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ABSTRACT

The secondary school period @5 a crocial time for the development af
students” academic and social performance. Edvcational data mining (EDM) has
emerged ax o strategic method capable of exploring patierns ineducational data to
predict academic performance hased on various factors, including students'
personalities. However, the imbalance in educational data vemains an issue that
en?lfpﬂd'.‘uﬁiﬂlm,prﬂﬂcﬁw v aimz to identify the faciors
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Educational Data Mining (ED! l,_ G

memfokuskan diri dalam pengembangan sistem pendidikan, termasuk sekolah
menengah, w

data pembelajoran, yang memungkinkan lembaga pendidiken untuk
mengidentifikasi siswa  yang mengalami kesulitan, memperbaiki metode
pengajaran, serta meningkatkan tingkat keberhasilan akademik siswa (Dol &
Jawandhiya, 2024: Issah etal.. 2023; Roslan & Chen, 2022). Pada dasarnya dengan

memprediksi kinerja siswa, institusi pendidikan dapat mengatasi kelemahan dalam



[

sistem pendidikan dengan mengembangkan materi yang lebih responsif untuk
meningkatkan prestasi siswa, serla memotivast dan membangun kepercayaan din
siswa (Dol & Jawandhiya, 2022; 1ssah et al, 2023; Rodrigues et al., 2022). Cleh
barenas itu, penelitian prediksi kirerja akademik dalam EDM sangat penting untuk
dilakukan, mengingat bahwa pendekatan strategis ini penting bagi lembaga
pendidikan dalam mengidentifikasi siswa yang memiiliki potensi rendah, mencegah
terjadinya  kekurangan dalam  sistem pendidikon, serta membantu  dalam
mengembangkon materi yang responsif dan memberikan umpan balik yang
signifikan bagi kemajunn belajar siswa (Issah et al., 2023: Rodrigues et al., 2022).

Meskipun peneltian serupa terkait prediksi kinerje akademik di tingkat
perguruan finggi atau kursus online telah berkembang pesat. stidi di tingkat sekolah
mencngah masih berada pada tahap awal (Rodrigues et al., 2022), terutam dalam
bidang matematika yang menunjukkan prestasi belajar matematika di Indonesia
mﬂ berada pada tingkat yang rendah (Wawan &

tnawat, 2022). Matematika
menjadi tentangan bagi para siswa, karena para ﬂmwﬁtﬁhm memahami dan

-konsep matematika (Wawan & Retnawati, 2022). Oleh karena
itu, mmw yang mempengaruhi Kinerja skademik siswa
menjadi langkah penting, terutama selama masa sekolsh menengah khususnya yang

berusia antara 10 hingea T ﬁ.llum yang merupakan periode kritis dalam
perkembangan akademik dan sosial (Costa et al.. 2024). Masa sekolah menengah
merupakan fase penting, di mana perubshan fisik, emosional, dan sosial yang
dialami dapat berdampak pada pencapaian akademik, yang pada gilirannyva juga

berpengaruh langsung terhadap keputusan pendidikan. pilihan karier di masa depan,



serta aspek-aspek kehidupan jangka panjang mereka (Costa et al., 2024}, Dengan
demikian. penelitian di bidang ini dianggap penting karena dapat memperbaila
proses pembelajaran yang pada gilirannya dapat meningkatkan kualitas pendidikan.
Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan untuk memprediksi kinera
akademik siswa Sekolah Menengah Pertama (SMP) dengan fokus pada mata
pelajaran matematika) guna mengiih!ﬁﬁxfl fuktor-faktor yang mempengaruhi
prestasi siswa.

Banyak penelitian felah mengidentifikasi sejumiah fakior yang berfungsi
sebagai indikator utoma dalam kinerja akademik. Secarn umum faktor akademik
siswa telah menunjukkan tingkat keakuratan yang signifikan, ini menunjukkan
bahwa aspek akademik dianggap sebagni indikator utama dalam memprediks
kinerja siswa (Nachouki et al, 2023), Namun. penggabungan faktor akademik
dengar variabel lain telah membuka potensi baru dalam menghasilkan prediksi
vang lebih akurat. Ini didasarkan pada pernyataan (Costa etal., 2024; Shaninah &
Mohd Noor. 2024) bahwa presiasi akademik siswa merupkan fenomena
multidimensional yang dispat dipengaruhi oleh berbagai fakior. baik yang bersifat
pmnﬂmwlm kontekstual (kehsarga, lingkungan). Faktor
kepribadian, terutama yang dinkur melalui dimdﬂlgﬁ}e telah terbukt menjadi
salah satu faktor utama yvang mempengmiii presumnhdem.lk pada anak-anak dan
remaja (Shaninah & Mohd Noor, 2024). Sementara itu faktor akademik. seperti
nilai yang diperoleh sebelummnya. berfungsi sebagai indikator kemampuan kognitif
dan merupakan prediktor yang kuat untuk keberhasilan akademik di masa depan

(Costa et al., 2024). Selain itu, faktor demografis seperti jenis kelamin dan latar



belakang orang tua juga merupakan variabel penting dalam memahami variasi pola
prestasi di antara kelompok siswa (Costa et al., 2024).

Secara lebih rinci beberaps  penelitian  telash menemukan bahwa
penggabungan variabel akademik. demogrzfi, dan kepribadian mampu memberikan
hasil prediksi yang lebih komprehensif. Pemelitian yang dilakukan oleh (El-Keiey
et al., 2022) mengusulm_pendekm Wh.uhkmr akademik, kepnbadian
hig five, demografi dam skor Intelligence Quuticni (1)) itk memprediksi kinerja
ukaduméi.mﬁﬂjisﬂmﬁﬁﬂmeliﬁ an tersebut menunjukkan bahwa faktor
m big five ditemukun sebagai indikator m qumﬁkm dalam
memprediksi kinerja akademik mahosiswa, di mana penghapiisan faktor
kem menurunkan  performa model.  Kepribadian  Big H‘w ini

1 kepribadian ke dalam Hma faktor atsu domain utsma, yaitu
Newroticizn (N), Ectraversion (E), Agreeableness (A), Conscigntiousness (C), dan
Openness (0), di mana setiap varisbel ini diyakini memiliki pengaruh terhadap
kinerja akademik (Meyer et al., 2023; Rico-Juan et al., 2024: Shaninah & Mohd
Noor, 2024), Pada dasarnya model Big #ive: dapat memberikan pemahaman yang
lebih rum,m hubungan-antara kepribadian dan prestasi siswa, terutama ketika
mempertimbangkan spesifikusi domain dan ukuran prestasi siswa (Meyer et al.
2023; Shaninah & Mohd Noor. 2024), Selain faktor kepribadian, penting untuk
mempertimbangkan faktor demografi seperti jenis kelamin. latar belakang
keluarga, dan status sosial-ekonomi ketika memprediksi kinerja akademik (Costa
et al.. 2024; Roslan & Chen, 2023; Shaninah & Mohd Noor. 2024). Hal ini juga

ditekankan oleh penelitian {Costa et al.. 2024) yang mengungkapkan bahwa prestasi



akademik siswa sckolah menengah, dipengaruhi oleh berbagai faktor pribadi,
meliputi karakteristik kepribadian. peran orang tua, status sosial-ekonomi. serta
lingkungan di sekitar mereks. Hal ini menegaskan balwa prestasi akademik tidak
hanya dipengarubi oleh kemampuan kognitif, tetapi juga oleh berbagai faktor non-
kognitif yang lebih stabil dan dapat mendukung upaya belajar siswa dalam jangka
panjang (Costa et aly 2024 Dmm penggabungan tiga kelompok
variabel yang berbedn. sepgﬂiw,dﬂmEmﬁs.ﬂmhpjbndmn dalam satu
penelitinn mmbﬂtﬂtm.m yang lebih kunprhenﬁ'ﬁ Pendekatan ini
(| pmeli’& untuk melihat bugaimmm u.k.uchemnk dasar,
Imﬁmdmﬂu {demografi), dan aspek kepribadian saling berinteraksi dalam
mwhneqa akademik sizwa dengan lebib akurat. Eeniiﬂﬂm hﬂm
penelifian ini bertujuan untuk menerapkan faktor akademik, demogmfi, dan
.ﬁqnih&ﬁﬂ'-’mﬁﬂ.ﬂfg Five dalam memprediksi kinerjaakademik siswa

Para peneliti telah mengeksplorasi berbagai m yaﬂg ;iiianggap
mempengaruhi kinerja akademik d&:{lgan menggunakan berbagat teknik, salah
wmmm (Roslan & Chen, 2022), Mefode klasifikasi menjadi
teknik data mining yang paling umum digunakan dalam penelitian EDM, dengan
metode yang umum dlgmmmtﬁMMmDn Tree, Naive Bayes,
Random Forest (Roslan & {'hen 21]21} J-Iﬂn!'guril-:ma' Decision Tree, Naive Bayes dan

Rondom Forest ditemukan efektif dalam memprediksi kinerja siswa dengan tinglat
akurasi yang cukup baik (El-Keiey et al., 2022; Khairy et al., 2024; Nachouki et al.,
2023: Roslan & Chen, 2023: Santoso et al., 2024). Naive Bayes memiliki beberapa

keunggulan, termasuk efisiensi dalam komputasi, kemampuannya untuk



menangani data besar dengan dimensi tinggi, serta toleran terhadap data yang
hilang dan fitur yang tidak relevan (Pajila et al., 2023). Namun, Naive Bayes juga
memiliki kelemahan, yaitu mengasumsikan bahwa fitur-fitur yang ada sifatnya
independen atau menganggap perubshan pada satu fitur tidak akan mempenganihi
fitur lainnya yang mungkin tidak selalu benar dalam situasi nyata, serta metode ini
Juga sensitif terhadap’ imeraksi antar ﬁhr,muw hal i dapat mengurangi
tingkat ukuranp-ﬂl{ﬁ kqmﬁm-ﬂwmhui sw;gﬁtling terikat (Pajila
et al,, 202%; Santosoet al., 2024), Berbed: dengan Naive Bayes, Decision Tree tidak
miqhn asumsi hl‘h‘.wh ftur-fitur bersifat independen. lhﬂmm tree secarn
aktif memilih fitur vang paling informatif untuk memisahkan data di setisp node
(Mienye & Jerc. 2024). Hal ini memungkinkan Decision Tree untuk mendeteks:
pola-polakompleks yang mungkin ada di antara fitur-fitur. Ketika terdapat inferaksi
antar fitur, Decision Tree dapat meng dentifikasinya melalui p:milihun’ﬁh:lr vang
berulang selama proses pembentukan pohon (Mienye & Jere, 2024), Oleh karena
itur, Deegision Tree menawarkan fleksibilitas dan efektivitas yang lebih baik dalam
menangani dataset dengan kovelasi antar fitur. Namun, mefode ini juga memiliki
kelemahan, mmm averiiting, tﬂﬂhﬂlhﬂﬂm berbadapan dengan
dataset yang memiliki banyak fitur mmwm dibentuk terlalu dalam,
karena metode ini sensitif terhadap outlier dan nose, yang dapat mengurangi
okurasi prediksi dan tidak mempresentasikan pola dats yang sebenarnya (Mienye
& Jere, 2024}, Oleh karena itu, Random Forest dapat dianggap sebagai solusi vang
efektf dalam mengatasi atau setidaknyn mengurangi ristko overfintimg (Mienve &

Jere, 2024: Santoso et al, 2024). Random Forest mengatasi masalah everfitting



melalui dua pendekatan wtama. yaitu boecisrap sampling yang menghasilkan
beberapa set data pelatihan vang berbeda untuk menurunkan vanans, serta teknik
feature randomization yang memilih fitur secara acak untuk setiap pohon (Mienye
& Jere; 2024). Pada dasarnya, untuk mengatasi keterbatnsan vang ada pada satu
pohon keputusan tunggal, Random Forest membangun beberapa pohon keputusan
untuk mengurangi korelasi antar pohon dan meningkatkan keragaman, selain itu
metode ini_menerpkan mekanisme majorit vorimg antam pohon keputusan,
sehingga dapat mcngﬂnﬂhlpﬁlikmynng letah tepat serta menmghkatkan akurasi
model (Sanioso el al, m Sehingga, mengingat bahwa prediksi kinerja
akademik melibatkan sejumlah fitur yang mungkin saling berhubungan, metode
Naive Bayes dianggap kurang tepat kurena tidak efektif dalam menangani interaks:
q:mrﬁur.%ln itu, dengan bamyakmya fitur yang terdapat dalam datﬂlt,]hmsmn
Tree juga kurang ideal karena cenderung mengalami averfisting. Oleh karena itu.
ing tepat untuk
mengembangkan model prediksi kinerja akademik. Random Forest dianggap
menjadi pilihan tepat dalam membangun mode! prediksi, karena memiliki jumiah
hyperparameter, yang lebih banyak dibandingkan dengan metode lainnya, yang
berkontnbusi secara pmﬂ"m .ﬁhchmu & Drlik, 2023).

Banyaknys hyperparameter dalam Random Fi:lrest ini menunjukkan betapa

penggunaan Random Forest disnggap sebagai pendekatan yang p:

pentingnya pengaturan yang tepat untuk pengembangan model. karens setiap
parameter memiliki dampak signifikan terhadap kinerja prediksi (Pecuchova &
Drlik. 2023). Oleh karena itu. guna mendapatkan parameter yang optimal. Random

Forest dapat menerapkan proses Avperparameter tuning sepertl grid search, untuk



menemukan kombinasi parameter vang optimal { Arden & Safitri, 2022; Pecuchova
& Drlik. 2023: Rimal 1 al.. 2024). Proses fuming ini dilakukan untuk mencapai
keseimbangan antara cverfining dan wuederfitiing, yang pada gilirannya dapat
meningkatkan akurasi serta kemampuan generalisasi model (Rimal et al., 2024).
Tanpa tuming yang memadai, Random Forest berisiko tidak mencapai kanerja
terbaiknya, karena hyghéiparamerer Seperti jumlahi-pohon dan kedalaman pohon
berpengaruh wmgmﬁkm_ﬁqﬁﬂp'hﬂﬁzped:hm {Mﬁ:& Safitri, 2022).
Mp“ﬂ pﬂlﬂﬁilmhhnﬁthmg EDM ini sudah menunjukkan kemajuan
yang cukup signifikan, saleh satu penelitian felah mengidentifikasi bahwa
ketidakseimbangan data masih menjadi tantangan vang sering muncul dalam
konteks data pendidikan (Dol & Jawandhiva, 2012). Meski Random Forest
memiliki keakuratan yang cukup baik dalam membangun model prediksi, model ini
Juga tetap memiliki kekurungan ketika dihadapkan pada.data tidak seimbang. yang
dapat mengakibatkan model mengalami bias dan menghasilkan kesalahan atau
Icilmjijmg buruk (Khairy etal., 2024: Nachouki ﬁmmmﬂ al, 2024).
Hal ini juga sejalan dengan temusn (Dol & Jawandhiva, 2022) yang
mengidentifikasi bahwa ketidakseimbongan data harus distasi karena dapat
mengakibatkan bias terhadap kierja mﬁ.m dasarnya ketika jumlah dats

dalam satu kelas jauh lebih banyak dibandingkan dengan kelas lainnya, model
cenderung memberikan perhatian lebih pada kelas mayontas don mengabaikan
kelas minoritas yang seringkali memiliki informasi vang kurang lengkap, sehingga
hal tersebut menyebabkan performa prediksi menjadi burok terutama dalam

mengidentifikasi siswa yang berisiko gagal (Abdul Bujang et al., 2023). Penelitian



yang dilakukan oleh (Dol & Jawandhiya, 2022) juga menyoroti pentingnya
penggunaan  datasel  yvang  komprebensif.  sertn  perlunya  penanganan
ketidakseimbangan data, seperti menerapkan salah satu teknik sampling untuk
memastikan keokuratan dalam analisis. Metode oversampling sepertl Svnitheric
Minority Over-Sampling  Technigue {EMQTE] telah terbukti efekuf dalam
menangani ketidakseimbangan date dalam konteks prediksi nilai siswa (Abdul
Bujang et aly 2003). Sslah satu penelitian lelah menutjukkan bahwa teknik
SMOTE berhasil membangun model analisis kepribadian pelanggan dengan tingkat
mwlﬁl, dan ramﬂ‘m"hngg:l terutnma mw bersama dengon
mn&elmlhn forest {Ghaniavivanto Ramadhan & &tﬁnﬁjlmmﬂl.}mggunann
teknik SMOTE secara garis besar dapat menyeimbangkan dataset yang tidak
seimbang, sehingoa berpotensi meningkatkan akurasi model prediksi fanpa
‘mengoriankan informasi penting yang terkandung dalam data tersebut (Pecuchova
& Drlik. 2023). Namun, penerapan SMOTE juga dapat mengakibatkan overfirting
karena datn sintetis yang dihasilkan sering kali terlalu mirip dengan data asli, di
mana SMOTE menciptakan fitik sintetis diantars data asli dan tetangganya,
sehinggs mwm baru dn.u-dlpltmunmkan kemampuan
genernlisasi model {Abdul Bujang et al., 2023). Penurunan performa juga dapat
terjodi karena porses oversampling memaksa.jmnllnﬁ data kelas minoritas untuk
seimbang dengan mayoritas tanpa mempertimbangkan distribusi alami, sehingga
berpotensi menimbulkan noise dan bias (Ghaniavivanto Ramadhan & Adiwijoya,
2022y, Akibatnya, model dapat menjadi kurang sensitif terhadap kamkteristik

sebenarmya dari kelas minoritas, vang memunculkan bias dan meningkatkan potensi
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kesalahon prediksi. Dengan kata lain, model cenderung terlalu umum [over-
generalization), karena data sintetis vang dihasilkan belum tentu mencerminkan
distribusi asli dari kelas minoritas. Meskipun begitu, secara keseluruhan, teknik
SMOTE mampu memberikan peningkatan yang signifikan terhadap akurasi
algoritma supervised. Penelitian lnin juga menyimpulkan bahwa algoritma Random
Forest menunjukkan, pﬂhrma terbatk ddmmdll.m kinerjn mahasiswa di
perguruan tingg setelah penerapan teknik SMOTE. berdusarkan metrik precision,
recallydan F-Measure (Hamoud et al., 2022). Oleh karena it dalam penelitian ini,
nmjumiuh sampel dalam kelas minoritas,

Berdnsarkan uraian latr belakang yang telah disampakan, dapat
disimpulkan bahwa penelitian dalam bidang EDM yang berkaitan dengan prediksi
kinerja akademik siswa. khususnya tingkat sekolah menengah. memiliki peranan
ml}enﬁlg dalam peningkatan mutu pendidikan. {'ﬂlﬁﬁmhu, ﬁ#@itian ni
bertujuan untuk mengidentifikasi berbagai faktor yung mempengaruhi prestas
skademnik siswai di Sekolsh Mensngah Pertama (SMP), dengan penekansn pada
mata pelajoran matematika. Penelitin ini akan mempertimbangkan faktor-faktor
akademik. demografi. mmwwﬂmm model Big Five

dalam memprediksi kinerja akademik siswa, vang diyakini memiliki pengaruh
signifikan terhadap kinerja siswa, sehingga padn gilirannya dapat meningkatkan
efektivitas pengembangan model prediksi kinerja akademik siswa. Mengingat
kinerjn akademik siswa dipengaruhi oleh berbagai fakior pnbadi termasuk

karaktenstik kepribadian, peran orang tua, status sosial-ekonomi, serta lingkungan
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sekitar mereka, maka pengumpulan serta penggunaan data vang relevan mengenai
kepribadian dan kinerja siswa menjadi sangat penting. Sehingga. dapat disimpulkan
bahwa dataset yang diperlukan dalam penelitian ini mencakup informasi sensitif
dan privasi. seperti karakteristik atau penlaku siswa yong hanya dopat diketohu
oleh mdividu tersebut, data demografis, dapanformasi akademik. Dengan demikian,
dntaset privare dianggap. lebih tepat m:ﬁﬁhp yang lebih personal dan
kontekstual, sedangkan dataset publik cenderung bersifat umum. Oleh karena itu,
penelitinn ini he.ru.m untuk mengumpulkan data yang diperlukan melalus
m pendidikan SMP Negeri I Kuningan dengan mengakses data pendidikan
[flﬁi‘ﬂl-)lﬁ} melalui operator, serls menyebarkan kj,m uhlnk: mengukur
kepribadian Big Five siswa. Penyebaran kuesioner dipilil mwm
kontrol yang lebih besar terhadap data, sehinggs memungkinkan peneliti untuk
mengatur format dan standar pengision sesuai dengan kebutuhan, ‘sehingga
menghasilkan data yang lebih relevan dan bersih (Jaika etal,, 2024).

“Selain 1u, metode klasifikasi Random Forpest, yang :Iim;;ﬂlp sebagal
mngmmhm%hmmL)ﬁmbmh baik, dan sangat
baik berdasarkan kinerja akodemiknya. Mengingal banyaknyn hyperparameter
vang perlu disesuaikan dalam Rﬂndmn--FuresL_ penentuan pengaturan yang tepat

menjadi tantangan. Oleh karena itu, proses hyperparameter tening akan dilakokan
menggunakan grid search untuk mengidentifikasi komhbinasi parameter vang paling
optimal. Masalah ketidakseimbangan dsta vang mungkin muncul akan diatasi

dengan menerapkan teknik  oversampling  seperti  SMOTE, sehingga
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ketidakseimbangan data dapat teratasi, yang pada gilirannya dapat meningkatkan
performa model atau tingkat akurasi. Dengan demikan, pendekatan ini diharapkan
dapat memberikan kontribusi penting dalam pemahaman terkait faktor-fakior vang
mempengaruhi kinerja akademik, serta menghasitkan model yang komprehensif

c. Bagaimana kinerja mode! Random Forest secars keseluruhan dalam
memprediksi nilai akhir siswa berdasarkan metrik evaluasi yang sudah
ditentukan?
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1.3. Batasan Masalah

Dalam rangka menjaga fokus penelitian, sangatlah penting untuk
menetapkan batasan-batasan vang tegas guna mengarahkan fokus pada penelitian
ini. Berikut ini merupakan batasan masalsh yang telah ditetapkan untuk penelitian

DAPODIK ) SMPN 2 Kuningon

; digana Bt pads Kincsja ul

o

n9 pada saat kelas 7 di semester 2

celas 9)

dan kepribadian Big Five. Faktor akademik terdiri dari nilai harian 1, nilai
harian 2, nilai harian 3, nilai PAS. Faktor demografi terdiri dari jenis kelamin,
jenis tinggal, jumlah saudara kandung, anak ke, status pernikahan orang tua.
pendidikan ayah, pendidikan ibu, pekerjaan ayah, pekerjaan ibu, penghasilan
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ayah, dan penghasilan ibu. Faktor kepribadian siswa diukur melalui model Big
Five

h. Data kepribadian siswa diperoleh melalui penyebaran kuisoner menggunakan

instrumen Big Five Inventory (BFT), yang terdiri dari 44 item vang

dikembangkan untuk mengukur dimensi  openness,  conscientiousness,

1. Perhitungan skala likert terdiri

m. Pembapgion dataset dilakukan dengan rasio 70% untuk data latih dan 30% untuk
data uji

n. Penanganan dataset tidak seimbang dilakukan dengan menerapkan teknik
SMOTE
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o. Evaluasi performa model prediksi kinera akademik siswa dilakukan
berdasarkan metrik evaluasi, seperti confision matriv, acewracy. precision,

recall, Fi-Score, ROC-AUC, dan Cross Validation

prestasi akademik siwa yang lebih efektif, yang dapat disesuaikan dengan
korakteristik demografi dan kepribadian siswa.

c. Memberikan kontirbusi yang berharga bagi peniliti dan praktisi dalam
menemukan serta menerapkan metode analisis prediksi kinerja akademik vang
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terhadap keputusan pendidikan dan pilikan karier di masa depan, karena masa ini
merupakan periode penting dalam perkembangan individu, di mana perubahan
fisik, emosional, dan sosial dapat mempengaruhi hasil akademik (Costa et al.,
2024). Khususnya di Indonesia, prestasi matematika siswa masih tergolong rendah

17
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(Wawan & Retnawati, 2022}, Dalam penelitian ini fokus ulama bernda pada
prediksi kinerja akademik siswa dalam mats pelajaran matematikas di tinglat
Sekolah Menengah Pertama (SMP), khususnya di SMPN 2 Kuningan, yang
kondisinya dianggap relevan dengan topik penelitian ini.

Berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa berbagai faktor, termasuk
fakior akademik, demografi, dan kepribadian, dapat mempengaruhi prediksi kinerja
mempengaruhi kinerja akademik. Sebuah studi berhasil mengidentifikasi fitur nilai
m-tlh kumulatif (GPA) dan nilai dari sekalah menengah dianggap sebagar
nmlmr wotama yang mempengarubi keberhasilan niﬂkmik secar signifikan
(Nachouki etal., 2023). Penelitian lain menunjukkan bahwa selain faktor akademik,
r kepribadian juga dapat digunakan untuk memprediksi kinerja M&bunh

studi HWE.II bahwa karnkieristk model Big Five memiliki kemompean

untuk memprediksi kinerja akademik mahasiswa sarjana dan memberikan dampak
yang signifikan terhadap prestasi akademik mereka (ElKeiey et al.. 2022). Hasil
penelitian fersebul menunjukkan dimensi conscientiousness dari model Big Frve
dan fitur akademik memiliki hubungan yang paling erat dengan kinerja skademik.
bawwa lima dimensi kepribadian Big Frve

Penelitian tersebut juga mengung
dengan fitur 10), u]-:ademiL serta |:I|:=.l1'u:qg;r'nﬂf'i1 mnjﬁﬂﬁi]knn kinerja yvang lebih

optimnl pada semua metrik evaluasi (akurasi. presisi, recall dan fl-measure) jika
dibandingkan dengan analisis faktor-faktor tersebut secars individual. Penelitian
lain juga menunjukkan bahwa kepribadian Big Five memiliki pengaruh terhadap

kinerja akademik siswa melalui berbagai mekanisme. Sebagai contoh, siswa yang
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memiliki skor tinggl dalam conscientiowsmess cenderung lebih aktf terlibat dalam
tugas-tugas rumah. yang pads gilirannya dapat meningkatkan prestasi akademik
mereka (Meyer et al., 2023). Penelitian lain juga menunjukkan bahwa tiga variabel
kepribadian vang paling berhubungan dengan pencapaion akademik adalah
consvientiousness, openness, dan agrecablemss (Rico-Juan et al . 2024). Penelitan
terbaru dengan manylmkau lrmlh statistik, seperti Partial Least Sguares
Structural quﬁqg M{M {F’[&EEL!}, telah berhasil menunjukkan bahwa
semua dimensi pﬂdtmlhiﬂigﬁn wang meliputl epenners, oomkcientiousmess,
exivaversion, agreeableness, din neuroticivm, memmiliki pengarub yang signifikan
terhadap kinerja akademik mahasiswa (Shaninah & Mohd Noor. 2024), Selain itu
penelitian (Shaninah & Mohd Noor, 2024) juga telah menyoroli signifikasi untuk
mempertimbangkan variabel demografi, termasuk jenis kelamin dun Yatar belakang
ﬁ.nlw;_iymg dapat berinteraksi dengan karaktenstik kepribadian dan
hl&ﬁ.;upaip:da kinerja akademik stswa. Penelitian M_Munahh {Roslan
& Chen, 2023} juga berhasil menunjukkan bahwa fitur-fitur pads faktor demograf
seperti status sosial-ckanomi dan jens kelamin memiliki dampak terhadap kinerja
SISWI iﬂ;ﬂhh mpk mata pelnjarnn mmgns dan matematika.
Temuan-temuan tersebut menunjukkan adanyn keterkatan antara beberapa fakiot
terhadap kinerja akndem.ﬂu seperti faktor h.:epri.l.‘:ad'i.an model Big Five dan
demografi. Dalam penelition ini, penerapan faktor akademik. demografi,
kepribadian model Big Five akan dilakukan guna memberikan kontribusi dalam
melakukan analisis yang lebih dalam mengenal hubungan antara varizbel -vaniabel

tersebut dalam memprediksi kinerja akademik.



Mesikpun penelitian yang dilakukan cleh (Shaninoh & Mohd Noor, 2024)
telah memanfaatkan berbagai fiter, termasuk aspek demografi dan kepribadian
berdasarkan model Big Five, penelitian ini juga akan mengadopsi pendekatan yang
serupa. Namun, perelitian tersebut menckankan perlunyn pengembangan metode
baru yang lebih mutakhir untuk memprediksikinerja akademik. Dalam konteks ini,
teknik dota min]ng_chnﬂm memdmw menjadi sangat relevan, mengingat
temuan dari (Roslan & Chen, 2022) telah menunjukkan baliwa metode klasifikasi
mempd;npmﬁeknhgmmmm dan mudah: dijﬁnﬁnnii-senu memiliki
'lhﬁ,ﬁ. nhn'usl prediksi yong cukup baik. Selain jtu, puhhugn tersebut juga
mengidentifikasi bahwa algoritma Naive Baves, Decision Tree dan Random Forest

P'aﬂﬁthn yang dilakukan oleh (El-Keiey et al, 2022) Bﬂtﬁhn pada
jpengembangan model prediksi kinerja akndemik mahasiswa sarjana ke dalam tiga
kategori (rendah, sedang, dan tinggl) dengan memanfaatkan algoritma Decision
Tree (DT), Naive Baves (NB), dan Random Forest (RF). Hasil penelitian tersebut

enmﬁnﬁmhhﬂﬁmmﬂﬁ r milz @A,du‘nensl kepribadian * :_f_t_q::-usn‘ri#ha.mes:, dan
0 memﬁﬁimm' pifikan terhadap kinerja akademik. Akurasi model yang
dihasilkan masing-masing mencapai 6% untuk NB, 83% untuk RF, dan 90% untuk
DT. Selain itu, studi inj_iugn menekankan bahwa penghilangan fitur kepribadian
menyebabkan penurunon signifikan dalam akurasi, presisi. recall. dan fl-score,
yang semakin menegaskan pentingnya kamakteristik kepribodian dalam
memprediksi kinerja akademik. Penelitian lain vang dilakukan oleh ( Santoso et al..

2024) menunjukkan bahwa metode Naive Bayes (NB) dan Random Forest (RF)



dapat digunakan untuk mengembangkan model prediksi waktu kelulusan
mahasiswa sarjana dengan mengelompokkan hasil ke dalam dua kategori. yaitu
sukses dan tidak sukses. Hasil peneliian menunjukkan bahwa algorima RF
memiliki tingkat akurasi vang lebih baik dibandingkan dengan NB. dengan akurasi
masing-masing sebesar 76% (RF) dan 644 (NB). Selain itu, penelitian ini juga
mengidentifikasi babwa IPK (GPA) sebagai fitur yang memiliki pengaruh

Peneltiian lain yang dilakukan oleh (Roslan & Chen, 2023) mengungkapkan
bahwa algoritra Dﬂclﬁaﬁ:'ﬂﬂ (DT} dan Naive Bayes (NB) berhasil menciptakan
model prediksi kinerja untuk nilai ujian akhir siswa dalam mata pelajiran Bahasa
Inggris dan Mutematika, yang mengelompokkan ke dalum kategori kinerjs rendah,
sedang. dan tinggi. Temuan dari penelitian ini menunjukkan bahwa DT dan NB

'nﬂilnpmﬂtnght akurasi masing-masing 87. 1% dan 71% untuk Babasa Inggris,

dﬂmpnkmaguﬁml.m hasil pmr]lksumlam Juga menunjukkan
bahwa Naive Bayes, Decision Tree dan Random Forest efektif dalam memprediksi
kelulusan mahasiswa pad.a maty kuliah statistik dengan menggunakan sebuah
dataset yang terdiri dari 830 jnstance (Khairy et al., 2024). Hasil penelitian tersebut
menunjukkan bahwa Random Forest dan Decision Tree memiliki performa terbaik
dalam mengklasifikasikan kinerjs mahasiswa, dengan Rondom Forest tetap lebih

unggul dibandingkan Decision Tree. Hasil menunjukkan bahwa model Decision



Tree mengalami penurunan dari 9% menjadi 9% dalam ~measwre saat proses
validasi, sementara Random Forest menunjukkan konsistensi dalam semua aspek.
dengan tingkat akurasi stabil di tngkat 99%: (Khairy et al., 2024). Penelitian lain
yang dilakukan oleh (Nachouki et al., 2023) mengungkapkan bahwa Random
Forest berhasil mencapai akuras: di tingkat 80.33% dalam memprediksi mlai suatu
mata kuliah, dengan fifilf GPA dan skor sekolah mehengah sebagai variabel utama.

Berdasarkan tmﬂmn Mw penetitian Hmkkﬂn bahwa metode
Naive Bayes. Decision Tree dan Random Forest cukup efektif dalam membangun
model prediksi kinerfa akademik dengan hasil yang memuaskan. Namun,
mengingat bahwa prediksi kinefa akodemik melihatkan berbagai’ fitur vang
mungkin saling terkait, metode Naive Bayes disnggap kurang sesusi karena tidak
efektif dalam menangani inferaksi antar fitur (Pajila et al., 2023; Santoso et al.,
2024). Seluin itu, dengan banyaknya fitur dalam dataset, Decision Tres cenderung
Random Forest dapat d.i.'mg_gﬂp sehagai solusi vang,nﬁit[funhk mengataso atau
mnmmtﬁhﬂ ﬂlhﬂ“.mg {Mienye &Im,!ﬂ.?i: Santoso et al.,
2024). serta diketahui memiliki lebii b
lainnya, yang dapat berdampak pmfmmw:lgkalﬂ.n kinerja model
(Pecuchova & Drlik, 2023). Berdasarkan hal tersebut, dalam penelitian ini, .

vak fngpaerparameter dibandingkan metode

Rondom Forest akan digunakan, karena telah menunjukkan tingkat akurasi yang
cukup baik dan konsisten dalam mengembangkan model prediksi kinerja akademik,
sebagaiaman ditunjukkan oleh beberapa peneliting sejenis. Mengingat bahwa

Random Forest memiliki jumlah fyperparamerer yang lebih banyak dibandingkan



dengan metode lainnya. yang dapat mempengaruhi performa model (Pecuchova &
Drlik. 2023), maka dalam penelitian ini penerapan teknik hvperparameter funing,
seperti grid search (Arden & Safitri, 2022; Pecuchova & Drlik, 2023; Rimal et al.,
2024) akan dilakukan guna mengidentifiknsi kombinasi parameter yang paling
efektif, sehingga pada gilirannya dapat menmgkatkan performa model prediksi.
Penelitian (Nachouki et al., 2023) juga menyoroti bahwa meskipun performa
Random Forest kensisten, metode ini menghadapi tantangan ketika berhadapan
dengan data vang tdak seimbang, khususnya dnlnmpmgﬂuupuhn data dalam
w yang tidak proporsional. Ketidakseimbangan dalam data mi perlu
ditangani, karena dapat menvebabkan rendahnya akurasi pada kelas minoritas dan
menghasilkan bias, yang pada gilimnnya berdampak negatif tethadap kinerja model
(Abdul Bujang et al., 2023). Temuan ini sejalan dengan hasil penelitian oleh (Dol
& Jwandhiya, 2022), yang jugn menyoroti permasalahan yang timbul akibat
ketidakscombangan daw hamus dibenshi karena dlpli.bmhmp:ﬂ:pd.n kinerja
model. Metode aversampling seperti SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technigue), bisa  menjdi salah satu solusi untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan data dmwmm“e dari kelas minoritas
dengan menciptakan incstance baru (Abdul Bujang et al., 2023). Meskipun

penerapan SMOTE dalam model Random Forest tidak menunjukkan peningkatkan
akurasi. penelitian mengindikasikan adanya peningkatan pada presisi dan recall
dari 72% dan 58% menjadi T9%% dan 70%, vang menunjukkan efektivitasnya dalam

meningkatkan kinerja analisis kepirbadian pelanggan { Ghaniaviyanto Ramadhan &
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Adiwijaya, 2022). Penelitian lain juga menyoroti peran penting SMOTE dalam
meningkatkan akurasi algoritma supervised, khususnya Random Forest yang
mencatal nila presisi, recall, dan fl-measure tertinggi sebelum dilakukan seleksi
fitur (Hamoud et al, 2022). Tercatat bahwa setelah proses seleksi fitur, akurasi
mengalami penurunan menjadi 0.816 dari 0,83 akibat penghapusan beberapa fitur

Random Forest menunjukkan

risiko overfitting, noise, dan biss, karena SMO

baul Bujang et al.. 2023; Ghaniaviyanto Ra

dalam dataset pelatihan guna mencapal keseimbangan kelas data dan performa
model menjadi lebih baik. Serta. evalussi menggunakan berbapai metnks perlu
dilakukan guna menggeneralisasi performa model.



1.2, Keasllan Penelltian

Tabel 2. |. Matriks Literature Review dan Posisi Penelitian

Prediksi Kinerja Akademik Siswa Sekolah Menengah Pertama dalam Pelajaran Matemutika dengan Metode Random Forest
No Judul ru Kelemahan Perbandingamn
Student’s i | Penclitian im berbujuan | Penelitinn iy 1 Penclition i menrzunakon
Performance EtMenshawy, Ehab wniuk melakukan memyimpatkon bahwa nemifiki bebernpa  faktor demoprafi  dan
Prediction based | Haossanem ; prediksi prestes PTG EUTL nzal dibsmvrah I memunjukkan  bahwa  alzonimo
on Personality International Jogmal |- emik mahnsiown slporime mochine ol Rondom Forest momh  memiliki
Truts and of Advanced sarpunn st learning { k-Nearest can potenst untuk  dicksplorasi  lebih
Intellizence Computer Sciengeand | oniversitzs Meirhbor {KNN),  FURDE 1 lanjut terkait performa modelnya.
Chustient using Applicaad; 2033 1 metode | Support Vector Machine | menpgeksploiras) terkait Peneliizn yang skan dilakukan
Machine i ) ine learning i{SWM), Decision Tree, | porforma don Random herupayn untuk memprediksi
Legrmng ﬁm Narve Bayes, don Forest. Model yung. kmena skademik siswa di sekolah
‘mempertimbangkan Random Forest) dengan ﬁn&g\m padapenelitian | menengah pertoma menggunakan
sifml kepribadion (Big | Decision Tree menjodi ini. hamym menggunakan | Rondom Foress, dengan mencrapkun
1 Five), intcllipence minde] demzan akuria’ beberape faktor Tperparameter fuing
quotient (1) don mim | terbatk (20%6) dan fitar- ﬁm‘uﬁ.ﬁ‘ﬂﬁp menggunnkon grid search, dalam
akademik fitar vang rclnu.mhpl iy ol rumng otk upaya anink menmgekatkan
menimzkatkan prodiksi | mengcksplors fokior performanyn. Penelitian juga akan
kmeria akademik deémwrpralfy. yvauntuk | mempertmbangkan faktor-fukior
muhasiswa. Penelimn menzetahu apakah tambahan selain fiklor yang telah
i memyaroti bulwa | fakeor-fuktor tersebut dipertimbanzkon sebelumnya,
‘gender, juminh smdom, | dapat mempengarubi sepert menggunekan fakior
saft keprhodian din 30 | Kinerin aksdemk. demografi sosial-ckonomi (status
ligpal m 1 pernikzhan orang tuo, jenis tinggal,
lmenn o amk ke, pendidikan orong tua.
rruthasiewa, Nimum. pekeramn orang tus, dan pendapatan
dibnmadingkan dengan OTEE By
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No Tadul Pencliti, Mcdia Tujunn Penelitinn Sarnm atnu Kelemahan Perhondingan
Publtkns, dun Tabun |
ﬁmm. faktor sifal
menind)
faktor yanz paling
mempcnzaruhi o
kinera akademik,
Student course | Mirna Wachoukis Penclition it bertujuan | Penclition ini Penchizun ini Penelition i memunpekkan el
grade prediction | Elfadil A. Hﬁnﬂl untuk mengusiliarn menemkan balwe mengelampekkan datn ke | meskipun Random  Forest telah
using the Rivadh Mehdi, model vang algorstma Randomm dhalsimn katepori-kategon berhasi] membanmm model dengan
random forest Mahmoud AbouNoay ; | menzzunakon algoritma: | Forest dapat [dl:h;ﬂlhﬂp. namun | performo yang batk, namun terdapat
alporithm: Tremds tn ‘Rundom Forest unfuk mem st i lar pembagn tersehol idak | permasalahan pada
Analvsis of Neuroscicnoe and memprediks: milay hnh muhasiswa scimbang sehmesadapit. | ketulakscimbangan data.
predictors’ Eduention ; 2033 ‘mutwlkulish mohasiswa | devigan toeks akoms: menrakibatkan bins Penelizn vang akan dilakukan
imporiance Berdussrkan tujih schesr 90.33%,. Hasl terhadap pedorma model. | berupayn otk mengatasi mosalah
predikior input mi menimjukkan babwo | Kemudmn, pars peoslit ketidakseumbanzan data dengun
(kategnri kelas, minde! mi cleknf dalam | merckomendaskan gzar | menerapkan metode oversamphng,
2 lﬂlﬂ]tm muhasiswa, | memprediks penclitian di masa depen | scperti teknik SMOTE. Serta,
gemmis elumin, tipe keberhasilon ckademik dapat menpcisploms menerapkan ftur-btur lan vane
sckoleh menengah, milny | mohasiswa. Model ini alporima-alzonifmo lun | masih relevan dengan kinera
sekiolah menenpah. Juzn menumyukkan dnn menocksploms jupa | akndermik. seperti faktor demoprafi
penyampain materl, bahwa mila IPK dan fuksor-fuktor lom, sepertt | dan kepribadian model Big Five.
dum nitm IPK) zehingza | nilai sckobah men demorrufis don
model tersebut dupar | menjodi faktor karak teristik pribodi untuk
mengidentifiknst penting siou m mietentukan pengzaruhnye
muthasiswa yang habungan yun paling | terhadap 'kmmn
mtnkulish !
Predictimg Mubammad Hamg Bin | Penelitun m memilika pq‘.‘-ﬂi.'-l-l-ll-ll- Penclitan int memaliki Peneliian il menunpukkan balwen
.| Stodents Rostan & Chewn Jen | tujuan untuk melelskan m‘uﬂm balrwu kcterbatasan di mona empat alporitmn wang  dipunakan
“ | Performonce in | Chen ; Education mnd | predikst kinerja siswa ol porktmo vang sample vang dmliki dapot digunokan ek membangun
Enghsh and di sckolah menengah digunokan berhus ukurnnnya relanf kecil model  predikst kinera  akodenuk
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Judul Pencliti, Media
Publtkns, dun Tabun

Muthematics Information dalam pelajuron Aohasa

Using Dats Technologies ; 2023 Ingenis dan Matcmatike

SMining mﬂkmmd:

Technigues lﬂ:ﬂ g yokni

dengan mencrapkan

tcknik klasifiknsi
seperti alporima
Dectsion Tree, Meural
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2.3, Landasan Teor|
3.1 Educational Data Mining

Menurut {Chakraborty et al., 2022} data mining merupakan suatu metode
analisis yvang digunskan untuk mengidentifikasi pola dan hubungasn vang belum
diketahui dalam kumpulan data yang besar. Proses ini melibatkan penerapan model
statistik, algorima den Irheludq-lagi emichine femning untuk  mengekstraksi
informasi yang signifikan. Menurut (Ha etal.. 2011) juga menyebutkan bahwa data
mining berfungsi untuk mengubah data mentah menjadi informasi yang bernilai
dengan cars mengenali pola-pola tertentu. Tahapan ini melibatkan beberapa
whapan, seperti membersihkan, mengintegrasikan, melakukan.  seleksi,
mentransformasi. menambang, mengevalusi dan presentas: data.

Education! Data Mining (EDM) merupakan bidang yang berfokus pada
pengembangan teknik untuk menganalisis data yang bemsal dari konteks
pendidikan (Pena-Ayala, 2013). EDM termasuk dalem ranah ilmu kemputer dan
bertujuan untuk mengekstrak, serta memanfastkan data guna mendapatkan
informasiberharg dala konteks pendicikan el pnerapan ik daa s
(Sweta, 2024). Metode data mining dalam konteks pendidikan melibatkan berbagai
teknik yang berasal mmmmm sistem basis datn (Pena-
Avala, 2013). Teknik Klasifikasi merupakan salah satu teknik yang dapat
diterapkan, dengan funpsi mengelompokkan data ke dalam kategori yang telah
ditetapkan. Proses ini mencakup analisis karaktenistik objek baru dan
penempatannya ke dalam kelas yang sudah ada. Teknik EDM sendin sering

digunakan untuk memperdalam pemahaman mengenai siswa dan konteks



pembelajaran, serta untuk mengidentifikasi informasi yang tidak terlihat dalim
data. Melalui analisis data mentah yang diperoleh dari sistem pendidikan, EDM
berfungsi sebagai alat yang sangat berguna bagi para pemangku kepentingan dalam
upaya meningkatkan kinerja dan memahami perilaku siswa dalam proses belajar
mengajar (Pena-Ayala, 2013).

— an g T

Model kepribadian Big Five pertama kali ditemukan oleh dua penelitia
Angkatan udara AS, Emest Tupes dan Raymond Christal, pada tahun 1961
(McCrae & Jr Costa, 2006). Hasil penelitian mercka mengungkapkan bahwa dari
35 skala penilaian yang dikembangkan oleh Cattel, hanya lima faktor yang



konsisten di berbagai sampel. Pada tahun 1980-an, Costa don McCrae berperan
dalam penemuan kembali model Big Five (Five Factor Model, FFM) dan
membuktikan bahwa model ini merupakan model yang komprehensif untuk
struktur sifat kepribadian, dengan mencakup hampir semua sifat yang diidentifikasi

dalam bahasa umum dan teori ilmiah (MoCrae & Jr Costa, 2006). Costa dan

linggi cenderung bersikap ramah, energik, dan senang berinteraksi dengan
orang lain.

3) Opemmess @ Karakteristik ini mencakup kecenderungan individu
menerima pengalaman baru, memiliki daya imajinasi yang tinggi, dan
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memiliki minat yang beragam. Individu dengan tingkat keterbukaan tinggi
cenderung lebih kreatif. ingin tahu, dan terbuka terhadap ide-ide baru.

4) Agreeableness : Karakterisik mi mencakup  kecenderungan  individu
bersikap ramah, kooperatif, dun penuh empati. Individu dengan tinghkat
agreeableness tinggi cenderung lebihomudah bekerja sama, penuh perhatian,
dan peduli mﬂu@'ﬁmjmwﬂnﬂ-ﬁ*

5) Conscigntionsness < Karakferistik ini mencakup kecenderungan individu
bersikap disiplin, teratur, dan bertanggung jawab. Individu dengan tingkat
‘eanscientiousnesy tinggl cenderung lebih teliti, terorgamisir, dan memiliki

‘motivas yang kuat untuk mencepai tujuan,

Data karakteristik pribadi dapat dikumpulkan melalui pengisian kuesioner
survei menggunskan Big Five Imventory (BFT) (John etal.. 1991: John ctal,, 2008),
Amtuk mengukur kepribadian individy Berdasarkan lima faktor
t"i""l.ﬂi&mr. 2015). BFI atau Big Five Inientory mr@lﬁﬂ alat ular kepribadian
vang dicptakan olsh John, Donshas, dan Kentle pada tahan 1991 BFY digunskan
schagai metode pengukuran atou instrumens vang didasarkan pada pernyataan
singkat lima fakior utama kepribadian yang terdini dari 44 item yang dinilai

Bal ini dilakukay

mengounakan skala lima _pnmlim.l {mhﬁ}. sesunl) hingga 5 (sangat sesuai)
(Widiger, 2015} BFI sering digunakan untuk menganalisis karakteristik
kepribadian pada anok-anak yang berusia |0 tahun ke atas serta untuk menclit
perkembangan kepribadian dari usia 10 hingea 65 tahun (Widiger, 2015). Alat ini
juga digunakan dalam berbagai konteks, seperti bisnis. industri, dan penelitian

pendidikan. Lima faktor vang diterapkan merupakan prinsip dasar yang konsisten
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sepanjang masa dewasa don berperan penting dalam membentuk  kehidupan
individu, di mana sebagaian besar karakteristik kepribadian dapat dipahami melalui
dimensi dalam model ini (McCrae & Jr Costa, 2006).

