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Abstrak: Evaluasi prestasi siswa merupakan langkah penting dalam mengukur efektivitas pendidikan,
terutama di lingkungan Sekolah Menengah Kejuruan (SMK). Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan
membandingkan kinerja tiga algoritma machine learning, yaitu Decision Tree, Naive Bayes, dan Random Forest,
dalam evaluasi prestasi siswa SMKN 8 Kabupaten Tangerang menggunakan dua platform pemrosesan data,
yaitu RapidMiner dan Python. Algoritma tersebut diuji menggunakan teknik cross-validation dengan skema 5-
fold, 7-fold, dan 10-fold, untuk mendapatkan akurasi terbaik dari masing-masing model. Dataset penelitian ini
terdiri dari 493 data siswa dari enam jurusan: Teknik Jaringan Komputer dan Telekomunikasi (TJKT), Teknik
Bisnis Sepeda Motor (TBSM), Teknik Pemesinan (TPM), Teknik Instalasi Tenaga Listrik (TITL), Otomatisasi
dan Tata Kelola Perkantoran (OTKP), serta Akuntansi (AK). Hasil pengujian Cross Validation menunjukkan
bahwa algoritma Random Forest consistently memberikan hasil terbaik pada kedua platform dengan akurasi
tertinggi sebesar 87.01% pada RapidMiner (77-fold) dan 89.66% pada Python (10-fold). Naive Bayes menempati
posisi kedua dengan akurasi tertinggi 84.99% pada RapidMiner (7-fold) dan 84.18% pada Python (10-fold).
Sementara itu, Decision Tree menunjukkan performa terendah, dengan akurasi tertinggi sebesar 72.82% pada
RapidMiner (10-fold) dan 76.47% pada Python (5-fold). Temuan ini menunjukkan bahwa Random Forest
adalah algoritma yang paling andal untuk mengevaluasi prestasi siswa dengan akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dua algoritma lainnya. Selain itu Python menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan
RapidMiner dalam hal akurasi model. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan bagi pihak sekolah
dalam memilih metode evaluasi prestasi siswa yang lebih efektif dan efisien, serta memberikan kontribusi
signifikan dalam penerapan Data Mining di dunia pendidikan.
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Pendahuluan

Pendidikan berperan penting dalam meningkatkan kualitas siswa, terutama di SMK yang
mempersiapkan mereka untuk dunia kerja. Evaluasi prestasi siswa diperlukan untuk memahami
potensi, memperbaiki pembelajaran, dan menilai efektivitas pengajaran. Di SMKN 8 Kabupaten
Tangerang, dengan enam jurusan dan 493 siswa, evaluasi prestasi mencakup variabel seperti nilai
akademik, kehadiran, kegiatan ekstrakurikuler, dan latar belakang sosial-ekonomi. Untuk
menganalisis data yang kompleks, algoritma machine learning seperti Decision Tree, Naive Bayes,
dan Random Forest digunakan untuk menemukan pola yang memprediksi prestasi siswa,
mendukung kebijakan berbasis data. Penelitian sebelumnya oleh Aldi Sholihin Fauzan dan tim
(2024) membandingkan algoritma Decision Tree dan Naive Bayes untuk mengevaluasi prestasi
siswa di SMK Al-Musyawirin. Hasilnya menunjukkan Naive Bayes memiliki akurasi tertinggi
85,93% dengan 5-fold cross-validation, sedangkan Decision Tree mencapai 100% dengan split
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data. Penelitian tersebut menggunakan RapidMiner tetapi belum melibatkan Random Forest
(Fauzan., et al 2024).

Penelitian ini memperbarui pendekatan dengan menambahkan algoritma Random Forest,
menggunakan Python selain RapidMiner, dan melibatkan data lebih besar dari 493 siswa di enam
jurusan. Pengujian dilakukan dengan berbagai skema cross-validation (5-fold, 7-fold, dan 10-
fold). Hasilnya menunjukkan Random Forest memberikan akurasi terbaik dibandingkan Decision
Tree dan Naive Bayes. Penelitian ini memberikan panduan bagi sekolah dalam memilih metode
evaluasi yang efektif, memanfaatkan machine learning, dan meningkatkan kualitas evaluasi
prestasi siswa di SMK.

Kajian Teori

Penelitian ini mengkaji literatur yang relevan terkait penerapan metode Naive Bayes,
Decision Tree, dan Random Forest dalam data mining. Tinjauan ini mencakup landasan teori,
penelitian terdahulu, analisis prestasi siswa, penggunaan algoritma machine learning, serta
pengolahan data dengan RapidMiner dan Python.

