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INTISARI

Penelitian ini bertujusn untuk menganalisis dan membandingkan performa dua
algoritma machine learning, yaitu Support Pector Machine (SVM) dan Random
Forest (RF), dalam memprediksi kelulusan santni Pondok Pesantren Imam Bukhari
yang melanjutkan studi ke Timur Tengah. Data yang digunakan meliputi nilai
akademik, kemampuan bahasa Arab, seda jumlah hafalan Al-Qur'an. Metode

penelition mencakup tahap pra-pemrosesan dats, pembagian data latih dan wji,
pelatihan model, evabins rnenggm mﬁﬂifﬂmsn presisi; recall, don Fl-

score, serta analisis feature untuk mengidentifikasi faktor dominan
yang memengarnihi hasil Eﬂﬂﬂﬂ.ﬂlﬂ] Hﬁtlm menumjukkan bahwa algoritma
Random FHI!I‘ mmlhﬂm “sebesar 71,149 ﬂﬂnﬂ]ngklm Support

Vectar Machine schesar 64,98%. Meskipun demikian, SVM menunjukkan
Bﬂnﬂﬁﬂiﬂ lehih baik dalam mengenali santri m&fpum tidak lulus,
sementara RF lebih stabil dalam mengklasifi ikasikan santri lulus. Fakior yang paling
wmpmmmmm i’ an, diikuti oleh mata
pelajaran keagamaan seperti Hadits. Musthalah, dan Mm]nn dnn
p:qmﬂnimnuqukkm bahwa Rawdoam Farest |Ehf&lﬂlﬁ

akurasi keseluruhan, sedangkan SVM Tebih efektif ilulmn
mernw risiko ketidaklutusan. Penelition ini diharapkan dﬂpﬂ.m@.ﬂi dasar
angan sistem pendukung  keputusan berbasis data bagi lembaga
pendidikan Islam dalam proses seleksi dan pembinaan santri.

Iﬁm mmjne learning, Support Vector Mnchlm.ﬂmﬂmn Forest, prediksi
kelulusan, pesantren, Timur Tengah.
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ABSTRACT

This study aims to anafyvze and compare the performance of twe machine learning
algorithms, ramely Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF), in
predicting the graduation of students (samiri}) from Pondok Pesantren fmam
Bukhari who intend to continue their studies in the Middle East. The dataset
includes acodemic grades, Arabic lang vy prqﬂi:l‘em’.}* arnd J'.Fu' nmllbw' af

il institutions fo assist in the selection and guia



Penelitian ini menggunakan dato santri di Pondok Pesantren Imam bukhari
dengan didasari bahwa saniri selama belajar di pondok pesantren pasti memiliki
tujuan untuk melanjutkan ke jenjang yang lebih tinggi. terutama di universitas —

universitas yang berada di luar negen, seperti Saudi Arabia, Mesir, Turki dan



(]

negara- negara lainnya. Hal ini dikarenakan dalam pembelajaran Agama lslam
berasal dan negara Saudi Arabia dan banvak ulama yang mengajarkan Islam secara
mumi berada di negara — negara tersebut. Disamping itu belajar di negara-negara
tersebut juga mendapatkan beasiswa penubh sampal dengan lulus kulizhmya,

Sistem pembelajaran di negara - negama T'imur Tengah memiliki karakteristik
tersendiri dibandingkan sistem pm di negara lminnya, salah samnya
adalah sistem pembelajirn berbasis Al Qur'an dan Hadits Nabi Muhammad, serta
dalam kegiatan pembelajorannys menggunakan hahasa Arab sebagai bahasa
pengantamya. Di samping ifu pada pembelsjaran di negara Timur Tengsh
kebanyakan mahasiswanya mengambil bidang studi wm&mm“mym
oleh karena itu rata-rata maohasiswa yong diterima di unlvemtﬂ.lﬁ,ﬁmmm
hﬁuﬂﬁpﬂﬁﬂ.ﬂk pesantren. karena adanya kesamaan sistem beﬁjﬁfﬂ#’ﬁ:&teﬁ
yang &ilj!:in!'ﬁ;pndcl: pesantren hampir suma dengan materi yang diajarkan di
universitas di Timur Tengah.

‘Palam pelaksanaan ujian masuk perguruan  binggi di Timur Tengah,
Pmymmw adanya ﬁmhmm wawancara calon
mahasiswa dengan penguji secara online; dan juga melampirkan nilai dari sekolah
asal selama periode tertentu.

Pada ujian masuk perpuruan tinggi di negara Saudi Arabia, ada beberapa hal
yang menjodi acuan yang wajib untuk dilampirkan atau dimasukkan sebagai syarat
wajib dalam pendnfiaran bea siswanya. Salah satunya adalah nilai - nilai semua

mata pelajaran yang ada di ijazah (nilai semester terakhir). terjemahan seluruh



dokumen dari penerjemah yang sudah bersertifikat, data calon mahasiswa dan juga
dokumen surat berkelakuan baik (vang juga sudsh diterjemahkan oleh penerjemah
yang sudah bersertifikat). Adapun syarat yang tidak wajib tetapi memiliki pengaruh
yang besar adalah surat rekomendasi dari ulama yang dikenal oleh universitas di

Saudi Ambia, bissanya diberikan oleh mudlhir (kepala) pondok pesantren tempat

beberapa hal, antara lain:

|. Sistem pembelajaran di pondok pesantren ini sudah menggunakan kurikulum
yang diadaptasi dari kurikulum di Saudi Arabia yang dikombinasikan dengan
kurikulum Indonesia.



2. Pondok pesantren ini juga memiliki pengajar-pengajar ilmu agama yang
sebagian besar lulusan dari universitas-universitas di Timur Tengah.

3. Bahasa yang digunakan selama pembelajaran di kelas pada pondok pesantren
ini sudah mengpunskan bahasa Arab dalam penyampaian materi yang

Data vang digunakan oleh peneliti antara lain data santri, data nilai akademik

seluruh mata pelajaran dan juga data diterima atau tidak santri di universitas di
Timur Tengah. Data nilai akademik santri tersebut diolah menggunaken 2 metode
machine learning classification, yain Support Vectar Machine (SYM) dan Randam



Forest (RF). Dan dari kedua metode ini dibandingkan agar dapat diketahui metode
yang paling akurat dalam membuat prediksi dengan studi kasus ini.

Penelitian ini memiliki beberapa manfaat bagi pondok pesantren, antara lain
dengan adunya pemanfastan metode ini diharpkan membuat pondok: pesantren

1.2. Rumusan Masakah

Berdasar latar belakang, maka rumusan masalah dari penelitian ini adalah:

1. Bagaimana strategi penanganan dataset yang imbalanced agar model prediksi
memiliki performa optimal dalam memprediksi kelulusan santri ke Timur
Tengah?



2. Bagaimana pengaruh pemilihan fitur (featwre selection) dan pengaturan
hyperparameter pada algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random
Forest (RF) terhadap akurasi prediksi kelulusan santri?