Iabel kelas dari data input (Muller & Guido
ised! learning yang diberikan pada algoritma

ini lebih kompleks karena melibatkan lebih banyak kelas dan hasilnya lebih sulit
dipahami. Sebagai contoh, memprediksi bahasa yang digunakan dalam situs web



k)

dari teks di situs web, dimana kelas-kelasnya adalah daflar bahasa yang telah
ditentukan sebelumnya.
23.5 Randem Forest
Algoritma Random  Forest merupakan  teknik  ensemble  vang
Raschka & Mirjalili, 2017), Menurut

tertentu. Proses ini berlangsung secara berulang, di mana setiap subset data akan
dibagi lebih lanjut di node anak (Internal Node). Pembagian ini akan terus berdanjut
hingga mencapai kriteria penghentian. seperti ketika node menjadi murni atau
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ketika kedalaman pohon yang telah ditentukan tercapai. Node terakhir (node leaf)
menggambarkan hasil stau label kelas.

Keputusan uniuk pembagian di setiap node didasarkan pada rumus
matematis seperti Information Gain (1G). 1G merupakan rumus matematis yvang
didasarkan pada prinsip Entropy dalam teori informasi (Mienye & Jere, 2024).
Entropy berfungsi untuk mengukur derajat kel

erdasarkan atribut A dapat dihitung dengan cara berik

memiliki nilai v. Secara g
entrapy dari set awal (5) ke set 5, yang terbentuk setelah proses pembagian. Nilai
1G yang lebih tingg mencerminkan atribut vang lebih efisien dalam membagi data,
karena mampu menghasilkan subset yang lebih homogen atau seragam.

Random Forest merupakan algoritma ensemble yang dikenal dengan istilah
boostrap aggregation atny bagging (Brownlee, 2016), Sebelum membahas konsep
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hagping, penting untuk memahami konsep boosirap. yang merupakan teknik
statistik vang dipunakan untuk memperkirakan parameter dan suatu kumpulan data
berdasarkan sampel, seperti estimasi rata-rata atau standar deviasi. Proses boastrap
memastikan bahwa setiap pohon keputusan dalam random forest dibangun dan
kumpulan data yang sedikit bervariasi, sementara permilihan fitur di setiap node
memungkinkan setiap pemisahan .uﬂutmw subset fitur yang berbeda
(Muller & Gmﬂn,!ﬂ]‘#} wm&mﬂn Wﬂkﬂ‘l prediksi dan
berbaga algoritma. machine fearming untuk meningkatkan skurasi:dibandingkan
dengan mode] tunggal (Brownlee, 2016). Teknik ini berfungsi untuk mengurangi
varians, teritama pada algoritma yang memiliki yarians wmﬂ pahon
keputusan, yang sangat dipengaruhi oleh data pelatihan [mplementasi bageine
mencakup pembuatan sub-sampel acak dari datoset dengan  penggantian
(repiacement), sehingm elemen yang sama dapat terpilih lebih dori sstu kali.
Sﬂnum’gﬂ. model pohon keputusan dilatih pada suihpnlb-ﬂﬁpe&iﬂ rata-rata
prﬁﬁm dur semua model dihitung untuk menghasilian pmdihl akhir.

kepuhmmmmwmm varians yang tinggi, dengan tujuan untuk
meningkatkan akurasi m@mﬂn a@ja‘m‘ng {Muller & Guido,
2016). Dalam proses prediksi, mndom forest memanfaatkan sejumlah pohon
keputusan yang memanfantkan elemen keacakan selama proses pembangunan
(Muller & Guido, 2016). Keacakan dalam proses ini dicapai dengan memilih titik
dats dan fitur secara acak pada saat pembuatan setiap pohon, Sebagai contoh, jika

model menghasilkan 10 pohon, setiap pohon tersebut dibangun secara terpisah atau



midependent tanpa ketergantungan satu sama lain. Algoritma ini menetapkan kelas
akhir dengan mengintegrasikan hasil dan berbagai pohon melalui metode majorin:
vating (Gambar 2.2). di mana label kelas yang memperoleh suara terbanyak
(modus) dani pengklasifikasian dipilih, yaitu memperoleh lebih dan 50% suara

i

mummmﬂnmmehmmgm
(replacement), yang dikenal sebagai boostrap
Buatlah pohon keputusan dengan menggunakan sampe] boostrap. Pada setiap
simpul  :

. Pilih fitur o secarn acak tanpa penggantian
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ii. Bag simpul berdasarkan fitur yang memberikan pemisahan terbaik
sesuai dengan fungsi tujuan, seperti memaksimalkan informasi yang
diperoleh

iii.  Lakukan langkah-langkah ini (1-2) sebanyak N kali

menentukan label kelas dengan

kondisi acak. Pa nmeter ang mengatur kedalaman
maksimum setiap pohon, min_samples_split yang mengatur jumlah minimum
sampe] untuk memecah sebuah wode, dun min_samples_leaf vang mengatur jumlah

minimum sampel pada setiap daun pohon,
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237 Grid Search

Memahami arti dari setiap parameter dan menetapkan nilai yang sesuai
untuk mencapai performa generalisasi yang optimal merupakan tugas yang
kompleks. Gridd Search adalah metode optimasi Jnvperparameter yang digunakan

untuk menentukan kombinasi nilai iy nerpapameter yang paling optimal. Metode

LT m'*wmm identifikasi .
ijalili, 2017). Namun, metode ini tidak dapat s

B . poch Rornbina i yang elsh trby + it

.-,I_' '.. teﬂm‘ik' m- 5 im m ' W ::
I aﬂni"bﬁ;kﬂmﬂﬁm secarn by

.38 Teknlk SMOTE

SMOTE (Svathetic Minority Over-sampling Technigue) merupakan metode
yang dikembangkan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset
dengan cara mengubah bias algoritma untuk kelas minoritas (He & Ma, 2013).
Metode ini diperkenalkan dan dikembangkan oleh (Chawla et al., 2002) dengan
twjian untuk meningkatkan akurasi klasifikasi untuk kelas minoritas dengan



dilakukan oleh (Chawla et al., 2002), untuk setiap contoh minoritas, teknik SMOTE
akan memilih salah satu dari & tetangga terdekatnya.

Pada dasarmya metode ini menggunakan pendekatan berbasis k-nearess
dari contoh al, 2002). Proses pembuatan data

an dan memilih letanggn terdekat

- umu socarn neguifiGAskar o ol B0
Mwm cara memilith sammpe

D, = Contoh kelas
Dy = Salah satu dari k-tetangga terdekat dari D;
w

= Angka acak antara 0 dan |



2.3.9 Evaluasl Metode

Evaluasi metode klasifikasi dilakukan dengan memisahkan data menjadi set
pelatihan dan set pengujian, lalu mengevaluasi kinerja model pada set pengujian
(Muller & Guido, 2016). Evalussi model klasifikasi dilakukan dengan
menggunakan berbagai metrik evaluasi sesuai dengan fujuan akhir dan model.

Salah satu metode yang. efektif untuk nluas: performa pengklasifikasi

gi yang mencatat jumlah True Pasitive (TP), True Nega

asitive (FP). dan False Negative (FN) pada pi

Gambar 2. 3. Metriks Evaluasi Confusion Matnx
Confision marriv memberikan banyak informasi, namun terkadang lebih
mudah menggunakan matrix yang lebih ringkas (Géron, 2019), Ada beberapa cara
accuracy, precision, recall, dan F1-Score (Muller & Guido, 2016). Accuracy adalah
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jumlah prediksi yang benar (TP dan TN) dibagi dengan jumlah semua sampel. yang
dapat dinyatakan sebagai berikut

TP+TN
TP4TN4+FP+FN {4]

Precision digunakan sebagay metrik kinerja dengan tujuan untuk membatas
jumlah positif palsu. Metrik ini men

Accuracy =

F1— Score = 2 x P

2.3.10 ROC-AUC

Receiver Operating Characteristic {ROC) Curve merupakan matrik
evaluasi yang menggambarkan kinerja klasifikator (Hackeling, 2014). Secara garis
besar, ROC Curve berbeda dengan akurasi, di mana matriks ini tidak dipengaruhi
oleh proposi kelas yang tidak seimbang dalam dataset, serta kurva ini lebih
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menggambarkan kinerja pengklasifikasi untuk berbagni nilal ambang diskriminasi
(Hackeling, 2014). ROC Curve menggambarkan recall dan pengklasifikasian
terhadap tingkat kesalahan positifnya. Artinya kurva ini menggambarkan tingkat
positif ashi terhadap tingkat positif palsu (recall) (Geron, 2019; Hackeling, 2014).
Tingkat pesitif palsu merupakan rasio dari jmsgnces negative yang diklasifikasikan
sebagai positif, di mana tingkntan ini dibitung dengan sau dikurangi tingkat
negative asli, yang merupalkan rsio dari gwshonces negative yang diklasifikasikan
dengan benar (Géron, 2019). Kesalahan positif akan didefinisikan sebagai jumiah
pasitif palsu dibagi dengan total jumiah negative. Perhitungan ini dilakukan dengan
nm_mms berikut

F 3 FP (False Positive)
TN {True Negative j+FP [Falsé Pasichie)

(8)

AUC (Area Under ROC Curve) merupakan salah satu alat ukur yang
mengukur hus area dibowah kurva (Géron, 2019). Pengkiasifikasian yang
sempuran akan memiliki nili ROC-AUC samst dengan 1. sedanghan
pengklasifikasian yong sepenubnya acak akan memiliki nilai ROC-AUC sama
dengn 0.5 (Géron 2019: Hckaling, 2014) Aspek yag persdperatkan dolam
kurva ini adalah balwa semakin tingg tngkat i}_u&,l’.‘pﬁye (TP), semakin banyak

pula False Positive (FP'} yang dihasilkan eleh pengklasifikasi (Géron. 2019). ROC-
AUC Curve depat digambarkan (Gambar 2.4) sebagai garis putus-putus yang
menunjukkan sebuah pengklasifikasi yang memprediksi sepenuhnya  acak.
sementara kurva yang padat ateu berada juuh dari gans putus-putus
menggambarkan pengklasifikasi yang menunjukkan kinerja lebih baik {menuju

sudut kin atas) (Géron, 2019; Hackeling, 2014).
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[ e
False Positive Rate

Gambar 2, 4. ROC Curve (Géron, 2019)

can metodologi dasar dalam
VAR i Betn mendgRORRRE uoivic peosuiinn dan
pelatihan (Rajvanshi et al, 20 ata akan dipartisi menjadi k-
blok dan menggunakan k-blok tersebut untuk evaluasi serta pengembangan
pengetahuan. 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 (Géron, 2019). Metode ini memastikan
tidak ada tumpeng tindih antara set pengujian selama proses pengambilan sampel,
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di mana_ setiap folds merujuk pada jumiah subet yang dihasilkan (Rajvanshi et al.,
2024).




BAB 11T

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Fendelatan Penelitian

Penelitian ini melibatkan eksperimen terhadap kumpulan data yang telah
diperoleh dengan memanfaatkan algoritma Random Forest, serta menerapkan
n model prediksi, guna mengidentifikasi
fitur-fitur yang mamiﬁh pmpruhterhndup kinerjp akademuk, Performa model
prediksi yang dikembangknn akan di evaluas: mengguanakan jumizh dataset yang
serupa, guna mengidentifikasi metode yang paling akurat dalam memprediksi
kinerja akndemik siswa. Penelitian ini jugn mengadopsi pendekatan kuantitatif. di
man: analisis dilakukan secara sistematis, terencana, dan terstruktur daf awal

teknik SMOTE dalam

hhggaiﬁirg_ﬂ&tian. Penelitian ini juga bersifat deskaptif, karena secam umum
menggsmbarkan objek yang diteliti dan menjelaskan hasil evaluasi pada dataset
untuk menentukan model dengan kinerja vang oprimal,

3.2. Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan untuk menganalisis proses penilaian yang
diterapkan oleh guru matematika i SHPNE ‘Kuningan selama kegiatan
pembelajaran  berlangsung. Proses peneliion  diawali  dengan  melakukan
wawancari terhadap gurn matematika kelas tujuh, guna mendapatkan pemahaman
mengenai metode serta  kriteria  penifaian yang diterapkan dalam  proses
pembelajaran. Data yang digunakan berfokus pada 793 siswa-siswi Angkatan 2022

dan 2023. Data mencakup informasi demografi serta nilai akadenmk dalam mata

49
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pelajarun matematika yang diperoleh dari DAPODIK (Data Pokok Pendidikan)
melalui operator sekolah vang berlanggeng jawab dalam penpgelolaan data
administratif dan akademik siswa. Pemilahan data dilakukan untuk memilih data
yang sesuai dengan kebutuhan penelitian, bertkut mernspakan informasi terboit data

yang dibutubkan dan DAPODIK sekolah ;

Tabel 3. 1; Informasi Dot Demografi den Akademik Siswa

Kutegorl Fhiur Type
MNama Stng
Jems Kelamin Kategortkal (Biner)
Jemis Tingpal Kateparikal (Mult)
Pendidikan Ayah Kategorikal {Mult)
Pekerjasn Ayush Kategorikal {Malti)
Penghnsilon Ayah Kategorikal (Mulii}
Diemaoygrafi . .
Pendidikan T Kategorikal [Mult)
Pekergann Tha Kategorikal ( Mult)
Penghasilun Thu Kategorikal ( Multi)
Annk Ke Numerik
Jumlah Soudem Kendung Numenk
Stutus Pernikahn Crang Tus Kategorikal (Muli)
Nilmi Hunan: § Numenk
Wil Fmrizuy 2 Kumenk
Akademik MWilor Hanun 3 Numenk
Nilai PAS Numenk
Milar Akhr Mumenk

Pengumpulan informasi kepribadian siswa dilakukan dengan menyebarkan
kuesioner melalui google form. Kuesioner vang digunakan dalam penelitian im
mengacu pada instrumen Big Five frventory (BFI) yang dikembangkan oleh {John

etal, 1991; John et al.. 2008}, terdin dari 44 item yang digunakon untuk mengukur
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lima dimensi kepribadian pada model Big Five (Newroticism, Exiraversion,
Agrecableness, Conscientiouspess, dan  Openness).  Penggunasn  kuesioner
dilakukan karena instrument dengan 44 item telah berulang kali divalidasi oleh
komunitas peneliti (Rico-Jean et al., 2024). Meskipun begitu. uji validitas dan
reliabilitas akan tetap dilakukan dengan mengimplementasikan python. Kevalidan
instrumen kepribadianBig Five yang dilakukan melalui uji validitas dan reliabilitas
akan mlibamb&ﬁummw & Hﬁ:ﬁdﬂniﬂlﬁ Garson, 2013}
Proses validasi 151 dilakukan sebelum instrumen disebarkan dengan melibatkan dua
psikolog pendidikan yang memiliki keahlian dalam menganalisis karakteristik
siswali, yaitn Thu Vivi Ade Cerliana, S.Psi., M.Psi., Psikolog dan Iho Hikmatul
Fatiynh, S.Psi., M.Psi., Psikolog., dengan tujuan untuk memastikan instrumen ynng
digunakan dan disebarkan memiliki relevansi dan cakupan teori Big Five, Validasi
konstruk - menggunakan metode analisis korelasi dilokukan setelah  proses
penyebaran selesai, untuk menilai sejauh mana dats dapat mengukur dimensi Big
Five secara efektif. Selanjutnya. pengujian reliabilifas juga akan dilakarkan untuk
memastikan konsistensi pengukuran setiap dimensi, menggunikn metode
Cronbach's Alpha: (CA). Metode korclasi dan CA akan diimplempentasikan
menggunakan python, dmﬂwmwﬂﬂwu} harus di atas 0,3 seda
nilai signifikasi atau p_va!ua.hnrus dibawah [H}IS dan CA harus di atas (6
{ Budiastuti & Bandur, 2018; Garson, 2013). Kemudian, perhitungan nilai rata-ratn
(John et al., 1991; John et al.. 2008) untuk setiap dimensi dalam domain kepribadian
Big Five akan dilakukan setelah validitas data kvestoner terkonfirmasi. Penggunaan

BFIl sendin diharapkan dapat memberikan pemahaman yung komprehensif



Berikut ini merupakan kuisoner yang digunakan untuk menilai karakteristik siswa
berdasarkan model kepribadian Big Five, dengan pengukuran dilakukan pada skala
| hingga 5 :




Tabel 3. 2. Kuesioner Kepribadian Model Big Five berdasarkan Big Five Inventory (BFI)

LAy
L

Skala
Itom ) Fermyataan | 3 n r 3
{ Sava adalah scscorang vang ..
Sangat Tidak Sesaxn Tidnk Sesun Netral Scaenl Sangat Scaum
Extraversion
El banyak bicora
EX-R | pendam
E3 penuh enerzi
E4-R penuh semangat
E5 cenderung pendiam
Ef memaliki kepribadiun yang 1egas
E7- kndanp-kadanp pemalo dan kurnng iernks
E& sukn bersosialisas
Agrecablencss
Al-R cenderung mencnn kesalahon omng 1o
A2 sukn membantu dan tidak cpors techudap areng lon
AR | suks bertengkor dengan orang lmn
44 pemaaf
AS sermng kul dopat dipercaya
Af-R | dapat berstkap dmgin dan acuh ik acuh
47 pengertin don bmk kepada hampir semsia ormne
AR-R | kodang kasar kepada orang lain
49 suka bekena samn dengan orang lam
Consclentiousness
Cl bekere denpgan ielin
C2-R | kndang ceroboh




c3 pekena vang dapat diandalkan
C4-R | cenderung tidok teratur
C3-R | cenderung malas
Ca gigth sampai togus selesi
et ] melakukan sepnln sesumu der
C3 menyEsun rencona dan melaksanokannya
CO-R | modah kehilongan fokus
Nenroticlsm
N1 murng
MI-R menangon: stress dengan hatk
N3 muduh mierasa egang
M4 sering khawntr

Mi-R

stabul secarn emosiomal, tdak mudsh fersing e

N& terkad sana hatorya tidak stabil
NT-R tetap tenang delam sitons: tepang

NH mudah gugup

Openness

¥ c-ide baru

02 zan berhogm hal

03 pemikir yvang mendalam

4 memaliks imapmas: yang skuf

05 premeh sde

[ memmliki oprestast terhadap sem dan kesndahan
07-R | vang lchah suka pekerpaon ving rutm

(4 sukn merenung uniuk mengeksploras: we-ide
00-R | kurang terarik pada sem

berwawasan luns dalom sent, musik, stau ssi
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Data demografi. akademik. dan keprnibadian (nilai rata-rata domain) akan
diintegrasikan menjadi file dengan format CSV  untuk memungkinkan
dilakukannya pemodelan prediksi kinerja akademik menggunakan python. Data
yang telah digabungkan akan diklasifikasikan menjadi tiga kategon, yaito eukup
(€}, baik (B), dan sangat baik (SB). Pengkateporian ini didasarkan padn kritenia
yang ditetspkan oleh guru matematika selaku pendidik. di mana penilaian untuk
kriteria nilai hanan 1. 2, dan 3 sendini sudah mencakup aspek keaktifan siswa di
dalam kelas, kehadiran, kedisiplinan, serta ketekunan dalsm mengumpulkan tugas.
Nilai akhir diRitung dengan memperhatikan nils harian (1,2, dan ) dan milai PAS
{ujimmﬂﬁdﬁuﬂm hagil wawancara dengan www mengajar
mata pelajaran Matematika, standar penilaian di sekolah vang diteliti dilakukan
secara kuantitatif (sumatif). Secara umum, pam guru mengelompokkan siswa ke
dalam tiga kategori berdasarkan rentang nilai tertentu. Nilai akhir yang diperoleh,
membunt siswa-siswi akan diberi label cukup (75-82). baik (%3-90), dan sangat baik
(91-100). Hasil wawancara dengan guru matematika jugy menunjukkan hakwa
standar nilai 75-100 ditetapkan melalui musyawarah gurn mats pelajaran dengan
mempertimbangkan tign aspek utama, yaitu karakferistik pesertn - didik,
kompleksitas mata. pelajaran, dan kondisi sckolah. Sehingga, berdasarkan ketiga
aspek yang dimiliki oleh sekolah yang diteliti, nilai 75 ditetapkan menjadi nilai
terendah yang hisa diperoleh oleh siswa. Ini j;.lg-ﬂ s-cja.'iun dengan Kunkulum
Merdeka yang telah mengganti Knternia Ketuntasan Minimal (KKM) menjadi
Kriteria Ketercapaian Tujuan Pembelajarmn (KKTP). KKTP sendin menekankan

penilaian deskniptif berbasis proses belajar untuk mendiagnosis penguasaan
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komptensi siswa. sehingga fokus tidak hanya pada angka semata. Oleh karena itu,
nilai akhir ini diperoleh dari berbagai pertimbangan beberapa nilai yang sudah
diakumulasikan dalam nilai hanan, termasuk nilai akademik, keaktifan di kelas, dan
ketepatan dalam pengumpulan tugas. Proses pelabelan dan validasi data terkait
kinerjn nkademik akan dilakukan melalui diskusi bersama gury matematika kelas
7, yaitu Ibu Yoyoh Sadiyah, S.Pd. dan Bapak Ghifar Nur Hamzah, S.Pd., yang
secara langsung mengamati, bennteraksi, dan membenkan peniloian kepods
siswa/i. Data yang berhasil dilabeli akan dianalisa lebih lamjut, sehingga dopat
dipilih fitur-fitur yang memiliki pengarub signifikan terhadip kinerja siswa, yang
selanjutkan akon digunakan untuk pemodelan prediksi menggunakan metode yang
diajukan.