Penelitian yang mendekati adalah karya Aldi Sholihin Fauzan (2024) berjudul "Analisis
Perbandingan Algoritma Decision Tree dan Naive Bayes untuk Evaluasi Prestasi Belajar
Siswa". Hasilnya menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree lebih unggul dengan akurasi
89,22% dibandingkan Naive Bayes yang mencapai 85,93%, menggunakan metode cross-
validation untuk memastikan keakuratan model.

Metode
1. Data dan Sumber Data

Penelitian ini menggunakan data akademik siswa kelas X SMKN 8 Kabupaten Tangerang tahun
ajaran 2023/2024 dari enam program keahlian: TJKT, AKL, OTKP, TITL, TPM, dan TBSM. Dataset
terdiri dari 493 entri dengan 23 atribut, termasuk identitas siswa, informasi pribadi, dan nilai mata
pelajaran. Analisis bertujuan memahami performa akademik siswa, mengevaluasi kemampuan, dan
mendukung pengambilan keputusan untuk pengembangan pembelajaran. Hasil analisis diharapkan
memberikan wawasan tentang distribusi nilai, perbedaan antar jurusan, dan tren nilai tertentu.
Informasi ini digunakan untuk evaluasi, perencanaan program remedial, pelatihan guru, dan
peningkatan kualitas pembelajaran. Dengan data ini, sekolah dapat memberikan intervensi tepat

2. Pengumpulan Data

Pada tahapan ini, peneliti akan menggunakan data siswa SMKN 8 Kabupaten Tangerang yang
terdiri dari 493 record dari enam jurusan, yaitu TJKT, TBSM, TPM, TITL, OTKP, dan AK, dengan data
yang berasal dari siswa kelas X. Data tersebut memiliki total 15 atribut dan 2 label yang akan
digunakan dalam analisis. Data asli sebenarnya memiliki 23 atribut, namun hanya atribut Nama Siswa
dan Nilai Mata Pelajaran yang digunakan dalam penelitian ini, sedangkan atribut lain seperti No,
Tempat Lahir, Tanggal Lahir, NIS, Nama Orang Tua, NISN, dan Program Keahlian dihapus karena tidak
relevan terhadap tujuan analisis. Selanjutnya, data yang telah diseleksi akan diklasifikasikan
menggunakan tiga algoritma, yaitu Decision Tree, Naive Bayes, dan Random Forest. Tujuan dari
klasifikasi ini adalah untuk mengevaluasi prestasi siswa dengan membandingkan hasil dari ketiga
algoritma tersebut guna menentukan metode yang paling efektif dalam menganalisis data prestasi
siswa.
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3. Peraancangan Penelitian

Penelitian ini menerapkan metode data mining menggunakan algoritma Naive Bayes, Decision
Tree, dan Random Forest untuk mengungkap faktor-faktor yang memengaruhi prestasi siswa SMK.
Analisis hasil klasifikasi dilakukan guna menentukan algoritma yang paling efektif dalam
mengevaluasi dan memprediksi prestasi akademik. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi
dasar dalam merancang strategi peningkatan prestasi siswa.

Decision Tree Naive Bayes Random Forest

Evaluasi Model dengan
————— > Teknik Cross-Validation (5-
fold, 7-fold, 10-fold, 13-fold)

l

Analisis Kinerja
Algoritma

l

Hasil Evaluasi

l

Kesimpulan dan
Rekomendasi untuk
Sekolah

Gambar 1. Tahapan Penelitian

4. Pengolahan Data

Penelitian ini menerapkan tahap pengolahan data dengan menggunakan kerangka Knowledge
Discovery in Databases (KDD), yang merupakan proses untuk mengidentifikasi pola tersembunyi
dalam data. Proses KDD terdiri dari beberapa tahapan yang dapat disesuaikan sesuai dengan

kebutuhan penelitian atau proyek tertentu dalam konteks pengolahan data [1].
Evaluation

Data Mining

\l. |Il|
Patterns
Preprocessing S2
Transforrned
. Dala
Selection

Preprocessad
Target E
Data . A Data |

Data |
Gambar 2. Tahapan Penelitian
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5. Data Selection

