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Abstrak—Peningkatan mutu pendidikan menjadi fokus utama dalam menghadapi tantangan dunia pendidikan yang semakin
kompleks. Salah satu pendekatan yang menjanjikan dalam mendukung pengambilan keputusan berbasis data adalah prediksi
kinerja akademik siswa menggunakan algoritma machine learning. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model
klasifikasi kinerja akademik siswa dengan memanfaatkan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Data yang digunakan
berasal dari SMPN 1 Gunung Halu dan mencakup atribut akademik serta non-akademik siswa. Lima fitur utama yang digunakan
adalah nilai awal, nilai tengah, nilai akhir, kelakuan siswa, dan absensi. Pra-pemrosesan data dilakukan melalui seleksi fitur,
penghapusan data kosong, transformasi data kategorikal menggunakan label encoding, serta penyeimbangan kelas dengan metode
SMOTE. Model XGBoost kemudian dilatih dengan pembagian data 80:20 dan dilakukan tuning hyperparameter menggunakan
Grid Search. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 84% dengan nilai Fl-score yang merata di
seluruh kelas. Performa model ini lebih unggul dibandingkan algoritma lain seperti Bagging dan Random Forest. Dengan akurasi
dan stabilitas yang baik, model XGBoost berpotensi menjadi alat bantu dalam mengidentifikasi siswa yang membutuhkan
intervensi akademik lebih lanjut. Penelitian ini memberikan kontribusi penting terhadap pengembangan sistem pendidikan berbasis
kecerdasan buatan, dan dapat menjadi fondasi bagi penerapan machine learning dalam peningkatan kualitas pembelajaran di tingkat
menengah.

Kata Kunci: Prediksi Kinerja Siswa; XGBoost; Hyperparameter; SMOTE; Data Mining; Machine Learning.

Abstract—Improving the quality of education has become a primary focus in addressing the increasingly complex challenges of
the educational landscape. One promising approach to support data-driven decision-making is the prediction of students' academic
performance using machine learning algorithms. This study aims to develop a classification model for predicting students' academic
performance by leveraging the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm. The dataset used was obtained from SMPN 1
Gunung Halu and includes both academic and non-academic attributes of students. Five key features were selected: initial grades,
midterm grades, final grades, student behavior, and attendance. Data preprocessing involved feature selection, handling missing
values, transforming categorical variables using label encoding, and balancing the classes using the SMOTE method. The XGBoost
model was then trained using an 80:20 data split and hyperparameter tuning was performed using Grid Search. Evaluation results
showed that the model achieved an accuracy of 84% with balanced F1-scores across all classes. The model outperformed other
algorithms such as Bagging and Random Forest. With its strong accuracy and stability, the XGBoost model has the potential to
serve as a tool for identifying students who require academic intervention. This study makes a significant contribution to the
development of Al-based education systems and provides a foundation for the application of machine learning in improving the
quality of secondary-level learning.
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1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan pilar utama dalam pembangunan suatu bangsa, karena berperan penting dalam mencetak
sumber daya manusia (SDM) yang berkualitas, produktif, serta adaptif terhadap perkembangan zaman. Dalam era
globalisasi dan kemajuan teknologi yang pesat, tantangan yang dihadapi dunia pendidikan semakin kompleks.
Pendidikan tidak lagi hanya berfokus pada penguasaan materi akademik semata, tetapi juga pada kemampuan untuk
bertahan dan berinovasi di tengah perubahan sosial dan ekonomi. Oleh karena itu, peningkatan mutu pendidikan
menjadi prioritas utama bagi berbagai pihak, baik pemerintah, sekolah, hingga masyarakat.

Salah satu permasalahan yang masih kerap dijumpai dalam sistem pendidikan di Indonesia adalah tingginya
angka putus sekolah dan rendahnya retensi siswa. Hal ini berdampak langsung pada kualitas lulusan serta ketimpangan
capaian pendidikan antarwilayah. Dalam konteks ini, lembaga bimbingan belajar memiliki peran strategis sebagai
pelengkap pendidikan formal. Lembaga ini hadir untuk membantu siswa dalam memahami materi pelajaran,
meningkatkan motivasi belajar, serta memberikan dukungan tambahan bagi mereka yang mengalami kesulitan belajar
[1]. Dengan pendekatan belajar yang lebih fleksibel dan personal, bimbingan belajar dapat menjadi solusi efektif
dalam membantu siswa mencapai prestasi akademik yang lebih optimal.

Seiring dengan perkembangan teknologi informasi, penerapan teknik analisis data dalam bidang pendidikan
menjadi semakin umum. Salah satu pendekatan yang menjanjikan adalah penggunaan data mining, yaitu proses
eksplorasi data besar untuk menemukan pola atau informasi tersembunyi yang berguna dalam pengambilan keputusan.
Dalam dunia pendidikan, data mining dapat dimanfaatkan untuk memprediksi kinerja akademik siswa,
mengidentifikasi siswa berisiko rendah, serta membantu merancang strategi pembelajaran yang lebih tepat sasaran
[2]. Proses prediksi kinerja siswa ini sangat penting, terutama untuk lembaga pendidikan yang ingin meningkatkan
kualitas peserta didik secara menyeluruh.
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Salah satu algoritma data mining yang telah terbukti efektif dalam melakukan prediksi adalah Extreme
Gradient Boosting (XGBoost). XGBoost merupakan pengembangan dari metode Gradient Boosting yang dirancang
untuk meningkatkan kecepatan pemrosesan data, mengurangi risiko overfitting, serta mengatasi permasalahan pada
dataset yang besar, kompleks, dan tidak seimbang [3]. Keunggulan lainnya adalah kemampuan XGBoost untuk
melakukan parallel processing, penanganan data hilang secara otomatis, serta fitur regularisasi untuk meningkatkan
generalisasi model.