3.3, Metode Anallsis Data

Metode analisis data yang diterapkan berfujunn untuk memprediksi kinerja
akademik. siswa SMP dulam pelajaran mutematiks, dengan fiokus utama pada
pemahaman siswa terhadap konsep yang disjarkan. Kinerja siswia dlknmgudﬁjmn
menjadi tiga Kelas, yaitwcukup (75-82), baik 83-91). dan sangat baik (91-100) pada
saat kemilun-@h.;:fhm pnﬂnugmnm]kl w&dil;ﬁ_,ﬂk_ﬂ._ﬂﬁkul:an dengan
mengimplementasikan python, serfs datuset yang diginakan memiliki format data
Comma-separated Values (CSV). Model prediksi ini skan dikembangkan
menggunakan metode Random Forest, yang menggabungkan berbagni faktor
seperti akademik, demografi, dan karakteristik kepribadisn model Big Five.
Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi fitur-fiter yang memiliki pengaruh

terhadap kinerjz akademik, dengan mengeksplorasi keterkaitan antara kinerja
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akadem ] ' dan aspek
ademik dan aspek ; |

o | berbagai skenario, termasuk e -

Random Forest dalam - .ru:: menggunakan

. i model Random Forest

: -hjﬂim,.ahndﬂnhimpm’amdiugmhnujn . o
S teknik SMOTE dan yang tidak. Skenario-skenario




Gambar 2. |. Alur Penelition

Gambar 3.1 . Tahapan penelitian tersebut adalah sebagai berikut



. Toplk Fenelitian

Studi literatur ini bertujuan untuk menganalisis penelitian-penelitian
sebelumnya mengenai topik Educational Date Mining (EDM) guna memahami
perkembangan serta peluang yang dapat dieksplorasi lebih lanjut Idenfitikasi
masalah dilakukan untuk menetapkan topik penelitisn serta kontnbusi yang akan
dilakukan. Penulis memutuskan untuk melakukan penelitian terkait prediksi kinerja
akademik siswa di tingkat.sekelah menengaly .pq_hnﬂ,-mlu bidang yang masih
minim ditelits. Penglition i juga akan menerapkan fitur-fitur yang relevan, seperti
aspek akademik, demografi, dan kepribadian model Big Five, yang menurut
beberapa penelitian memiliki hubungan signifikan dengan kinerja akademik siswa
namun"iﬁg_liﬁi: banyak diteliti lebih lanjut hubunganny. Pm]:ﬁlnhimnknn
berkontribusi  dalsm menangani tantangan ketidakseimbangan data dengsn
mengrapkan teknik SMOTE pada model Random Forest, vang diyakini memilild
ketahanan terhadap overfiring dan telsh terbukti efektif dalam memprediksi kinerja
akndemik. Penelifian ini juga akan berkontribusi dalam meningkatkan performa
model Random Forest dengan menerapkan fvperparameter tuning, sepertl grid

search,

Pengumpulan datn dilakukan secars berjenjang, seperti melakukan
wawancara dengan guru matematika sekolah mengah pertama. Langkah ini
bertujuan ontuk memperclah pemahaman menyeluroh tentang konteks dan
dinamika kelas dalam lingkungan akademik. Sebanyvak 793 sampel data siswa/siswi

dari angkatan 2022 dan 2023 SMPN 2 Kumingan, berhasil dikumpulkan dari
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DAPODIK melalui operator yang bertugas. Untuk memastikan kualitas dan akurasi
data yang diperoleh sesuai dengan tujuan penelitian, penilaian kepribadian
menggunakan model Big Five dilakukan dengan menyebarkan kuesioner Big Five
Irvensory (BFD) secara beriahap kepada siswa/siswi. dengan memanfaatkan Google
Form. Selain itu, uji validitas isi melalui para ahli (psikolog) serta wji validitas
konstruk menpgunakan analisis korelasi dapeup reliabilitas menggunakan
cronbach s alpha jugs dilakukan uptuk memestikan kevalidan insturmen

kepribadian Big Five yang dizunakan

c. I’repm Data

Dalam penclitian ini, terdapat beberapa langkah yang harus dilakiikan untuk
mempersiapkan dats. Langksh pertama ialah melskukan integrasi terhadap data
kepribadian yang tervalidasi dan data siswa (demografi dan akademik) yang
diperoleh dari DAPODIK agar menjadi satu dataset tunggal. Langkah selanjutmys
adalah melakukan klasifikasi data ke dalam figa kategori, yuite Guleup atau € (75-
82), baik atau B (83-91) dan sangat baik atw SB {'JZ-IML-.'MHHWLWZHW
labeling: SSENSaialeskan bendessiimiptiiain yong dilaGERERSIOREN sur
matematika. selaku seseorang yang mengamati don berinteraksi sast proses
pembelajoran berlingsung. Langkah berikutnya adalah melakukan pembersihan
data dengan tujuan untuk menangani data yang tidak lengkap melalui berbagai
proses, seperti menghapus atnbut vang tidak relevan, mengisi dota yang hilang,
menghapus data yang tidak konsisten, serta mencari dan menghapus data duplikat
{Gori et al., 2024). Selanjutnya, melakukan transformasi data pada beberapa atribut

dalam dataset. di mana data yang bersifat kategorikal (biner dan multi} akan diubah
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menjadi data numenk melalul metode feabel ercoding (Gon et al., 2024; Santoso et
al, 2024). Label encoding dilakukan karena model machine learming sepert
Random Forest yang dirancang untuk melakukan perhitungan matematis dan
statistic, hanya dapat memproses data dalam bentuk numenk. Pada dasamya, label
encoding merupakan teknik pengolahan data yang mengkonversi data kategorikal
menjadi data numerik dengan cara membenkan.label angka (0-9) untuk masing-
masing kategori (Gori et al, 2024). l_.ung.Hudhyutnynnﬂa,h membangun matriks
korelasi untuk melakukan analisis terhadnp hubungan anfar fitur yang ada pada
dataset. Berdasarkan hasi|analisis matriks kere asi terhadap fitur yang ada, di mana
Elur-ﬂurm'h:Emm]ukknnﬁﬂ korelasi tertinggi akan dipilih untuk diterspkan
dalam ‘pemodelan prediksi yang akan dilakukan. Temkhir, data yang telah

dibersihkan akan dibagi menjadi dua kategori, yaitu data latih dan data uji dengan
proporsi 70:30 (Ghaniaviyanto Ramadhan & Adiwijaya, 2022). Data latih
digunakan untuk melatih mode! dalam mengenali pola, sedangkan data wji
digunakan unttk mengevaluasi kinerja model secara terpisah. Proses ini sangat
penting uptuk menmgkatkan kinerja model dan mﬂnmstikm-manmﬂllnm
menggeneralisasi ferhadap data yang befum pernsh dilihat sebelumnya.

d. Pemodelan Random Forest

Model prediksi kinerfa akademik siswa dalam peneliian ini akan
menggunakan metode Random Forest dengan beberapa skenario. Skenario pertama
akan menggunakan dataset asli yang tidak dimodifikasi, yang menunjukkan
ketidakseimbangan kelas. Pada skenario kedua, akan diterapkan teknik SMOTE

untuk menyeimbangkan dataset tersebut. Skenario ketiza dan keempat akan



2
mielibatkan pencrapan hyperparameter tuning melalul grid search pada model yang
menggunakan teknik SMOTE dan vang tidak, dengan tujuan untuk meningkatkan
akurasi serta performa model Random Forest. Parameter yang akan diterapkan
dalam proses i ialah rowdom stare o estimators, max_depth, mox_features,
min_samples Teal dan min_ samples spliv. Dalam penelitian ini, penerapan teknik
SMOTE sendiri akan diterapkan dalam selurub. dataset sebelum data di split
{Ghaniaviyanto Ramadhan &-ﬂdiwijmya,mwﬂﬂ.. 2022}, Dalam proses
ini. data dan kelas mmoritas akan ditambahkan untuk mendekati keseimbangan
jumlah dengan kelas mayoritas. Sehingga. dengan menerapkan SMOTE pada
sefuruh dataset, distribusi kelas menjadi lebih scimbang serfa model tidak
ueuder@'l'l_i'ﬁ'=mlmdﬂp kelas mayoritas. Ska‘mriu—skmf%'ﬁ';:' mmm
dengan menggunakan dataset yang sama. serfa performanya akan diuji secarn
terpisah, di mana hasil evaluasi akan dibandingkan untuk menentukan pendekatan
mgpn!mg efektif dalam menangani ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan
kinerja mode| prediksi.

Pada tahap mmmahmann akan dievaluasi performa nya
menggunakan berbagai metrik, Qﬁiﬁﬁfﬁ.ﬁrﬁm‘nn mufrix termasuk akurasi, presisi,
recall, f1-measure setia ROC-AUC, Selain itu, pendekatan menggunakan cross-
validdation akan dilakukan pada dota pelatihan sebelum pemodelan guna mencegah
terjadinya overfitting, serta mengukur kestabilan data (Nachouki et al., 2023;
Santoso et al., 2024). Dalam konteks ini. k_fold antara 2 hingga 10 diterapkan untuk

membandingkan kinerja model dan mendapatkan hasil yang optimal. Cross
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validation membagi data pelatihan menjadi beberapa fold, di mana setiap fold
secara bergantian berfungsi sebagai data uji, sementara sisanya digunakan untuk
proses pelatihan (Rico-Juan et al.. 2024). Hasil akhir diperoleh dan rata-rata seluruh
fold untuk memberikan estimasi akurasi yang lebih stabil, Sementara itu, nilai

k fold=1 tidak dopat diterapkan karena eross-validarion membutuhkan minimal
dua bagian/fols agar data dapat dibagi menjadi data latih dan data uji, jika nilainya
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pembuntan Dataset

akademik dan demografis berhasil dikumpulkan dari DAPODIK sekolah dengan
atribut yang relevan, Namun, setelah melakukan penyebaran kuesioner terkait
kepribadian model Big Five, dari total 793 siswa angkatan 2022 dan 2023, hanya
763 sampel yang berhasil dikumpulkan. Hasil dari pengumpulan data ini, diketahui



bahwa dataset

terdiri dori beberapa atribut dengan nilai yang bervariasi sebagal

berikut :
Tabel 4. 1. Informasi Atribut dan Value Data Akademik. Demografis, dan
Kepribadian Big Five
Kategori Fitur Value
Mama, Texi
; o Porompuun (1
Jems Kelomm 5
Hersami ormmg fon
Sl Wali
Jems Tinizeal e
Lasnmya
Tiduk Sckelsh
SD/Scderamt
S P Sederial
Pendidiknn Ayah f;'{'i" \“ et
Pendidilan b q-m ko
82
53
Putus Sckolah
Tidak Bekenn
Sudah Menmggal
Desnoerafis Karvawan Swasta
PL.'LCIT!:I-.'II'I Ayah PE TRUPoE
Pekenaan Thu -
W rraswasta Wirsa hu
Pednpnng
L inmya
Tidak Berpenghasilon
Kusrnne durt Bp. 500000
Penphastlan Avah R S0 a-d Rp 899909
Penghas Len Ty Rp. (R0 5. Rp. 1999999
Rp 200000 5.d Rp.4999999
B SOOOO00 5. Rp. 200K
Anak Ko [T¥]
Jumloh Savdora Kandung {0
Menikzh
Omng tua ndok toggal bersama lega
Stnfus Pemikahan Orang Tua {hercerm)
Salsh ssin omng tun  swdah  tioda
{meninzgal)
Milai Hanan | TE- 100
1 Milm Henon 2 T5-100
Memdemik I T 3 TS 100
Milm PAS T5-100
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Cukup (T}
Milm Akiir | Dependent) Baik (B
Baik Sckah (5B}

Extravorsiomn 1=
s Agrechleness 15
K;p:t:‘fm Conscienfiousness 15
2ENE | Newroticism 15
Openess 1-5

4.1.2 Ujl Validitas Isi Kuoesloner

Uji validitas isi instrumient kepribadian ini dilakukan oleh seorang psikolog
yang merupakan pakar dalam peniloian kepribadian. Proses validasi dilakukan
melalui pengisian angket validasi kepribadion Big Five oleh. dua psikolog yang
memiliki fokus pada kepribadion anak-anak, khususnya di dunia pendidikan. serta
angket validasi ini dapat ditemukan pada halaman lampiran. Angket ini bertujuan
untuk menilai sejauh mana setinp komponen isi pernyataan dengan masing-masing
domain kepribadian mampu mencerminknn maksud dan tujuan yang dinginkan.
Penilaian mencakup kesesuaian isi pernyatuan dengan masing-masing domain,
ketepatun penggunaan tata bahasa, serta konstruksi dari setiap bagian pemyataan.

Hasil dari uji validitas isi ini menunjukkan bahwa sejumlah pemyataan
dinilai cenderung membuat responden takut uniuk bersikap transparan terhadap apa
yang mereka alami atau rasakan, ini skibat pemyataan yang terlalu singkat. Selain
ity, terdppat pula pernyatsan yvene mengandung stilah dengan makna ganda,
bahkan terskesan tidak jelas atau ambigu, sehingga makna dan tujuan dar kalimat
tersebut tidak dapat dipahami dengan bak. Sehingga, para shli menekankan
pentingnya perbaikan dalam penyusunan pernvataan agar lebih komunikatif bagi
siswa, schingga responden dapat mengisi kuesioner dengan lebih efektif. Secara

keseluruhan. kedua psikolog menyimpulkan balwa instrument vang diajukan dapat
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Tabel 4. 2. Perbaikan Instrumen Kepribzdian Big Five

it

i ) Pernyataan Pernyatnan FRevis
{ Savn odaluh seseorang vang .. ) { Sava adalah sescorng vang ... )
Extraversion
El banyak bicara gemar berbicars dan tidak mmdah kehabisan bahan pembicorann
E2-R penadizm fertutup it trilak teclalu ckspreal
E3 penuh energi memliki banvak energ
E4-R penuh somengat memmlikt scrmangeal bmggE
ES cenderung pendiam cenderung pendiam
Efy memaliki kepribadiun Sang fepus memiliki kepribadion Sung legis dan peredya din
ET-R kndang-kndanp pemahi dan losang tertngka terkndany pomaly don canppong ssat bermieraks denpan orang ban
] suka bersesaahisas sukn berpmnl atnn bersosinlsust denpan omng fnn
Agreeableness
Al-R cenderung mencun keszlahan orang lan eenderung mencan kesalahon-kesalahan orang lam
AZ sukn membaniu dansitdak cgors iedhadap crane lun suks myembants dan hidak hanys mementimekan din sendin
AlR sukn bertengkor dengan oo lain stk memulni perdebatnn dengan orang lain
A4 pemaal peman]
AS sermg kal dopat diperonye dopat dipercayn
yo-R dupat berstkap dingin din seub wk aosh Biisa hersiliap dingmn den cusk
AT pengerin don bk kepasds lmmpir semuon orang sukn memben perhotion dod bmk kepads humpr semua orang
AE-R kadang kasar kepadn orang jun terkndong berstkap kasor stoo menyebolkon kepads orang luin
Al sukn bekera sumin dengan orang lam suka bekenn samn dengan orang lnim
Consclentiousness
Cl bekerja denpan ielin miclakykan turas dengan ielit
CI2-R kndang ceroboh terkndony hertmdak cerobols
C3 pekena yveng depat diandalkm br=a dimndalkon dalem peloerjzan atnn pengergaan tugps
C4-R cenderung nidok teratur genderung tidak teratur aton kesulian mengatur segals sesunmunya dengan baik
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C5-R cenderung malas cenderung berstkup matps
Co aigth sempai fugas sclesm gigih mengerjakan tuzas sampa sclcs
c? melekukan segala scsunta dengan cfiskn melekukansezala sesuatn dengan cfisicn
CH micnyiesun rencana dan melaksmokannya sukn piembuit reneans-rencena dan kemudian melaksunakanmya

Co-R muduh kehnlongan fokus mudah kehilangan fokus stou modah tergangpu

Neorsticism
Ml munng mudah terteknn ainu murung
NI-R menangan siress dengan bark cenderung sanian dar basn metunzn o stress dengon baik
N3 mudsh merasa tepang modoh meraso lepnng v cemsis
N4 sermg khowanr mudoh merasa khowatie
N3-R stabil secorn emosonal, tdak mudsh rersimezume ndak mudsh tersngzung wtay Bdak modoh mureh
1] terkodang sunsann hatmys dek stabal sunsna hatt stou mood oy midah berubah
NT-R tctap tenang dalam situas feizme Busn ietap benong dolam souas)-<ituas menczenrkan
NE muduh popup mudnh popup
Openness

] mchasilken de-ide bam dopat mehasilkan 1de-#de baru

o2 penasaran dengan berbagi bl stk mencari by tentang berba g hal stwo memili rosa penasarn yang ongg
03 pemkir vanz mendalsm memkirkmn sciumtu sccara teliti-dan mendalany sbaw penub perimmbanzan
o4 memmleks rajinas vange sk sukn bermmajpimnz

03 penuh ide krentef niou suka bermowvast

O memaliks apresiast terhadap sem dan keindahon sukn memkmatt karyva seon dan kemdathan

O7-/ vung lebih suka pekerpon vang mutim lebib siska melakukan kepistan yang sems setispy hori st tertur deripada mencoba hal bar
08 sukn merenong wriuk mengeksploms: ide-ide suknmerenung don memikickan ide-ule

O9-R kurang ternk pads sem kurng terinmk pods sem

Ol berwawasan |uns dalum senn, sk, s sesira memabiks kcahbian dalam sem, pysik, nmupun sastra
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4.L.3 Ujl Validitas Konstruk Kuesloner

Uji validitas konstruk dilakukan dengan mengpunakan metode analisis
korelasi setelah kuesioner disebarkan. Tujuan dari proses validasi ini adalah untuk
mengevaluasi sejauh mana data dopat secarn efektif mengukur dimensi big five.
Namun, sebelum melakukan uji validitas konstruk, penting untuk menyoroti bahwa
sejumiah pemnyataan atod item pedu-m'nw:nau dilakukan invers (John
et al, 1991; John etal. Iflﬂlifﬂi'bqﬂiwpn pu'ﬂg;hmmenuhk: nilai yang
bertentangan dengnnd:mn yang dimaksud. sehingga harus dilakukan invers.
m Iq:l:.teks ini. 1f&3m]‘tﬂm vang periu mﬁnwpw,&un nilai {imvers)
sebelum dilakukan analisis lebih lanjut meliputi E2-R. E4-R. dan E7-R dalam
dulﬂﬁnmrslm Al-R AR, AG-R. don AB-R dalam dumtm greeab

£2- R,Mﬁ—ﬂ dan C9-R dalam domain conscientiousness , h}’—ﬂ.mﬁ dan
N7-R dalsm domain neuroticism, 07-R. dan 09-R dalam domain openniess.
Armalisis statistik deskripitf dilakukan terlebib dahuly untuk mengetahui
peqqﬂnmn dota remﬂndm Berdasarkan hasil analisis statistik chaal:&puf (Tabel
4.3) dan data penyebaran jawaban responden (Tabel 4.4) mengenai ima dimensi
kepnh:_ﬁm‘ﬁg;ﬂmmq‘:ﬁhu;hhwn setiap dimensi memperoleh nilai antara
1 hingga 5, yang mencemminkan distnbusi yang merta pada skala yang telah
ditetapkan. Variasi yang ._iﬂl.ﬂi dalam TESpoT respnn&én terlihat dan nilai standar

deviasi yvang beradn dalam rentang 0.8 hingga |. Selain itu, kesamaan antara nilai
modus dan median pada dimensi neuroticism, extraversion, conscientiousness, dan
openness menunjukkan bahwa sebagian besar responden memliki distnbusi vang

cukup merata di sekitar nitai tengah atau netral. Sementara itu, nilal median 4 pada
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dimensi agreeableness menunjukkan bahwa mayoritas peserta cenderung memiliki
sifak kooperatif dan kemampuan sosial yang cukup baik. Secama keseluruhan,
responden umumnya memperoleh skor pada tingkat sedang. dengan sedikit

kecenderungan menuju skor yang lebih tinggi atau lebih rendah.

Tabel 4. 3. Statistik Deskriptif Data Kuesioner Kepribadian Big Five

Dimensi Mean Stancdur Devinsi Min Max | Median | Modus
Meurohcism 1206 062 I 5 E] 3
Exiroversion 1472 0ue i 3 E]
Agreephleness 31554 ORA7 I 3 4 3
Constientionsncs 1153 fi, 462 1 5 3 3
Oipenness 31,337 0.9 I 5 i 3




Tabel 4. 4. Frekuensi don Presentase Jawaban Kuesioner Kepribadian Big Five (Skala Likert 1-5)

T

Nilnd
Ttem 2 2 =
Frekuensi rm:,'.'r:':am Frekuensd r“'::_'::.“ Frekuensi . rLT.L.-EI'u 5 Frekuemnsi Fmﬁ':‘:am Frekuaensi F rur:::uu
El 37 4.4 304 5.0 1 I1.B 23 3.0
E2-R 3l 4.1 140 1E.3 16 21.H 55 1.7
E3 11 1.4 uT .1 A3 25,2 |14 14.4
E4-R 1] [LE. 45 6.3 264 4.6 126 165
ES 34 4.3 10s 13.8 194 234 123 16,
Ef 14 1.8 101 132 205 0.9 57 7.5
E7-R 129 16.9 263 3.7 ) 10.4 24 1.1
[&] u 1.0 4% 03 25 3.4 127 1ot
AlL-R ri 0,3 9 3B 270 354 328 430
Al L 0.5 24 3.1 330 4.4 |28 16,8
AJ-R 12 1.6 40 b 265 4.7 373 0.0
Ad 10 1.3 15 2.0 266 1.9 14 320
AS b LR 15 2.0 243 37 113 14.7
Ab-R 33 3 434 56,9 47 0.2 . }.2
AT 11 1.4 ] .6 2% 8.6 3 122
AS-R 54 7.1 143 19,0 20 284 74 9.7
AT 15 0 4 i I 35,6 it 12.6
Cl 5 0,7 43 50 128 20.9 9 104
C2-R il .0 274 330 Qi .9 K 1.0
3 10 1.3 73 9.5 135 X9 5 i3
C4-R 25 i3 132 173 24 52 6.8
C5-R £l 3.9 125 lo.4 i 78 10.2
[ 7 [T 41 54 138 i3 115
T K 1, L] 33 180 [113] 87
CH 4 1.8 9l 1.9 144 7l 0.3
(9-R 114 14.9 27 33,5 117 25 i3
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Hasil wji validitas konstruk pada instrument kepribadian big five, i
memumjukkan bahwa semua item dalam instrument ini memiliki korelasi yang
signifikan dengan total skor dari dimensi vang diakur. Seluruh nilai korelasi (r)
berada di atas 0.3 {Budiastuti & Bandur, 2008; Garson, 2003}, yang menunjukkan
bahwa setiap item memifiki hubungan yang cakup kuat dengan konstruksinya. Hal
ini dijasikan dalam Tedbel 4.5, di mana pada dimensi extmversion (E) yang terdin
dari &item, nilm korelasi yang diperoleh berkisar antara 0,35 hingga 0.67. Dimensi
agreeableness (A) yang terdiri dori 9 item. menunjukkan mlsi korelasi antara 0,52
hingga 0,57, Dimensi conscientiousness (C) yang juga terdiri dan 9 item, memiliki
nilai korelasi antara 0,56 hingga 0.66. Dimensi neuroticism (M) yarg terdiri dan 9
item, memiliki pilai korelasi antara 0,49 hingga 0,75, Terakhir, dimensi ppenness
{0} yang terdin dar 10 item, menunjukkan nitai korelasi antama 0,52 hingga 0,70
Temuan mi menunjukkan bahwa sefiap item dapat merepresentasikan aspek
kepribadian dengon cukup akurat.

Tabel 4. 3. Uji Validesi Konstruk Domain Kepribadian Big Five (Extraversion,
Agreeshleness, Conscientionsness, Nenroticism. dan Openess)

Ttem Nilsi Korelnsi ir) p_value
El 0161 0,00
EX-R .58 1,00
E3 0,64 0,00
E4-R 057 1,00
ES 0,63 0,00
Ef 0.55 0,00
ET-R 057 0,00
E& 067 1,00
AlR 0,56 0,00
Al 0354 1,00
AR 0,54 0,00
A4 057 1,00




AS 0,53 A [}
Af-R 0,52 0,00
AT 053 1 00
ARER 0,52 0,00
AR o52 1,00
Cl 0,63 10,00
CI1-R 061 1 00
3 0,56 10,00
C4-R 059 1 00
C3-R 0,62 10,00
i 0,66 18,00
C7 062 .00
CH 057 1,00
CO-R 0.56 .00
| 00 18,010
NI-R 042 0,00
N3 075 1,0
N4 0.68 1,00
Ni-R 049 00
NB 0,59 1,00
NT-R 0,54 0,00
NK 0,64 1,00
Ladl 04 1,00
o2 0,52 0,00
3 0=4 1,00
i 0.0 .
¥ 1] (LRIN]
8] 0,70 11,00
TR =4 {1,
R 0,62 {1,000
(AN .53 n.0d
own 0.6 {1,100

Secary keseluruhan, item dengan nilai korelasi lertingpi adalah N3 (0,75).
vang menumukkan bahwa pernyataan tersebut menilikn tngkat keterkaitan yang
sangat kuat dengan total skommya. Sebaliknya, item dengan nilai korelasi terendah
ialah N2-R (042). Selain i, semus item memiliki nilai p valee = 0,00, im
menunjukkan bahwa hubungan antara setiap item dan total skor sangat signifikan
ip < 0.05), Oleh karena e berdasarkan uji sigmfikansi menunjukkan tidak ada
item yang perlu dihapus. Sehingga, ini menunjukkan bahwa semua item dalam
setinp dimensi kepribadian big five dinnggap valid, di mana semua pemyatnan

dalam setinp dimensi telah teruji dan terbukti signifikan.
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4.1.4 Ujl Rellabilitas

Pengujian reliabilitas dalam penelitian ini dilakukan menggunakan metode
Cronbach’s Alpha, yang disajikan dalam Tabel 4.6. Temuan menunjukkan bahwa
nilai Cronbach’s Alpha vang diperoleh oleh keseluruhan dimensi mencapal nila
0.8]. Pada tingkat domain. nilai Cronbach’s Alpha untuk setiap dimensi
menunjukkan variasi’ dalam relisbifitisnya.  Dimensi  Neuroticism (0,75,
Extraversion {0,75), Conscientiousness (0,78), dun Openness (0.79) menunjukkan
tingkat relinbilitas yang. baik, yang mengindikasikan bahwa ttem-item dalam
ﬁmnﬂnm::bul cukup konsisten dalam mengukuor karakfenstik vang dimaksud.
Sementar ifu. domain Agreeableness (0,69) menunjukkan tingkat religbilitas vang
lebih rendah  dibandingkon dengan domain lainnya, meskipun ini masih
mirm.ijniimhﬁhn domain tergolong dalim kategoni yang cukup baik.