Tahap pertama dalam metode Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah seleksi data,
yang bertujuan memilih data yang relevan untuk proses data mining. Dalam kasus ini, seleksi data
dilakukan menggunakan dua tools, yaitu RapidMiner dan Python. Dari data awal yang memiliki 21
atribut, hanya dua atribut yang dipilih, yaitu Nama Siswa dan Nilai Mata Pelajaran. Atribut lainnya,
seperti No, Tempat Lahir, Tanggal Lahir, Nomor Induk Sekolah (NIS), Nama Orang Tua, Nomor Induk
Siswa Nasional (NISN), dan Program Keahlian, dihapus untuk menyederhanakan data dan menjaga
fokus pada analisis yang relevan. Seleksi ini penting untuk meningkatkan efisiensi proses data mining
dan memastikan hanya data yang memberikan kontribusi signifikan yang digunakan. Hasil dari
proses seleksi ini dapat dilihat pada gambar 3.

f’ out [

Gambar 3 Operator Dataset

wwwwwwwwwwwwww

nnnnnnnnnnn

xampleSet

Gambar 4. Dataset Read File CSV

6. Data Preprocessing

Tahap kedua dalam metode Knowledge Discovery in Database (KDD) adalah pembersihan data,
yang bertujuan memastikan data bebas dari masalah seperti data yang hilang, tidak lengkap, atau
tidak valid. Pembersihan data penting untuk menjaga kualitas dataset agar analisis yang dilakukan
menghasilkan informasi yang akurat. Dalam kasus ini, dataset yang digunakan telah diperiksa secara
menyeluruh dan dipastikan tidak ada data yang hilang atau tidak valid, sehingga proses pembersihan
tidak diperlukan.

7. Transformasi Data Label

Tahap selanjutnya dilakukan proses tranformasi data dimana atribut nilai mata pelajaran yang
awalnya berbentuk numerik, diubah menjadi kategori Huruf A, B, C, dan D dengan ketentuan nilai
yang dapat dilihat pada tabel 1, Serta diberi predikat akhir sebagai hasil nilai

Tabel 1 Ketentuan Katagori Huruf dan Predikat

Nilai Angka | Nilai Huruf Predikat
90-100 A Sangat baik
90-80 B Baik

70-79 C Cukup

>70 D Kurang

Volume 3 Issue 1
Januari 2025; 4658-4672



4662
Reno Saeprani, Murni Handayani,dan Taswanda Taryo

Nilai Angka Predikat Akhir
83-100 Berprestasi
75-82 Kurang Berprestasi

Dataset dalam penelitian ini dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk data latih (training
set) dan 20% untuk data uji (testing set), guna memastikan bahwa evaluasi model dilakukan secara
objektif. Pembagian ini menghasilkan sekitar 395 entri untuk data latih dan 98 entri untuk data uji
setelah dilakukan pembulatan. Data latih digunakan untuk melatih model agar dapat mempelajari
pola dari data, sementara data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model pada data baru.
Pembagian ini bertujuan untuk memastikan bahwa model yang dihasilkan memiliki kemampuan
generalisasi yang baik dan tidak mengalami overfitting terhadap data latih.

8. Metode Model Pengujian
a. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengukur kinerja model dengan
membandingkan prediksi model dengan keadaan sebenarnya dari data. Pengukuran kinerja model
klasifikasi melibatkan penggunaan matriks kebingungan (confusion matrix) sebagai dari hasil
klasifikasi (Ramadani and Hayadi, 2022).

Keempat istilah yang umum digunakan dalam confusion matrix adalah True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Berikut adalah perhitungan manual pada
confusion matrix untuk mengevaluasi kinerja model (Nurrizta, 2022).

Table 2. Confusion Matrix
Prediksi Berprestasi  Prediksi Tidak Berprestasi
Aktual Berprestasi TP (True Positive) FN (False Negative)
Aktual Tidak Berprestasi ~ FP (False Positive) TN (True Negative)

Pada contoh tabel diatas Confusion Matrix yang digunakan adalah data evaluasi aktual
berprestasi dan data aktual tidak berprestasi dengan keterangan sebagai berikut :
e TP (True Positive) : Jumlah siswa yang benar-benar berprestasi dan diprediksi berprestasi.

e FN (False Negative) : Jumlah siswa yang sebenarnya berprestasi tetapi diprediksi tidak
berprestasi.

e FP (False Positive) : Jumlah siswa yang tidak berprestasi tetapi diprediksi berprestasi.
e TN (True Negative) : Jumlah siswa yang tidak berprestasi dan diprediksi tidak berprestasi.