3. Bagaimana perbandingan performa model prediksi menggunakan algoritma
SVM dan RF berdasarkan metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score

ateu data demografis lam analisis ini.

d. Dataset yang digunakan berasal dari Pondok Pesantren Imam Bukhari, sehingga
hasil penelitian tidak dapat digeneralisasikan ke pesantren lain atau universitas
di luar Timur Tengah. Namun, hasil penelitian ini divpayakan dapat diadaptasi
ke pesantren lain dengan variabel yang sama.



e. Dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang (imbalanced data),
schingga penelition ini menggunakan teknik penyeimbangan data seperti
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) atau metode lain untuk
meningkatkan performa model. Tidak semua metode halancing data akan diuji,

hanya metode yang dipilih be

implementasi atau dampak praktis dari penggunaan model ini di lingkungan
pendidikan.

j. Dataset yang digunakan terbatas pada data historis dari tahun tertentu, yang
mencakup santri yang telah diterima atau tidak diterima di universitas Timur
Tengah. Ukuran dataset dapat mempengaruhi hasil analisis dan generalisasi



model, sehingga hasil penelitian hanya berlaku pada cakupan dataset yang
digunakan.

k. Dalam dataset, terdapat kemungkinan bahwa beberapa santri tidak diterima di
universitas Timur Tengah bukan karena ketidakmampuan akademik. tetapi

1.5, Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat sebagai berikut:



2. Bagi pengembangan ilmu pengetahuan dan teknologi, penelitian ini dapat
memperluas penerapan algoritma machine learming, khususnya Support Vector
Machine dan Random Forest, dalam bidang pendidikan Islam yang masih
jarang diteliti.

b. Bagi lembaga pendidikan [slam, hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi

e. Bagi peneliti selanjut
yang lebih luas, atou menerapkan metode ensemble learning lain untuk
meningkatkan ketepatan prediksi pada bidong pendidikan Islam,



BAB 1

TINJAUAN PUSTAKA

L.1. Tinjauan Fustaka

ini algoritma SVM digunak
Studi ini berfokus pada keakuratan prediksi yang dicapai dengan menggunakan
SVM dalam konteks pendidikan menengah. Hasilnya menunjukkan bahwa SVM
dapat digunakan untuk memetakan kemungkinan kelulusan berdasarkan data
akademik siswa, dimana nilsi akurasi sebesar 98 81% untuk siswa kelas XIL,

96.4%% untuk siswa kelas X1 dan 98.25% untuk siswa kelas X.
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Kemudian pada penelitian Perbandingan Metode Klasifikasi Random Foresi
dan Support Vector Machine Dalam Memprediksi Capaian Studi Mahasiswa
(Movianto et al., 2024). dimana pada penelitian ini membandingkan kinerja
algoritma Random Forest dan SVM dalam memprediksi copaian studi mahasiswa,
Penelitian ini menyimpulkan bahwa keduaalgoritma memiliki kelebihan masing-
masing. tergantung_pada kompleksitas data yang digunakan. walaupun setelah
dilakukan seleksi fitur. didapatkan hasil akurasi yang sama, yuitu 97.6%. Penelitian
ini juga menekankan pentingnya seleksi fitur untuk meningkatkan akurasi prediksi
Kemudian penelitian dengan judul Pola Prediksi Kelulusan Siswa Madrasah Aliyah
Swasta dengan Support Vector Machine dan Random Ferest (Darmawan et al..
2013) mengeksplorasi pola prediksi kelulusan siswa Madrasah  Aliyah
menggunakan algoritma SVM dun Random Forest. Hasil pemelitian ini
menunjukkan bawn kombinasi kedua algonitma dapat meningkatkan efisiens:
prediksi dibandingkan hanya menggunakan satu algoritma. Dan dari hasil
pengujian dapat diketahui bahwa algoritma RF sedikit febih baik daripada algoritma
SVM pada hasil pengukuran mlm Avewracy (99.49% w5 08.08%),
Precisian(99.74% vs 99.23%), Recall{99,74% vs 99,74%}, F-Measure (99,74% vs
99.48%), dan Classification ervor{(,005 vs 0,010}, akan tetapi untuk parameter
waktu konsumsi SVM(0,04 detik) lebih baik daripada RF(0.26 detik).

Kemudian penelitian dengan judul Prediksi Kelulusan Siswa dengan metode
Support Vectar Machine (SVM) di SMK Adilubur (Lukman dan Herlinda, 2024),
menerapkan metode SVM untuk memprediksi kelulusan siswa di SMK Adiluhur.

Penelitian ini memanfastkan dataset dari sekolah untuk mengembangkan model



predikiif yvang memfasilitasi analisis faktor-faktor yang memengaruhi kelulusan
siswa. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode SVM menghasilkan Precivion
(97%), recalfl (82%) dan eccuracy (95.06%) yang berarti bahwa data ini tergolong
data excedlenr., sehingga dapat digunakan untuk memprediksi kelulusan siswa

Kemudian pada Prediksi Kelulusan:Siswa Sekolah Menengah Pertama
Menggunakan Machie' Learning {Naibaho dan’Zahra, 2023), penelitian ini
menggunakan pendekatin muchine lfearnimg intuk memprediksi kelulusan siswa
sekolahi menengah pertama. Algoritma klasifikasi yang digunakan adalah decision
trve, random forest. dan extreme gradient hoostimg dengan gridscarchC) dan k-
Frxi{:ciﬂtﬂdl ini membahas implementasi alguﬁnﬁ;-mnﬁﬁy hlmu,m-g dalam
menduking pengambilan keputusun sekolah. Pada penelitian ini algoritma random
Sores: mengungguli metode lainnya dengan nilai 99.5%.

Kemidian Prediksi Kelulusan Tepat Waktu Siswa SMK Tekaik Komputer
Menggunskan  Algoritma Random Forest (Foummisa dan Marcos, 2024)
mmmhu#mmﬂwmm Ruﬂhm.Fnﬁst untuk siswa SMK
Teknik Komputer. Penelitian ini menyoroti akurasi algoritma dalam memprediksi
kelulusan tepat waktu berdssurkon data lhﬁmﬁkﬂtn non-akademik. Pada
penelition ini, penggunaan algoritma randamw f:ws: dengan dataset kelulusan siswa.
Pendistribusian pemilihan data latih dan uji menggunakan metode stratifed random
sampling untuk memastikan representasi yang seimbang dari setiap kelas yang
dihasilkan. Model Randiom Forest berhasil diperoleh melalui pelatihan dan evaluasi

model menggunakan data uji, memnunjukkan akurasi 1.0 atau setara dengan 1 00%.



Kemudian Seleksi Fitur dan Perbandingan Algoritma Klasifikasi untuk
Prediksi Kelulusan Mahasiswa (Zeniarja et al.. 2022) mengevaluasi seleksi fitur dan
perbandingan  berbagai algoritma  klasifikasi untuk memprediksi kelulusan
mahasiswa, antara lain algoritma Vaive Baves, Random Forest, Decision Tree, K-

Nearest Neighbor (K-NN) dan Suppord Machine {E‘H’L{]. Penelitian im

kelulusan siswa atau mahasiswa. Kedua nlgontma imi memiliki keunggulan dalam
menangani data kompleks dan memberikan hasil prediksi vang akurat. Penelitian
lanjutan dapat mengintegrasikan metode ini untuk menghasilkan model yang lebih
andal dan efisien.