Tabel 4. 6. Ujt Realibilitas Cronbach’s Alpha

Diomsim Cronhuch's Alphs
Neurotcism 075
Extravarsion 075

A proeahicacst 455
Conscicnbimmness 078
Openmess 078
Keselurnihm 0.Al

Secara keseluruhan, hasil analisis relisbilitas ini menunjukkan bahwa
instrument yang digunakan untuk mengukur kepribadian hig five memiliki
konsistensi internal vang cukup baik. Hal ini didasan pada rentang nila
cranbach s alpha yang disandarkan pada fudgemen: thieshald yang sudah banvak
disepakati para shli seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 4.7 (Budiastut &

Bandur, 201%). Secarn garis besar, nilai cronbach’s alpha 0.6 dianggap dapat
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diterima untuk tujuan eksplorasi. nilai 0,7 dianggap memadi untuk konfirmasi. dan

0.8 diangpap baik untuk tujran konfimasi (Garson, 2013).

Tabel 4. 7. Klasifikasi Kelas Nilal Cronbach’s Alpha

i Relighalitas Sempurna (Perfect Reliahilin
[X] Relmbilitns Sangnt Baik Eveelient Reliohifin
= 08 Relinbufitas Bk (Good Reliahilify)
=07 Relinbilitns ' Dopat Ditermma {doeepiabie Reliabifity)
0 Tidak memiliki rfiabilitas (No Rellahilit

Sehingg, betdnsarkan hasil perhitungan cronbach s alpha dalam penclitian
. mstrument vang digunakan mosuk dalam hﬁﬂ acceptahle weliobilin: dalam
Il'l!.‘-ﬂsﬁm'ﬂlmunm kepribadian big five, korena min-rofn uﬂlt'lﬂhhm‘hhemda di
angka 0,7. Sehingga, temuan ini mengindikasilkan bahwa instrument pengukuran
kepribadian Big Five memiliki tingkat reliabilitas yang baik dan dapat diterima.

4.1.5 Preprocessing Data

Tahapan preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan dam sebelum
memasuki fase puﬁbhhn.-ﬁ‘nﬂ;_'ﬂ:dilnkukan menggunakan pendekatan Python,
di mang datsset yang disimpan dalam format CSV. Sebanyak 763 sampel data
diintegrasikan, yang mericakup faktor demografi, faktor akademik, serta nilai rata-
rata dori masing-masing dimensi iiepri.hmfun Big Fi.ve_ Selanjutnya, data tersebut
dikategorikan ke dalam tiga kategori berdasarkan penilaian langsung dan gurn
matematika yang mengamat proses pembelajaran, yaitu cukup (C) dengan rentang
nilai 75-82, baik (B) dengon rentang nilai 83-91, dan sangat baik (SB) dengan

rentang nilai 92-100. Hasil klasifikasi i (Gambar 4.1) menunjukkan bahwa
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kategori C terdiri dari 155 data (20,31%), kategori B terdiri dari 425 data (55,7%),
kategori SB terdiri dari 183 data (23.95%),

Penyebaran Kelas Target (dengan Encoding)

[

yang tidak konsisten, serta mencari dan menghapus data duplikat (Gori etal., 2024).
Tahapan ini telah menemukan bahwa terdapat satu fitur vang dihapus, vaitu fitur
nama karenn dianggap tidok relevan.

Tahap berikutnya adalsh melakukan transformasi data pada beberapa atribut

vang bersifat kategorikal, baik biner maupun multi. Atribut tersebut akan diubah



menjadi format numerik menggunakan metode label encoding (Gori et al., 2024;
Santoso et al., 2024). Label encoding merupakan teknik yang digunakan untuk
mengkonversi data kategorikal menjadi data numerik dengan memberikan label
angka 0-9 untuk setiap kategori. Hasil dari transformasi ini telah disajikan dalam
Tabel 4.8 , di mana berdasarkan informasi tersebut dapat diketahui bahwa variabel




Tabhel 4. B, Informasi Transformasi Diata
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Uipcnicss 1-5

&l



Setelah dataset dinyatakan lengkap dan bersih, yang berarti tidak ada data
yang bernilai mull, duplikat. serta telah melalui proses transformasi, sehingga
tahapan berikutnya adalah menampilkan distribusi setiap fitur terhadap kelas yang
ada. Distribusi ini dapat dilihat pada Gambar 4.2 yang menunjukkan sebaran data
akademik di setiap kelas. Gambar tersebut. menampilkan distribusi nilai untuk
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Selanjutnya. distnbusi data demografi untuk setiap kelas telah ditunjukkan
dalam Gambar 4.3. Berdasarkan analisis distribusi data demografi responden, dapat
disimpulkan bahwa mayoritas responden adalah laki-laki (1) yang Sebagian besar
tinggsl bersama orang tua (3). Dari segi pendidikan, baik ayah maupun ibu
responden umumnya berada pada tingkat SMP (3) hingga SMA (4) sedemjat.
Kondisi imi mencerminkan bahwa mwpmhdlhm keluargs cenderung
berada pada jenjang mencagah, meskipun masih tordapat sebagian kecil dengan
pendidikan rendah ttlhk bersekolah atau hanya S} serta yang memiliki
pendidikan lebih tinggi hingga perguruan tinggi. Dan perspektif ekonomi,
pekerjaan ayah pada umumnya pora responden memiliki jowaban scbagai
pm wiraswasta, atat karyowan swasty (kode 3-3), m mugmms
pekerjaan ibu tercatat tidak bekerja (0) atau hanya memiliki profest dalam kategori
mmuﬂm'jgin]ah yang kecil. Hal ini sejalon dengan kondisi penghasilan, di
mana penghasilan ayah paling banyak berada di kategori Rp.1.000.000 -
Rp4.999.999. sementara penghasilan ibu didominasi oleh ketegori tidak
berpenghasilan afau hmng dari Rp.500.000. Dengan demikian, peran ekonomi
kelwgtm.hmmﬂ=mmg pada aphm itu, secara garis besar
sebagian besar responden merupakan anak perfama hinggn anak ketiga, dengan
Jumlah ssudara kandung antara | hingga 3 ura.ng.-' Status pemnikaha orang tua juga

mayoritas memiliki status menikah (2), vang menunjukkan kondisi keluarga yang
cukup stabil. Kemudian, jika dilihat dari distribusi kelas, hasil belajar (0=cukup,
I=haik. dan 2=sangat baik), tampak bahwa kelas 0 dan kelas [ lebih mendominasi

dibandingkan kelas 2 pada hampir semua variabel demografis. Dengan kata lain,



responden dengan hasil belajar dalam kategori cukup (0) dan baik (1) lebih banyak
ditemukan, sedangkan kategori sangat baik (2) jumlahnya lebih sedikit. Secara
keluarga yang memiliki dukungan orang tua yang utuh, pendidikan orang tua pada
tingkat menengah, dengan ayah sebagai peayokong utama ekonomi keluarga, serta
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Gambar 4.4 menggambarkan distribusi data kepribadian dalam 5 dimensi
untuk setiap kelas. Setiap grafik menampilkan nilai rata-mata dari dimensi
kepribadian Big Five terkait dengan kelas target, vaitu cukup atau C (0}, baik atau
B (1) dan sangat baik atau SB (2). Secara keseluruhan, kelas SB menunjukkan nilai
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4.1.  Analisls Hubungan Faktor

Menyusun matriks korelasi dan ketergantungan antar fitur bertujuan untuk
menilai sejauh mana suatu fitur dapat mempengaruhi fitur lainnya. Korelasi yang
signifikan terjadi ketika dun fitur memiliki nilai yang jauh dari nol. baik dalam arah
positif maupun negatif (El-Keiey et al., 2023}, Sebaliknya, jika nilai-mila tersebut
mendekati nol, maks hubungan antar hh fitur tersebut dianggap lemah.
Korelasi pos_ili_l.‘._m__gﬁﬁki mﬁh.tempuu#ﬂm nifai pﬂs_ntu fitur ditkuti oleh
peningkatan nila; pﬁnﬂh!hinmherkmelﬁsz. Sementarm i, korelasi negatif
terjadi ketikn kenaikan nilai pada satu fitur menyebablean penunmnan nilai pada fitur
lain yang berkorelasi.

Analisis hubungan dilakukan pada fitur-fitur yang ada dalam faktor
akademik, demografi, dan kegribadian terhadap kinerja akademik siswa, Hasil
analisis hubungsn antar fitur akademik dengan fitur kinega akademik atau nila

akhir{class), dapat dilihat pada Gambar 4.5, Gambar tersebut menunjukkan bahwa
seluruh. fitur yang terdiri dari nilai PAS, nilai barianl, nilai hanan?, dan
nilai_hariand teridentifikasi memiliki korelasi positif dengan nilai yang cukup
tinggi (#0.1). Artinya keempat fitur tersebut memiliki pengaruh signifikan terhadap
hasil kinerja akademik siswa, di mans fitur dengan lingkat korelasi tertinggi falah
nilai PAS, diikuti oleh nilai_harian2, nilai harian!, dan nilai harian!. Hal ini
menunjukkan bahwa siswa yang mendapatkan nilai tinggl dalam salah satu aspek
penilaizn cenderung juga mempercleh nilai tinggl pada aspek lainnya. Sebaliknya,
jika nilai akademik siswa menurun, maka kinerja akademik mereka secar

keseluruhan juga akan mengalami penurunan. Oleh karena 1tu, dapat disimpulkan
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bahwa fitur akademik ini memiliki korelasi yang sangat kuat terhadop kinerja

pkademik siswa.
Matriks Korelas: Antar Fitur Nilai
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Gambar 4. 5. Matriks Korelasi Fitur Akademik dengan Fitur Kinega Akademik

Analisis korelasi juga dilakukan antar fitur demografi dan fitur kinerja
akademik (class) seperti vang ditunjukkan dalam Gambar 4.6, dengan fitur
demografi  terdin  dari  jemis kelumin, jenis timgeal.  pendidikan ayah,
pekerjaan_ayah, penghasilan_ayah. pendidikan ibu, pekerjaan_ibu,
penghasilan_ibu, anak ke, status_pernikahan_ortu, dan jumlah saudars kandung.
Hasil onalisis menunjukkan bshwa korelasi antara fitur demografi dan kinerja
akademik (class) menunjukkan variasi nlai vang signifikan, di mana terdapat dua

kategori korelasi yang teridentifikasi. Korelasi negatif dengan urutan tertinggi
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dimulai dori jenis kelamin, ditkuti oleh jumiah saudsra kandung. anak ke dan
jenis_finggal. Korelasi positiftertinggi dimulai dari pendidikan_ibo, pekerjaan_ibu.
penghasilan_ayah, penghasilan_ibu, pendidikan_aysh, pekerjaan_ayah, dan
status pernikohan_ortu. Berdssarkan temuan tersebut, sejumlah fitur demografi
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Matrike Korolasi Antar Frur Demografi
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model " Big

{Agreeableness), bfiC_mean (C
bfiN_mean (Neuroticism), dan bfi0 mean (Openness) Dimensi bfiA mean
(Agreeableness) merupakan cerminan dari sikap kooperatif, bfiC_mean
(Conscientiousness) merupakan cerimanan dari sikap disiplin, bfiE_mean
(Extraversion) merupakan cerminan dari sikap kehidupan sosial, bf0 mean
(Openness) merupakan cerminan dari sikap terbuka terhadap hal-hal baru, dan
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BfiN_mean (Neuroticism) merupakan cerminan dari sikap emosional seseorang
artinys sejauh mana emosional dapat mempengaruhi tindakan sehari-hari merek.
Al Woocalingt i ttoliin b ikt Fospubadian s Ko aksdesiik
(class) menunjukkan bahwa dari lima dimensi kepribadian, terdapat tiga dimensi
yang memiliki korclasi positif signifikan, sedangkan tiga dimensi lainnya
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‘Gambar 4, 7. Matriks Korelasi Fitur Kepribadian dengan Fitur Kinerja Akademik

Berdasarkan hasil eksperimen yung felah d.hmdm penelitian ini,
temuan menunjukkan bahwa sejumlah fitur seperti jmﬁm Eﬁﬁﬁknn_ihuq
pendidian, i, ponghasilan_ayah, penghasia, b, sils_PAS, wila_haranl.
nilai_harian2,  milai harian3, serta  dimensi kepribadian  bfiC_mean
{Conscientiousness). bfi0_mean EDpcnngﬂs}. &ui bEﬁ,__mmn {Agreeableness),
memiliki pengaruh yang signifikan terhadap performa model prediksi kinerja
pkademik siswa. Temuan ini juga didukung oleh analisis kepentingan hubungan

o Pr— i | ) i
'ﬂ'ﬂ\jﬁﬂl ‘bh_mean  bfiE_mean bW omean bR _mean

yang ditunjukkan dalam Gambar 4.8 . di mana hasil memmjukkan bahwa faktor
akademik menunjukkan korelssi vang paling signifikan terhadap kinerja akademik,
di mana nilai_PAS mencatot korelasi positif tertinggi, ditkuti oleh nilai harianl,

nilai_harian2, don nilai_hsnan3. Temuan ini mengindikasikan babwa dibandingkan
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dengan faktor lainnya, faktor akademik menjadi indikator utama, di mana hal ini
juga sejalan dengan temuan (EI-Keiey et al., 2022; Khairy et al.. 2024; Nachouki et
al., 2023; Roslan & Chen, 2023) yang menunjukkan bahwa diantara fitur lainnya,
fitur akademik memiliki hubungan paling kuat dengan kinerja akademik.




jenis_kelamin -

prmilab saudnrs kandung -
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-penghasilan_ibu -
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Berdasarkan hasil eksperimen yang dilakukan dengan menggabungkan
beberapa fitur kepribadizn dalam model prediks:. terungkap bahwao setiap fitur
memiliki pengaruh yang berbeda terhadap kinerja model, baik secara positif
maupun negatif. Hasil penelitian ini menunjukkon bahwa penerapan fitur dimensi
bAiA mean (Agreeableness). bfiC mean {Conscientiousness) dan bfi0_mean
(Openness) dapal meningknatkan kinerja :mdul. mdﬂngk:m penambahan kedua
dimensi Iajnnjl}'tﬂa'ﬁ mien i

an pentirunan kinerja mode! prediksi.

Temuan uupg,mihnﬁm temuan (Meyer el al., 2023; Rico-Juan et
al., 2024; Shaninah & Mohd Noor, 2024), di ména siswa yang memiliki tingkat
canseientiowsness tinggi atau yang mencerminkan sifit teratur dim_disiplin,
cenderung memperoleh kinerja akademik yang lebih baik. Selain ifu, siswa dengan
tingkut openness tinggi atau yang mencerminkan sikap terbuka terhadap
pengalaman baru juga cenderung mencapai kinerja akademik yang lebih baik
(Rigp-Juan et al., 2024; Shaninah & Mohd Noor, 2024). Sedangkan, dimensi
ngreeableness berperan dalam membangun hubungan sosial yang harmonis di
s menghasilkan pandangan positi dar gury dan mendukung

ﬂm:mmmwmimwmﬂ..mﬂ Shaninah & Mohd
Noor, 2024). Penelifian yang dilakukan oleh (Meyer et al,, 2023) menjelaskan lebih

lanjut bahwa dimensi openness sangat berkaitan erat dengan kinerja akademik,
karena seseorang akan memiliki ketertarikan dan keinginan lebih untuk menjelajahi
hal-hal baru, terutama dalam memperdalam suatu materi pembelajaran sebelum
wjizn akhir dilakukan. Sebaliknya, dimensi cemsciemtionsness vang berkaitan

dengan kepatuhan dan disiplin, skan memmjukkan hubungan yang lebih kuat
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dengan nilai akademik di kelas. Serta, dimensi agreeableness juga menunjukkan
hubungan sosial vang lebih harmonis dan kondusif akan menunjukkan hubungan
yang lebih kuat dengan nilai akademik di kelas. Sehingga, pada dasarmya penjelasan
tersebut memperkuat temuan dalam penelitian ini, di mana hasil korelasi (Gambar
4.8) menunjukkan bahwa peningkatan padadimensi agreeablemess, apenness dan
conscientiousness cendétung diikuti oleh peningkitan nilai akhir siswa. Hal ini
terjadi karena siswa yang disiplin, mampu membentuk lingkungan sosial yang
hﬂmm@m-mmmmm belajar akan lﬂhmuﬁhmyemp materl,
sehingga lebih siap dalam menghadapi ujian. Sementam itu, untuk dimensi
bfiN_mean (Neuroticism), dan bfif_mean (Extraversion) ditemukan sebagai fitur
yang tidak memiliki pengaruh terhadap kinerjs akademik siswa. Temuan  ini
diperkuat oleh penelitian {Shaninah & Mohd Noor, 2024) yang mengindikasikan
bahwa dimensi newroricism memiliki dampak yang tergalong kecil terhadap kinerja
akademik mahasiswa di Libya, ini disehabkan oleh stabilitas emosional yang sangat
dipengarubi oleh berbagai fukior eksternal, salah satunya fingkungan yang
bervariasi mm ﬁnlﬂfam vin Ial.imj:a, Variasi mi menyebabkan
pengaruh. meuroticism sulit untuk digeneralisasi dan hasilnya kurang konsisten
sebagai indikator kinerja akademik. Selain itu, penelitian lain (Rico-Juan et al.,
2024) juga menemukan bahwa dimensi extraversion tidak berpengarub secara
signifikan terhadop kinerja akademik seseorang. ini menunjukkan bohwa nilai
korelasinya tidak terlalu kuat. Namun, penelitian-penelitian tersebut (Meyer et al.,
2023: Rico-Juan et al.. 2024; Shaninah & Mohd Noor, 2024 ) menyoroti baliwa hasil

korelasi yang diperoleh dapat dipengaruhi oleh tingkat keberagaman data yang
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digunakan dalam pengembangan model. Oleh karena itu, penting untuk dicatat
bahwa hasil dar satu penelitian mungkin berbeds dar penelitian lainnya,
tergantung pada jenis data vang digunakan. Selain itu, jenis penelitian ini basanya
memanfaatkan dota yang bersifot pribadi (privacy-sensitive), sehingga tidak dupat
dengan mudah digeneralisasikan di antam berbagai studi. Dengan demikian,
berdasarkan analisis hilbungan fokior dan eksperifen yang dilakukan, penelitian
ini menunjukkan balwa dari lima dimensi h!pnhaﬂ'lﬁ:, hanyn dua dimensi yang
memiliki pengaruli signifikan terhadap kinerja medel, meskipun tingkat

‘Sementara itu, dalam aspek demografis, temumn menunjukkan bahwa fitur
Jents_kelamin dan faktor sosial-ekonomi. termasuk tingkat pendidikan omng tua
serta penghasilan orang tua, memberikan dampak vang lebih signifikan kepada
performa model prediksi dibandingkan dengan faktor demografis lainnya. Temuan
iii juga didukung oleh penelitian (Roslan & Chen, 2023; Shaninah & Mohd Noor,
Eﬂ‘i-l]..:__].'a.ng menunjukkan bahwa faktor ekonomi, pmﬁ‘.ﬂhnmmmmt dan jenis
kelamin memniliki ubugan yang paling kuat den g kinerjs akademmik, Sementara
itu, untuk ﬂhlhnmwnh;nmhh saudar kandung, jenis tempat_tinggal.
pekerjaan_ayoh, pekerjnan ibu, status pernikahan omng tua, dan anak ke
memiliki hubungan yang lemah d‘.cngnn kj.rwlju akademik siswa. Temuan ini
menunjukkan bahwa faktor-faktor tersebut tidak memberikan dampak wang
signifikan terhadap kinerja akademik siswa. Hasil ini juga sejalan dengan beberapa
studi sebelumnya. di mana penelitian (El-Keley et al.. 2022) berhasil menunjukkan

bahwa jumlah saudara kandung mengakibatkan penurunan tingkat akurasi dalam
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model prediksi, sehingga dianggap tidak berpengaruh secara signifikan. Penelitian
(Roslan & Chen, 2023) berhasil menunjukkan bahwa dalam model prediksi yang
dikembangkan, fitur status pernikahan orang tua hanya tendentifikasi satu kali dan
delapan prediksi. sehingga fitur ini dianggap tidak relevan. Selain itu, penelitian
{(Roslan & Chen, 2023) juga mengungkapkan bahwa tingkat pendidikan orang tua
lebih berperin peming-ﬁhundingkmtﬁngum status pekerjaan dalam menentukan
keberhasilan lﬁﬂsﬂﬂh Hal ini
selaly menjadi penentu utama pencipaian kmerja aksdemik siswa, sementara
pendidikan orang tun lebih berkontribusi dalam mendukung keberhasilan akademik
4.3, Pemodelun dan Evaluasi

Pada tahisp ini, dijelaskan hasil dan analisis dari model prediksi kinerja
ﬁtienﬂk}flﬂg-’mhh dikembangknn. Pemodelan dilakukan dengan mignerapkan

m bahwa fakior sosial-ekonomi tidak

aﬁgal skenarp yang berbeds, yang di mana mengm dataset jﬁng SAma,
Evaleas: model j juga dilakukan melalui pengujian MM n matriks evaluasi
pengembangan model ini melibatkan pembagian dataset menjadi 70% untuk data
pelatihan dan 30% untuk data pengupian: Uji coba dalam penelitian ini dilakukan
dengan memanfaatkan Pyhton serta Gmgk-. Collab.
4.3.1 Skenario 1

Dialam skenario pertama, pemodelan untuk memprediksi kinerja akademik
dilakukan dengan menggunakan metode klasifikasi Random Forest, serta dataset

yang digunakan menunjukkan ketidakseimbangan kelas. Dataset dibiarkan dalam
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kondisi tidak seimbang untuk mengevaluasi dampak ketidakseimbangan tersebut
terhadap kinerja model prediksi. Kemudian, sebelum melanjutkan ke tahap
pelatihan dan prediksi, evaluasi awal dilakukan pada data lath dengan
membandingkan kinerjo k-fold validatican 2 hingga 10 untuk mendapatkan nila
k-fold yang paling optimal dalam membangun model prediksi. Pengujian ini juga

dimaksudkan untuk mencegah tegadinya everfitting, serta mengukur kestabilan
data. Hasil pengujian cross validation sendini dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabe! 4. 9. Hasil Pengujian dengon K-Fold Cross Validation Skenario |
K-fald Validation | Average Cross-Valdation
09732
00560
T
19558
7T
0,000
0.9860
[T
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] e p2
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Pada tahap ini, pengujian dilakukan terhadap nifai k-fold dari 2 hingga 10
untuk menentukan nilai k-fold vang paling optimal dalam membangun model
prediksi menggunakan Random Forest. Berdasarkan hasil percobaan, data latih
yang dievaluasi menunjukkan performa terbaik ketika diterapkan nilai k-fold = 7,
di mana tingkat akurasi yang dicapai sebesar 0.9906 (99 06%). Ini menunjukkan
bahwa data yang digunakan berada pada titik vang cukup stabil. Selain itw,
meskipun beberapa milai cross-validation pada berbagai k-fold menunjukkan

tingkat akurasi yang serupa, terdapat perbedaan dalam hal kestabilan validosinya.
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Kestabilan ini tercermin pada grafik learning curve yang ditunjukkan oleh Gambar
4.9. Gambar grafik tersebut menggambarkan proses training score pada model
dengan menerapkan k-fold=7. Grafik tersebut menunjukkan perbandingan antara
akurasi data pelatihan (kurva bire) dan skurasi validasi (kurva merah) seiring

dengan peningkatan jumlah data pelatihane Kurva biru yang mewakili akurasi

sisten bernda di angka 100% untuk
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Learning Canve Random Farest jcv=1)

B ERRE i, untk kelas 2 (sangat
baik), dari 50 data yang ada, 49 benar diklasifikasikan sesuai kelasnya dan hanya |
data yang salah diklasifikasikan sebagai kelas 0 (baik). Selain itu, hasil evaluasi
menggunakan beberapa metrics evaluasi juga menunjukkan bahwa model berhasil
memperolah nilai akurasi sebesar 98,69%, nilai precision sebesar 98,704%, niali
recall sehesar 98,69%, dan nilai {1-score sebesar 9%,694%, Hasil ini didapatkan
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dengan menggunakan model Randem Forest yang menerapkon nilai parameter
secara default. di mana parameter vang digunakan dalam skenario inl mencakup:
n_estimators = |00, max_depth = none, max_features = sgrt, min_samples leaf =

1, min_samples split =2, dan random_state = 42,

ConfusionMatriz

-1

True Labpls

- |
hﬂ:l:hu Labsais

‘Gambar 4. 10. Confusion Hmﬁmﬂn |

o-

Metode ROC-AUC juga diterapkan untuk merangkum tingkat akurasi
keseluruhan dar kimerja model. Skor ROC-AUC (Gambar 4.11) memiliki nilai
yang berkisar antara (} hingga 1. di mana nitai  menunjukkan bahwa model tidak
akurat soma sekali, sedangkan nilai | menunjukkan akurasi yang sangat tinggi.
Hasil evaliuasi dengan metode ini memmjukkan bahwa model mencapai skor

99.927%. Ini menunjukkan bahwa model dapat melakukan klasifikasi dengan



105

tingkat keakuratan yang cukup baik. Temuan ini menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat sebelumnya dengan
tingkat keakuratan yang cukup baik, meskipun terdapat ketidukseimbangan dalam
kelas pada dataset.

kontribusi yang berbeda dnlnm mempengaruhi keputusan model, seperti yang
terlihat pada Tabel 4.10. Hasil pemodelan menunjukkan bahwa dari total 12 fitur
yang diterspkan, empat fitur yang berhubungan dengan aspek akademik
menunjukkan pengaruh yang paling signifikan dibandingkan dengan fitur lainnya.
Meskipun begitu, fitur-fitur kepribadian dan demografis tetap memberikan
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kontribusi, meskipun dalam proporsi yang sangat kecil. Berdasarkan hubungan
vang ada. dapat disimpulkan bahwa faktor akademik menunjukkan pengaruh yang

paling signifikan dalam pengambilan keputusan.