Rumus untuk menghitung akurasi, recall, dan precision dalam konteks algoritma Naive Bayes,
Decision Tree, dan Random Forest :

Akurasi (accuracy) Akurasi — TP +TN
T T TP Y TN + FP + FN
TP
Precision (Positive Predictive Value) Presisi =————
TP+FP
Recall (Sensitivitas) : Recall = i
TP + FN
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b. Cross-Validation

Dalam evaluasi model ini menggunakan metode cross-validation untuk mengukur Kkinerja
model dengan lebih akurat. Cross-validation membagi dataset menjadi beberapa bagian atau fold, dan
pada setiap iterasi, model dilatih menggunakan sebagian data dan diuji pada bagian yang tersisa.
Pendekatan ini membantu mengurangi kemungkinan model mengalami overfitting serta memastikan
model memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada data baru. Dalam uji kali ini saya akan
melakukan cross-validation dengan 5 fold, 7 fold, dan 10 fold, guna memeriksa performa model pada

berbagai pengaturan pembagian data. Pengukuran kinerja dilakukan dengan rumus berikut:
Prediksi Benar

e Accuracy=—X100%

Total Data
Menghitung proporsi prediksi yang benar dibandingkan dengan total data.

Benar (TP) 0
Benar (TP)+Salah Positif (FP) X100%

e Precision =

Mengukur seberapa akurat model dalam memprediksi kelas positif.

Benar (TP) 0
Benar (TP)+Salah Negatif (FN) X100%

e Recall =

Menilai seberapa baik model dalam mendeteksi semua kelas positif.

Hasil Dan Pembahasan
1. Hasil
a. Analisis Model Decision Tree

Tahapan selanjutnya adalah pengolahan data menggunakan RapidMiner untuk model Decision
Tree, dimulai dari memuat dataset yang berisi 493 record hingga evaluasi model. Proses ini
mencakup seleksi data, preprocessing, transformasi, pemisahan data menjadi training dan testing set,
serta validasi model secara visual. Evaluasi model dilakukan dengan mengukur akurasi, presisi, recall,
dan F1-score untuk menilai kinerjanya. RapidMiner digunakan sebagai alat efisien dan intuitif dalam
pengolahan data berbasis Decision Tree, seperti yang terlihat pada Gambar 5.

Process

Process » L L0 L 2R g @ [
Irg.
Refrteva Dataset slww.. spilt Cata 2) Dechilon Tres Apply Modsl (2)
c ail) {em ? ). mad (] mod 12 [)
sat Role (3) =) o " maf) sat Rola (4] Parformancs (2]
(= 7= P =y oo 5 (= g w
1 A :

o) ap  (oer e

Gambar 5. Workflow Decision Tree di RapidMiner

Pada penelitian ini data dibagi dengan rasio 80:20, di mana 80% (393 sampel) digunakan untuk
pelatihan model, dan 20% (100 sampel) digunakan untuk pengujian. Model dilatih dengan 393
sampel untuk mempelajari pola antara fitur input dan hasil target. Setelah pelatihan, model diuji
menggunakan 100 sampel data yang tidak digunakan selama pelatihan untuk mengevaluasi
kemampuannya dalam memprediksi data baru. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 215 data yang
berlabel "BERPRESTASI" dan 214 data yang berlabel "KURANG BERPRESTASI" berhasil diprediksi
dengan benar. Namun, terdapat 32 data "KURANG BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai
"BERPRESTASI" dan 32 data "BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai "KURANG

Volume 3 Issue 1
Januari 2025; 4658-4672



4664
Reno Saeprani, Murni Handayani,dan Taswanda Taryo

BERPRESTASL" Hasil ini memberikan gambaran tentang akurasi dan kesalahan model dalam
mengklasifikasikan kinerja siswa, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6.

Fewelt History % PedormanceVecior [Perfeamance @)
Callocn o Tashs View Fal View
® .
precEion
Perharmeance el socmracy ATAM
HUC (aplimisic) Fug KLRANG BERPRESTAS g EERFRESTAR 355 preasion

—
Gambar 6. Hasil akurasi pada Decision Tree
Perhitungan confusion matrix pada model Decision Tree memberikan wawasan tentang
performa model dalam memprediksi data. Berikut adalah hasil perhitungan confusion matrix dan
berbagai metrik evaluasi
214+215 429

e Akurasi= ——=x0.8702
493 493
(akurasi model adalah sekitar 87.02%.)
. 215 215
e Presisi= = —=(0.8704

215+32 247

(presisi model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 87.04%.)
215 215

= —=~0.8704

215+32 247

(recall model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 87.04%.)

e Recall =

b. Analisis Model Naive Bayes

Selanjutnya adalah penggunaan pengolahan data Naive Bayes, dimulai dari memuat dataset
berisi 493 record hingga evaluasi model. Pada proses workflow Naive Bayes sama seperti proses
sebelumnya, hanya saja operator algoritma disesuaikan dengan metode Naive Bayes.