2.1, Keasllan Penelitian

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

Membandingkan

I | Benchmarking RF dan SYM Studi ini membahas
State-of-the-Art Lessmannel |41 algoritma adalah dua benchmarkmg
Classification al., Fur Klasifikasi algoritma yang algoritma secara luas,
Algorithms for Journal of termasuk SVM secara konsisten ingkat  sementara penelitian
Pradictive Operational | dan RF untuk menunjukkin kemampoan vang dilakukan lebih
Muodeling Research. Vol | modeling prediksi | performa tinggi generalisasi berfokus pada studi

M7 2015 dalom berbamai | dalam prediksi algoritma kasus spesifik santri
; berbasis untuk studi ke Timur
. klasifikasi. Tengah.

2. | Analysis of Md. Abul Als | Menganalisis Madel SVM Pertu evaluasi lebih | Penelitian ini relevan
Machine Learning | Walid et ul.. strategi berbasis SMOTE [ lanjut pada variasi | dalam penggunaan
Strategies for Int. Joumal of | pembelajaran menunjukkan algoritma laindan | SVM dan RF, tetapi
Prediction of Information | mesin seperti kinerja terbaik implementasi real- | pada penelitian yang
Passing Manggement |SVMdanRF | pada dataser time. dilakukan memiliki
Undergradunte Data Insights, | untuk prediksi | dengan distribusi perbedaan, antara lam
Admission Test 2022 jian mastik kelas tidak karena melibatkan nilai

universitas. seTmbang. hafalan Al-Clur'an dan
Bahasa Arab untuk
prediksi santri dan
pondok pesantren.
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lmplementasi Data | Nurfadilla Z | Menggunakan Randam Forest Tidak dibahas Penelitian ini akan
Mining Untuk dan Faisal, Random Fores! menunjukkan tentang seleksi fitur | membandingkan SVM
Memprediksi 2022 untuk prediksi leekuatun dalom dan RF dan evaluasi
Kelulusan kelulusan 1epat menangan data dilzkulcan
Mahasiswa Tepat wakiu kompleks dengan menggunakan metrk
Waktu nilai nkurasi akurasi, precision,
Mengpunakan mencapai 90, 74% recall, dan F|-score
Random Forest untuk mengetahui
metode yang lebih
efektil
Seleksi Fitur don | Zeniann, Mengevaluasi Seleks fitur Tidsk dijelaskan Penelitian sebelumnya
Perbandingan Salam; dan seleksi fitur dan | meningkatkan apliknsi langsung [ membandingkan
Algoritma Ma'ruf, 2023 | perbandmgan performa model di dunia myata beberapa algoritma
Klasifikasi untuk algoritma, mntarm secara umum untuk
Prediksi Kelulusan lain Nafve Bayes, prediksi kelulusan
Mahasiswa. Ramidom Forest, mahasiswa. Namun,
Decision Tree, K- penelitian yang

Nearest Neighbor

(K-NNJ dan
Suppart Vectar
Machine (SVM)
untuk

kelulusan

mahasiswa.

dilakukan lebih fokus
pada algontma SVM
dan Random Forest,
dengan penerapan
langsung pada konteks
pendok pesantren
Imam Bukhan.
Penelitian yang
dilakukan juga
menggunakan variabel
spesifik seperti hafalan
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2.3. Data Mining

Data mining merupakan proses untuk menemukan hubungan dalam data yang
tidak diketahui oleh pengguna dan menyajikannya dengan cara yang dapat
dipahami, sehingga hubungan tersebut dapat menjadi dasar pengambilan keputusan
(Jr. McLeod R dan Schell, 2007). Data mining juga sebuah proses untuk menggali

2.4. Klasifkasi

Klasifikasi merupakan kegiatan yang mengelompokkan suatu benda yang
sama, Pads dasarnya di dunia perpustakaan dikenal ada 2 (dua) jenis kegiatan
klasifikasi yaitu Klasifikasi Fundamental (Fundamental Classification) dan

Klasifikast  Artifisial (drtificial  Classification).  Klasifikasi  Fundamental
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(Fundamental Classification) adalah klasifikasi bahan pustaka yang diambil
berdasarkan subyekisi buku. karena pemakai perpustakaan lebih banvak mencari
informasi tentang subyek tertentu. Klasifikasi Artifisial {Arsificial Classification),
yaitu klasifikasi bahan pustaka yang diambil berdaserkan cini-ciri yang ada pada

Banyaknya pohon yang akan dibentuk sangat berpengaruh terhadap tingkat
skurasi hasil klasifikasi. Semakin banyak pohon, semakin akurat hasil
Klasifikasinya. Sebaliknya, jiks jumlah pohon terlalu banyak, maka akan
menyebabkan error dalam analisis dataset. Pohon keputusan digunakan untuk
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memetakan nilai informasi yang digunakan untuk tingkat ketidakmurnian dengan
nilai entropi. Untuk menghitung nilai entropy digunakan Persamaan 2.1

Entropy = — ) _ p(c|Y)logy p(c]Y) (21

Hh.tigllﬁ dihl.lkﬁkl[l A1l
banyak dan kompleks (Fransiska A. Kurniawan dan Angelina P. Kurniati, 2011).

n untuk data variabel yang



2.6. Support Vector Machine

SVM merupakan salah satu dari metode yang dikembangkan untuk mengatasi
permasalahan yang tidak bisa diselesnikan dengan metode statistika klasik,
terutama pada kasus klasifikasi dan prediksi. SVM salah satu teknik yang relatif
baru dibandingkan dengan teknik lain, tetapimemiliki performansi yang lebih baik

non-linear. Persamaan SVM ditunjukkan pada Persamaan 2.3.

f(z) = w'(z) +b @3)



x = variabel input

W = parameter bobot

(x) = fungsi transformasi fitur
Melihat dari konsep metode Support Vector Machime ini, muncul pemikiran

berbeda dari beberapa versi. Prinsipnya, Python diperaleh dan dipergunakan secara
bebas (freeware), bahkan untuk kepentingan komersial. Lisensi Python tidak
bertentangan, secara definisi Open Source maupun General Public License (GPL),

Lengkap dengan source code, debugger, dan profifer, antammuka yang terkandung
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di dalamnya untuk antarmuka aplikasi, sistem file, sistem GUI (antar muka
pengguna grafis), dan basis datanya (Therzian, R. Perkasa, Helmy, W.. dan Pauladie
S.,2014).

Hal yang membedakan Python dengan bahasa lain adalah dalam hal aturan




BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelitian

awal hingga pembuatan desain penelitiannya (Sugiyono, 2013),

3.2, Metode Pengumpulan Data
Dataset yang digunakan diperoleh melalui aplikasi sistem informasi
akademik yung ada di pondok pesantren Imam Bukhari yang meliputi data nilai
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akademik santri pada semester V1 (semester akhir) di jenjang Tsanawivvah
{setingkat SMA) vang terdim dari 21 mata pelajaran antara lain : Hafalan Al Qur’an.
Tajwid, Tauhid, Hadits, Figih, Tafsir, Ulumul Qur'an, Musthalah, Usul Figih,
Farpidh, Al-Adab Wa As-Suluk, Tarikh Islam. Tadris. Qawa'idul Lughah,
Muthala'ah, Balaghah, Adab-Lughah, Ta'hiryBahasa Indonesia, Bahasa Inggris dan
Matematika. Disamping itu juga ditambahkan jumlah hafalan Al Qur’an dan nilai
matn pelajaran Bahsss Arab dipergunakan sebagni dasar kemampuan berbahasa
arab. Pntuk hosil cercome, juga diperlokan status peperimaan (diterima: ditolak) di
universitas di Timur Tangah,

Dhtaser ini merupakan data nilai akademik santi mulal tahun ajaran
20162017 sampai dengan tahun ajaran 20232024, yvang diperoleh langsung dari
aplikasi sistem informasi akademik yang sudahads, adapun tampilan diri dats yang

diperoleh adalah seperti di tunjukkan pada Gambar 3.1,

Gambar 3.1 Tampilan data nilai akademik santri.