Berbagai penelitian terdahulu telah menunjukkan keunggulan XGBoost dalam melakukan klasifikasi dan
prediksi pada berbagai bidang. Dalam studi prediksi adopsi hewan peliharaan, algoritma ini mampu mencapai akurasi
hingga 95% [4]. Sementara itu, pada penelitian yang memprediksi kualitas udara, XGBoost berhasil memperoleh
akurasi sebesar 98,14%, jauh lebih tinggi dibandingkan metode Naive Bayes yang hanya mencapai 92% [5][6]. Dalam
konteks pendidikan, algoritma ini telah digunakan untuk memprediksi keberhasilan studi mahasiswa dengan hasil
akurasi sebesar 76,8%, yang tetap konsisten meskipun diuji dengan beberapa strategi validasi [7].

Selain itu, penelitian yang membandingkan kinerja beberapa algoritma klasifikasi seperti SVM, Random
Forest, dan XGBoost, menunjukkan bahwa XGBoost mampu memberikan nilai akurasi tertinggi sebesar 82%, dengan
nilai recall mencapai 70%, dan precision sebesar 92% [8]. Penelitian lain juga mengonfirmasi bahwa XGBoost lebih
unggul dibandingkan AdaBoost, terutama dalam menghadapi dataset yang kompleks. XGBoost mampu mencapai
akurasi sebesar 92%, sedangkan AdaBoost hanya memperoleh 40% dengan precision sebesar 39%, karena
keterbatasan pada struktur pohon keputusannya [9].

Berdasarkan temuan-temuan tersebut, dapat disimpulkan bahwa XGBoost merupakan salah satu algoritma
yang sangat potensial untuk diterapkan dalam sistem prediksi kinerja akademik siswa. Kemampuan algoritma ini
dalam mengolah data besar dan kompleks menjadikannya relevan untuk digunakan dalam lingkungan pendidikan
yang dinamis. Dengan mengadopsi pendekatan ini, sekolah maupun lembaga pendidikan lainnya dapat memperoleh
informasi yang lebih akurat mengenai kondisi siswa dan memberikan intervensi yang sesuai secara tepat waktu.

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan algoritma XGBoost dalam memprediksi dan
menganalisis data siswa dari SMPN 1 Gunung Halu. Tujuan utama dari sistem yang dikembangkan adalah untuk
membantu pihak sekolah dalam mengidentifikasi siswa yang membutuhkan perhatian lebih atau dukungan khusus
berdasarkan data historis akademik mereka. Dengan sistem ini, diharapkan proses pengambilan keputusan di tingkat
satuan pendidikan dapat dilakukan secara lebih cepat, tepat, dan berbasis data. Lebih jauh, sistem yang dibangun juga
diharapkan dapat menjadi acuan awal dalam pengembangan sistem berbasis kecerdasan buatan untuk sektor
pendidikan di tingkat menengah. Penerapan model seperti XGBoost tidak hanya mendukung perbaikan proses
pembelajaran secara teknis, tetapi juga memperkuat budaya pengambilan keputusan berbasis bukti (evidence-based
education) yang sedang didorong oleh banyak institusi pendidikan di Indonesia. Hasil akhir dari penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata dalam pemetaan masalah akademik secara preventif serta sebagai
referensi untuk penelitian lanjutan dalam pengembangan sistem prediktif pendidikan. Lebih dari sekadar alat bantu
prediksi, penerapan algoritma XGBoost dalam dunia pendidikan juga mencerminkan kemajuan pemanfaatan
teknologi kecerdasan buatan dalam meningkatkan kualitas pembelajaran. Di era transformasi digital saat ini, integrasi
machine learning dalam proses akademik bukan lagi sekadar tren, melainkan kebutuhan. Dengan algoritma yang
canggih dan kemampuan analitis yang kuat, XGBoost dapat membantu lembaga pendidikan mengatasi tantangan
akademik secara proaktif dan efisien. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan tidak hanya memberikan solusi
praktis bagi sekolah, tetapi juga menjadi landasan bagi pengembangan sistem pembelajaran adaptif di masa depan
yang lebih responsif terhadap kebutuhan individu siswa.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Prediksi Kinerja Siswa

Prediksi kinerja akademik siswa merupakan aspek penting dalam peningkatan mutu pendidikan, karena
memungkinkan pendidik untuk mengidentifikasi siswa yang memerlukan bantuan sejak dini. Dengan memahami
kemampuan siswa dalam menyerap materi, intervensi yang lebih tepat dapat diberikan. Selain berdampak pada proses
belajar, pencapaian akademik juga berkontribusi terhadap peluang karier siswa di masa depan, menjadikannya faktor
penting tidak hanya dalam pendidikan, tetapi juga dalam kesiapan menghadapi dunia kerja [1].