Tabel 4. 10. Bobot Kepentingan Fitur {Feature Importance) Skenario |

ND Nama Fitur Kepentingan Fitur { Imporance)
1 nilal PAS 0323578
2 | milsi harinn {1.238357
3 |onilet herion3 05T
4 | milw” hanond (R
5 L0 mean 00123483
L] bi1A men Ol 1518
¥ biC mean (R4
B penzhosilon_ayah 05047
U | jens kelsmn [.4128
1t | pendidikan ibu 4125
11 | pendidikan avah 03515
12 | penghosilon ibu {14V R

4.3.2 Skenarip 2

Dalam skenario kedua, pemodelan untuk memprediksi kiners akndemik
dilakukan dengan mengpunskan metede  klasifikesi Random  Forest, serto
menerapkan  teknik  SMOTE  untuk  menyelesaikan  permasalzhan
ketidokseimbangan kelas. Penempan SMOTE it dilakukan dengan cara tidak
menghapus dats yang sda. melainkan membust data sintetis baru dan contoh data
yang sudah ada pada dati latih minoritas, Namun, periu diketahui bahwa sebelum
evaluasi dilakukan, teknik SMOTE akan diterapkan terlebih dahulu pads dataset.
Seperti yang terlthat pada Gambar 4.12 dan Gambar 4.13 . di mana penerapan
SMOTE dilakukan pada seluruh dstaset, vaitn sebelum data dibagl menjadi data

latih dan data uji. Hasil dari proses ini menunjukkan bahwa jumlah data pada kelas
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minoritas telah disintesis hingga seimbang dengan jumlah data pada kelas

mayoritas, sehingga distribusi kelas menjadi lebih proporsional.

miredal

mrelak

Distribusi Kelas Sebelum SMOTE
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2504

2004

140 4

4F5.0 [S5.70M}

Gambar 4. 12, Distribusi Kelas Sebelum SMOTE Skenano 2

Distribusi Kelas S=telah SMOTE

5.0 135,334 (e R ]

e lan

Gambar 4, 13, Distnbusi Kelas Setelah SMOTE Skenario 2
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Evaluasi awal menggunakan teknik cross validation dilakukan terhadap data
latih dengan membandmgkan performa nilai k-folds validation 2 hingga 10 untuk
mendapatkan nilai k-fold yang paling optimal dalam membangun model prediksi
mengpunakan Random Forest. Pengujian ini jugs dimaksudkan untuk mencegsh
terjadinya cverfitting, serfa mengukur kestabilan data. Hasil pengujian cross

validotion sendiri dapat dilihat pads Tabel 4.11 .

Tabel 4. 1. Hasil Pengujian dengan K-Fold Cross Validation Skenario 2

K-fold Validation Average Cross-Valdation

2 (LGETHR
3 09REE
4 09854
5 0.0809
& (10K ] 4

0,002
H L4 [
] [ i)
il 0.9 14

Berdasarkan hasil percobaan, data latih yang dievaluasi menunjukkan
performa terbaik ketika diterapkan nilai k-fold = 7, di mana tingkat akurasi yang
dicnpaj.sehemr 09922 (99.22%). Ini menunjukkan bahwa duta vang digunakan
berada pada titik yang cukop stabil Selan itu, meskipun beberapa nilai cross-
validation pada berbagai k-fold menunjukkan tingkat akurasi yang serupa, terdapat
perbedaan dalam hal kestabilan validasinva. Kestabilan imi tercermin pada grafik
learning curve yang ditunjukkan oleh Gambar 4.14. Gambar grafik tersebut
menggambarkan proses training score pada model dengan menerapkan k-fold=7.

Grafik tersebut tersebut menunjukkan perbandingan antara akurasi data pelatihan
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{kurva biru) dan akurasi validasi (kurva merah) seiring dengan peningkatan jumlah
data pelatihan. Kurva biru vang mewakili akurasi pelatihan menunjukkan bahwa
akurasi konsisten berada di angka 100% untuk seluruh jumlah data pelatihan. Ini
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam
pada data pelatihan, Sementara i
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diklasifikasikan dengan benar. Selain itu, hasil evaluasi menggunakan beberapa
metries evaluasi juga menunjukkan bahwa model berhasil memperolah nilai akurasi
sehesar 98,96%, nilai precision sebesar 98,98%, niali recall sebesar 95,96%, dan
nilai fl-score sebesar 98.95%. Hasil ini didapatkan dengan menggunakan model

Random Forest yang menerapkan nilai parsmeter secara default, di mana parnmeter



yang digunakan dalam skenario ini mencakup: n_estimators = 100, max_depth =
none, max_features = sqrt. min_samples leaf = 1. min_samples split = 2, dan

random_state =42,

Canfusion Matrix

Pt Label

Gambar 4. 15. Confusion Matrix Skenasnio 2

Metode ROC-AUC juga ditermphkan untuk merangkum tingkat akurasi
keseluruhan darl kinerja model. Skor ROC-AUC (Gambar 4.16) memiliki nilai
yang berkisar antara (0 hingga 1. di mana nilai 0 menunjukkan bahwa model tidak
akurat sama sekali, sedangkan nilai | menunjukkan akurasi yang sangat tinggi.
Haosil evalussi dengan metode ini menunjukkan babwa model mencapai skor
00.078%. Ini menunjukkan bahwa model dapal melakukan klasifikasi dengan

tingkat keskuratan yang cukup baik. Temuan im menunjukkan bahwa model
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mampu mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat sebelumnya dengan

T Curve - Random Forest
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Gambar 4, 16 ROC-AUC Skenarip 2

terlihat pada Tabel 4.12. Hasil pen

menunjukkan pengaruh yang paling signifikan dibandingkan dengan fitur lainnya.
Meskipun begitu, fitur-fitur kepribadian dan demografis fetap memberikan
kontribusi, meskipun dalam proporsi yang sangat kecil. Berdasarkan hubungan
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vang ada, dapat disimpulkan bahwa faktor akademik menunjukkan pengaruh yang

paling signifikan dalam pengambilan keputusan.

Tabel 4. 12. Bobot Kepentingan Fitur (Feature Importance) Skenario 2

it Sama Fliar Kepentingan Fitur {lmporance)
| nilm_PAS 302185
2 nilsi_hortanl 267676
3 | mlai_hagan3 [INCIERE]
4 | milm_hirai2 1L, 181839
5 | binD mean O 44046
& | A meun [TEET)
T [ jenis kelumin [ TR
£ | B iwean AL DT
¢ | penchasilan_syah [T
10| pendidikan avah LN
11 | pendhdikon tbuw 0002766
12 | penrhasilan thu L 686
4.3.3 Skenario 3

Dalamy skenario ketign, pemodelan untuk memprediksi kimera akademik
dilakukan dengan menggunakan metode klasifikasi Random Forest, serta dataset
yang digunakan menunjukkon ketidakseimbangan kelas. Datagel dibisrkan dalam
kandisi tidak seimbang untuk mengevaluasi dampak ketidaksermbangan tersebut
terhadsp kinerja model prediksi Selain i, pendekamn GridSearchCV juga
dilakukan untuk mendapatkan kombinasi nilai inperparameter yang paling optmal
dari Random Forest. Dalam prosesnya, (ridSearchCV diterapkan bersamaan
dengan cross validation untuk menilal stabilitas data pelatihan yang digunakan
dalam pengembangan model. Parameter yang diterapkan dalam tahapan imi
mencakup n_estimators, max depth, max features, min_samples leaf, dan
min_samples split. Namun, sebelum melanjutkan ke tahap pelatthan dan prediksi,
evaluasi awal dilakukan pada data latih dengan membandingkan kinerja k-fold

validation 2 hingga 10 untuk mendapatkan nilai k-fold vang paling optimal dalam
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membangun model prediksi. Pengujian ini juga dimaksudkan untuk mencegah

terjadinya overfitting. serta mengukur kestabilan data. Hasil pengujian cross

validation sendin dapat dilihat pada Tabel 4.13 .

Tahel 4. 13. Hasil Pengujian dengan K-Fold Cross Validation Skenaro 3

K-fold Validation

Average Cross-Valdation

0.59006

00906

0006

0.0024

09906

Q0075

0.0034

P I B - R T )

10,9906

=

0,9006

Berdasarkan hasil percobaan, data latih vang dievaluasi menunjukkan
performa terbaik ketika diteraplan nilan k-fold = 7. di mana tingkat akurasi vang

dicapaj sebesar 0,9925 (99.25%), Imi menunjukkan bahwa dats vang digunakan
beradn pada titik yang cukup stabil. Selain itw, meskipun beberapa nilai cross-
validation pada berbagai k-fold menunjukkan tingkat akurasi yang serupa, terdapat
perbedaan dalam hal kestabilan validasinya. Kestabilan ini tercermin pada grafik

leaming curve vang ditinjukkan oleh Gambar 317, Gambar grafik tersebut

menggambarkan proses training score pada model dengan menerapkan k-fold=T.

Grafik tersebut tersebut menunjukkan perbandingan antara akurasi data pelatihan

{kurva biru) dan akurasi validasi (kurva merah) seiring dengan peningkatan jumlah

dats pelatthan. Secara garis besar prafik menunjukkan terdapat gap kecil antara
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akuras pelatiban dun validasi, ini menandaki balwa model belsjar cukiup baik
tetapi masih terdapat ketergantungan pada data pelatihan. Kurva biru yang
mewakili akurasi pelatihan menunjukkan bahwa akurasi hampir konstan, yaitu nilai
berada di kisaran 97-100% meskipun terdapat penurunan dan peningkatan seiring
bertambahnya data. Sementara itu, kurvamerth yang menggambarkan akurasi

validosi menunjukkan kes

- — — iy TRy
— wadalatinn desanmy
Lt o e P
mamiah Thsi i Prd allbae

Gambar 4. 17. Grafik Learning Curve k-fold = 7 Skenario 3
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Berikutnya, pembahasan mengenai hasil evaluasi yang diperoleh melahu
Gumbar 4.18. Gambar tersebut memberikan ifustrasi mengenai kinerja model dalam
mengklasifikasikan tiga kategori kinerja akademik. Pada kelas 0 (cukup), terdapat

40 data yang berhasil diklasifikasikan dengan tepat, Pada kelas | (baik), dari 139

jadi kelas 2 (sangat baik).
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Gambar 4. 18. Confission Matrix Skenano 3

Metode ROC-AUC juga diterpkan untuk merangkum tingkat akurasi
keseluruhan dari kinerja model. Skor ROC-AUC (Gambar 4.19) memiliki nilai
vang berkisar antara () hinggn 1. di mana nilar 0 mesunjukkan bahwa model tdak
akurat sama sekali, sedangkan nilaj | menunjukkan akumsi yang sangat tinggi.
Hasil evaluasi dengan metode 1m menunjukkan bahwa model mencapal skor
99.938%. Ini menunjukkan bahwa model dapal melakukan klasifikasi dengan
tingkat keakuratan yvang cukup baik. Temuan ini menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan data yvang belum pemnch dilihat sebelumnya dengan
tingkat keakuratan vang cukup baik, meskipun terdapat ketidakseimbangan dalam

kelas pada dataset.
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ROC Curve - Kandom Forest
. =
.

ue d

T Fositne Rate

- ibandingkan dengan fitur lainnya.
Meskipun begitu, fitur-fitu """"1 e demngafis teiap memberikan
kontribusi, meskipun dalam proporsi yang sangat kecil. Berdasarkan hubungan
yang ada, dapat disimpulkan bahwa faktor akademik menunjukkan pengarub yang
ypingjpu o by eyt kegrib:
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Tabel 4. 14. Bobat Kepentingan Fitur (Feature Importance) Skenario 3

Nama Fitur Kepeatingan Fitur (Imporance)
nilar PAS 1.319390
ritlar_harian| 0,264 20
nilar hanan?l 0.222798
nitlar_hwnand 0142516
bhi) mean (LO10548
biiA_mean L0428
hfC mean {L.008157
pems kelmmin 0.005571
penzhasilan,_avah 04703
pendidikan_ibu 10047458
penchdiknn_syah 1.6H1307
| penghesilun iba 0.[03553

4.3.4 Skenario 4

Dalam skenario keempat, pemodelan untuk memprediksi kinerja akademik
dilakukan dengon mengpunpkan metode  klosifikasi Rendom  Forest, serta
menempkarn teknik SMOTE untuk menyelesaikan permasalaban kelas tidak
seimbang, Penerapan SMOTE i dilakukan dengan cara tidak menghapus data
yang adh. melrnkan membual data sintefis baru dari contoh dita yang stidah ada
pada datz latih minoritas. MNamun, perlu diketahtn bahwa schelum evaluasi
dilakukan, teknik SMOTE akan diternpkan terlehih dahulu pads dataset. Sepert
vang terlihat pada Gambar 4.20 dan Gambar 4.21 , di mana penerapan SMOTE
dilakukan pada selurub datsset, yaitu sebelum data dibagt menjadi data latih dan
data uji. Hasil dar proses ini menunjokkan bahwa jumlah data pada kelas minoritas
telah disintesis hingga seimbang dengan jumlah data pada kelss mayoritas.

sehingga distnibusi kelas menjadi lebih proporsional.



120

Distribusi Keles Sebelum SMOTE
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Gambar 4. 20. Distribust Kelas Sebetum SMOTE Skensnio:4

Distribusi Kelan Sotelah SMOTE
AZ5 0 (1330}

X 2
Kelas

Cambar 4. 21. Distribusi Kelas Sesudah SMOTE Skenario 4

Selain itw, pendekatan GridSearchCV juga dilakukan untuk mendapatkan
kombinasi nilai fyperparameter yang paling optimal dari Random Forest. Dalam

prosesnye, GridSearchCY diterapkan bersamaan dengan cross validation untuk
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menilai stabilitas data pelatihan vang digunskan dalam pengembangan model.
Parameter yang diterapkan dalam tahapan ini mencakup n_estimators, max_depth,
max_features, min samples leaf, dan min_samples split. Namun, sebelum
metanjutkan ke tahap pelatihan dan prediksi, evaluasi awal dilakukan pada data
latih dengan membandingkan kimerja kefald validation 2 hingga 10 untuk
mendapatkan nilai k-fald yang paling optimal dalam membangun model] prediksi.
Pengujian ini jugs dimaksudkan untuk mencegsh erjadinya overfitting, serta
mengukur kestabilan data. Hasil pengujion cross validation sendin dapat dilihat
pada Tabel 4.15

Tabel 4. 15. Hasil Pengujion dengan K-Fold Cross Vialidation S| -

k-Told Validation | Average Cross-Valdation

0,8027

L

0.6500
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o032
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in]| d=| tad| o

L3 - I

Berdasarkan hasil percobaan, data latih vang dievaluasi menunjukkan
performa terbaik ketika diterapkan nilai k-fold = 6, di mana tingkat akurasi yang
dicapai sebesar 0,9922 {99,.23%). Ini menunjukkan bahwa data yang digunakan
beradns pada titik yang cukup stabil. Kestabilan ini tercermin pada grafik leaming

curve yang ditunjukkan oleh Gambar 4.22. Gambar prafik tersebut menggambarkan
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proses training score pada model dengan menerapkan k-fold = 6. Grafik tersebut
menunjukkan perbandingan antara akurasi data pelatihan (kurva biru) dan akurasi
validasi (kurva merah) seiring dengan peningkatan jumlah data pelatihan, Kurva
biru yang mewakil akurasi pelatihan menunjukkan bahwa akurasi konsisten berada

han. Ini menunjukkan bahwa model
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Gaumbar 4. 22. Grafik Learning Curve k-fold = 6 Skenario 4

imbar sebut member , ﬂﬂﬁrl&l_ u__. !

an tiga kategori kinerja akademik. Pads

ankinera yung sa

37 data diklasifkasikan dengan tep ipat 4 data yang salah
diklasifikasikan, 3 data salah dikategorikan sebagai k
salah dikategorikan sebagai kelas 0 (cukup). Selain itu, hasil evaluasi menggunakan
beberapa metrics evaluasi juga menunjukkan bahwa model berhasil memperolah
nilai akurasi sebesar 98,96%, nilai precision sebesar 99.23%, niali recall sebesar

¢ 2 (baik sekali) dan | data

08,96%, dan nilai fl-score sebesar 98,95%. Hasil ini didapatkan dengan melakukan
pencarian hyperparameter vang paling optimal menggunakan GridSearchCV, di
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mana ditemukan bahwa model prediksi mencapai performa terbaik dengan
kombinasi parameter yvaitu, random_state = 42, max_depth = 15, max_features =

sqrt. min_samples leaf = |, min_samples split =2, dun n_estimators = 230,

Confusion Matrix
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Predichan Labsls

Gambar 4. 23. Confusion Matrix Skenano 4

Metode ROC-AUC jugn diterapkan untuk mermngkum tingkat akurasi
keseluruhan dari kinerja model. Skor ROC-AUC (Gambar 4.24) memiliki nilai
yang berkisar antara () hingga 1. di mana nilai {) menunjukkan bahwa model tidak
pkurat sama sekali, sedangkan nilai | menunjukkan akurasi yang sangat tingg.
Hasil evaluasi dengan metode ini memmjukkan bahwa model mencapai skor
99.943%. Imi menunjukkan bohwa model dapat melskukan klasifikasi dengan

tingkat keakuratan yang cukup baik.. Temuan ini menunjukkan bahwa model
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REC Curve - Random Forest

putusan model. seperti yang
terlihat pada Tabel 4.16. Hasil pemodelan menunjukkan bahwa dari total 12 fitur
yang diterspkan, empat fir yang berhubungan dengan aspek akademik
menunjukkan pengarub yang paling signifikan dibandingkan dengan fitur lainnya.
Meskipun begitu, fitur-fitur kepribadian dan demografis tetap memberikan
kontribusi, meskipun dalam proporsi yang sangat kecil. Berdasarkan hubungan
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vang ada, dapat disimpulkan bahwa faktor akademik menunjukkan pengaruh yang

paling signifikan dalam pengambilan keputusan.

Tabel 4. 16. Bobot Kepentingan Fitur (Feature Importance) Skenario 4

Nama Fliur Kepentingan Fitur { lmporance)
milm_PAS (458658
nilar harnznl 11.331166
milnt_hanan3 .171683
nilar hanmnd 026748
hiiC_mean 003503
B _mean () (024058
b0 mean (ri01942
pendidiknn wvah (LOBLESS
penzhasilin aynh L0808
pendidilion_ iba (.000720
penzhusilen iba (00333
jenis kelonmin 1, CH00ES

4.4, Analisis Perbandingan

Model prediksi kimerjs akademik menggunakan algontma Rondom Forest

dikembangkan melalui perbandingan hasil dari empat skenario pengujian yang

berbeda. dengan memanfastkan datnset yang sama tetapi dalam kondisi yang

berbeda. Ini bernrti terdapat model dengan dataset yang tidak seimbang dan model

dengan dataset yang telah diseimbangkan. Secarn umtim, data dibagi menjadi 70%

untuk proses pelatiban dan 30% untuk pengujian. Eksperimen yang dilakukan

berhasil menjawab pertanysan penelitian yang telah dirumuskan sebelumnya,

mencakup analisis hubungan antara berbagai fitur dengan fitur target (nilai akhir

atau kinerja akademik siswa), evaluasi dampak penggunaan teknik SMOTE

terhadap kinerja model Random Forest, serta kinerjn model Random Forest secara

keseluruhan dalam memprediksi nilai akhir siswa berdasarkan metrik evaluasi,
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Berdasarkan keseluruhan hasil uji coba, seperti yang disajikan dalam Tabel
4.10, Tabel 4.12. Tabel 4.14. dan Tabel 4.16. diterukan bahwa faktor akademik
bertindak sebagai indikator utamia dalam pengambilan keputusan terkait kinerja
akademik. Setiap fitur akndemik yang dianalisis menunjukkan tingkat kepentingan
yang konsisten di berbagai skenario pengujian, di mana nilai_PAS memiliki bobot
tertinggi, diikuti oleh nilsi_hariand, nilai_hariand; dan nilai_harian2. Hasil ini
mengindikasikan bahwa setiap fitur memiliki hubungan yarg stabil dan signifikan
dengankmmjn ﬂkam Tﬂmnﬂ sejalan deng_pn_.pgm?&in.ﬂng dilakukan
oleh (Nachouki et al.. 2023). vang menunjukkan mjamn positif antara
nilai akademik di jenjang sebelumnya dan kinerja akademik mahasiswa dalam
susty mata kuliah. Penelitian loin yang dilakukan oleh (Fl-Keiey et al, 2022;
Khairy et al., 2004; Roslan & Chen, 2023) juga mengungkapkan hal serupa, di mana
nilai skademik sebelumnya terbukti memiliki pengerub secar signiﬁk'mﬂ'n;]'l.adnp
prediksi kinerja akademik siswa. Oleh karena itu, dalam konteks prediksi kinerja
akademik dalsm penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa. fordspat hubungan
sgniflan aia il akdenik siswa i mosa Ll dan Ko
di masa yang akan m,ﬂtﬁhpumﬂlm ukade::ikmm]lﬁ indikator utama dalam
memprediksi kinerjn akademik, faktor demografi dan kepribadian tetap memiliki
peran dalam pengambilan keputmn me:;lzipam pengaruhnya relatif sangat kecil.

ia akademik mereka

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa di antara faktor-faktor tersebut, dapat
disimpulkan bahwa kelima dimensi kepnbadian dalam model big five memiliki
tingkst kepentingan yang konsisten dengan tingkat pengaruh vang bervariasi. Dan

lima dimens, hanya tiga dimensi yeng memiliki tingkat kepentingan serupa
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terhadap model prediksi kinerja akademik. Temuan ini menunjukkan bahwa
dimensi agreeatleness | apenness, dan conscientionsness memiliki pengaruh positif
yang paling signifikan terhadap prestasi akademik. Penelitian (Meyer et al., 2023)
menjelaskan bahwa dimensi conscientiousness dapat membenkan dampak positif
melalui keteraturan, ketekunan, dan kerja kems yang pada gilirannya sangat penting
untuk mencapai keberhasilan akademik. fﬁmw ayrenmess jugn berkontribusi
mengnhph_:si huﬂtﬂ ‘baru di luar -.kebl'ﬂ-ﬂﬂﬂ, yang pada- gilirannya dapat
mendukung proses pembelajaran. A;,-m-u!:fmq;_.:f-:jjfmi ditemuknn berkontribusi
dalam menciptakan hubungan sosial yang harmonis di kelas, yang berpengaruh
pada penilaian guru serta menciptakan lingkungan belajar yang kondusif. Temuan
ini juga didukung oleh berbagai penelitisn yang menjelaskan bahwa dimensi
conyciontiusnees, agrecableness, dan apenness (El-Keigy et al.. 2022; Meyer ctal.,
2023; Shaninah & Mohd Noor, 2024 ditemukan sebagai dimensi dari kepribadian
Big Five yang memiliki pengaruh terhadap kinerja akademik siswa. Sementara itu.
temuan juga menunjukkan balwa dimensi extroversion dan peuroticism memiliki
pengaruh. yang relaitf kecil dan fidak signifikan terhadap prestasi akademik.
meskipun arth pengaruhnya tetap positif. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun
siswa extrovert cenderung aktif dalam interaksi sosial {El-Keiey etal., 2022; Mever
et al, 2023), dompaknya tidak terlalu signifiken terhadap kinerja akademik.
Kemudian, ketidakstabilan emosional juga tidok memiliki pengaruh signifikan
terhadap prestasi akademik (El-Keiey et al., 2022; Meyer et al.. 2023). Meskipun

faktor demografi juga ditemukan memiliki bobot kepentingan yang relatif sangat
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kecil, faktor sosial-ekonomi, seperti pendidikan dan penghasilan orang tua, sebagai
fitur fitur yang memiliki bobot kepentingan tertinggi diantara fitur demografi
lainnya. Sedangkan, fitur jenis kelamin ditemukan sebagai fitur yang memiliki
bobot kepentingan paling rendah diantars semua skenario. Temuan ini didukung
oleh beberapa penelitian (El-Keiey et al., 2022; Nachouki et al., 2023; Roslan &
Chen, 2023), yang menyoroti babwa fakior akademuk ditemukan menjodi fitur
utama, sedangkan fitur demografis menjadi ftur pendukung dalam menentukan
kinerja akndemik siswa.