Untuk mendukung proses klasifikasi, data yang digunakan dalam penelitian
ini terdiri dari sejumlsh variabel inpet (fitur) dan satu variabel mrget sebagai label.

Variabel-variabel tersebut merepresentasikan aspek akademik dan kemampuan



santri, seperti nilai pelajaran agama, kemampuan Bahasa Arab, serta jumlah hafalan

Al-Qur’an. Berikut Tabal 3.1 menyajikan ringkasan variabel yang digunakan dalam

penelitian.
Tabel 3.1 Variabel Datasat

N MNama YVariabel Tipe Data Deskripsi

| | Nilai Bahasa Amb Numerk | Niliiakademik pads mata pelajaran
Bahasa Arab

2 | Hafalan AbQur'sn Numerik | Jumiah hafalen sanin dalam satsan
lembar (hasil konversi dari teks)

| Malai Agedah Numerik | Nilai akadenik pada mata pelajaran
Aqgidah

4 | Nilm Figih Numerik | Nilai akademik pada matn pelajsran
Figih

5 | Nilai Hadits Mumerik | Nilai akademik pada mata pelajaran
Hadits

6 | Nilai Tafsir Numerik | Nilai akademik pada mata pelajeran
Tafsir

7 | Nilai Nahwu Numerik | Nilu akademik pada mata pelajaran
Malwu

8 | Nilai Shorof Numerik | Niki akadenmik pada mata pelajiran
Shorof

G | Nilai Bahasa Inggris | Numerk | Nilai akademik mata pelafamn
Bahasa Inggris (opsional jika
tersedia)

10 | Nilm Matematikn Numerik | Nilai akademik mats pelagaran
Matematika lopsional fika tersedia)

1.3, Metede Analisls Datn

Dalam penelitian ini. peneliti menggunakan pendekatan machine learning
dengan metode Support Vectar Machine dan Random Forest untuk menganalisis
datas dan menghasilkan model prediksi diterimanya santri di universitas: Timur
Tengah. Adapun alat dan soffware yang digunakan unfuk penelitian imi adalah

mengpunakon plaiform google colabs, dengan bahasa python, dan fibrary pandas.
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scikit-learn dan NumPy, Adapun metode analisis data yang digunakan dalam
penelitian ini yaitu:

I. Analisis deskriptif untuk memberikan gambaran seberapa akurat model
dalam memprediksi keberhasilan santri untuk diterima di universitas di
Timur Tengah, dan faktor - faktorapa saja yang mempengaruhi peluang
diterimanya santri.

R e
indikasi pentingnya

megafive yang senernrn _ : d-m.El.l:l. ]:Il'ﬂﬁh{ "hdak
lulus" mungkin memilik yang [ tidek melanjutkan ke luar

negeri karena alasan pribadi. Oleh karena itu, perlu dilakukan evaluasi tambahan
untuk melihat apakah faktor ketidaklulusan lebih dipengaruhi oleh akademik atau
faktor eksternal fainnya.



3.4. Alur Penelitian

Tahap ini menjelaskan secara sistematis tahapan-tahapan yang dilakukan
dalam penelitian, mulai dari jenis dan pendekatan penelitian hingga evaluasi kinerja
algoritma. Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis machine
st kelulusan santri di
tkkan pada Gambar 3.1,




Gambar 3.2 Alur Penelitian
34.0 Pra-Pemrosesan Data
maching learning untuk memastikan kualitas data yang digunakan dapat diproses
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secara optimal oleh algoritma. Pada tahap ini. dilakukan beberapa proses utama
seperti pembersihan data, transformasi format data, serta normalisasi nilai numerik.
Langkah pertama adalah penghapusan kolom-kolom non-refevan, seperti 1D santri,
nama. dan jenis kelamin, yang tidak berkoninbusi dalam proses klasifikasi

.......
Lo

......

i etode Min-Mar
o data ke skala [0, 1]
mn terhadap seluruh
fitur numerik seperti nilai akademik dan jumlah hafalan agar setiap fitur memiliki
kontribusi yang seimbang dalam proses pelatihon model. Persamaan normalisasi
data dengan metode Min-Max Scaling ditunjukkan pada Persamaan 3.1

X = Xoin (3.1)

x“"‘:.t'm—xm
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Keterangan:

Xnormy: Nilai variobel ternormalisasi
Xmax: Nilai variabel maksimal
Xmin: Nilai variabel minimal

menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Foresi (RF),
termasuk proses tuning parameter. Sementara itu, data uji digunakan sebagai data
yang tidak terlihat oleh model sebelumnya, sehingga hasil evaluasi dapat
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dilakukan menggunakan fungsi train_test_split dari pustaka Scikic-Learn, dengan
parameter stratifi- diaktifkan berdasarkan label kelas. serta pengaturan random state

agar hasiloya konsisten.

3.4.3 Penanganan Ketidakselmbangan Da

dilakukan dengan puxlnhfmm pada Python. Setelah
SMOTE diterapkan, distribusi antar kelas menjadi seimbang sehingga dapt
membantu model dalam belajar secara adil terhadap kedua kelas.



3.4.4 Perancangan dan Pelatihan Model

Setelah data dibersihkan, dibagi, dan diseimbangkan, langksh selanjutnya
adalah membangun dan melatih model Klasifikasi. Penelitian ini menggunakan dua
algoritma vaitu Support Vector Machine (SVM) dan Randam Forest (RF). Masing-
masing algoritma dirancang, dilatih, dan:diuji dengan konfigurasi parameter
tertentu menggunakan data latih yong

L. .5' i

pelatihan dilakukan pada data lati b pelatiban selesai, model
dinji menggunakan data uji untuk mengukur akurasi, precision, recaff, dan Fi-
score.
2. Random Forest

Random  Forest odalah algoritma  berbasis -~ ensemble  fearning  vang
membangun banyak pohon keputusan (decision trees) secara acak, kemudian
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menggabungkan hasil prediksi dari seluruh pohon untuk menghasilkan keputusan
akhir. Metode ini dikenal tangguh terhadap overfitting dan sangat efektif dalam

klasifikasi data yang kompleks. Parameter penting vang digunakan dalam Random

Forest antara lain:

korelasi sangat tinggi (multikehneantas), Fitur dengan korelasi kuat antar
sesamanya dipertimbangkan untuk dieliminasi agar tidak menimbulkan bias
pada model.

b. Pertimbangan relevansi akademik, yaitu pemilihan fitur yang secara logis
berkaitan langsung dengan keberhasilan santri dalam melanjutkan studi ke



Timur Tengah, seperti nilai pelajaran agama, kemampuan bahasa Arab, dan
jumiah hafalan Al-Quran.
Melalui proses ini, model difokuskan hanya pada fitur-fitur yang berpengaruh
secara signifilan terhadap prediksi kelulusan santri, sehingga hosil analisis feature
importance pada tahap berikutnya menjadidebih representatif dan stabil.

Tengah” yang benar-benar fulus.

