinkan model prediksi Random Forest untuk mencapai 

performa optimal. Meskipun pemodelan ini menunjukkan kinerja yang baik, penelitian ini juga 

memiliki beberapa keterbatasan, seperti ukuran dataset yang terbatas mengakibatkan hasil yang 

kurang dapat digeneralisasi. Hal ini disebabkan oleh fakta bahwa dataset yang digunakan hanya 

berasal dari satu sekolah negeri, yang memiliki jumlah siswa dan karakteristik pembelajaran yang 

terbatas. Sehingga, untuk meningkatkan generalisasi hasil kinerja model, disarankan agar 

pengambilan sampel dilakukan dengan tingkat keberagaman yang lebih tinggi. Selain itu, penyesuaian 

hyperparameter telah secara signifikan meningkatkan kinerja model, tetapi proses ini memakan waktu 

yang cukup lama, terutama dengan penggunaan GridSearchCV yang melibatkan berbagai kombinasi 

parameter. Oleh karena itu, untuk meningkatkan efisiensi tanpa mengorbankan performa, penting 

untuk mempertimbangkan penerapan teknik tuning lainnya yang dapat mempercepat pencarian 

parameter optimal. Secara keseluruhan, penelitian ini menyoroti bahwa masih ada banyak peluang 

untuk mengembangkan model prediksi kinerja akademik siswa, sehingga memerlukan penelitian lebih 

lanjut, yang pada gilirannya dapat membantu meningkatkan kualitas kinerja model prediksi dan 

kualitas sistem pendidikan. Penelitian di masa depan sebaiknya mempertimbangkan pendekatan yang 
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lebih inovatif, seperti penggunaan metode deep learning atau penggabungan random forest dengan 

teknik ensemble lainnya untuk meningkatkan performa model secara keseluruhan.  
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