Berdasarkan hasil evaluasi empat skenarit utama menggunakan berbagai
metriks evaluasi (Tabel 4.17), model prediksi kinega akademik menggunakan
Random Forest telah menunjukkan kinerjs vang cukup baik, dengan tingkol akurasi
berkisar antura 95% hingga 99%. Meskipun begitu, keempat skenario yang diuji

menunjukkan varias: dalam tingkat stabilitasnyn.

Tabel 4. 17. Evaluasi Mode! Prediksi Kinerja Akademik

) Hundom Forest
Rundom Random Forest | Rundom Ferest + ; e
it Fores SSMOTE | GridSearchey |+ ORdsearchCy
Cross
Validating 0,106 {k=T) 89,22 (k=7) 9025 (=T} 9022 (k=6)
Traming
Berre ¥ L] 106 10 LEi]
Accuracy %o 9. 64 9896 L E] R, 96
Precision % GR,T0 Uk 08 L E] 0,23
Roccal] % DRG0 ] w13 QR.96
Fl-Soore " UH, 69 OR.05 L K] 08,96
ROC-AL % a9.027 D0OTR 00,934 0,943

Hasil evaluasi keempat scepano menunjukkan bahwa nilai cross validation

bervariasi sesum dengan nilai k fold yang dipumakan Dan keemapt scenario,




130

scenario ketiga menghasilkan nilai terbaik sebesar 99.25% pada k_fold=7. disusul
oleh scenario dua dan scenario empat yang sama-sama mencapai nilai 99.22%
dengan nilai k_fold berbeda, di mana scenario dua memiliki nilai k fold=7 dan
scenario  keempat memiliki nilai k fold=6. Sementara iu. scenario salu
memperoleh hasil terendah dengan 99.06%{k _fold=T). Namun, analisis learning
curve membenkan . femizan yang h‘lmh.ﬂm.unn kedun dan  keempat
menunjukian Kb prforms yang b baik dbundinghan dengan scenri
kesatu dan ketign, dmpn.uilﬁmmimun sebezar 8%, Sedangkan, scenario kesatu
dan ketiga mencapai nilad minimu sebesar 97%. Namun, jika membandingkan lagi
scenario kedun dan keempat, ditemukan bahwa scenario keempat terbukti lebih
m@;W_FMnyn mendekati 100%% dan selisih mmm ian
validation score relatif kecil. Evaluasi berbagai metrics juga mengkonfirmasi
perbedaan performa antar skenario. Hasil menunjukkan bahwa skenario ketiga
keempat. Sementara it skepado kedun dan Lemnmﬂlih “pkuirasi yang
hamper serupa, {etapi skenario keempat lebih menonjol dengan nilai precision
tertinggi Mﬂmm scennrio’ kesatu konsisten menjadi model
dengan performa terendal di antarn keempat skenario. Hisil evaluasi menggunakan
ROC-AUC  juga menu:;iﬁkkan hnﬁwm skemano  kedua  dan keempat

unggul datim hal akurasi (99%5) dibundingkan dengan sket

memperlihatkan performa vang lebih baik dibandingkan dengan skenario kesatu
dan ketiga. Analisis confusion matrix juga menunjukkan bahwa skenario kedua dan
keemipal memiliki tingkat kesalahan yanp serupa. sedangkan skenano ketiga

memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dibandingkan skenario kesatu. Secara
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keseluruhan, meskipun skenanio ketiga menunjukkan tingkat performa yang cukup
tinggi, kestabilan performa dan keseimbangan hasil evaluasi pada skenario keempat
memumjukkan model dengan penerapan teknik SMOTE pada data tidak seimbang
dan tuning membuat model menjadi lebih optimal dibandingkan dergan skenario
lainnya.

Temuan  ini menunjukkan ’Mhmu. penelition  ini  telah berhasil
mengembanglkan medel prediksi dengan tingkat performa yang lebih baik
dibandingkan dengan beberapa studi schelumnya. Hasil penclitian olch (Nachouki
dll.,l!lﬁ_j mgmm&qihnskenann dataset FWM dan penerapan
mﬁn&hhﬂjnm Forest secara defaulr, mengungkapkan Mﬂnﬂﬂ prediksi
Random Forest yang dikembangkan berhasil mencapai akurasi sebesar 90,33%
dulam mendeteksi mahasiswa yang berisiko dikeluarkan. Penelitian lain oleh
(Khairy et al.. 2024) jugs menemukan bahwa pemodelan prediksi kinerja terhadap
hasil ujian yang hanya mempertimbangkan fiktor aksdemik dapat mencapai akurasi
hingga 98.70°%. Selain itu. penslitian (Santoso et al_, 2024) jugamenemukan bahwa
model Random Forest yang dikembangkan dengan fokus pada fiktor demografis
hanya mampu mencapai akurasi sebesar 76% Wiksi nilai akhir (GPA)
mahasiswa. Penelitian oleh (El-Keiey et al, 2022) jugn menunjukkan bahwa
meskipun berbagai fitur vang berkaitan dfmgan kinerja akademik, termasuk faktor
demografis, akademik, dan kepribadian Big Five telah diterapkan, hasil yong
diperoleh menunjukkan bahwa dalam kondisi data yang tidak seimbang, hanya
mampu mencapai akurasi sebesar 83%. Namun, penelitian tersebut juga menvorol

bahwa tanpa kvperparameter tuning. model Random Forest tidak mampu mencapai
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kinerja yang paling optimal. Oleh karena itu. penerapan hyvperparameter funing
diperfukan untuk meningkatkan keskuratan model secara optimal.

Berdasarkan hasil uji coba penerapan dyvporparameter tuning menggunakan
GridSearchCV, proses funimg ini mampu meningkatkan performa optimal pada
skenario ketiga, Skenario ketiga mi mengalami peningkatan ke angka 99.25%
dengan mlai k_fold=7 melalw pengaturan parameter. dengan nilai random_state =
42, max_depth =I5, imax festures = sqrf. minsamples leaf = 1.
min_samples split Finﬁﬂﬂﬁﬂ!ﬂﬂF 5(K). Sementnra i, untuk skenario keempat
sendiri performa model juga memiliki peningkatan meskipun tidak seoptimal
skenario ketiga, di mana peningkatan signifikan hanya terlihat dalam indikator
precision. Hasil ini diperoleh melalui pengaturan  parameter dengar
random_state = 42, max_depth = 15, max_features = sqrt. min_samples_leaf = 1.

mh_mﬁ;ﬂu_apﬂt = 2, n estimators = 250. Berdasarkan temuan tersebut.

n nilai

terungkap hahwa penerapan muning melalui GridSearchCY mampu meningkatkan
peiﬁmm model. khususnys pads skenario kefign. Mpun bewitu, jika
memperhatikan metrik evaluasi lamnya, hasil evaluasi tersebut menunjukkan
bahwa meskipun tingkat akurssi skenario ketign meningkat, ketidakstabilan
performa masih terlihat Jph.lumthm.mqﬁmam yang tidak disertm
dengan  penanganan ketﬂukseimhﬂngm kelas mengakibatkan model lebih
cenderung fokus pada kelas mayoritas, sehingga dapat mengurangi kemampuan
generalisasi model secara keseluruhan. Temuan ini juga sejalan dengan sejumlah
penelitian sehelumnya (Khairy et al.. 2024: Nachouki et al.. 2023; Santoso et al..

2024) yang menunjukkan bahwa ketidakseimbangan data memiliki pengaruh yang



133

signifikan terhadap stabilitas model. Karena. distribusi data yang tidak seimbang di
setizp kategon dapat mengakibatkan model mengalami bias algontmik. Sehingga,
meskipun Random Forest dapat mencapai  akurasi yang cukup baik,
ketidokseimbangan data dupat mempengaruhi keandalan model prediksi. Oleh
karena itu, penanganan ketidakseimbangan data sangat penting untuk memastikan
generalisasi hasil modél.

Kemudisn, paca skenario kedua dan keempat penémpan metode Syntheric
Minayity Over-sampling Technigue {SMOTE) dalam model prediksi:menunjukkan
konsistensi yang baik dalam performa model. Seperti yang dapat dilihat dalam
Gambar 4.12 dan Gambar 4.20, data menunjukkan ketidakseimbangan dengan
dominasi kelas | sebesar 55,70% Sedangkan dalam Gambar 413 dan Gambar4.2 1.
setelah penerapan SMOTE, distribusi data menjadi seimbang dengan masing-
masing kelas memiliki proporsi 33.33%. SMOTE menerapakan pendekatan k-
mewrest nelehbors dengan menggunakan jarak Euclidean untuk menghasilkan data
sintetis dari contoh-contoh minoritas terdekat (Chuwla ;It:nl..;'ﬁ:ﬁﬂhﬁlggu dapat
merepresentasian Krakterisik kelas minorias ersebul, il evluas skenari
kedua hhhmuﬁuhh“pmmpm SH&IE:ﬂnhm.ﬁﬂndm Forest default
berhasil meningkatkan performa di semua aspek metrics evaluasi. Peningkatan ini
juga terlikat dari tingkat kestabilan model yang lebih baik dibandingkan dengan
skenario pertama. Namun demikian, skenario keempat memberikan hasil vang lebih
baik, di mana kombinasi SMOTE dan tuning tidok hanya meningkatkan nilai
precision, tetapl juga menghasilkan kestabilan performa yang lebih hak

dibandingkan skenario lainnya. Meksipun begitu, jika dibandingkan dengan



skenarie ketiga yang berfokus pada tuning, akurasi skenario keempat masih berada
dibawahnva: Hal imi terjadi karema pada dasamya SMOTE memiliki nsiko
menimbulkan overfitting, noise. dan bias, karena dapat menghasilkan data yang
terlalu mirip dun memaksa kesenmbangan tanpa mempertimbangkan distribusi
alami yang ada (Abdul Bujang etal., 2023, Ghanigviyanto Ramadhan & Adiwijaya,
2022). Sehingga. pemerapan rumng;uguhhlm mumpu meningkatkan tnglkat
mengembangkan model prediksi dengan tingkat performa yang lebih baik
W‘m dengan penelitian sebelumnya deuwﬁwﬂuwmpa_ Salah satu
penelitian (Ghaniavivanto Ramadhan & Adiwijaya, 2022), yang berfokus pada
analisis pelanggan ideal berdasarkon kepribudian dengan memanfaatkan data
riwayat transaksi, metode Random Forest dan SMOTE mampu menghasilkan
mode| prediksi dengan akurasi 88%. prectsion 79%. dan recall 70%. Penelitian
serupa juga dilakukan oleh (Hamoud et al,, 2022), yang melakukan uji goba pada
dubliiibaset borbeds dengan karakieristik data yang (e Shimisn; dal Bmtah data
yang sangal terbatas, Penelitian tersebut model prediksi kinerja siswa berdasarkan
nilai akhir sustu mata pelajaran, berhasil menghasilkan mode! dengan akurasi
masing-masing sebesar $1,6% dan #3%. Sehingga pada dasamyn penerapan
SMOTE dalam model yang telah d:inptimsi melalui tuning  hyperparametcr
GridSearchCV berhasil meningkatkan performa model, khususnya nilai precision
secara signifikan. Temuan ini juga sejalan demgan hasil penelitian sebelumnya
(Pecuchova & Drlik. 2023), bahkan menunjukkan performa yang lebih baik. Dalam

penelitian tersebut. model prediksi kinerja akademik yang hanya menekankan pada
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faktor-faktor akademik menggunakan dataset yang relatif kecil, hanya berhasil
mencapai akurasi di angka 94.5%.

Berdasarkan  temusn-temuoan  tersebul,  dapat  diketahui  bahwa
ketidakseimbangan data memiliki peran yang tidak terlalu baik terhadap kinerja
model. Penelitian ini juga menemukan balwa penurunan kinerja pada beberapa
metriks evalunsi setelah proses :ummm.m oleh perlakuan yang sama
terhadap sernua algoritma tanpa memperhatikan karakieristik unik masing-masing
algorima. Artinya, fyperparameter funing mrupakm_;m-mngat sensitif
mmlhpal dilakukan secara umum atau dibandingkan secarn langsung tanpa
adanya penyesugian yang lebih spesifik dan mendetail (Arden & Safitri. 2022).

bunyak foperparameter dibandingkan metode lainnya, terbukti memberikan
koniribusi signifikan terhadap kinerja model lainnyn (Pecuchova & Drlik, 2023).
Hal Ini dapat dilihat pada skenario 4 yang menunjukkan hasil performa prediksi
yang lebih baik dibandingkan tiga skenano Iuinn}l'm.'hni ini juga terjadi
karena kinerja model tidak hanya dipengaruhi oleh penerapan metode
hyperparameter. fuming. tempi juga melslui penyelesaian masalah data tidak
seimbang menggunakan teknik SMOTE Temuan ini menyoroli bahwa kombinasi
antara Random Forest, E"u'[ﬂTE dan hyperparameter tuming  menggunakan
GridSearchCV telah menghasilkan kinerja paling baik dan stabil. Hal ini
mengindikasikan bahwa diantara skenario lainnyas, model skenario keempat
merupakan model prediksi kinerja akademik vang paling stabil. dengan tinghat

akurasi secara keseluruhan berada di tingkst yang cukup konsisten. Sehingga,
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penerapan fperporameter tuning pada data tidak seimbang, tidak menjamin
tercapainya performa dan kestabilan model vang optimal. Sementara itu, penerapan
teknik SMOTE dalam dataset tidak seimbang terbukti dapat meningkatkan
performa model prediksi, meskipun hasilnya belum optimal, Sehingga, penerapan
SMOTE dalam datasel tidak seimbang dapal dioptimalkan dengan menempkan
Ryvperparameter runing. Temuan |mjmﬂ.|pmim:tnhh penelinan yang dilakukan
oleh (Ghaniaviyario R:u:mqﬂmt g,ﬁﬁw}]ﬁym Eﬂm.':m._!nnnyamkan bahwa
penggmnﬂ'lﬂl'ﬂ_puﬁ m&iﬂlﬂdum Forest untuk data tidak seimbang tidok
secarn otomatis meningkatkan performa model secars signifikan. Oleh karena itu,
kan kemampuan
generalisasi mu:be! terutama ketika dikombinasikan dengun metode tuning yung
berzuma untuk  mengoptimalkan pemilihan  hperparamerer pada algotitma
Random Forest (Pecuchova & Drlik, 2023). Pada dasarmya proses fumimg bisa

e

penerapan feknik SMOTE sangat penting untuk

1anpa penyesuaian fyperparameter Yang tepat, model Random Forest tidak dupat
‘Secarn keseluruban, penelition ini berhasil memumjukkan bahwa metode
Random Forest dapat digunakan untuk mengembangkan model prediksi kinerja

gkademik dengan tinglat akurasi yang stabil. Penelitian ini juga menekankan
bahwa di samping penggunaan metode statistik deskriptif (Shaninah & Mohd Noor,
2024), teknik data mining seperti algoritma Random Forest dapat menghasilkan
model prediksi dengan akurasi yang batk. Namun, penelitian ini juga menvoroli

pentingnya perggunaan teknik SMOTE dan bvperparameter tuning pada Random
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Forest untuk mencapai performa yang optimal, Temuan menunjukkan bahwa
penelitian ini memberikan kontribusi baru terhadap beberapa studi sebelumnya
yang berkaitan dengan tingkat performa model Random Forest dalam konteks
prediksi (El-Keiey et al.. 2022: Khairy et al., 2024: Roslan & Chen, 2023; Santoso
el al, 2024). Penelitian ini juga berhasil menemukan solusi terhadap masalah
ketidokseimbangan data yang telah, diidentifikasi dalam beberapa sudi sebelumnya
(Khairy et al, 2024; Nachouki ef al., 2023; Santoso ef al,, 2024). Hasil penelitian
ini mm:guk]c.m bahwa penerapan teknik SMOTE membenkon efek positif
terhadap stubilitas kinerjn model di semus metriks evaluasi, Meskipun, hasil
evaliasi juga menunjukkan bahwa pada metrics tertentu mhmmg pada
model SMOTE dan Random Forest, tidak menyebabkan tinglknt akurasi meningkat.
Bahikan, tingkat kesalahannya pun tidak jauh berbeda dengan model yang tidak
menerapkan SMOTE ataupun tuning. Hal ini penting untuk diperhatikan karena

pada dasarmya, SMOTE menciptakan titik-titik sintetis dengan

data minoritas asli dengan data tetangganya. Dengan kata lain, data baru yang
dihasilkan adalah hasil kombinasi dari dats yang sudah ads, sehinggn tidak
memberikan informasi baru yang signifikan (Abdul Bujang et al., 2023). Selain itu,
teknik oversampling jugn memaksa jumiah data pada kelas minoritas agar setam
dengan  kelas mayoritas, tanpa menmmfﬁnﬁmqitﬂn distribusi  alominya
{Ghaniaviyanto Ramadhan & Adiwijaya, 2022). Akibatnya, hal ini dapat
mengurangi kemampuan generalisasi model serta membuat model kurang peka
terhadap karokteristik sejati dan kelas minoritas, vang pada akhimya dapat

menyebabkan bias dan meningkatkan risiko kesalahan dalam prediksi. Selanjutmya,
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penelitian ini juga menemunakn bahwa selain faktor akademik yang telah banyak
dibahas dalam fiserature sebelumnya (El-Keiey et-al., 2022; Khary ot al.. 2024;
Nachouki et al., 2023; Roslan & Chen, 2023), terdapat faktor lain yang
mempengarithi kinerja akademik. Hasil eksperimen ini menunjukkan bahwa faktor
kepribadian berdasarkan model Big Five serta faktor demogmfi seperti jenis
kelamin, tingkat peﬂtmnﬂ dan_penghastlan omng tua memiliki dampak vang
signifikan. Hal ini terlihat adanya perubahan Linerjs model yang tidak konsisten
ketika-salah satu fmtmﬁﬂtﬂihﬂmgkm dalam berbagat skenario, meskipun

‘Selain itu, temuan dari penelitian ini jugn mentnjukkan bahwa upaya
model prediksi kinerja akademik siswa dapat 'nﬂmhwﬂmn
d;mpkmﬁgmf’kan bagi pendidik dan siswa dalam meningkatkan efektivitas
jr'nscs [ﬁuﬂnﬂhjﬁ'ﬁn Hal ini terjadi karena kemampuan model yang dikembangkan

yang terlibat dalam prediksi kinerja siswa. Dengan myhm-m,ﬁfmmmnuf
o i (EDM, st pendidikan dt cngung ool sy
dalam data pendidikan yang kompleks, serts sulit untuk dionalisis secara manual

(Ozyurt et al., 2023 ). Kemampuan ini ssngat berguna untuk mendeteksi lebih awal
siswa vang berisiko mengalami  penurunsn ﬁiﬂrja akademik, sehingga

memungkinkan tindakan pencegahan untuk mengatasi kekurangan dalam sistem
pendidikan (Issah et al., 2023; Rodrigues et al., 2022). Secara keseluruhan, model
prediksi yang dibangun ini berfungsi sebagai alat bantu yang efektif bagi lembaga

pendidikan dalam memahami kebutuhan siswa dengan lebih mendalam. yang pada
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gilirannya dapat mendorong peningkatan hasil bealajar dan prestasi akademik
SISWIL

Secara keseluruhan, kontribusi utama yang diberikan dalam penelitian ini
terletak pads kemampuannya untuk menyelesaikan masalah ketidakseimbangan
data dalam prediks: kinena akademik, sekaligus meningkatkan tingkat akurasi dan
kestabilan model pmdﬁm melalui kombmasi metode Rondom Forest, teknik
SMOTE, dan: Wﬂmw ﬂudu; ‘menggunakan %mhf\-’ Penerapan
SMOTE berhasil menyeimbangkan distribusi kelas minoritas dan mayoritas,
senggs model dapat lebih mewakili karakteristik semua kelompok  siswa.
Sementar itu, tuning memastkan model dapat beradaptasi dengan karakteristik
unik datn dan algoritma, schingga menghasilkan kinerja yong lebih optimal dan
stabil. Meskipun masih dalam tahspan mendasar, berdasarkan analisis hubungan
anfarn  fitur akademik. demogmfi. dan dimensi. kepribadian Big Five
mmgﬁnpian adanya hubungan yang cukup menﬂlﬂgﬁ.\m—wﬂahﬂ
tersebut, terutama peran signifikan nilai almdemii:m dan tiga dimensi
uka.dcm&.'l'm ini menegaskan adinyn interaksi kempleks antara faktor
akademik, kepribadian, dan demografi

i kinerja siswa, sehinggn
membuka peluang [‘.IETI!EIJIEI]D lebih JﬂILJiII untuk mengeksplorasi mekanisme
hubungnon antara vanabel ini, termasuk bagaimana kombinasi faktor-faktor tersebut
dapat dimanfaatkan untuk meningkatkan prediksi dan strategi pembelajaran yang
lebih efektif. Secara garis besar, peneliian ini tidak hanya menunjukkan

peningkatan  performa model dibandingkan studi sebelumnyva, tetapi juga
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memperlihatkan pentingnya pendekatan holistik dalam pemodelan kinerja




BAB WV

menjaga kestabilan data,
juga menunjukkan bahwa MOTE secara independent tidak
mampu meningkatkan performa model secara optimal. Dengan demikian,
penyesugian Avperparameter dalam metode Random Forest sangat penitng
‘untuk mencapai performa model prediksi yang lebih optimal. Maka, temuan ini
menggaris bawahi bahwa kombinasi antarn metode Random Forest,

141
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GridSearchCV, dan SMOTE merupakan pendekatan yang paling efektif untuk
kondisi dataset yang tidak seimbang.

3. Penelitian ini berhasil mengungkapkan bahwa pengembangan model prediksi
kinerja akademik dengan menggunakan metode Random Forest dapat mencapai

tingkat akurasi yang cukup tinggi disemun metriks evaluasi, berkisar antara

ng diuji. Namun, penelitian ini

1. Ukuran dataset yang digunak 1gga hasilnya kurang dapat
digeneralisasi. Hal ini disebabkan oleh fakia bahwa dataset hanya berasal dari
“satu sekolah negeri, yang berarti jumlah siswa dan karakteristik pembelajaran
yang dianalisis juga terbatas. Sehingga, untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi dari hasil kinerja model prediksi, disarankan agar penelitian

selanjutnya melakukan pengambilan sampel dengan variasi yang lebih luas.



143

2, Meskipun signifikan
hyperparameter
tuming telash memberikan kontribus
| i3 +
mi::pmmngkmhlm]lmmhdelampnmynhhﬂ ummlukmr. 1
wa ggmu.u.nﬂmﬂem:hﬂn V yang
yang cukup lama, terutama dengan pen )
mefibatkan banyak 30 . I
A
kombinasi parameter pada metode Random Forest. Ole
. Oleh

g




DAFTAR PUSTAKA

PUSTAKA BUKU

Brownlee, 1. 2016). Master Machine Leaming Algorithms Discover How They
Work and Implement Them From Semtch. Machine Learming Mastery.
hitps:/'machinelearningmastery com/'master-machine-lesrming-algonthms’

Budiastti, D, & Bandur, A. (2018). Validitas don Reliabilitas Penelitian, Penerbit
Mitra Wacana Media.