3. Recall {Sensitivity)
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Recall menunjukkan kemampuan model dalam menangkap seluruh kosus
positif. Hal ini menandakan bahwa recafl mengukur seberapa banyak santri
yang benar-benar lulus ke Timur Tengah berhasil dikenali oleh model.

4. Fl-seare

Fl-score mﬂu]ﬂlkm Tata-rata b il antam precivion dan recall. Metrik

ke gsermban [ kﬂlﬂ!.. karena

 menggunaken pustaka Seiki-Leden
dmmﬁmﬂhﬁlummw

adalah melakukan evaluasi dan performa kedua model tersebut.
Evaluasi dilaskukan berdasarkan beberapa metrik utama seperti akurasi, precision,
recall, dan Fl-score, dengan fokus khusus pada kemampuan model dalam
mengenali santri yang lulus maupun tidok lulus. Hasil perbandingan ini akan



menjadi dasar dalam menentukan model yang paling tepat digunakan dalam sistem
pendukung keputuszn seleksi santri.

3.4.7 Analisis Feature Impartance
Tﬂlq] ini' mmjﬁm LR -||||‘:|-_'.-_ i
tearning. yaitu Suppopt Ferto
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HASIL DAN PEMBAHASAN

i Wa M‘-Slllllh Tﬂ'ikh
Islam. Tadris, Qawa'idul Lughah, Muthala'sh, Balaghah, Adab-Lughah, Tabir,
Hadits, Tajwid), dan variabel hafalan Al-Quran,

¥



4.1.2 Analisls Deskriptif

Analisis deskriptif dilakukan untuk memahami karakteristik umum dari data
yang digunakan dalam penelitian ini. Dataser berisi informasi mengenai santri
tingkat akhir Pondok Pesantren Imam Bukhari vang menjadi calon untuk
melanjutkan studi ke perguruan tinggi di Tamur Tengah. Total terdapat 2.333 data
/%) dan 1.100 santri laki-laki

{47.1%). aritri b amin d an pada Gambar 4.1,

AT atig teniady oMek dalim penelitiin Bl dari berbagai kelas
akhir tingkat atas di Pond apat 10 kelas berbeda,
yang secara umum terdiri dari kombinasi huruf identifikosi SMA (4), penanda kelas
(3A sampai F), serta jenis kelamin (L untuk laki-laki, P untuk perempuan). Kode
seperti 43AP dapat diatikan sebagai kelas 3A perempuan duri SMA. dan
seterusnya. Distribusi jumlah santri per kelas disajikan pada Tabel 4.1 dan Gambar
42,
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Tabel 4.1 Tabel Distribusi Santr Per Kelas

Mo Kode Kelas Jumlah Saniri
| 43AF 449

2 43BP 383

3 43AL 376
4 43BL 276

5 43CP 250
1] 43CL 200

7 43DF | 151

# 43DL 142
[] 41BN B2

10 43FL 24

Totm! 2333

Jamilah Santri porEelas

o 1

me L]

e
g

jait |, St

Gambar 4.2 Grafik Distribiisi Saniri Berdasorkan Kelas
Berdasarkan distribusi ini, dapat disimpulkan bahwa:
o Kelas dengan jumlah santri terbanyak adalah kelas 43AP sebanyak 449
santri; ditkuti oleh kelas 43BP dan 43AL.
b. Kelas dengan jumiah santri paling sedikit adalah 43FL. vaitu hanya 24

santri, Ini menunjukkan bahwa kelas 43FL mempakan kelas khusus atau
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memiliki jumlah siswa terbatas karena alasan tertentu (misalnya penjurusan
atau program khusus).

©. Secara umum, kelas perempuan (kode P) memiliki jumlah santri yang lebih
banyak dibandingkan kelas laki-laki (kode L). Misalnya, gabungan kelas

43AP, 43BP, 43CP, dan 43DP mencakup total 1.233 santri perempuan,

kelas 43AL 43BL. 43CL. 43DL, 43EL,

n, pendekatan
i lebih lanjut

I. Pemeriksaan dan Pembersihan Data

Langkah pertama yang dilakukan adalah memeriksa kelenghkapan data pada
sctiap kolom, khususnya untuk afribut yang bersifat numerik seperti nilai akademik,
jumlah hafalan, serta atribut farget berupa status kelulusan. Pemeriksaan ini juga
digunakan untuk mendeteksi adanya kolom yang tidak relevan dengan analisis atau
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snsonliks S it e ek st (ol Sighn yosg s b

teks). Ditemukan beberapa entri dengan nilai kosong (missing vafues) pada
ehagian variabel. Db Sedbot dibirilican dingsn pedekatan:

. Baris dengan nilai kosong pada variabel kunci seperti status kelulusan

(label) atau total hafslan dihapus, Proses ini menggunakan fungsi

as sehingga dapat diketahui kolom mana

| KOma

diolah. Hasil pemeriksaan dan pembersihan data ditunjukkan pada Gambar 4.3.



Jumleh dets swal: 2333

Jumlah missing valuss per kalom:

g

2

g

{
§ww»wnu-ub

Ingaris, masing-masing hanya kehilangan 2-3 data. Namun, terdapat juga beberapa
kolom dengan jumlah nilai kosong yang cukup signifikan. Misalnya kolom Tauhid
memiliki 449 data kosong, kolom Al-Adab Wa As-Suluk memiliki 429 data
kosong, dan kolom Tajwid memiliki 366 data kosong, Sementara mata pelajaran



45

seperti Muthala'ah, Balaghah, dan Ta'bir masing-masing memiliki lebih dari 120
milai kosong.

Banyaknya missing vafues pada kolom-kolom tersebut menandakan bahwa

tidak semua santri mengambil mata pelajaran vang sama, hal ini disebabkan oleh

numerik. Variabel kategorikal seperti jenis kelamin (jk) dan kelas (id_kelas) tidak
dapat langsung digunakan dalam algoritma machine learning karena model hanya
menerima input numenk. Oleh karena itu, dilakukan proses encoding.
a. Variabel jk dikonversi menjadi jk_encoded menggunakan metode fubel
encading, di mana nilai 'P' (Perempuan) dikodekan sebagai 0 dan 'L’ {Laki-



laki) sebagai |. Teknik ini dipilih karena sederhana, efisien, dan tidak
menambah dimensi data

b. Variabel id kelas dikodekan menggunakan One-Hot Encoding agar setiap
kelas diubah menjadi kolom biner terpisah. Misalnya, jika seorang saniri

" . 41 | o
. - i ate - [
1 . " at s o P [ [ Para Wi ™ I
F I i gl T [ =™ Pema Pama Pami P ha b
Y i e ama Fuma - e Y [ e S e
(I ' S e P i - Ve [ e S I

Garmbar 4.4 Hasil Encoding Variabel Kategorikal
Teknik ini mengubah setiap kategori kelas menjadi kolom himer terpisah,
Misalnya, kolom kelas 43AP bemnilai True jika santri berada di kelas 43AP dan
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False jika tidak. Dengan demikian, dari 10 kategori kelas, dihasilkan 10 kolom

tambahan: kelas 43AL. kelas 43AP. kelas 43BL. kelas 43BP, kelas 43CL.

kelas 43CP, kelas 43DL, kelas 43DP, kelas 43EL, dan kelas 43FL.

