BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pendidikan sebagai salah satu pilar utama yang dapat meningkatkan kualitas
sumber daya manusia dalam pembangunan dan kemajuan suatu negara. Secara
umum, pendidikan mencakup aspek: .ﬁ'.n.ﬂg:rlni:1 seperti  pengetahuan  dun
keterampilan, serta pendidikan non-akademik, yang meliputi pmgeml:lmug;n‘t
karakter, soft gélills, dan JiSleslibobun datam kegisbin, sosial [1]. Namun,
kemrnla.umjlm*h hﬂﬂﬁ"mmm performa dhﬁﬁmikhduk memenuhi
kritefia dalam membantu menghasilkan pendldﬂmnm berkualitas.

Demografis sebaga salah satu factor utama yan 1
performn akademik mahasiswa, sepert: faktor kdmrgn‘mnihﬂlhmn dan
tingkat pendidikan orang tus, secsra signifikan mempengaruhi partisipasi
pendidikan di antara para orang tua siswa [2]. Selain itu, manajemen wakiu yang
efektif berkorelasi kuat dengan kinerja akademik vang lebih tinggi, karena siswa
yang mﬁm nCana jadwal mereka cendenumg mencapai-hasil yang ]ulﬁkhnk [3]-
Hal i nmukkan bahwea untuk memashumi pmfmmnhm& secara holistik,
kita perlu mempertimbangkan interaksi antara berbagai faktor yung memengaruhi
mahasisw

‘Bebarapa studi sehelumnya. seperti [4[SJIGI[TI[®]. telah melakukan
eksperimen dalam menyelesalkan permasaluh m i dibidang performa
akademik. Sayangnya duhmpmhmnmﬂuﬁhﬂhmmghmlkm akurasi \'a.ng

i rendahnya

tidak memuaskan seperti ketidakseimbangan data dan ouilier data. Menurt Liu Y.
et al. (2024}, ketidakseimbangan data secara signifikan dapat menyebabkan
menurunnyn akurasi klasifikasi machine fearning khususnya dalam memprediksi
kelas minoritas [9]. Masalah outlier juga masih menjadi sebuah tantangan dalam
klasifikasi karena dapat mendistorsi distribusi data dan berdampak negatif pada
kinega model [10]. Sehingpa bidang penelitizn ini masth meninggalkan



permasalahan/tantangan  besar untuk meningkatkan kinerja machine fearning
klasifikasi.

Metode Random Over Sampling (ROS) merupakan salah satu metode
popular yang dapat mengatasi ketidakseimbangan data. Metode ini meningkatkan
keseimbangan kelas dengan menduplikasi sampel kelas minoritas. meningkatkan
stabilitas pelatihan model [11]. Selain itu, migtode ini membantu menyeimbangkan
distribusi  kelas :qup menduphm mﬂ kelas minoritas, yang dapat
meningkatkan hmmudd MMMM fidak seimbang [12],

dﬂ.lmr.h:hng ni, WIMF ﬂ'mgfrbﬂr rmm. :El@pm't r-mr Machine
{SFMO Niive: Boyes, Wamdom Farest (RE), DioBion Tree D), dan Logistic
W‘iﬂﬂﬂ_(ﬁ K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan saluh saft metode mac
yang m sederhana, Sayangnya, metode inj mnm m dalam
ketids angan data [13]. Support Vector Machine (SVM) Wwﬂude
i m vang baik dalsm penangansn data dimens: lmgﬁ Namun.
metods ini masih memiliki  sensivitas terhadap data  outlier  hingga
ketidikseimbanga data [14]. Nafve Bayes termasule dalim: metode machine
learning vang memiliki pelatihan cepat dan kinerja yang baik pada kumpulan data
bt kan stabimetode ini st miermilik; rfSSEEEI pRgatan biss

Random F adi satu dari banyak metode muchine fearning dengan

akurasi yang nnggl saﬂn penanganan  data hhﬂ;i&l Tetapi, membutuhkan

pelatihan yang lehih lama dibandingkan metode lain [16]. Decision Tree juga
menjadi metode machine fearning dengan interpretabilitas dan kesederhanaan vang

mudah dipahsmi. Namun, memiliki kecendermungan kurang dalam penanganan
outhier [17]. Logistic Regression menjadi metode machine fearning yang sederhana
dan interpretabilitas. Walaupun begitu, masih terdapat masalah dalam hubungan
yang kompleks [18].



