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In Indonesian

Abstrak: Prediksi performa akademik siswa menjadi
salah satu penerapan penting machine learning dalam
bidang pendidikan. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan
Random Forest dalam prediksi performa akademik siswa
menggunakan pendekatan data mining. Dataset yang
digunakan adalah Student Performance Dataset dari UCI
Machine Learning Repository yang berisi data akademik,
sosial, perilaku, dan demografis siswa. Metode penelitian
menggunakan kerangka kerja CRISP-DM yang meliputi
data understanding, data preparation, modeling, dan
evaluation. Tahap preprocessing dilakukan melalui
encoding variabel kategorikal, penghapusan variabel G1
dan G2 untuk menghindari data leakage, serta
transformasi variabel target menjadi klasifikasi biner.
Dataset dibagi menjadi 80% data training dan 20% data
testing. Evaluasi model dilakukan menggunakan
accuracy, precision, recall, fl-score, dan confusion
matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random
Forest memperoleh accuracy sebesar 72,15%, lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes sebesar 70,88%. Analisis
feature importance menunjukkan bahwa absences,
failures, age, dan goout menjadi faktor yang paling
berpengaruh terhadap performa akademik siswa.
Penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest
memiliki performa yang lebih baik dalam Kklasifikasi
performa akademik siswa dan mampu memberikan
interpretasi terhadap faktor-faktor yang memengaruhi
hasil prediksi.

Kata kunci: Data Mining; Machine Learning; Naive
Bayes; Random Forest; Klasifikasi

In English

Abstract: Predicting student academic performance has
become one of the important applications of machine
learning in the field of education. This study aims to
compare the performance of Naive Bayes and Random
Forest algorithms in predicting student academic
performance using a data mining approach. The dataset
used in this research is the Student Performance Dataset
obtained from the UCI Machine Learning Repository, which
contains academic, social, behavioral, and demographic
student data. The research method applies the CRISP-DM
framework consisting of data understanding, data
preparation, modeling, and evaluation stages. The
preprocessing stage includes categorical variable encoding,
removal of G1 and G2 variables to avoid data leakage, and
transformation of the target variable into binary
classification. The dataset was divided into 80% training
data and 20% testing data. Model evaluation was conducted
using accuracy, precision, recall, fl1-score, and confusion
matrix. The results show that Random Forest achieved an
accuracy of 72.15%, outperforming Naive Bayes with
70.88%. Feature importance analysis indicates that
absences, failures, age, and goout are the most influential
factors affecting student academic performance. This study
concludes that Random Forest provides better performance
in classifying student academic performance and is capable
of providing interpretation of factors influencing prediction
results.

Keywords: Data Mining; Machine Learning; Naive Bayes;
Random Forest; Classification
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I. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pemanfaatan data sebagai dasar dalam proses
pengambilan keputusan di berbagai bidang, termasuk pendidikan. Aktivitas akademik siswa menghasilkan data
yang cukup beragam, seperti nilai, kehadiran, latar belakang keluarga, kebiasaan belajar, serta faktor sosial dan
demografis. Data tersebut tidak hanya berfungsi sebagai alat administratif, tetapi juga dapat dianalisis untuk
memperoleh informasi yang mendukung peningkatan kualitas pembelajaran dan pengambilan Kkeputusan
berbasis data [1].

Salah satu pendekatan yang banyak digunakan dalam pemanfaatan data pendidikan adalah Educational
Data Mining (EDM). EDM merupakan penerapan teknik data mining untuk menemukan pola, hubungan, dan
pengetahuan dari data pendidikan. Melalui pendekatan ini, institusi pendidikan dapat menganalisis karakteristik
siswa, memprediksi capaian akademik, serta mengidentifikasi faktor-faktor yang berhubungan dengan
keberhasilan atau penurunan performa belajar siswa [1],[2]. Dengan demikian, penerapan data mining dalam
bidang pendidikan dapat menjadi alat bantu untuk memahami kondisi siswa secara lebih objektif.