2.2 Data Mining

Data mining merupakan proses inti dalam Knowledge Discovery in Databases (KDD) yang bertujuan mengekstraksi
pola tersembunyi dari kumpulan data besar dan kompleks [10]. Melalui penerapan algoritma tertentu, data mining
memungkinkan terbentuknya pengetahuan baru dari data yang telah ada, yang kemudian dapat dimanfaatkan untuk
mendukung pengambilan keputusan. Teknik yang digunakan mencakup klasifikasi, klasterisasi, regresi, dan asosiasi,
yang secara otomatis membantu mengidentifikasi pola-pola penting dalam basis data [11] [12].

2.3 Machine Learning

Machine learning adalah cabang dari kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem belajar dari data dan secara
otomatis meningkatkan kinerjanya. Dalam konteks pendidikan, teknologi ini digunakan untuk mempersonalisasi
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pembelajaran, memantau kemajuan siswa, serta mendukung guru dalam mengevaluasi performa akademik melalui
sistem pemantauan berbasis data [13].

2.4 XGBoost

XGBoost merupakan algoritma machine learning berbasis boosting yang membangun pohon keputusan secara
berurutan untuk memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya [14]. Algoritma ini unggul dalam efisiensi komputasi,
mencegah overfitting melalui regularisasi, dan efektif untuk tugas klasifikasi, regresi, maupun ranking [15].
Prediksinya dihitung berdasarkan gabungan skor dari K pohon dengan fungsi objektif yang mengintegrasikan loss
function dan regularisasi, sehingga menghasilkan model yang akurat dan tidak terlalu kompleks [16].

2.5 Hyperparameter

Hyperparameter adalah parameter yang ditetapkan sebelum pelatihan model dan digunakan untuk mengontrol proses
pembelajaran dalam algoritma machine learning. Pada XGBoost, pengaturan hyperparameter sangat memengaruhi
performa model, termasuk kecepatan pelatihan, tingkat akurasi, dan kemampuan generalisasi terhadap data baru [17].

2.6 Tahapan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi guna memprediksi kinerja akademik siswa menggunakan
algoritma XGBoost. Tahapan penelitian dirancang untuk memastikan proses pelatihan dan evaluasi model dilakukan
secara sistematis dan akurat. Adapun tahapan penelitian ini digambarkan pada Gambar 1.

Pengumpulan
Data
/ Preprocessing \

( Data Selection )

( Menghapus Data kosong )

( Menghapus Data Duplikat )

( Menggunakan Label Encoding )

S o
|
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Split Data
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Proses Klasifikasi
XGBoost

Data uji 20%
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Gambar 1. Alur Metode Penelitian
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2.6.1 Pengumpulan Data

Data diperoleh dari SMPN 1 Gunung Halu sebanyak 1000 entri siswa yang terdiri atas atribut akademik (nilai awal,
tengah, akhir), perilaku, absensi, dan partisipasi ekstrakurikuler. Namun, hanya lima fitur utama yang digunakan untuk
pelatihan model: nilai awal, nilai tengah, nilai akhir, kelakuan siswa, dan absensi.

Tabel 1. Daftar Variabel Dataset

No Variabel Deskripsi
1 NISN Nomor Induk Siswa Nasional, digunakan sebagai identitas unik setiap siswa.
2 Nama Siswa Nama lengkap siswa yang terdaftar dalam sistem.
3 Jenis Kelamin Jenis kelamin siswa, dapat berupa "Laki-laki" atau "Perempuan".
4 Nilai Awal Nilai akademik siswa di awal periode pembelajaran.
5 Nilai Tengah Nilai akademik siswa di pertengahan periode pembelajaran.
6  Nilai Akhir Nilai akhir siswa setelah seluruh proses pembelajaran selesai.
7  Kelakuan Siswa  Penilaian terhadap perilaku siswa selama proses belajar berlangsung.
8  Absensi Jumlah kehadiran siswa selama periode pembelajaran.
9 PMR Partisipasi siswa dalam kegiatan Palang Merah Remaja (PMR).
10  Kepramukaan Partisipasi siswa dalam kegiatan Pramuka.
11 Seni Tari Partisipasi siswa dalam kegiatan Seni Tari.
12 Volly Ball Partisipasi siswa dalam kegiatan Bola Voli.
13 Futsal Partisipasi siswa dalam kegiatan Futsal.
14  PASKIBRA Partisipasi siswa dalam kegiatan Pasukan Pengibar Bendera (PASKIBRA).
15 Sepak Bola Partisipasi siswa dalam kegiatan Sepak Bola.

2.6.2 Pra-pemrosesan Data (Pre-processing)

Tahap pra-pemrosesan data merupakan bagian penting dalam analisis data mining, yang bertujuan untuk
mempersiapkan data agar siap digunakan dalam proses analisis. Proses ini mencakup beberapa langkah utama seperti
seleksi data untuk memilih atribut yang relevan, penanganan nilai kosong yang umum ditemukan dalam dataset
empiris, serta transformasi data kategorikal menjadi numerik melalui encoding. Selain itu, outlier yang berpotensi
mengganggu pelatihan model juga diidentifikasi dan diatasi. Dengan tahapan ini, kualitas data dapat ditingkatkan agar
model dapat dilatih secara lebih akurat dan efisien[18] [19] [20].