3. Normalisasi Data
Sebagian besar model

Machine (SVM) sen

khususnya Support Vector

nak. n Min-Mux Scoling

R i

dilakukan tanpa error. Hasil normalisasi data ditunjukkan pada Gumbar 4.5.
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Untuk menghitungnya menggunakan Persamaan 3.1 berikut:

_ X = K

Subitusi nilai menjadi:
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0225 52 4025

= 0,894

Hnarm = 97—-52 45
Dari total 2333 bans data santri yang tersedia. proses pra-pemrosesan
dilakukan untuk memastikan kelengkapan dan kualitas data, khususnya pada dua
aspek utama: kelengkapan nilai akademik dan kevalidan informasi hafalan.
o J'm'nlahbuﬁ!IJSI

Dlatribusi lllu-:L e

kalulysan
L] JeE1
1 287

Hame: count, dbype: intsd
nams_sgntrl kelolusan Jk sncoded Jumlah_ hafalan_mmeric

] Aml Valentin R 1] a.a
1 Grnisa Wana (1] a8 a.a
2 Halimah wWinanti floyani @ L] a.@

Gambar 4.6 Hasil Validesi Data



4.1.4 Split Data

Data penelitian ini telah dibagi menjadi dua bagian utama. vakni data latih
dan data uji, dengan proporsi 80% untuk pelatihan model dan 20% untuk pengujian
model. Proses pembagian ini dilakukan menggunakan metode stratified split agar
distribusi label antara kelas "lulus" dan "tidak lulus" tetap proporsional di kedua
bagian datn. Pembagian, dilakukan menggunakan. fungsi train_test_split dari

du dats uji. terdapat 41 santri yang |

Hame: count, dtype: Lnted

Gambar 4.7 Hasil Split Dhata

Distribusi yang dihasilkan memperlihatkan adanya ketidakseimbangan kelas,
jumlah santri yang fulus jauh lebih banyak dibandingkan yang tidak lulus.
Ketimpangan ini dapat memengaruhi kinerja model klasifikasi karens algoritma
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cenderung lebih memprioritaskan kelas mayoritas, Oleh karena itu, langkah
selanjutnya dalam proses pra-pemrosesan adalah penanganan ketidakseimbangan
data agar model dapat mengenali kedua kelas secara lebih seimbang dan akurat.
Salah satu teknik yang dapat diterapkan untuk tujuan tersebut adalah Symsheric

Minority Oversampling Technigue (SM OTE}),

pustaka imblearn dengan parameter random_state untuk memastikan replikasi
hasil, Proses ini hanya diterapkan pada data latih untuk menghindari kebocoran data
(data leakage) ke data uji. Hasil penerapan SMOTE ditunjukkan pada Gambar 4.8.



Distribusi label sebelum SMOTE:

kelulusan
5] 1648
1 166

Wame: count, dtype: inté4
Distribusi label setelah SMOTE:
kelulusan

a 1648

1 1628

Pelatihan  dilakukan dengan menggunakan data latih yang telah
discimbangkan, di mana model mempelajari pola hubungan antara fitur-fitur impus
dan label target kelulusan. Setelah model selesai dilatih, dilakukan proses
klasifikasi. yaitu memprediksi label kelulusan pada data uji yang belum pernah
dilihat oleh model. Proses ini menjadi inti dari penerapan algoritma klasifikasi,



karena menunjukkan hagaimana model mampu menggeneralisasi dari data latih ke
data wji.

Proses klasifikasi dalam penelitian ini dilakukan setelah model machine

Tearning (3WM dan Rendom Forest) selesal dilath menggunakan data latth yang

Machine (SVM). model di
memprediksi kelulusan santri menggunakan SVM I:emelRBdegn parameter C
bernilai | dan Gamma bernilai scale. Hasil evaluasi ditsmpilkan melalui metrik
akurasi, precision, recall, Fl-score, sefta canfusion matrix yang ditunjukkan pada
Gambar 4.9,



=== SUPPORT VECTCGR MACHINE ===
Akurasi; @.5207797356828194
Classification Report:
preclsion recall fl-score  support

@ a.02 8.67 8.78 413

1 a.12 B.44 B.18 41

accuracy 8.65 454
macro avg a.52 8.48 454
weighted av 2.85 8.72 454

hine (SVM)

igan data yang

“lulus” seringkali salah sasaran. Namun, recalf sebesar 044 mengindikasikan
bahwa hampir setengah dari saniri yang benar-benar lulus dapat dikenali oleh
model, Nilai f7-score untuk kelas ini sebesar 0,18 juga menegaskan kelemahan
SWVM dalam menangani kelas minoritas.

Berdasarkan confision matrix, dari 413 santri yang tidak lulus, sebanyak 277
berhasil diklasifikasikan dengan benar. sedangkan 136 salah diprediksi sebagai
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lulus. Sementara itu, dari 41 santri yang lulus, |8 berhasil terdeteksi, tetapi 23 salah
dikategorikan sebagai tidak lulus. Kondisi ini mengindikasikan bahwa SVM lebih
condong untuk “memainkan aman” pada kelas mayoritas, sehingga lebth efektif
dalam mengenali santri yang tidak lulus dibandingkan dengon santri yang lulus.

Confision matriv mode] SYM Vg dinmjl__lm.n pﬂdﬂ Gambar 4.10.

canfuskon Matrix - Support Viector Maciine

250

200

50

106
18 |

=50

Tidmk Lulcs

True Label

Tidak Lulus Liibus
Predicted Label

Gambar 4,10 Confiesion Matrix Model Suppart Vectar Machine (SVM)

Hasil ini konsisten dengan karnkteristik SVM yang sensitif terhadap distribusi
data tidak seimbang. Walaupun sebelumnya data latih telah diseimbangkan dengan
teknik SMOTE, ketimpangan jumiah date antare kelas fuus dan tidak lulus pada
data uji masih berdampak pada kinerja model. Secara keseluruhan, SVM dapat
digunakan ketika fokus utama penelition adalah mendeteksi santn yang bensiko
tidak lulus, namun belum cukup handal bila digunakan untuk mengidentifikasi

santri yang diprediksi akan lulus.



2. Random Forest (RF)

Setelah melalui tahap pelatihan menggunakan algoritma Support Vector
Machine (S¥M) maka dilanjutkan dengan pelatihan menggunakan algoritma
Random Forest (RF) dengan parameter n_estimators bernilai 100, random state

bernilai 42 dan max_depch bemilai mone. Hasid

precision sebesar 0,93 don
“tidak lulus" benar, dan model mampu menangkap sekitar 74% santri vang memang
tidak lulus. Nilai 7-veore untuk kelas ini sebesar 0,82, menandakan keseimbangan

yang baik antara precision dan recall.
Namun, performa RF pada kelas minoritas, vaitu santri yang lulus, masih
rendah. Precision pada kelas ini hanya sebesar 0,15, menunjukkan bahwa banyak
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prediksi “Tulus™ yvamg salah. Recall sebesar 0,46 juga menandokan bahwa hanya
46% dan santn vang benar-benar lulus berhasil terdeteksi oleh model. Nilai /-
score untuk kelas ini sangat rendah, yaitu 0,22, sehingga kemampuan RF dalam
menangani kelas minoritas masih jauh dan ideal,