Penelitian ini membagi data dengan proporsi 80:20, di mana 393 dari 493 sampel digunakan
untuk pelatihan, dan 100 sisanya untuk pengujian. Model dilatih untuk mengenali pola antara fitur
input dan output target menggunakan data pelatihan. Setelah itu, model diuji dengan data pengujian
untuk menilai kemampuannya memprediksi data baru. Hasil evaluasi menunjukkan 239 data
"BERPRESTASI" dan 230 data "KURANG BERPRESTASI" diprediksi dengan benar. Namun, terdapat
16 data "KURANG BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai "BERPRESTASI" dan 8 data
"BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai "KURANG BERPRESTASIL." Hasil ini menunjukkan
akurasi dan kesalahan prediksi model, seperti pada Gambar 7.

% PerdformanceVecter [Performance)
Cellahon » Tadle View Pict view
acoasy
precision
mcll accuracy 95.17%
KLIC [oplimisiic) e KURANG BERPRESTAS
G
KUC (pessimistic)

in

pred MURANG BERFRESTASI 230 8 o5 54%
pred BERPRESTASI 16 2
o

dhass recal F350%

Gambar 7. Hasil akurasi pada Naive Bayes
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Perhitungan confusion matrix pada model Naive Bayes pada performa model dalam
memprediksi data. Berikut adalah hasil perhitungan confusion matrix dan berbagai metrik evaluasi.
239+230 469

e Akurasi= —————=0.9513
493 493
(akurasi model adalah sekitar 95.13%.)
239 239
e Presisi= = —=0.9373

239+16 255
(presisi model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 93.73%.)
239 215
= —=0.96.76
239+8 247

(recall model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 96.76%.)

e Recall =

c. Analisis Model Random Forest

Selanjutnya adalah penggunaan pengolahan data Random Forest, dimulai dari memuat dataset
berisi 493 record hingga evaluasi model. Pada proses workflow Random Forest sama seperti proses
sebelumnya, hanya saja operator algoritma disesuaikan dengan metode Random Forest.

Penelitian ini menggunakan pembagian data dengan proporsi 80:20, di mana 393 dari 493
sampel digunakan untuk pelatihan, dan 100 sampel sisanya untuk pengujian. Model dilatih dengan
data pelatihan untuk mengenali pola antara fitur input dan output target. Setelah itu, model diuji
menggunakan data pengujian untuk menilai kemampuannya memprediksi data baru. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa 241 data "BERPRESTASI" dan 234 data "KURANG BERPRESTASI" diprediksi
dengan benar. Namun, terdapat 12 data "KURANG BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai
"BERPRESTASI" dan 6 data "BERPRESTASI" yang salah diprediksi sebagai "KURANG BERPRESTASI."
Hasil ini menggambarkan akurasi dan kesalahan prediksi model, sebagaimana ditunjukkan pada
Gambar 8.

®) Table View Plot View

i&®
i
g

&
&

call accuracy: 96.35%
e e KURANG BERPRESTASI  tue BERPRESTASI lass precision
auc

AUC (pessimis! tic)
Description pred. BERPRESTASI 12 241 95.26%

pred. KURANG BERPRESTASI 234 6 97.50%

class recall 95.12% 97.57%

Gambar 8. Hasil akurasi pada Random Forest
Perhitungan confusion matrix pada model Random Forest pada performa model dalam

memprediksi data. Berikut adalah hasil perhitungan confusion matrix dan berbagai metrik evaluasi.
241+243 475

e Akurasi= ————=0.9635
493 493
(akurasi model adalah sekitar 96.35%.)
e Presisi= 24l 2, 0.9526

241+12 253

(presisi model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 93.73%.)