2.6.3 Transformasi Data

Setelah data dibersihkan, dilakukan standardisasi agar seluruh fitur numerik memiliki skala yang seragam. Proses ini
bertujuan untuk mencegah bias dalam pelatihan model akibat perbedaan rentang nilai antar fitur. Distribusi kelas target
dalam data awal menunjukkan ketidakseimbangan. Untuk mengatasi hal ini, digunakan metode Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) guna menambah data sintetis pada kelas minoritas, sehingga distribusi antar kelas
menjadi seimbang [21].

2.6.4 Pembagian Data (Split Dataset)

Dataset yang telah seimbang dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai data latih dan 20% sebagai data uji. Teknik
stratified sampling diterapkan agar proporsi setiap kelas tetap seimbang pada kedua subset, memastikan hasil evaluasi

model lebih objektif [22],
2.6.5 Evaluasi Model

Evaluasi model dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan teknik Confusion Matrix, yang digunakan untuk
menilai sejauh mana ketepatan klasifikasi model dalam konteks data mining. Teknik ini membantu mengidentifikasi
keakuratan prediksi model terhadap data uji dengan cara membandingkan hasil klasifikasi yang dihasilkan model
dengan label sebenarnya. Dalam proses evaluasi ini, terdapat beberapa indikator penting yang digunakan, yaitu True
Positive (TP) yang menunjukkan jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan benar, True Negative (TN) yang
mencerminkan jumlah data negatif yang juga diklasifikasikan secara tepat, False Positive (FP) yang menggambarkan
data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif, dan False Negative (FN) yang merupakan data positif yang
justru salah diklasifikasikan sebagai negatif. Keempat komponen ini menjadi dasar dalam menghitung berbagai metrik
evaluasi, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score, untuk menilai performa model secara menyeluruh [23].

Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar dari seluruh prediksi yang dilakukan model yang dapat dilihat
pada Persamaan (1). Akurasi cocok digunakan saat distribusi kelas seimbang.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(1

Presisi menunjukkan seberapa banyak dari prediksi positif yang benar-benar positif yang dapat dilihat pada
Persamaan (2). Presisi penting saat biaya kesalahan prediksi positif cukup tinggi, misalnya dalam diagnosis penyakit
atau deteksi penipuan.

Accuracy =
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TP
TP+FP

Precision = 2)

Recall mengukur seberapa banyak dari total kasus positif yang berhasil dikenali oleh model yang dapat dilihat
pada Persamaan (3). Recall penting ketika kesalahan dalam mengabaikan kasus positif (FN) perlu diminimalkan,
seperti pada deteksi kanker atau sistem alarm.

TP
TP+FN

Recall = 3)
F1-score adalah rata-rata harmonik antara presisi dan recall. Metode ini memberikan keseimbangan ketika
penting untuk mempertimbangkan keduanya yang dapat dilihat pada Persamaan (4). F1-score berguna pada kasus
kelas tidak seimbang, karena memberikan gambaran lebih adil dibanding hanya menggunakan akurasi.
Precision-Recall

Fl-score =2 - ——— 4)

Precision+Recall

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Dataset

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari SMPN 1 Gunung Halu dengan pendekatan dokumentasi,
yaitu melalui pengumpulan data yang telah tersimpan dalam sistem sekolah. Data terdiri atas informasi akademik dan
non-akademik siswa, yang mencakup atribut seperti NISN/NIS, nama siswa, jenis kelamin, nilai awal, nilai tengah,
nilai akhir, kelakuan siswa, jumlah absensi, serta partisipasi dalam berbagai kegiatan ekstrakurikuler seperti PMR,
kepramukaan, seni tari, voli, futsal, paskibra, dan sepak bola.

Gambaran awal data dapat dilihat pada Gambar 2. Data disajikan dalam format tabel dengan setiap baris
mewakili satu entri siswa. Atribut-atribut yang digunakan tidak seluruhnya memiliki nilai lengkap karena adanya
variasi partisipasi siswa terhadap kegiatan ekstrakurikuler. Oleh karena itu, dilakukan tahapan pembersihan data dan
seleksi fitur sebelum dimasukkan ke dalam proses modeling machine learning.