Berdasarkan comfiusion matrix, dar 443 saniri yang tidak lulus, 304 berhasil
diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 109 salah diprediksi sebagai lulus. Pada
sisi lain, dari 41 santri yang lulus, hanya 22 yanp dikenali dengan benar, sementara
19 salah dikategorikan sebagm tidok lulus. Hal i mmenunjukkan bahwa RF
cenderung lebih “memihak” pada kelas mayoritas, sehingga kinerjanya lebih baik
untuk memprediksi santri yang tidak lulus, tetapi lemah dalam mendeteksi santr
yang lulus, Cmfiesion matriv model RF ditunjukkon pada Gambar 4,12,

Confusion Matrix - Randam Forest

T o
e
E 50
= 1
=
"j = =200
3
5 150
(=
— 100
3 22 1@
3
— 50
Tidak Lulus Ludus

Predicted Label

Gambar 4. 12 Confision Matriv Model Random Forese (BF)



Secara umum, hasil ini sejalan dengan karakteristik RF yang memang efektif

dominan. Akan tetapi, sama seperti SVM. ketidakseimbangan data uji masih
memengaruhi kinera model. Dengan demikian, BF lebih cocok digunakan ketika

ditunjukkan pada Tabel 4.2
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Tabel 4.2 Perbandingan Kinerja S¥M dan RF

Meirix Support Vector Machine Random Foresi
Alkurasi 64, 08% 71, 14%
Precision (kelas 00} 2% 93%
Recall (kelas () 6T% T4%
Fl-Score (kelas 0) T8 82%
Precision (kelas 1} 12% 5%
Recall (kelas 1) 44% 46%
Fl-5core (kelas 1) 13% 22%

Hasil évaluasi menunjukkan babwa algoritma Random Forest memiliki
kinerja vang |ebib baik secara keseluruhan dibandingkan Support Vector Machine
(SVM) dalism memprediksi kelulusan santri Pondok Pesantren Imém Bukhari untuk
melanfutkan studi ke Timur Tengah.

Randoim Forest mencatat akurasi sebesar 71,14%, lebih tnggi dibandingkan
SWM yang hanya mencapai 64.98%, Pada kelas mayoritas (santri tidak lulus). RF
mampu memberikan hasil vang lebih stabil dengan precision 93%, recall T4%, dan
Fi-geare 82%:. Hal ini menunjukkin babwa Random Forest cukup efektif dalam
mengenali kelompok besar saniri yung tidak lulus dengan tingkot kesalahan yang
relatif kecil. Sﬂbﬂlﬁnya,pufm]mda kelas minoritas (saniri lulus) masih rendah
di kedua algeritma, meskipun Random Fores tetap lebih onggul dengan precision
15% dan recalf 46% dibandingkan SVM yang hanya mencapai precision 12% dan
recall 44%. Hal ini dapat dimaklumi karena jumlah santn lulus dalam data jauh
lebih sedikit dibandingkan santri tidak lelus. sehingga meskipun sudah diterapkan
SMOTE. ketidakseimbangan tetap memengaruhi hasil prediksi,

Dengan demikian. Random Forest lebih cocok digunakan ketika tujuan utama

adalah mengidentifikasi dengan tepat kelompok santri yang tidak lulus (kelas



mayoritas) agar sistem seleksi lebih akurat secara umum. Sementara itu, SVM
walaupun akurasinya lebih rendah, masih memberikan sensitivitas vang relatif baik
dalam mengenali santri fulus (kelas minoritas), sehingga dapat dipertimbangkan
ketika fokusnya adalah mendeteksi peluang keberhasilan.




Tabel 4.3 Hasil Ujt Model

Uji Skenario Parameter Hasll
SVM RF SVM RF
Skenario | kernel: rbf n_estimators:- 200 1. Akumsi; 64.97% L, Akurasi: 69.38%
C: 0.l mix depth: 10 2. Precision: 2. Precision:
gamma: seale | min_samples split: 5 s Kelas(: 0,94 « Kelas(: 0.94
min_samples leaf: 2 « Kelas LIS « Kelasl:0.16
3. Recall: 3 Recall:
s Kelas 0: 0.66 s helas 0: 0.70
o Kelas 1: 0.59 + Kelas 1: 0.59
4. Fl-score; 4. H-’;"E::;” A
s Kelas(0: 0.77 = e
o Kelasl:0.23 s 1:0.26
Skenario 2 kernel: thi n_estimators: 300 . Akurasi 65.41%, I, Akurasi 70.92%,
C: 10 max. depth: 30 2. Precision 4. Pregigion
pamma: scale | min_samples split: 2 o kelas 0=0452 o  kelas =093
min_samples leaf: | o kelas =012 o kelas 1=0,14
3. Recall 3 Recall
o kelas 0 =068 o kelas (0= 10,74
e kelas | =044 e felas [ =044
4. Fl-score 4, Fl-score
* kelas (=078 s kelas(0=0282
o kelasd =019 s kelas | =0.21
Skenario 3 kernel = poly, | n_estimators: 150 I, Akumsi: 62.1% |, Akurasi: 69.38%
C=10, max_depth: None 2. Precision: 2. Precision:

pamma = scale

min_samples split: 4

o KelasD=1094

o Kelas =093

6l




3. Recall;
o Kelas0=0,71
« Kelas !t='i];w

Fl-score:




Pengujian yang dilakukan pada tiga skenario konfigurasi model Support
Vectar Machime (SVM) dan Random Farext (RF) dengan parameter yang berbeda
menghasilkan:
emel RBF dengan C rendah (0,1) dan

Pada skenario ini,
oritas (tidak lulus)

menjadi 63,41%, tetapl recall
untuk kelas minoritas turun menjadi 0.44. Hal ini menyebabkan sensitivitas
terhadop santri yang tidak lulus melemah dibanding skenario pertama.
Random Forest justru semakin unggul, dengan akurasi 70,92% dan f7-score
kelas mayoritas sebesar 0.82. Meskipun recall pada kelas minoritas masih

63



rendah (0.44), RF tetap lebih stabil dalam mendeteksi santri yang lulus
dengan precision dan recall yang konsisten. Dengan demikian, skenario
kedua menegaskan bahwa RF dengan parameter kompleksitas tinggi lebih
efektif untuk prediksi umum, sementara SVM kehilangan keunggulan pada
deteksi kelas minoritas.

omial (degree 3) dengan C =

B2 .81, Menankuyal padh akenicio
| kelas minorites: (049) dibandingks

Secara keseluruhan, ketiga skenario yang diuji menunjukkan pola performa

okurasi dan kestabilan, terutama pada prediksi kelas mayoritas, yaitu santri yang
lulus, Sebaliknya, Support Fector Machine lebih menonjol dalam hal recalf pada
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kelas minoritas, yakni santn yang tidak lulus, meskipun kelemahan utamanya
terletak pada precivion yvang rendah sehingga menghasilkan banyak kesalahan
prediksi positif. Hasil ini menegaskan bahwa Random Forest lebih tepat digunakan
ketika tujuan penelitian adalah menghasilkon prediksi umum dengan tingkat akurasi
tinggi, sedangkan SVM dapat dipettimbangkan dalam konteks di mana deteksi awal
terhadap santri yang berpotensi tidnk-.w_ﬁ;tioﬁmskm. Dengan demikian,
kedua algoritma memiliki peran yang saling melengkapi sesuni dengan fokus
evaluasi yang ingin-dicapai oleh lembaga pendidikan,