Dalam konteks ini, metode ensemble sebagai salah satu metode yang paling
popular dan memiliki ketahanan terhadap ouddier. Salah satunya adalah algoritma
Extremve  Gradient Boost (XGBoost), Evtreme  Gradient Boost  (XGBoost)
merupakan metode machine fearning yang dikenal kust karena efisiensi dan
kinegjanya dalam proses pemodelan [19]. Metode ini memiliki kemampusan untuk
menangani interaksi yang kompleks dan hubungan monlimier dalam data [20].
Selain itu, metode ini dapat mencegah lrjadinya overfitting sehingga efektif
balikan dengan data pefatihan yang ferbatas 21

Dalam upaya untuk mer can kualitas pendidikan, terdapat banyak
lantangan yang dihadapi tﬁhﬂ pﬂrfunnﬂ. akademik siswa yang :masih belum
optimal. Faktor dﬂmng:ﬁ._-hﬁdakseunbmpn data, hingga keberadaan outliers
menjadi foktor utama penyebab rendahnya akurasi M ﬂm klasifikasi
pahma:.lhdemilc Meskipun terdapat banyak metode m dearming, nann
akurasi ﬂqi l#nhamn terhadap ketidakseimbangan data masih Wﬁwﬂl
D!ehmm pe:rmliltlm ini dilakukan uniuk mengembangkan metu:hmiehlh
baik 1 b
&ﬂnpil:h ﬁm mampu  mengainsi overfirting  datais ﬂmg&n menganalisis
pgﬁ:nmu :I]:udt:mlk lebih mendalam, pe_fnehhan mi uﬁ.hmﬂmnmdulmnng

metode ensemble vang kuat dalam menangani data yang

margnﬂng h:iu]ﬁm m Hﬂ&_aﬂﬂ sehingon ﬁqn! mnmmﬂun potenst

1.1  Rumusan Masalah

Berdasarkan hlﬂ'mmm ferdapat beberapa rumusan

masalah, antara lam:

I Bagaimana mengaiasi ketidakseimbangan data menggunakan metode
Random ver Sampling (ROS) dapat meningkatkan akurasi penelitian ini?

-

Bagaimana perbandingan teknik machime learning dalam proses evaluasi
dari segi akurasi, presivi, recall, f1-score dan AUCT



1.3 Batasan Masalah
oleh peneliti, antars lun:

L Dataset yang digunakan diperoleh pada website Kaggle secara public
dengan nama Students Academic Performance Dataset pada tabun 2016

2. Untuk manytnirul pm‘bmdmgn wluuk machine learning dalam proses
evaluasi dari segi akurasi, presisi, recall, fl-score, dan AUC



1.5 Manfaat Penelitian

Dalam penelitian ini. terdapat beberapa manfaat yang ingin dicapai oleh
peneliti, antara lain:
L Manfaat praktis dalam penelitian ini adalah dapat meningkatkan akurasi
dalam klasifikasi performa akademik khususnya menangani masalah
ketidakseimbangan data dan owutligry. Dengan hasil yang akurat, dapat
menjadi acuan. unt embaga dikan dalam membuat kebijakan

BAB T
beserta alaf
BAB IV HASIL DAN PEM 1jabe
proses pengumpulan data hingga proses evaluasi mode/
BAB V PENUTUP. berisi kesimpulan dan saran vang dapat peneliti rangkum
selama proses penelitian
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