NAMA NILAI NILAI  NILAI KELAKUAN SENI VOLLY
NISN/NIS SISWA AWAL TENGAH SISWA ABSENSI PMR KEPRAMUKAAN TARI BALL FUTSAL PASKIBRA
AGUS

Cuku 7 SB N 3 3 C
RAMDANI Cukup B B NaN B B (

Ahmad

2 46950354 57669 Akmal 7 7€ Cukup
Rifa'i
Ahmad

1088762719/47390904 Febrian 42 52 70 Kurang
Maulana

= Alika Lutfi =

1333940684/17072129 '@ HUth 45 65 Cukup
Lutfiah
BILQIS

5 49191545 3676+ AULIA g 78 8 8 Cukup
DESTIYANI
DELIAN

6 6583708059/15440400 NUR 74 Cukup
ANNISA
DEVIA SRI

7 9468221396/7860495 P 3 g 85 Kuran
2 * ASTUTI 9

Diran

Bagas 62 82 85 Cukup
Permana

. — M. Ihsan o
9511293670/69073591 I ichen 45 55 7€ Cukup
usael

Gambar 2. Dataset

Gambar 2 menunjukkan sebagian sampel data siswa dengan informasi lengkap yang mencerminkan kombinasi
atribut numerik dan kategorikal, yang kemudian diolah untuk keperluan prediksi kinerja akademik siswa. Dataset
yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari SMPN 1 Gunung Halu, yang terdiri atas data akademik dan non-
akademik siswa. Terdapat 15 variabel awal yang mencakup informasi seperti NISN, nama siswa, jenis kelamin, nilai
awal, nilai tengah, nilai akhir, kelakuan siswa, absensi, serta partisipasi dalam kegiatan ekstrakurikuler seperti PMR,
pramuka, seni tari, bola voli, futsal, paskibra, dan sepak bola. Dari keseluruhan fitur tersebut, dilakukan seleksi fitur
untuk memilih variabel yang paling relevan dengan kinerja akademik siswa. Lima variabel yang dipilih untuk
dijadikan input dalam model klasifikasi adalah nilai awal, nilai tengah, nilai akhir, kelakuan siswa, dan absensi.
Pemilihan fitur ini didasarkan pada pertimbangan kontribusi langsung terhadap pencapaian akademik siswa serta
ketersediaan data yang lengkap. Proses seleksi fitur ini ditampilkan pada Gambar 3, yang memperlihatkan subset data
yang akan digunakan dalam proses pemodelan.
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NILAI AWAL NILAITENGAH NILAI AKHIR KELAKUAN SISWA ABSENSI KINERJA SISWA
46 78 80 Cukup Cukup
57 77 78 Cukup Cukup
42 62 70 Kurang Cukup

45 65 70 Cukup Cukup

78 80 81 Cukup Baik
74 80 81 Cukup Baik
81 84 85 Kurang Cukup
62 82 85 Cukup Cukup
45 65 78 Cukup Cukup
86 86 88 Sangat Baik Sangat Baik

W ® N WM R W N 2 O

Gambar 3. Lima Variabel yang Digunakan
3.2 Pra-pemrosesan Data (Pre-processing)

Setelah dilakukan seleksi fitur, diperoleh lima atribut yang paling relevan terhadap label target, yaitu nilai awal, nilai
tengah, nilai akhir, kelakuan siswa, dan jumlah absensi. Seperti terlihat pada Gambar 3, data ditampilkan dalam format
tabular dengan nama-nama kolom yang digunakan dalam model prediksi.

Langkah pertama dalam tahap pra-pemrosesan adalah memastikan tidak ada data kosong (missing value).
Pemeriksaan dilakukan dengan metode isna().sum() pada setiap kolom, seperti ditunjukkan pada Gambar 4. Hasilnya
menunjukkan bahwa seluruh fitur yang digunakan tidak memiliki nilai kosong, sehingga proses imputasi tidak
diperlukan. Ini menunjukkan bahwa kualitas data pada tahap awal sudah baik dan siap untuk tahap pemrosesan
selanjutnya.

Cek Apakah Ada Data Kosong Atau Tidak

print("\nCek Missing Va
print(df_model.isna().sum()

Cek Missing Value:
NILAT AWAL

NILATI TENGAH
NILAI AKHIR
KELAKUAN SISWA
ABSENSI

KINERJA SISWA
dtype: inté4

Gambar 4. Pra-pemrosesan (Missing Value)
3.3 Transformasi Data

Langkah berikutnya adalah melakukan transformasi data. Pada tahap ini, dilakukan identifikasi terhadap fitur-fitur
yang bersifat kategorikal. Berdasarkan Gambar 5, diketahui bahwa fitur "KELAKUAN SISWA" dan "KINERJA
SISWA" masih berupa tipe data objek.

NILAI AWAL NILAITENGAH NILAI AKHIR KELAKUAN SISWA ABSENSI KINERJA SISWA
46 78 80 Cukup Cukup
57 77 78 Cukup Cukup
42 62 70 Kurang Cukup
45 65 70 Cukup Cukup
78 80 81 Cukup Baik
74 80 81 Cukup Baik
81 84 85 Kurang Cukup
62 82 85 Cukup Cukup
45 65 78 Cukup Cukup
86 86 88 Sangat Baik Sangat Baik

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Gambar 5. Fitur-Fitur yang Bersifat Kategorikal

Oleh karena itu, dilakukan encoding terhadap kedua fitur ini menggunakan metode Label Encoding
sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 6. Setelah proses encoding, seluruh fitur telah berada dalam format numerik
dan siap untuk digunakan dalam pelatihan model. Label numerik dari "KINERJA SISWA" terdiri dari: Kelas 0: siswa
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dengan kinerja "Baik", Kelas 1: siswa dengan kinerja "Cukup", Kelas 2: siswa dengan kinerja "Kurang", Kelas 3:
siswa dengan kinerja "Sangat Baik".