Prediksi performa akademik siswa menjadi salah satu topik penting dalam EDM karena dapat membantu
pihak sekolah atau institusi pendidikan mengidentifikasi siswa yang berpotensi mengalami kesulitan belajar
sejak dini. Hasil prediksi tersebut dapat digunakan sebagai dasar dalam menyusun strategi pembelajaran,
memberikan bimbingan akademik, serta melakukan intervensi yang lebih tepat sasaran. Beberapa penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa performa akademik siswa dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti nilai
akademik sebelumnya, tingkat kehadiran, waktu belajar, riwayat kegagalan, dukungan keluarga, serta perilaku
sosial siswa [1],[3].

Dalam penelitian prediksi performa siswa, berbagai algoritma machine learning telah digunakan, seperti
Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector Machine, Naive Bayes, dan Random Forest [4],[5]. Naive
Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang dikenal sederhana, cepat, dan efisien dalam
proses pemodelan. Algoritma ini sering digunakan sebagai model pembanding karena memiliki proses
komputasi yang ringan serta mampu memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik pada beberapa kasus prediksi
performa siswa [6],[7]. Sementara itu, Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang
membangun beberapa decision tree dan menggabungkan hasil prediksinya untuk memperoleh keputusan akhir.
Algoritma ini sering digunakan karena mampu menangani data yang kompleks, mengurangi risiko overfitting,
serta menyediakan informasi mengenai tingkat kepentingan fitur atau feature importance [8],[9].

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa Random Forest cenderung menghasilkan performa
yang lebih baik dibandingkan algoritma sederhana seperti Naive Bayes dalam beberapa kasus prediksi performa
akademik siswa [8],[10]. Namun, Naive Bayes tetap relevan digunakan karena dapat menjadi baseline model
yang sederhana dan mudah diinterpretasikan. Perbandingan antara kedua algoritma tersebut penting dilakukan
untuk mengetahui sejauh mana perbedaan pendekatan probabilistik dan ensemble learning dalam menghasilkan
prediksi performa akademik siswa.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Student Performance Dataset dari UCI Machine
Learning Repository yang diperkenalkan oleh Paulo Cortez dan Alice Silva. Dataset tersebut berisi data siswa
dari dua sekolah menengah di Portugal dengan atribut akademik, sosial, perilaku, dan demografis. Pada
penelitian asli, performa siswa dimodelkan dalam beberapa skenario, yaitu klasifikasi biner, klasifikasi lima
tingkat, dan regresi. Penelitian tersebut juga menunjukkan bahwa performa akademik siswa tidak hanya
dipengaruhi oleh nilai sebelumnya, tetapi juga oleh faktor lain seperti jumlah ketidakhadiran, riwayat kegagalan
akademik, pekerjaan dan pendidikan orang tua, serta faktor sosial siswa [11].
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Meskipun penelitian mengenai prediksi performa siswa telah banyak dilakukan, sebagian besar penelitian
masih berfokus pada perbandingan nilai akurasi model. Padahal, dalam konteks pendidikan, hasil prediksi tidak
hanya perlu dilihat dari nilai accuracy, tetapi juga dari kemampuan model dalam mengenali siswa dengan
performa rendah serta faktor-faktor yang berpengaruh terhadap hasil prediksi. Oleh karena itu, penelitian ini
tidak hanya membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan Random Forest, tetapi juga menganalisis
faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap performa akademik siswa melalui feature importance pada
model Random Forest.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja algoritma Naive Bayes dan
Random Forest dalam memprediksi performa akademik siswa menggunakan pendekatan data mining. Selain itu,
penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang berpengaruh terhadap hasil prediksi
performa siswa. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan gambaran mengenai algoritma yang lebih sesuai
digunakan dalam Klasifikasi performa akademik siswa serta mendukung pengambilan keputusan berbasis data
dalam bidang pendidikan.

Il. METODE DAN MATERI

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode data mining untuk membandingkan
kinerja algoritma Naive Bayes dan Random Forest dalam memprediksi performa akademik siswa. Proses
penelitian disusun berdasarkan tahapan Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), yang
meliputi pemahaman masalah, pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan penyajian hasil.
Kerangka ini digunakan karena mampu memberikan alur kerja yang sistematis dalam proses pengolahan data
hingga evaluasi model prediksi [1],[2].

2.1. Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Student Performance Dataset dari UCI Machine
Learning Repository yang diperkenalkan oleh Cortez dan Silva [11]. Dataset tersebut berisi data siswa dari dua
sekolah menengah di Portugal dan mencakup atribut akademik, sosial, perilaku, dan demografis. Penelitian ini
menggunakan data student-mat.csv yang berisi 395 data siswa pada mata pelajaran Matematika.