Garson, G. D (201%). Validity & Relisbility. In Statistical Associates Publishing.
Statistical Publishing Associates.

Giérom, A, (2019). Hmdr-m Machine Learning wﬁhﬁeiku Leamn, Keras. and
Tﬂnm;lﬂm (2nd Editio). O Reilly Media, hﬁ:.. hittpsy!powerunit-ju.com/wp-
 gontentiuploads/ 202104/ Aurelien-Geron-Hunds-On-Machine-Learning-with-

_Sum::m-liems-ami—ﬁnmrﬂum EDMEDI&—TMTHHBM

: 'Mmihggnl Systems-OReilly-Media-2019.pdf

Ha, K Klmha.]ri & Pe,J. (2011). Data Mining: Concepts and Techniques. In Data
ing: Concepts and Techmigues (3rd  Editio). Elsevier Inc.
hitps:fidoiorg 10.1016/C2000-0-61819-5

Hackeling, ‘G. (2014). Mastering Machine Leaming with scikit-leam. Packt

Publishing Ltd  hitpslwww. mnncum\m@n&]m_mg:
Seikit-leamn-Aloorithms'dp/| TRIGEEI63

He H., & Ma, ¥. M. (2013}, Imbalanced Learning: Foundations, Algorithms, and
.ﬁw ications. Jnhn‘Wﬂay&.Snu. https:/idoi o/ 101002978 LT TRA46 106

John, Q. P. Naumann, L. P., & Sote, C. 1. (2008 ), Paradigm Shift to the Integrative
Big-Five Trait 'ﬁl'mnnnnr' History., Measurement, and Conceptual lssues. In

0. P. John, R. W. Rabins, & L. A. Pervin (Eds.), Handbook of personality:
Theory and research (pp. 114-138). New York, NY: Guilford Press.

McCroe, R. R., & Jr Costa, P, T. (2006). Personality in adulthood: A five-factor
theory perspective (2nd Editio). https:/‘'www.guilford com/books/Personality-
in-Adulthood MeCrae-Costa 078 | 503852603

Muller, A. C., & Guido, 5. (2016). Introduction (o Machine Leaming with Python
(lst Editin). O'Reilly Media, Inc. https://www nrigroupindia.com/e-
book/Introduction to Machine Learning with Python { PDFDrive.com }-
min.pdf



Pena-Avala, A. (2013). Educational Data Mining Applications and Trends.
Springer Cham. https://doi.org 10, 1007/978-3-319-02738-8

Raschka, 5., & Mirjalili, V. (2017). Python Machine Leamlng {2nd Edjtm} Fa.ckl
Publishing Lid. hitp:/‘radio.eng niigata-w ac. |
content‘uploads/ 2020/ Dﬁ.mﬂhun—machme—lcnmmn— nd. pdf

Widiger, T. A. (2015). The Oxford Handbook of the Five Factor Model (P. E
MNathan (ed. ). Oxford University Press.
hitps://doi.org/10.1093/oxfordhb/' O TRONG935248 7,001,000 |

PUSTAKA MAJALAH. JURNAL ILMIAH ATAT PROSIDING

Abdul Bujang, §. D. m&,xtqm (., Mohamed. F,, Chieng. L. K., Chiu,

P.C, & Fujiti, 2 L5 ). Imbalanced Classification Methods for Student
Grade Prediction: A tie Literature Rwiew 1EEE Access. | 1(October
2022),; 1970-1989. hitps:' doi.org’ ESS

Arden, F., & Safitri. C. (2022). Hyperparsmeter Tuning Algorithm Comparison
wﬂhﬂmhmﬂ Learning Algorithms. Proceeding - 6th International Conference
on Information Technology, Information Systems and Elmmﬁllﬁnmnp

Applying Datn Sciences and Adificial Intelligence T for
ny 1tal Sustinability, ICITISEE 2082, 183188,
il org/10. 1 IWICTTISEEST756.2022 10057630

Azhar, N, A, Mohd Pori, M. S., Din, A. M., & Jatowt, A. {2023, An investigation
af SMOTE based methods for imbalonced dafasets with data ﬁil'ﬂl-‘r]exjiy

analysis. IEEE Transactions on Knowledge and Data Hn_l;mhu'hlg. 3{7),
665 [ 6672, hitps-//doi.org/10.1 IW/TKDE. 11]_131?9&‘!31

['h:lkrﬂ:lﬂﬂf 8., Islam. S, H., & Samanta, D. (2022). Introduction to Data Mining

and Knowledge Discovery. In Data Classification and Incremental Clustering

in. Data Mining and Machine LeamingEAl/Springer Innovations in

Commumication and  Computing . 1-22).  Springer, Cham.
https://doLorg/10. 1 (W3978-3-030-03088-3 |

Chawla, N. V, Bowyer, K. W, Hall, L. O., & Kegelméyer, W. P. (2002). SMOTE :
Synthetie Minority Over-sampling Technique. Journal of Artificial
Intelligence Research, 16, 321-357. https:/doi.org/1 0. 1613/jair 953

Chowdhury, A. A, Das, A Hoque, K. K. 5., & Kammaker, D. (2022} A
Comparative Study of Hyperparameter Optimization Techniques for Deep
Learning. Proceedings of International Joint Conference on Advances in
Computational Intelligence; January, 509-521. https:/'doi.org/ 10, 1007978
981-19-0332-8 38

145



Costa, A., Moreira, D., Casanova, 1, Azevedo, A, Gongalves, A., Oliveira, 1.
Arevedo, B, & Dhas, P. C. (2024}, Determinants of academic achievement
from the middle to secondary school education: A systematic review. [n Social
Psychology of Education (lssue 0123456789). Spnnger Netherlands.
hitps:/doi.org/ 10 1007/=1 1218034 0904] =z

Daol, 5. M., & Jawandhiya, P. M. (2022). A Review of Data Mining in Education
Sector. Journal of Engineering Education Transformations, 36{Special Issue
2), 13-22. https://doi.org/10.16920/jeet/2023/v36is2/ 23003

Dol, 8. M,, & Jawandhiya, P. M. (2024). Systematic Review and Analysis of EDM
for Predicting the Academi¢ Performance of Students. In Journal of The
Institution of Engineers (Indin): Series B (Tssue 0123456789). Springer India.
https://doi.org/10. LO07/540031-024-00998-0

quc,-s EIMem'In'y & Hassanein, E. (2022} Student’s Performance
Prediction based on Pﬂmna]n}' Traits and Intelligence Cuotient using
Machine Learning. Infernational Journal uf‘).&_@mnd {fmcr Science and
_A.Hﬁ-utmns 139, ° . 2927299,
nttps:/fdoi.org/10. 14569/LIACSA 2022 0130934

Ghaniaviyanio Ramadhan, N.. & Adiwijaya. (2022). Data hﬁnhg'.{'m in
Handling Personality Analysis for Ideal Customers. Journal of [nformation
Systems Engincermg  and Business Intelligence, 8(2), 175-181.

m 10.20473 fisebi 8.2 175-181

Gort, T.. Sunvoto, A.. & Al Fatta, H. (2024), Preprocessing Dita dan Klasifikasi
untuk Prediksi Kinerja Akademik Siswa. Jurnal Teknologi Informasi Dan [lmu

Kumpm.ar LI(1) 215-224. ttps-"dmn[glﬂ_._ﬂw 41118074

Hamoud, A. K., Kamel. M. B. M., Gaafar, A. 5. Alasady, A. S Humadi, A. M.,
Awadh, W, A, & Dahr, J. M. (2022). A pwlﬁuhnn.mﬂdel based machine
Imﬁmmnm:m imbalanced dataset.
Indonesian Journal of Electrical Enginee lnrl Coamputer Science, 28(2),
1105-1116. https:/ dulﬂrg-l'l]llﬁ?l;llﬂ!ﬁ!- TI05-1116

Izsah, I, Appiah, O., Appishene, .. & Inussh, F. (101_!5}. A systematic review of
the literature on machine leaming application of determining the attributes
influencing academic performance. Decision Analytics Journal, T{February),
100204, https://doL.org/ 101016/ dajour. 2023, 100204

Jatnika, H., Waluyo, A, & Azis, A. (2024). A Comparative Study on Data
Collection Methods: Investipating Optimal Datasets for Data Mining
Analysis. 5(1), 16-23.



John, O, P, Donahue, E. M., & Kentle, B {1991). The Big Five Inventory—
Versions d4a and 54, CA: University of Californin.Berkeley, Institute of
Personality and Social Research.

Khairy, D., Alharba, N, Amasha, M. A, Areed. M. F., Alkhalaf, 5., & Abougalala,
R. A, (2024). Prediction of student exam performance using data mining

classification -algorithms. Education and Information Technologies,
0123456789, https://dot.org/10. 1 007/5 106390241261 9-w

Meyer, J.. Jansen, T., Hiibner, M. & Ludike, O. (2023), Disentangling the
Association Between the Big Five Fhmmhl}' Tmits ond Student
Achievement; Meta-Analytie Evidence on the Role of Domain Specificity and
Achievernent Measures. [uﬁdxﬂumﬂ cholog 'Rn)ew (Vol. 33, Issue 1),
smﬂuﬁ.mms_rﬁmylumﬁws!w&u

\'ImymLI] &:Jq:a;N (ﬁl}tﬁ A Survey of Deciston Trees: Concepts.
ications. [EEE o Agcess, 12, B6716-86727.
m.#do. are/10, 1 1OO/ACCESS 2024 3416838

Nachouki, M., Mohamed, E, A., Mehdi, R., & Abou Naaj, M. (2023), Student
course Eﬂldﬂ prediction using the Saidon Fareat algorithm; of
! importance, Trends in Neuroscience and Education, 13, 214

10,1016/ tine. 2023.100214
hittps://dot.org’

ﬂzruﬂ.ﬂ.., {Jz}mt H., & Mishra, D. {2023}, Uncovering the Educntquﬁ Data

Mimngl-liﬂﬂ;ﬂpﬂ and Future Perspective: A Comprehensive A . IEEE
1 I{Oetober), ] '-‘ﬂl - EU?‘UE

M*dm org/10.1 10%ACCESS 023.3327634

P. 1. B. Sheenn, B. G., Gayathn, A, Aswini, J, Nulini, M., & Siva
ian, R. (2023). Aﬂmlptehenﬂw Survey mNIfwBt}uMgunthm
Advantages, Limitations and Applications, Proceedings of the 4th
International Conference mﬁﬂﬂ Electronics and Communication, 1COSEC
2023, 12281234, hitps:/idoi.org/10.1 109/ 1COSECSRI47.2023.10276274

Pecuchova, J., & Drlik, M. (2023). Predicting Students at Risk of Early Dropping
Out from Course Using Ensemble Classification Methods. Procedia Computer
Science, 225, 3223-3232 hitps://doi.org/10.1016/] procs. 202310316

Rajvanshi. 5., Kaur, G.. Dhatwalia, A.. Arunima, Singla. A.. & Bhasin. A (2024).
Research on Problems and Solutions of Overfithng in Machine Learning; In
Lecture Notes in Electnical Engineering: Vol. 1191 LNEE, Springer Nature
Singapore. https:dor.org/ 10. 007978 081 0725083 47

Rico-Juan, J. R., Cachero, C., & Macia, H, (2024}, Study regarding the influence
of a student’s personality and an LMS usape profile on learning performance

147



using machine learning techniques. Applied Intelligence, 54(8), 61756197,
hitps://doi.org/ L0 T007/s10489-024-05483-1

Rimal, Y., Sharma, N., & Alsadoon, A. (2024). The accuracy of machine leamning
models relies on hyperparameter tuning: student resull classification using
random forest, randomized search, grid search, bayesian, genetic. and optuna
algorithms. Multmedia Tools and Applications, B3(30), 74349-74364.
hitps://doi.org/ 1 0. 1007/s1 1042024184262

Rodrigues, L. 8., Dos Santos, M., Costay L, & Moreira, M. A. L. (2022). Student
Performance Predietion on Pmnﬁy and Secondary Schools-A Systematic
Literature  Review.  Procedia me Science, 214(C), 680687,
https://doiarg/10.101 64

Roslan, M. H. bin, & [h.f L {RIILJ Educational Diata Mining for Student
Bnﬁ;n‘nunce Fmﬂnhnu. A Systematic  Literature: Review  (2015-2021).
Intermational Journal of Emerging Technologies in Leaming. 17(5). 147-179.
hitps:idoi org/10. 3901 jet. v 1 7i05.27685

Rntht..?ll. H Bin, & Chen, C. 1. (2023), Predlc!.mg-m performance in
sh and Mathematics using data mining Iechmqm E:hm and
Jidoi. 9

formation Technologies; 28(2), 1427-1433.
022-11259.2
gaulusn,_#,,_'.ﬂdmwnlj‘ H., Kantinnom, Apino, E., Rafi, 1., & Rosyads, M. N,
(2024}, Predicting Time to Graduation of Open Liniversity Students: An
Educational Data Mining Study. Open Edueation  Studies, 6(1).
ME‘ /dol.ore/10.1515/edu-2022-0230 e ]

Shaninah, F_S. E.. & Mohd Noor. M. H. (2024). The impact of big five personality
trait ift predicting student academic performance. Journal of Applied Research
in Higher Education, 16(2), 523-539. hitpsdidoiors/10.| [0S JARHE-08-
20220274

Sweta, 5. (2024). An Overview of Sentiment Analysis and Educational Data
Mining. In Sentiment Analysis and its A]:p]hﬁbn in Fducational Data
Mining. SpringerBriefs in Applied Sciences and Technology (pp. 1-18).
Springer, Singapore, https://doi.org/10. 1007/978-981-97.2474.1 |

Wawan, & Retnawati, H. (2022). Empirical Study of Factors Affecting the
Students” Mathematics Leaming Achievement. International Journsl of
Instruction, 15{2), 417434, https://doLorg/10.29333/1j1.2022.15223a



% LEMBAR VALIDASI ANG

adlian big five ( Neuroticism (N), Extraversion

scie ng diberikan akan sangat berguna untuk
mencapai kelay: t epada siswa-siswi sekolah menengah
pertama. Sehubung : lop ohon untuk dapat memberikan tanggapan dan

Judul Penelitian P fi rkan Kepribadian Big Five menggunakan

149



B. Petunjuk Pengislan Oleh Valldator
L.

150



. Kisi-Kisl Anghket Kepribadian

Mo Dmain Dieskripsi Pernynlaan Mo Butir
Kecenderungan  andividu_ummk | Saye adalah seseorane vang hanvak hicarn 1
bersikop:  sosiel.  aktif.  don [[Sava adalah scéocany vang pendiam IR
bersemamgat. Indrvadu. cenderung | Sava ndalah seseorane yang penuh cocrgl 3

! Pt o TExliease berstkup  ramob, g enerpik, dum ['S5v0 adalah sescorane yang penuh semanzat 4R
e b o sein herinteniksl dengmn orung | Save mdalah seseorante yangE eenderung pendiam 5
It Savn ndalah seseorany vmpmemiliki kepribochan vang lepas s
Savn odalah seseorane yang kadong-kadong pemalu don kurang terbuka -k
Savn adalah scseorane vane suka bersosizlisasi 3
Eecenderungan mdivada bersikop | Savo odalah sescorang vane eenderung mencen kesalahon omong lem 9-R
mmnh. kooperanf, dun  pemuh [ Sava adalah Seseamne vane suls membantu dan tidak epois terhadap orang 10
empatt. Indrridu conderung lehih | lum
mudsh  bekern samp,  penuh | Sava adalah seseorang yang suka berfenigkar denzan orang loin 11-R
Agzrecahlencss mﬂlﬁm- don peduli terhadop [ Sayva adaloh sescorang yome pemanf 12
2 {Kesepakntsn Mudah ferian orang b Sava adalah sescorang vang =ening kali dopat dipercava 13
Akur} Saya adalah scscorang vang dapat bermkip dingm dan acuh tak scub I4-R
Savn odalah scseorang wvony pengertmn don bak kepads hampir semuz 15
CTANE
Savn adalah seseorane vang kodung kaisar kepads orang lum 16-R
Sayn ndalah seseomne yang suks bekeria samo dengan orang lamn 17
Kevenderunean individu berstkop | Sava ndalah seseornng vang bekerjm denzan teli 18
disiplin, werutor, don bertnngzung | Saya sdalah seseomng yame kadang ceroboh 1%-R
Juwab. Inadividn eenderunz Jebib | Sy ndalsh sescomng vang pekers vang dopat diandation ]
i 5 'l'-'J-'" ICTOUZmELT, dan memiliki | Sava adalah sescomng yangs eenderung Gidak teraiur 2I-R
3 L}'Efl]"n:!lglimm meivisi  yang  kuat  wniok | Shvg adabsh seseorang vang cenderung molas 1R
i TSI U Saya ndalah seseomng vang pizh ssmpa inges sclesan 13
Savn ndalsh seseoranr vang melakukun sepala sesuntu dengan efisien M4
Sayn adalah seseomng vang menyusun rencana dan me laksangkanoyvo 15
Sava adalsh seseorane vang mudsh kehidenpean fokous 16-R
4 Saya adalah seseorang yang murung 17




Kecendenungan  inadadu  umiuk | Saya adalah scscorang vang menangom stress dengan buk 28R
mersakan emost negatif, seperti | Sava adalsh seseorang vang modah mersy tepange 20
kecemasan, _kemarnhan,  asiw | Sava adalah sescorang vang sening khawatr 3
Neursticism depresi. Indivadn. lebih rentun | Sayn| idalah scscoring yong stebil secars emwsional. tidak  mudsh i
(Meurotiseme) terhudap perasnen cemas, leme: | orsingzimng i
dan’ kKhawatir, scrig lebih: sermz | Savn adalsh =eseorang-yany terkadang sussana hatinya tudak stubil 32
R :tm;f.luu_t.u't:hm dalom 7850 adalah SCHCOTNE yang detap tennng dalom stuast tegang 33k
menhadap situesi tertentis, Says sdalsh seseorane yang midsh puzup 34
Kecendermgan madividu | Sava ndalah seseomng yang mehasilkan ide-sde baru 35
menerimn-pengalompn bonu, | Savn adalsh seseorang vang penasamn denzan berbagai hal in
memiliki dayndmaiinesi yang | Ssya sdalah seseomng yame pemikir yang mendalam 37
finget, dan fﬂ-k"_'ﬂ'i_ﬂll'“ munol ¥ang | Sayo adsiah sesearnng yang memiliki imojmas: vang skif 18
hpenness (Ketcrhukaan | berzmam.  Individe  cendenmg [ Saya adalah soseomne yame penuh ids 3
terhadup hol-hatharnn) | Jebih kreatif, rasa imngin fahu vang ["Saya adalah sesecrang yane imemilikd opncsias: lerkadap sent dan keindahan | 40
besar. dun terbuka terhadap de-ide Saya ndalah sescorang yaig Iebih suka pekeguan yang uiin 11-R
haru. Sava adalnh sescorang vang soks meronung uniuk menzeksploeasi ideade | 42
Saya ddalah sescorang yang Kiming tenanik pads seni =
Sava adalah sescorang yane berw iwasan Jons dalom seni, musik, ataw sacira | 44




153



154



'. -l it -

Iatasi r
] o

~ i nemiman 12 . !
L & |

—— Psikolog 2

155




156



	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_001.pdf (p.1)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_002.pdf (p.2)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_003.pdf (p.3)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_004.pdf (p.4)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_005.pdf (p.5)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_006.pdf (p.6)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_007.pdf (p.7)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_008.pdf (p.8)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_009.pdf (p.9)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_010.pdf (p.10)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_011.pdf (p.11)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_012.pdf (p.12)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_013.pdf (p.13)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_014.pdf (p.14)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_015.pdf (p.15)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_016.pdf (p.16)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_017.pdf (p.17)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_018.pdf (p.18)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_019.pdf (p.19)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_020.pdf (p.20)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_021.pdf (p.21)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_022.pdf (p.22)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_023.pdf (p.23)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_024.pdf (p.24)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_025.pdf (p.25)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_026.pdf (p.26)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_027.pdf (p.27)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_028.pdf (p.28)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_029.pdf (p.29)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_030.pdf (p.30)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_031.pdf (p.31)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_032.pdf (p.32)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_033.pdf (p.33)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_034.pdf (p.34)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_035.pdf (p.35)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_036.pdf (p.36)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_037.pdf (p.37)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_038.pdf (p.38)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_039.pdf (p.39)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_040.pdf (p.40)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_041.pdf (p.41)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_042.pdf (p.42)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_043.pdf (p.43)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_044.pdf (p.44)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_045.pdf (p.45)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_046.pdf (p.46)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_047.pdf (p.47)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_048.pdf (p.48)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_049.pdf (p.49)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_050.pdf (p.50)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_051.pdf (p.51)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_052.pdf (p.52)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_053.pdf (p.53)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_054.pdf (p.54)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_055.pdf (p.55)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_056.pdf (p.56)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_057.pdf (p.57)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_058.pdf (p.58)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_059.pdf (p.59)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_060.pdf (p.60)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_061.pdf (p.61)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_062.pdf (p.62)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_063.pdf (p.63)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_064.pdf (p.64)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_065.pdf (p.65)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_066.pdf (p.66)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_067.pdf (p.67)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_068.pdf (p.68)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_069.pdf (p.69)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_070.pdf (p.70)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_071.pdf (p.71)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_072.pdf (p.72)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_073.pdf (p.73)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_074.pdf (p.74)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_075.pdf (p.75)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_076.pdf (p.76)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_077.pdf (p.77)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_078.pdf (p.78)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_079.pdf (p.79)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_080.pdf (p.80)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_081.pdf (p.81)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_082.pdf (p.82)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_083.pdf (p.83)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_084.pdf (p.84)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_085.pdf (p.85)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_086.pdf (p.86)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_087.pdf (p.87)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_088.pdf (p.88)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_089.pdf (p.89)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_090.pdf (p.90)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_091.pdf (p.91)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_092.pdf (p.92)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_093.pdf (p.93)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_094.pdf (p.94)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_095.pdf (p.95)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_096.pdf (p.96)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_097.pdf (p.97)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_098.pdf (p.98)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_099.pdf (p.99)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_100.pdf (p.100)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_101.pdf (p.101)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_102.pdf (p.102)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_103.pdf (p.103)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_104.pdf (p.104)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_105.pdf (p.105)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_106.pdf (p.106)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_107.pdf (p.107)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_108.pdf (p.108)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_109.pdf (p.109)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_110.pdf (p.110)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_111.pdf (p.111)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_112.pdf (p.112)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_113.pdf (p.113)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_114.pdf (p.114)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_115.pdf (p.115)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_116.pdf (p.116)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_117.pdf (p.117)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_118.pdf (p.118)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_119.pdf (p.119)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_120.pdf (p.120)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_121.pdf (p.121)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_122.pdf (p.122)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_123.pdf (p.123)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_124.pdf (p.124)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_125.pdf (p.125)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_126.pdf (p.126)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_127.pdf (p.127)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_128.pdf (p.128)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_129.pdf (p.129)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_130.pdf (p.130)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_131.pdf (p.131)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_132.pdf (p.132)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_133.pdf (p.133)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_134.pdf (p.134)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_135.pdf (p.135)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_136.pdf (p.136)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_137.pdf (p.137)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_138.pdf (p.138)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_139.pdf (p.139)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_140.pdf (p.140)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_141.pdf (p.141)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_142.pdf (p.142)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_143.pdf (p.143)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_144.pdf (p.144)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_145.pdf (p.145)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_146.pdf (p.146)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_147.pdf (p.147)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_148.pdf (p.148)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_149.pdf (p.149)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_150.pdf (p.150)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_151.pdf (p.151)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_152.pdf (p.152)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_153.pdf (p.153)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_154.pdf (p.154)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_155.pdf (p.155)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_156.pdf (p.156)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_157.pdf (p.157)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_158.pdf (p.158)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_159.pdf (p.159)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_160.pdf (p.160)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_161.pdf (p.161)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_162.pdf (p.162)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_163.pdf (p.163)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_164.pdf (p.164)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_165.pdf (p.165)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_166.pdf (p.166)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_167.pdf (p.167)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_168.pdf (p.168)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_169.pdf (p.169)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_170.pdf (p.170)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_171.pdf (p.171)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_172.pdf (p.172)
	Naskah Full Text_23.55.2465_2025-12-24_141559_173.pdf (p.173)