NILAI AWAL NILAITENGAH NILAI AKHIR KELAKUAN SISWA ABSENSI KINERJA SISWA
78 80 7
7 78 14
62 70
65 70
80 81
80 81
84 85
82

65

- =m0 o= - -

w

86

Gambar 6. Setelah Proses Encoding (Numerik)

Selanjutnya, dilakukan analisis distribusi kelas target yaitu "KINERJA SISWA" yang divisualisasikan pada
Gambar 7.

Distribusi Kelas

KINERJA SISWA
0
500 A 1
2
3
400 4
S 300 4
o
8
200 4
100 4
0 . . ‘ :
0 1 2 3

KINERJA SISWA

Gambar 7. Distribusi Kelas Tidak Seimbang

Grafik tersebut menunjukkan adanya ketidakseimbangan jumlah data antar kelas, di mana kelas mayoritas
adalah kelas 1 dan 2, sedangkan kelas 0 dan 3 berjumlah jauh lebih sedikit. Untuk mengatasi ketidakseimbangan ini,
digunakan metode Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) guna menyeimbangkan distribusi kelas.
Hasil distribusi setelah SMOTE dapat dilihat pada Gambar 8, di mana jumlah sampel pada keempat kelas menjadi
seimbang.

Distribusi Kelas Setelah SMOTE

500 A

400 4

300 A

count

200 4

100 A

0 T T T
0 1 2 3

KINERJA SISWA

Gambar 8. Distribusi Kelas Setelah Melakukan SMOTE
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3.4 Split Data

Setelah proses penyeimbangan kelas dilakukan menggunakan teknik SMOTE, data yang semula tidak seimbang antara
kelas mayoritas dan minoritas telah menjadi seimbang, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 8. Hal ini memastikan
bahwa model tidak bias terhadap kelas tertentu dan mampu belajar secara proporsional dari semua kelas target.
Langkah selanjutnya adalah memisahkan dataset ke dalam dua bagian, yaitu data latih dan data uji. Proses ini
dilakukan untuk menguji performa model secara objektif terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Pemisahan dilakukan dengan rasio 80:20, di mana 80% dari total data digunakan sebagai data latih (training data) dan
sisanya 20% digunakan sebagai data uji (testing data).

3.5 Klasifikasi XGBoost

Proses klasifikasi dalam penelitian ini dilakukan menggunakan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
XGBoost merupakan salah satu metode ensemble learning yang berbasis pada teknik boosting, yaitu proses
membangun model secara berurutan untuk memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya. Setiap pohon keputusan
(decision tree) yang dibentuk akan fokus pada observasi yang sebelumnya diklasifikasikan secara salah, sehingga
akurasi model meningkat secara bertahap.

Algoritma XGBoost dikenal karena kemampuannya dalam menangani dataset berskala besar, mendukung fitur
kategorikal maupun numerik, serta mampu mencegah overfitting melalui teknik regularisasi. XGBoost juga memiliki
keunggulan dalam efisiensi komputasi dan fleksibilitas dalam pengaturan hyperparameter.

Dalam implementasinya, digunakan library XGBClassifier dari pustaka xgboost untuk membangun model
klasifikasi. Model ini dilatih menggunakan data hasil pra-pemrosesan dan penyeimbangan sebelumnya, yaitu X train
dan y_train. Selain itu, untuk memperoleh hasil yang optimal, dilakukan juga tuning hyperparameter menggunakan
metode Grid Search seperti dijelaskan pada subbab berikutnya.

Proses pelatihan model XGBoost dilakukan setelah pembagian data latih dan uji. Model yang telah dibentuk
kemudian digunakan untuk melakukan prediksi terhadap data uji (X test) dan hasil prediksi dibandingkan dengan
label aktual (y_test) untuk menghitung performa model.

3.6 Hyperparamater

Pada tahap ini, dilakukan penyesuaian nilai hyperparameter untuk memperoleh kinerja terbaik dari model klasifikasi
XGBoost. Hyperparameter merupakan parameter eksternal yang tidak dipelajari secara langsung dari data, melainkan
harus ditentukan sebelum proses pelatihan model dimulai. Pemilihan nilai hyperparameter yang tepat sangat
berpengaruh terhadap akurasi, efisiensi pelatihan, serta kemampuan generalisasi model. Dalam penelitian ini, proses
tuning hyperparameter dilakukan dengan metode Grid Search, yaitu teknik pencarian sistematis pada ruang kombinasi
parameter untuk menemukan konfigurasi terbaik berdasarkan metrik performa tertentu, dalam hal ini akurasi.
Beberapa hyperparameter utama yang disesuaikan antara lain adalah n_estimators yang menentukan jumlah pohon
yang dibentuk, learning rate sebagai laju pembelajaran, max_depth yang mengatur kedalaman maksimum setiap
pohon keputusan, subsample untuk menentukan proporsi data yang digunakan pada tiap iterasi, serta colsample bytree
yang mengatur proporsi fitur yang digunakan dalam pembuatan setiap pohon. Proses tuning dilakukan menggunakan
validasi silang sebanyak tiga lipatan (3-fold cross-validation) guna menghindari overfitting dan memastikan model
teruji secara menyeluruh. Setelah melalui proses eksplorasi terhadap berbagai kombinasi parameter, diperoleh
konfigurasi terbaik yaitu n_estimators = 200, learning rate = 0.1, max depth = 5, subsample = 0.8, dan
colsample bytree = 1.0. Konfigurasi ini digunakan dalam pelatihan akhir model karena menghasilkan akurasi tertinggi
pada data latih dan performa yang stabil pada data uji.