-i.'l.ﬂ MFMW Impaortance
terlihat bahwa varisbe! Hafalan Qur'an menempati posisi teratas sebagai faktor
paling dominan dalsm menentukan prediksi kelulusan santri. Hal ini menunjukkan
hahwa kemampuan menghafal Al-Qur'an menjadi kriteria utama yang sangat
memengaruhi keberhasilan santri untuk melanjutkan studi ke Timur Tengah.
Sebelum hasil feature importance diinterpretasikan, dilakukan proses seleksi
fitur mmhﬂmﬁ ﬁlm' yang digunakan dalam analisis benar-benar
relevan dengan tujuan penelitian. Seleksi ini dilakukan dengan meninjau korelasi
antar vanabel serta mampeftimhungkﬁn konteks akademik dari setiap fitur. Fitur-
fitur yang memiliki Korelasi tingei atau kontribusi yang sangot kecil terhadap
variabe] target dieliminasi agar model tidak bias terhadap atribut tertentu. Langkah
ini menyebabkan perubohan pada hasil imporiance facior, di mana variabel dengan
pengaruh rendah sebelumnya dapal tereduksi. dan variabel dominan menjadi lebih



menonjol. Dengan demikian, hasil feature importance yang ditampilkan pada
penelitian ini merupakan hasil akhir setelab pemurmian fitur yang relevan, sehingga
mencerminkan pengaruh nyata setiap faktor terhadap kelulusan santri.

Selain hafalan. mata pelajaran berbasis keagamaan seperti Hadits, Musthalah,
Farnidh, dan Tafsir juga menempati unutan tinggi dalam kontribusimya. Kondisi ini
menguatkan  bahwa 'hm_:petensi pada hiﬂmg ilmu agama menjadi #spek
ﬁmdamenm]dﬂnﬂt#‘:kﬂw,m dengan h:ﬂ:hnsui studi di Timur
Tengah yang meujﬂi’hmlkau pada- penguasaan ilmu keislaman;, Di sisi loin,
pelajaran umum seperti Bahasa Inggnis dan Bahasa Indonesia tefap masuk ke dalam
daftar penting. meskipun kontribusinya lebih rendah dibandingkan mata pelajaran
agama. Kehadiran mata pelajuran ini menunjukkan bahwa meskipun bobot seleksi
lebil berat pada ilmu agama, kemampuan bahasa tetap memberikan pengaruh
terhadap’ keberhasilan akademik santri. Menariknya, beberapa muta pelajaran
seperti Balaghah dan Figih muncul dengan tingkat kepentingan yang relatif lebih
rendah dibandingkan pelajaran agama fain, yang bisa jadi disebabkan oleh distribusi

Secars keseluruhan, analisis ini menggambarkan bahwa hafalan Al-Qur'an
dan pemahaman ilmu kesslaman adalsh faktor infi yang menentukan kelulusan.

Sementara itu, pelajaran umum berperan sebagai faktor penunjang yang tetap
relevon, namun tidak sepenting aspek agama. Temuan ini sejalon dengan tujuan
pendidikan pesantren dan kriteria seleksi untuk studi ke Timur Tengah yang
menekankan keunggulan pads bidang keilmuan Islam. Hasil analis feature

importance dimnjukkau pada Gambar 4.13.
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Gembard. 13 Hasil Analis Fearwre fapartance

4.1 Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa baik Random Forest maupun Sipport
Vecior Maching [E;"I."'M] mampu memberikan performa Klasifikasi, numun dengan
pala yang berbeda pada masing-masing metrik evaluasi. Randim  Forest
memperolch akurasi yang lebib tinggi sebesar 71,14% dibandingkan SVM vang
mencapai 64,98%. Model Random Forest juga menunjukkan kekuatan yang lebih
baik datam nmngﬂmﬁhuihri santri lulus (kelas 0), ﬂ:ngnn precision sebesar
03%, recall 74%, dan Pl-scare 82%. Hal ini menegaskon kemampuan Random
Forest dalam memberikan prediksi yang relatif stabil pada kelas mayortas,
meskipun proporsi santri lulus dalam data jauh lebih dominan.

Sebaliknya, meskipun akurasi SVM  lebih  rendah. algontma m
memperlihatken kemampuan vang lebih kompetitif dalam mendeteksi santri idak

lulus (kelas 1), SVM mencatal recall sebesar 44% untuk kelas minorilas ini,



i)

dibandingkan Ramdom Forest yang hanya mencapai 46%, Walaupun nilai precision
pada kelas | masih rendah (12% untuk SVM dan 15% untuk RF), temuan ini tetap
menegaskan sensitivitas SYM dalam mengenali kelompok minoritas yang rentan
tidak lulus. meski dengan konsekuensi tingginya falve positive.

Analisis feature importance dan Ramedom Forest mengungkapkan bahwa

faktor-faktor dominan dalam memw]xam-kn!ulusun adalah hafalan Al-

bahwa kempetensi mkhmump hafalan dan Emahmm_ﬂmu keislaman,
menjadi kunci utama dalam menentukan kelulusan santri untuk studi ke Timur
Tengah. Di sisi lain, mata pelajaran umum seperti Bahasa Inggris dan Bahasa
Indonesia fefap memberikon kontribusi meskipun tidak schesar mata pelajaran
agama.

fih-lﬁblﬂngkﬂn dengan penelitian Nurfadilla et al. (2022), hasilini kembali
menegaskan keunggulan Random Forest dalam hal akurasi dan kestabilan model,
meskipun tingknt akurasi pada penelitian ini (71,14%) lebili rendsh. Hal ini
kmmgkhm besar disebabkan oleh kompleksitas data santri yang mencakup nilai
akademik, kemampuan bahasa, serta hafalan Al-Qur'an. Sementara itu, hasil SVM
yang lebih baik dalam mengenalisantri tidak Julus sefalan dengan temuan Lukman
dan Herlinda (2024), vang menunjukkan bahwa SVM memiliki sensitivitas tinggi
terhadap kasus minoritas dolam data tidak seimbang.

Secara umum, penelitian ini memperlihatkan bahwa Random Forest lebih
efektif kelika tujuan penelitisn adalah memaksimalkan akurasi keseluruhan

prediksi kelulusan, sementara SVM lebih tepat digunakan ketika fokus diarahkan



Kekuatan yang saling melengkapi dan dapat dipilih sesuai dengan kebutuban




2. Pemilihan fitur ym Iyperparameter berpengaruh
signifikan terhadap kinerja model. Pada SVM, variasi parameter C dan
pamma memengaruhi kemampuan model dalam mengklasifikasikan santri
yang tidak lulus, di mana nilai C rendah cenderung meningkatkan recall
pada kelas minoritas. Pada Random Forest, pengaturan jumlsh estimator,
kedalaman pohon (max_depeh), serta ukuran minimal splir dan Jeas

70



n

berpengaruh terhadap keseimbangan antara akurasi keseluruhan dan
kemempuan mengenali kelas minoritas. Hasil ini menegaskan bahwa
kombinasi fitur yang relevan dengan setting parameter yang optimal sangat
penting untuk meningkatkan performa prediksi.

3. Perbandingan kinerja antara SV

dan Random Fores: menunjukkan pola
1 dalim akurasi keseluruhan (sekitar

yang dapat digunakan oleh pihak pondok dalam proses seleksi internal,

2. Evalussi model lebih lanjut: Diperlukan wji validasi silang (cross-
validation) serta uji data dari pondok pesantren yang berbeda untuk
memastikan generalisasi model.
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