Atribut dalam dataset meliputi beberapa kelompok variabel, seperti variabel akademik, sosial, perilaku,
keluarga, dan demografis. Variabel akademik mencakup studytime, failures, G1, G2, dan G3. Variabel sosial
dan perilaku mencakup goout, freetime, Dalc, Walc, dan absences. Sementara itu, variabel demografis dan
keluarga mencakup age, sex, Medu, Fedu, Mjob, dan Fjob. Dalam penelitian ini, variabel G3 digunakan sebagai
target karena merepresentasikan nilai akhir siswa [11].

2.2. Tahapan Pengolahan Data

Tahap pengolahan data dilakukan untuk menyiapkan dataset agar dapat digunakan dalam proses
pemodelan machine learning. Pengolahan data dimulai dengan pemeriksaan struktur data, pengecekan nilai
kosong, transformasi variabel kategorikal, seleksi fitur, dan pembentukan label target.

Pertama, pemeriksaan awal dilakukan untuk mengetahui jumlah data, tipe atribut, serta keberadaan
missing value. Berdasarkan hasil pemeriksaan, dataset memiliki 395 data dengan 33 atribut dan tidak ditemukan
nilai kosong pada setiap kolom. Kondisi ini membuat data dapat langsung diproses ke tahap transformasi tanpa
perlu penanganan missing value tambahan.

Kedua, variabel kategorikal diubah menjadi bentuk numerik menggunakan teknik encoding. Tahap ini
diperlukan karena algoritma machine learning pada umumnya memerlukan input dalam bentuk numerik agar
dapat melakukan proses pelatihan dan prediksi [5],[6].

Ketiga, variabel G1 dan G2 dihapus dari proses pemodelan. Kedua variabel tersebut merupakan nilai
periode sebelumnya yang memiliki hubungan sangat kuat dengan G3 sebagai nilai akhir. Jika tetap digunakan,
model berpotensi mengalami data leakage karena memperoleh informasi yang terlalu dekat dengan target. Oleh
karena itu, penghapusan G1 dan G2 dilakukan agar model tidak hanya bergantung pada nilai akademik
sebelumnya, tetapi juga dapat mempelajari faktor lain seperti kehadiran, riwayat kegagalan, waktu belajar, dan
faktor sosial siswa [3],[11].

Keempat, variabel G3 dikonversi menjadi kelas biner. Nilai G3 > 10 dikategorikan sebagai performa
baik, sedangkan nilai G3 < 10 dikategorikan sebagai performa rendah. Pembentukan label biner ini mengikuti
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pendekatan klasifikasi pass/fail yang juga digunakan dalam penelitian terkait Student Performance Dataset
[3],[11]. Setelah proses pelabelan selesai, data dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Pembagian ini
bertujuan agar model dapat dilatih menggunakan sebagian data dan diuji pada data yang belum pernah
digunakan dalam proses pelatihan.

2.3. Algoritma Klasifikasi

Penelitian ini menggunakan dua algoritma klasifikasi, yaitu Naive Bayes dan Random Forest. Kedua
algoritma dipilih karena memiliki karakteristik pendekatan yang berbeda, sehingga dapat memberikan
perbandingan yang lebih jelas dalam proses prediksi performa akademik siswa.

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang menerapkan Teorema Bayes
dengan asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen terhadap fitur yang lainnya. Algoritma ini dikenal
sederhana, cepat, dan efisien, sehingga sering digunakan sebagai model dasar dalam penelitian klasifikasi
performa siswa [6],[7]. Dalam penelitian ini, Naive Bayes digunakan sebagai algoritma pembanding untuk
melihat kemampuan model probabilistik dalam mengklasifikasikan performa akademik siswa.

Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang membangun sejumlah decision tree dan
menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon untuk menghasilkan keputusan akhir. Algoritma ini memiliki
kemampuan dalam menangani hubungan data yang kompleks, mengurangi risiko overfitting, serta menyediakan
informasi mengenai kontribusi setiap fitur melalui feature importance [8],[9]. Pada penelitian ini, Random
Forest digunakan untuk membandingkan performa klasifikasi dengan Naive Bayes sekaligus menganalisis
faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi.