3.7 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur sejauh mana kinerja model XGBoost dalam mengklasifikasikan kinerja
akademik siswa ke dalam empat kategori. Proses evaluasi dilakukan dengan memisahkan data uji sebesar 20% dari
total dataset setelah dilakukan proses SMOTE. Model yang telah dilatih menggunakan kombinasi hyperparameter
terbaik dari Grid Search kemudian diuji terhadap data uji untuk mendapatkan metrik performa. Metrik evaluasi yang
digunakan meliputi akurasi, precision, recall, dan F1-score yang dapat dilihat pada Gambar 9.

Classification Report:
precision recall fl-score support

.88
.81
.81
.88

.82
.76
.89
.90

.85 113
.79
.85
.89

e
e
e
e

e
e
e
e

accuracy .84
macro avg e o .84
weighted avg . . .84

Gambar 9. Evaluasi Model
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Akurasi menunjukkan proporsi keseluruhan prediksi yang benar terhadap seluruh data uji, sedangkan precision,
recall, dan Fl-score digunakan untuk mengevaluasi performa pada masing-masing kelas. Berdasarkan hasil yang
diperoleh, model mencapai nilai akurasi sebesar 84%. Nilai macro average untuk precision, recall, dan F1-score
masing-masing sebesar 0.84, yang mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang seimbang di semua kelas
target.

Lebih lanjut, hasil classification report menunjukkan bahwa kelas 0 (Baik) memiliki precision sebesar 0.88 dan
recall 0.82, sedangkan kelas 1 (Cukup) memiliki precision 0.81 dan recall 0.76. Untuk kelas 2 (Kurang), precision
mencapai 0.81 dengan recall 0.89, dan kelas 3 (Sangat Baik) menunjukkan hasil terbaik dengan precision dan recall
masing-masing 0.88 dan 0.90. Fl-score tertinggi terdapat pada kelas 3 sebesar 0.89, sedangkan F1-score terendah
terdapat pada kelas 1 sebesar 0.79. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun terjadi perbedaan performa antar kelas,
model tetap menunjukkan akurasi dan stabilitas yang cukup baik secara keseluruhan. Hasil ini mengindikasikan bahwa
algoritma XGBoost dengan konfigurasi optimal mampu mengenali pola yang relevan dalam data akademik dan non-
akademik siswa, serta memberikan prediksi yang cukup akurat terhadap kinerja siswa dalam kategori yang seimbang.

3.8 Confusion Matriks

Untuk mendapatkan gambaran yang lebih rinci mengenai performa model XGBoost dalam mengklasifikasikan data,
digunakan confusion matrix sebagai alat visualisasi evaluasi. Confusion matrix memungkinkan untuk mengetahui
jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas, serta menunjukkan kesalahan klasifikasi antar kategori
yang dapat dilihat pada Gambar 10.

Confusion Matrix

100

True Label

-20

Predicted Label

Gambar 10. Confusion Matrix

Pada penelitian ini, model diminta untuk memetakan siswa ke dalam empat kelas kinerja akademik, yaitu kelas
0 (Kurang), kelas 1 (Cukup), kelas 2 (Baik), dan kelas 3 (Sangat Baik). Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa
sebagian besar prediksi berada di sepanjang diagonal utama, yang mengindikasikan bahwa model mampu
memprediksi label dengan benar. Misalnya, dari 113 data siswa yang sebenarnya termasuk kelas 0, sebanyak 93 siswa
berhasil diklasifikasikan dengan benar, sementara sisanya keliru diklasifikasikan ke kelas lain.

Begitu pula pada kelas 3 (Sangat Baik), sebanyak 102 dari 113 data diklasifikasikan dengan benar, dan hanya
sebagian kecil yang salah diprediksi ke kelas 1 dan 2. Pola yang serupa terlihat juga pada kelas 2 (Baik) dan kelas 1
(Cukup), meskipun terlihat ada kecenderungan model untuk sedikit tertukar dalam membedakan antara dua kelas
tersebut. Kesalahan ini wajar mengingat nilai-nilai fitur antar kelas 1 dan 2 bisa jadi cukup berdekatan. Meskipun
terdapat kesalahan klasifikasi, performa keseluruhan tetap baik dan distribusi kesalahan tergolong kecil serta tidak
menunjukkan bias terhadap salah satu kelas tertentu. Hal ini menjadi indikator penting bahwa model yang
dikembangkan tidak hanya memiliki akurasi tinggi, tetapi juga proporsional dalam melakukan klasifikasi terhadap
seluruh kategori kinerja siswa.