241 241

= —=x(0.9757
241+6 247

e Recall =

Volume 3 Issue 1
Januari 2025; 4658-4672



4666
Reno Saeprani, Murni Handayani,dan Taswanda Taryo

(recall model untuk kelas positif Berprestasi adalah sekitar 97.57%.)

d. Pengujian Cross-Validation
a) Evaluasi Model Menggunakan Cross Validation Pada RapidMinier

Cross Validation adalah teknik evaluasi model yang membagi dataset menjadi beberapa subset
(folds) untuk memastikan keakuratan dan keandalan prediksi. Setiap subset secara bergantian
digunakan sebagai data uji, sementara sisanya melatih model. Hasil rata-rata dari semua iterasi
menjadi evaluasi akhir. Dalam analisis ini, algoritma Decision Tree, Naive Bayes, dan Random Forest
diuji menggunakan 5-fold, 7-fold, dan 10-fold Cross Validation. Sebelumnya, pengujian awal
dilakukan dengan pembagian data 80:20 untuk gambaran awal kinerja model. Hasil dari kedua
metode dibandingkan menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-Score untuk menentukan
algoritma terbaik. Diagram proses Cross Validation ditampilkan pada Gambar 9.

Process

Process » ‘1‘10%)ED }3 }3 : P + a 7] ]E[

A

Retrieve Dataset_sis... Set Role (3) Cross Validation

Gambar 9. Diagram proses cross validation pada RapidMiner

Membagi dataset menjadi beberapa subset (folds) untuk melatih dan menguji model secara

bergantian. Pada pengujian ini digunakan konfigurasi:

e 5-fold Cross Validation: Dataset dibagi menjadi 5 bagian.

e 7-fold Cross Validation: Dataset dibagi menjadi 7 bagian.

e 10-fold Cross Validation: Dataset dibagi menjadi 10 bagian.

Setiap iterasi menghasilkan model pelatihan (mod) dan evaluasi performa (per) yang
mencakup akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Proses ini diterapkan pada tiga algoritma Decision
Tree, Naive Bayes, dan Random Forest. Hasil evaluasi dari setiap fold membantu menentukan
algoritma dan konfigurasi terbaik untuk prediksi yang akurat dan andal. Berikut adalah proses Cross
Validation di RapidMiner pada gambar 10.

Process

OF‘rocesstrossVﬂ\idat\on> BT%)@ }3 }3 2 + a @ EI

Gambar 10. Diagram Cross Validation model Decision Tree
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Proses yang sama juga dilakukan dengan algoritma Naive Bayes dan Random Forest pada alur
pelatihan dan pengujian model pada setiap iterasi Cross Validation.

b) Evaluasi Model Menggunakan Cross Validation Pada Python

Pada gambar 14 diagram alur menggambarkan tahapan utama dalam proses pengolahan data
dan pembuatan model machine learning, dimulai dari impor pustaka hingga penarikan visualisasi
hasil. Setiap tahap merepresentasikan langkah krusial dalam memastikan model yang dihasilkan
memiliki performa optimal dan validasi yang akurat. Proses ini mencakup penanganan data mentah,
pembersihan data, standardisasi fitur, hingga evaluasi model menggunakan teknik cross-validation.
Dengan visualisasi ini, setiap langkah terlihat jelas dan terstruktur, membantu memahami alur kerja
secara keseluruhan

I . Membaca .| Wwalidasi Kolom
Import Library  |—> Dataset — Target
J
Preprocessing § s § Stancarisasi
Data —=|  Misiing Values |—> Fitur
|
7
Inisializasi Menyimpan dan
—=| Cross-Validation ——=| Menampilkan
Model Hasil

Visualisasi Hasil

Gambar 14. Diagram Proses pengolahan data pada Python

Penelitian ini menganalisis data melalui tahapan persiapan dan pengolahan menggunakan
pustaka Python. Proses dimulai dengan pembacaan dataset, validasi struktur data, penanganan nilai
hilang, serta konversi data kategorikal dan berbasis waktu menjadi format numerik. Setelah
transformasi selesai, dilakukan standardisasi untuk menyamakan skala fitur. Model Naive Bayes,
Decision Tree, dan Random Forest kemudian diterapkan dan dievaluasi menggunakan validasi silang
dengan berbagai jumlah lipatan (folds) untuk menilai performa. Hasil analisis disajikan dalam bentuk

TERMINAL

Membaca
Dataset

Hasil akhir dari semua cross-validation:
Naive Bayes (Fold 5) 7

Validasi

Kolom Target

Preprocessing

Decision Tree (Fold 18)
Data

Random Forest (Fold 18): Sk

Kesimpulan:
Model adalah ‘Random Forest' dengan jumlah fold 10, mencapai rata-rata akurasi sebesar 91.47%.
PS C:\Users\ENO>