2.4. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kinerja algoritma dalam mengklasifikasikan performa
akademik siswa. Metrik evaluasi yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, f1-score, dan confusion
matrix. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi secara keseluruhan. Precision
digunakan untuk melihat ketepatan model dalam memprediksi suatu kelas, sedangkan recall digunakan untuk
mengetahui kemampuan model dalam mengenali data pada kelas tertentu. F1-score digunakan sebagai ukuran
keseimbangan antara precision dan recall, sementara confusion matrix digunakan untuk melihat jumlah prediksi
benar dan salah pada masing-masing kelas.

Selain evaluasi berdasarkan metrik klasifikasi, penelitian ini juga melakukan analisis feature importance
pada model Random Forest. Analisis ini digunakan untuk mengetahui fitur-fitur yang memiliki kontribusi
paling besar terhadap hasil prediksi. Dengan demikian, hasil penelitian tidak hanya menunjukkan algoritma
yang memiliki performa lebih baik, tetapi juga memberikan informasi mengenai faktor-faktor yang berpengaruh
terhadap performa akademik siswa.

111. PEMBAHASAN DAN HASIL

3.1. Deskripsi Dataset dan Persiapan Data

Penelitian ini menggunakan Student Performance Dataset pada mata pelajaran Matematika yang terdiri
dari 395 data siswa dengan 33 atribut. Dataset ini memuat informasi akademik, sosial, perilaku, keluarga, dan
demografis siswa. Beberapa atribut yang digunakan dalam penelitian ini antara lain age, sex, studytime, failures,
absences, goout, health, Medu, Fedu, Mjob, Fjob, serta atribut nilai akademik seperti G1, G2, dan G3. Variabel
G3 digunakan sebagai target karena merepresentasikan nilai akhir siswa [11].

Berdasarkan pemeriksaan awal, dataset tidak memiliki nilai kosong sehingga tidak diperlukan proses
penanganan missing value. Namun, karena dataset terdiri dari atribut numerik dan kategorikal, atribut
kategorikal terlebih dahulu diubah menjadi bentuk numerik melalui proses encoding. Tahapan ini dilakukan
agar seluruh atribut dapat diproses oleh algoritma machine learning.

Pada tahap seleksi fitur, atribut G1 dan G2 dihapus dari proses pemodelan. Kedua atribut tersebut
merupakan nilai periode sebelumnya yang memiliki hubungan sangat dekat dengan G3 sebagai nilai akhir. Jika
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tetap digunakan, model berpotensi menghasilkan performa prediksi yang terlalu tinggi karena memperoleh
informasi yang sangat dekat dengan target. Kondisi tersebut dapat menyebabkan data leakage dan menurunkan
kemampuan generalisasi model. Oleh karena itu, penghapusan G1 dan G2 dilakukan agar model dapat
mempelajari pola dari faktor lain, seperti absensi, riwayat kegagalan akademik, waktu belajar, kondisi sosial,
dan latar belakang keluarga siswa [3],[11].

Selanjutnya, nilai G3 dikonversi menjadi dua kelas. Siswa dengan nilai G3 > 10 dikategorikan sebagai
siswa dengan performa baik, sedangkan siswa dengan nilai G3 < 10 dikategorikan sebagai siswa dengan
performa rendah. Pembentukan label biner ini mengikuti pendekatan klasifikasi pass/fail yang juga digunakan
dalam penelitian terkait Student Performance Dataset [11]. Setelah proses pelabelan selesai, dataset dibagi
menjadi 80% data latih dan 20% data uji.

3.2. Hasil Perbandingan Kinerja Model

Setelah proses preprocessing selesai, data digunakan untuk membangun model klasifikasi menggunakan
algoritma Naive Bayes dan Random Forest. Kedua model kemudian diuji menggunakan data uji untuk
mengetahui kinerjanya dalam memprediksi performa akademik siswa. Hasil pengujian berdasarkan nilai
accuracy ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Accuracy Model

Algoritma Accuracy
Naive Bayes 70,88%
Random Forest 72,15%

Berdasarkan Tabel 1, Random Forest memperoleh nilai accuracy sebesar 72,15%, sedangkan Naive
Bayes memperoleh nilai accuracy sebesar 70,88%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa Random Forest memiliki
kinerja yang sedikit lebih baik dibandingkan Naive Bayes dalam memprediksi performa akademik siswa. Selisih
accuracy antara kedua model sebesar 1,27%, sehingga dapat dikatakan bahwa Random Forest unggul, tetapi
perbedaan performanya tidak terlalu besar.