3.9 Hasil

Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa model XGBoost sangat efektif dalam mengklasifikasikan kinerja akademik
siswa. Kombinasi antara seleksi fitur, transformasi data, penyeimbangan kelas, dan tuning hyperparameter
memberikan kontribusi besar terhadap akurasi dan stabilitas model. Dalam konteks lembaga pendidikan, model ini
dapat digunakan untuk mengidentifikasi siswa yang perlu mendapat perhatian lebih dini, sehingga intervensi
pembelajaran dapat dilakukan secara tepat sasaran.
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Tabel 2. menyajikan perbandingan hasil model XGBoost dalam penelitian ini dengan algoritma lain yang
digunakan dalam penelitian sebelumnya.

Tabel 2. Penelitian Sebelumnya

Model Recall Akurasi  F1-Score
XGBoost (Penelitian Ini) 0.84 0.84 0.84
Bagging [24] 0.812 0.8125 0.809
Random Forest [25] 0.746 0.746 0.721

Dari tabel di atas, terlihat bahwa algoritma XGBoost menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
metode sebelumnya. Hal ini menunjukkan keunggulan XGBoost dalam menangani data klasifikasi kinerja siswa,
terutama ketika dikombinasikan dengan teknik balancing (SMOTE) dan hyperparameter tuning.

Keunggulan utama XGBoost terletak pada kemampuannya menggabungkan regularisasi L1 dan L2, menangani
missing value, serta fleksibilitas dalam mengolah data kategorikal dan numerik. Namun demikian, terdapat beberapa
keterbatasan yang perlu dicatat. Pertama, jumlah fitur yang digunakan relatif sedikit dan belum mencakup aspek non-
akademik yang lebih luas seperti latar belakang keluarga atau kondisi psikologis siswa. Kedua, model hanya dilatih
pada satu sumber data dari satu sekolah, sehingga generalisasi model terhadap populasi yang lebih luas masih perlu
diuji lebih lanjut. Penelitian lanjutan disarankan untuk memperluas cakupan data dan mencoba pendekatan ensemble
learning yang lebih kompleks atau mengombinasikan XGBoost dengan teknik deep learning untuk meningkatkan
akurasi dan kemampuan generalisasi.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa algoritma XGBoost dengan pendekatan data mining
mampu memberikan solusi efektif untuk prediksi kinerja akademik siswa. Dengan implementasi yang tepat,
pendekatan ini dapat menjadi salah satu strategi penting dalam upaya peningkatan mutu pendidikan berbasis data.

Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk membangun model prediksi kinerja akademik siswa dengan
memanfaatkan algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Permasalahan utama yang diangkat dalam penelitian
ini adalah bagaimana mengklasifikasikan siswa ke dalam kategori kinerja akademik yang berbeda, agar lembaga
pendidikan dapat memberikan intervensi pembelajaran yang tepat. Berdasarkan hasil evaluasi, model XGBoost yang
telah dioptimasi melalui proses Grid Search dan penyeimbangan kelas dengan teknik SMOTE menunjukkan performa
yang memuaskan, dengan akurasi mencapai 84% serta nilai F1-score yang merata di keempat kelas.

Hasil ini menunjukkan bahwa XGBoost tidak hanya mampu melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi, tetapi
juga mempertahankan keseimbangan dalam mengenali berbagai kategori kinerja siswa, termasuk pada kelas minoritas
yang sebelumnya kurang terwakili. Temuan ini memberikan kontribusi signifikan terhadap proses pengambilan
keputusan berbasis data dalam ranah pendidikan, terutama pada bimbingan belajar yang membutuhkan strategi
intervensi personal.

Namun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, jumlah fitur yang digunakan masih
terbatas dan belum mencakup aspek psikososial atau lingkungan belajar siswa. Kedua, data yang digunakan hanya
berasal dari satu institusi pendidikan, sehingga generalisasi hasil ke sekolah lain perlu dikaji lebih lanjut. Oleh karena
itu, penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan fitur dan sumber data agar model yang
dikembangkan dapat lebih akurat dan aplikatif secara luas dalam konteks pendidikan nasional.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membangun model klasifikasi untuk memprediksi kinerja akademik siswa menggunakan
algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost), dengan menerapkan tahapan seleksi fitur, transformasi data,
penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE, serta tuning hyperparameter melalui Grid Search, yang menghasilkan
akurasi sebesar 84% dan F1-score yang merata pada seluruh kelas target. Evaluasi menggunakan confusion matrix
menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi secara proporsional dan akurat, termasuk pada kelas
minoritas. Keunggulan XGBoost dalam kestabilan, efisiensi, dan kemampuannya menangani data kompleks
menjadikannya lebih unggul dibanding algoritma lain seperti Bagging dan Random Forest, serta potensial sebagai
sistem pendukung keputusan di bidang pendidikan. Namun demikian, keterbatasan seperti jumlah fitur yang terbatas
dan cakupan data dari satu institusi menjadi catatan penting, sehingga penelitian lanjutan disarankan untuk
memperluas sumber data dan mempertimbangkan fitur tambahan yang mencakup aspek psikososial maupun
lingkungan belajar siswa. Secara keseluruhan, pendekatan ini memberikan kontribusi terhadap strategi preventif
dalam peningkatan mutu pendidikan berbasis data.
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