Inisialisasi
Aodel

Hasil Output Python

Cross-
Validation
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statistik dan visualisasi untuk menentukan model terbaik berdasarkan akurasi rata-rata tertinggi.
Tahapan utama pengolahan data dan pembuatan model ditampilkan pada gambar berikut.
Gambar 15. Evaluasi Model Machine Learning dengan Cross-Validation

Dari hasil pengolahan pada sebuah skrip Python file eksternal dataset bernama
“Dataset_Siswa X” menggunakan Python versi 3.11. Outputnya menunjukkan daftar kolom dalam
dataset, seperti No, Nama Siswa, dan berbagai mata pelajaran, termasuk PAI, PKN, B. Indonesia,
hingga Produktif, serta kolom Predikat yang mungkin berisi hasil evaluasi siswa. Daftar kolom ini
kemungkinan dihasilkan oleh pustaka pandas, yang digunakan untuk mengelola data dalam bentuk
tabel. Skrip ini tampaknya dirancang untuk mengolah dan menganalisis data nilai siswa.

e. Uji Cross-Validation Menggunakan RapidMiner
Hasil pada pengujian cross-validation menggunakan nilai fold 5, fold 7, dan fold 10 dapat dilihat
pada tabel 3 dibawah ini.

Tabel 3. Hasil cross-validation pada RapidMiner

Cross Validation Keakuratan
Decision Tree Naive Bayes Random Forest
5-fold 71.60% 84.20% 85.20%
7-fold 72.62% 84.99% 87.01%
10-fold 72.82% 84.37% 86.00%

e Pada cross-validation 5-fold
akurasi tertinggi dicapai oleh Random Forest dengan nilai 85.20%, diikuti oleh Naive Bayes
(84.20%) dan Decision Tree (71.60%).

e Pada cross-validation 7-fold
Random Forest tetap unggul dengan akurasi 87.01%, lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes
(84.99%) dan Decision Tree (72.62%).

e Pada cross-validation 10-fold
akurasi tertinggi juga dicapai oleh Random Forest dengan nilai 86.00%, diikuti oleh Naive Bayes
(84.37%) dan Decision Tree (72.82%).

Dari pengujian dengan RapidMiner, model terbaik adalah Random Forest, dengan akurasi
tertinggi sebesar 87.01% pada 7-fold cross-validation.

f.  Uji Cross-Validation Menggunakan Python
Hasil pada pengujian cross-validation menggunakan nilai fold 5, fold 7, dan fold 10 dapat
dilihat pada tabel 4 dibawah ini.

Tabel 4. Hasil cross-validation pada python

Cross Validation Keakuratan
Decision Tree Naive Bayes Random Forest
5-fold 78.51% 83.38% 86.40%
7-fold 78.63% 83.37% 89.26%
10-fold 74.09% 84.18% 89.86%

e Pada 5-fold cross-validation,
Random Forest menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 86.40%, diikuti oleh Naive Bayes
(83.38%) dan Decision Tree (78.51%).

e Pada 7-fold cross-validation,
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akurasi tertinggi juga diraih oleh Random Forest, yaitu 89.26%, leb
Bayes (83.37%) dan Decision Tree (78.63%).

e Pada 10-fold cross-validation,
Random Forest kembali unggul dengan akurasi 89.86%, sementara
84.18%, dan Decision Tree sebesar 74.09%.

4669

ih tinggi dibandingkan Naive

Naive Bayes mencatat akurasi

Pengujian dengan Python menunjukkan bahwa model terbaik adalah Random Forest, dengan
akurasi tertinggi sebesar 89.86% pada 10-fold cross-validation. Berdasarkan hasil pada kedua tabel
tersebut maka hasil menunjukkan akurasi masing-masing model pada 3 level fold (5-fold, 7-fold, 10-

fold) untuk kedua platform dengan Random Forest menunjukkan hasi
yang ditampilkan pada (gambar 16) sebuah grafik dibawah ini.