Keunggulan Random Forest dapat dipengaruhi oleh karakteristiknya sebagai algoritma ensemble learning
yang membangun banyak decision tree dan menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon untuk
menghasilkan keputusan akhir yang lebih stabil. Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang
menunjukkan bahwa Random Forest sering memberikan performa lebih baik dalam kasus prediksi performa
siswa dibandingkan beberapa model sederhana lainnya [8],[10]. Meskipun demikian, Naive Bayes tetap
menunjukkan hasil yang kompetitif karena mampu menghasilkan accuracy di atas 70% dengan pendekatan
probabilistik yang lebih sederhana [6],[7].

3.3. Analisis Confusion Matrix

Selain menggunakan accuracy, evaluasi model juga dilakukan menggunakan confusion matrix untuk
melihat kesalahan dan keberhasilan prediksi pada masing-masing kelas. Pada penelitian ini, kelas 0
merepresentasikan siswa dengan performa rendah, sedangkan kelas 1 merepresentasikan siswa dengan performa
baik.

Hasil confusion matrix pada model Naive Bayes ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix Naive Bayes

Kelas Aktual Prediksi Rendah Prediksi Baik
Rendah 9 18
Baik 5 47

Berdasarkan Tabel 2, model Naive Bayes berhasil memprediksi 9 siswa berperforma rendah dengan
benar, tetapi masih terdapat 18 siswa berperforma rendah yang diprediksi sebagai siswa berperforma baik.
Selain itu, terdapat 47 siswa berperforma baik yang berhasil diprediksi benar, sedangkan 5 siswa berperforma
baik diprediksi sebagai siswa berperforma rendah.
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Hasil confusion matrix pada model Random Forest ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Confusion Matrix Random Forest

Kelas Aktual Prediksi Rendah Prediksi Baik
Rendah 8 19
Baik 3 49

Berdasarkan Tabel 3, model Random Forest berhasil memprediksi 8 siswa berperforma rendah dengan
benar, tetapi masih terdapat 19 siswa berperforma rendah yang diprediksi sebagai siswa berperforma baik.
Sementara itu, model berhasil memprediksi 49 siswa berperforma baik dengan benar dan hanya 3 siswa
berperforma baik yang diprediksi sebagai siswa berperforma rendah.

Hasil ini menunjukkan bahwa kedua model lebih baik dalam mengenali siswa dengan performa baik
dibandingkan siswa dengan performa rendah. Kondisi tersebut terlihat dari jumlah prediksi benar pada kelas
baik yang lebih tinggi dibandingkan kelas rendah. Hal ini kemungkinan dipengaruhi oleh distribusi kelas yang
tidak seimbang, karena jumlah siswa berperforma baik lebih banyak dibandingkan siswa berperforma rendah.
Ketidakseimbangan kelas seperti ini dapat membuat model cenderung lebih mudah mengenali kelas mayoritas
dibandingkan kelas minoritas [1].

3.4. Analisis Classification Report
Untuk memperoleh evaluasi yang lebih rinci, penelitian juga menggunakan precision, recall, dan f1-
score. Hasil classification report dari kedua model ditunjukkan pada Tabel 4 dan Tabel 5

Tabel 4. Classification Report Naive Bayes

Kelas Precision Recall F1-Score
Rendah 0,64 0,33 0,44
Baik 0,72 0,90 0,80

Tabel 5. Classification Report Random Forest

Kelas Precision Recall F1-Score
Rendah 0,73 0,30 0,42
Baik 0,72 0,94 0,82

Berdasarkan Tabel 4 dan Tabel 5, kedua model menunjukkan nilai recall yang tinggi pada kelas baik,
tetapi rendah pada kelas rendah. Pada model Naive Bayes, nilai recall kelas rendah adalah 0,33, sedangkan pada
Random Forest sebesar 0,30. Sebaliknya, nilai recall kelas baik pada Naive Bayes mencapai 0,90 dan pada
Random Forest mencapai 0,94. Hasil ini menunjukkan bahwa kedua model lebih mampu mengenali siswa
dengan performa baik dibandingkan siswa dengan performa rendah.

Dari sisi fl-score, Random Forest memperoleh nilai 0,82 pada kelas baik, lebih tinggi dibandingkan
Naive Bayes sebesar 0,80. Namun, pada kelas rendah, Naive Bayes memperoleh fl-score sebesar 0,44, sedikit
lebih tinggi dibandingkan Random Forest sebesar 0,42. Dengan demikian, Random Forest unggul dalam
mengenali siswa berperforma baik, sedangkan Naive Bayes sedikit lebih baik dalam menjaga keseimbangan
prediksi pada kelas rendah.

Hasil ini menjadi catatan penting karena dalam konteks pendidikan, kemampuan mendeteksi siswa
dengan performa rendah sangat dibutuhkan untuk mendukung intervensi dini. Apabila model masih sering salah
mengklasifikasikan siswa berperforma rendah sebagai siswa berperforma baik, maka model belum sepenuhnya
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optimal untuk digunakan sebagai sistem pendukung keputusan pendidikan. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan teknik penanganan data tidak seimbang, seperti resampling,
class weighting, atau SMOTE.

o L Walve Nayes
confunton_satrisiy_text, y _pred _nb)|
{clansificutlon_regart iy _test, y_pred_nb))

Forest

; “y
satrisly_test, y pred_sfi)
ation_reportly_test, y_pted_rf))

Gambar 2. Confusion Matrix dan Classification Report Model Naive Bayes dan Random Forest

3.5. Analisis Feature Importance

Selain membandingkan kinerja model, penelitian ini juga menganalisis faktor-faktor yang paling
berpengaruh terhadap hasil prediksi menggunakan feature importance pada model Random Forest. Analisis ini
dilakukan untuk mengetahui atribut yang memiliki kontribusi paling besar dalam proses klasifikasi performa
akademik siswa.

Hasil analisis menunjukkan bahwa sepuluh fitur dengan kontribusi tertinggi adalah absences, failures,
age, goout, health, Medu, freetime, Fedu, Mjob, dan studytime. Hasil tersebut ditunjukkan pada Tabel 6.

Tabel 6. Top 10 Feature Importance Random Forest

Peringkat Fitur Nilai Feature Importance
1 absences 0,095295
2 failures 0,074033
3 age 0,057045
4 goout 0,056017
5 health 0,047820
6 Medu 0,044671
7 freetime 0,043438
8 Fedu 0,042468
9 Mjob 0,041847

10 studytime 0,040225

Berdasarkan Tabel 6, fitur absences menjadi faktor paling berpengaruh terhadap prediksi performa
akademik siswa. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah ketidakhadiran memiliki hubungan penting dengan
performa akademik. Siswa yang sering tidak hadir berpotensi kehilangan materi pembelajaran, mengalami
keterlambatan pemahaman, dan memiliki kedisiplinan akademik yang lebih rendah.

Fitur failures berada pada peringkat kedua. Hal ini menunjukkan bahwa riwayat kegagalan akademik
sebelumnya menjadi salah satu indikator penting dalam memprediksi performa siswa. Siswa yang memiliki
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riwayat kegagalan cenderung memiliki risiko lebih besar mengalami kesulitan akademik pada periode
berikutnya. Temuan ini sejalan dengan penelitian Cortez dan Silva yang menunjukkan bahwa selain nilai
sebelumnya, faktor seperti absensi, kegagalan akademik, pekerjaan orang tua, pendidikan orang tua, dan faktor
sosial juga berhubungan dengan performa siswa [11].

Selain faktor akademik, hasil penelitian juga menunjukkan bahwa faktor sosial dan keluarga ikut
berkontribusi terhadap performa akademik siswa. Fitur goout menunjukkan bahwa kebiasaan keluar bersama
teman dapat berkaitan dengan performa akademik. Sementara itu, fitur Medu, Fedu, dan Mjob menunjukkan
bahwa pendidikan dan pekerjaan orang tua juga memiliki kontribusi terhadap hasil prediksi. Hal ini
mengindikasikan bahwa performa akademik siswa tidak hanya dipengaruhi oleh aktivitas belajar di sekolah,
tetapi juga oleh lingkungan sosial dan keluarga.

Fitur studytime juga termasuk dalam sepuluh fitur terpenting, meskipun bukan faktor yang paling
dominan. Hal ini menunjukkan bahwa waktu belajar tetap berperan dalam performa akademik, tetapi
pengaruhnya tidak berdiri sendiri. Performa siswa lebih tepat dipahami sebagai hasil dari kombinasi berbagai
faktor, seperti kehadiran, riwayat akademik, kondisi sosial, kesehatan, latar belakang keluarga, dan kebiasaan
belajar.

© feat_imp.head(10).plot!kinge'barh’)
plt.title!"Top 1@ Feature Importance
plt.show! |
TYop 10 Feature importance

sudytme S

Gambar 3. Grafik Top 10 Feature Importance Random Forest

3.6. Ringkasan Pembahasan

Berdasarkan seluruh hasil pengujian, Random Forest memperoleh accuracy lebih tinggi dibandingkan
Naive Bayes, yaitu 72,15% berbanding 70,88%. Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih baik dalam
melakukan klasifikasi performa akademik siswa pada dataset yang digunakan. Meskipun demikian, perbedaan
nilai accuracy kedua model tidak terlalu besar, sehingga Naive Bayes masih dapat dianggap kompetitif sebagai
model klasifikasi sederhana.

Evaluasi menggunakan confusion matrix dan classification report menunjukkan bahwa kedua model
lebih baik dalam mengenali siswa berperforma baik dibandingkan siswa berperforma rendah. Hal ini terlihat
dari nilai recall kelas baik yang jauh lebih tinggi dibandingkan kelas rendah. Kondisi tersebut menunjukkan
bahwa model masih memiliki keterbatasan dalam mendeteksi siswa berisiko rendah performa. Dalam konteks
pendidikan, keterbatasan ini penting diperhatikan karena deteksi siswa berperforma rendah merupakan salah
satu tujuan utama dari sistem prediksi akademik.

Hasil feature importance menunjukkan bahwa absences, failures, age, dan goout menjadi fitur yang
paling berpengaruh terhadap performa akademik siswa. Temuan ini memperlihatkan bahwa performa akademik
tidak hanya berkaitan dengan faktor belajar, tetapi juga dipengaruhi oleh kehadiran, riwayat akademik, kondisi
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sosial, dan latar belakang keluarga. Dengan demikian, hasil penelitian ini dapat menjadi dasar awal bagi institusi
pendidikan dalam memahami faktor-faktor yang perlu diperhatikan untuk mendukung intervensi akademik
secara lebih tepat sasaran.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Naive Bayes dan Random Forest dapat digunakan untuk
memprediksi performa akademik siswa pada Student Performance Dataset. Proses penelitian dilakukan melalui
tahapan preprocessing, encoding variabel kategorikal, penghapusan atribut G1 dan G2 untuk menghindari data
leakage, pembentukan label biner berdasarkan nilai G3, serta pemodelan menggunakan algoritma klasifikasi.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa Random Forest memperoleh nilai accuracy sebesar 72,15%,
sedangkan Naive Bayes memperoleh nilai accuracy sebesar 70,88%. Dengan demikian, Random Forest
memiliki kinerja yang sedikit lebih baik dibandingkan Naive Bayes. Namun, hasil confusion matrix dan
classification report menunjukkan bahwa kedua model masih memiliki keterbatasan dalam mendeteksi siswa
dengan performa rendah, yang kemungkinan dipengaruhi oleh ketidakseimbangan distribusi kelas.

Analisis feature importance pada Random Forest menunjukkan bahwa faktor yang paling berpengaruh
terhadap performa akademik siswa adalah absences, diikuti oleh failures, age, goout, dan health. Temuan ini
menunjukkan bahwa performa akademik siswa tidak hanya dipengaruhi oleh faktor belajar, tetapi juga berkaitan
dengan kehadiran, riwayat kegagalan akademik, kondisi sosial, kesehatan, dan latar belakang siswa. Untuk
penelitian selanjutnya, disarankan menggunakan teknik penanganan data tidak seimbang seperti SMOTE,
resampling, atau class weighting, serta menguji algoritma lain seperti Support Vector Machine, Logistic
Regression, atau XGBoost agar diperoleh hasil prediksi yang lebih optimal.
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