80F

o
=

Keakuratamn (%)

£
=

20F

5-fold 7-fold
Fald

| terbaik di kedua pengujian

I [ecision Tree [RapidMiner)
B Naive Bayes {RapidMiner)
I [landom Forest (RapidMiner)
W Dycision Tree [Python)
Naive Bayes {Python)
B Random Forest (Pythan)

10-fold

Gambar 9. Diagram Proses pengolahan data pada Python

g. Hasil Akhir Predikasi Metode Algoritma
Tabel 5. Hasil akhir prediksi metode algo

ritma

\ Platform | Hasil Akhir | Ketrangan

RapidMiner 87.01% Random Ij"ore.stp
cross-validation.
Python 89.86% Random Forest p

cross-validation.

ada 7-fold

ada 10-fold

Hasil uji cross-validation dari kedua platform menunjukkan konsistensi bahwa Random
Forest adalah model dengan performa terbaik dalam prediksi prestasi siswa. Namun, akurasi

tertinggi dicapai pada pengujian dengan Python yaitu 89.86% pada
mengindikasikan bahwa Python memberikan hasil yang lebih
dibandingkan dengan platform lainnya.

10-fold cross-validation, yang
optimal dalam hal prediksi
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2. Pembahasan

Penelitian ini menganalisis kinerja tiga algoritma klasifikasi, yaitu Decision Tree, Naive
Bayes, dan Random Forest, dalam memprediksi kinerja siswa berdasarkan dataset yang telah
disiapkan. Proses pengolahan data menggunakan RapidMiner mencakup tahapan mulai dari
pemuatan dataset, seleksi dan preprocessing data, pemisahan menjadi training dan testing set,
hingga validasi model. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Decision Tree memiliki akurasi
sebesar 87.02%, dengan presisi dan recall masing-masing sebesar 87.04%. Model ini mampu
mengklasifikasikan data dengan baik, tetapi masih terdapat kesalahan dalam prediksi dengan
sejumlah data berprestasi dan kurang berprestasi yang diklasifikasikan secara keliru. Hasil ini
sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh Quinlan (1996) yang menunjukkan bahwa Decision
Tree efektif dalam menangkap pola dari data yang kompleks, tetapi rentan terhadap overfitting
jika tidak dioptimalkan dengan baik.

Selanjutnya, analisis menggunakan Naive Bayes menunjukkan peningkatan performa
dengan akurasi sebesar 95.13%. Model ini mampu memprediksi kategori berprestasi dengan
presisi 93.73% dan recall 96.76%, menunjukkan keunggulan dalam menangani data dengan
probabilitas bersyarat. Keakuratan tinggi ini mendukung temuan dari Domingos dan Pazzani
(1997) yang menegaskan bahwa meskipun asumsi independensi kondisional dalam Naive Bayes
seringkali tidak realistis, algoritma ini tetap memberikan hasil yang kompetitif dalam berbagai
tugas klasifikasi. Namun, kesalahan prediksi masih terjadi, meskipun dalam jumlah yang lebih
kecil dibandingkan dengan Decision Tree.

Sementara itu, analisis menggunakan Random Forest menunjukkan hasil terbaik dengan
akurasi sebesar 96.35%, presisi 95.26%, dan recall 97.57%. Model ini memiliki keunggulan dalam
mengatasi overfitting dengan menggabungkan prediksi dari berbagai pohon keputusan,
menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat. Temuan ini sejalan dengan Breiman (2001)
yang menunjukkan bahwa Random Forest secara konsisten memiliki performa superior
dibandingkan model klasifikasi tunggal dalam berbagai skenario data. Selain itu, penggunaan
ensemble learning dalam Random Forest memberikan keunggulan dalam menangani variasi
dalam data yang beragam, sehingga menghasilkan model yang lebih andal.

Evaluasi lebih lanjut menggunakan teknik Cross Validation dengan 5-fold, 7-fold, dan 10-
fold dilakukan untuk memastikan keandalan model. Hasil menunjukkan bahwa Random Forest
tetap unggul dalam berbagai skenario validasi, dengan performa yang lebih konsisten
dibandingkan dua model lainnya. Teknik validasi silang ini mendukung penelitian sebelumnya
oleh Kohavi (1995), yang menyebutkan bahwa cross-validation membantu mengurangi bias dan
varians dalam evaluasi model, sehingga memberikan gambaran yang lebih akurat tentang
performa model pada data baru.

Selain menggunakan RapidMiner, penelitian ini juga mengimplementasikan proses
pengolahan data menggunakan pustaka Python untuk memastikan validasi yang lebih
menyeluruh. Analisis dilakukan dengan mengimpor dataset, melakukan pembersihan data,
standardisasi fitur, serta mengimplementasikan algoritma klasifikasi dengan evaluasi berbasis
cross-validation. Hasil dari kedua metode menunjukkan bahwa Random Forest tetap menjadi
model terbaik dengan akurasi tertinggi, menguatkan temuan sebelumnya tentang efektivitasnya
dalam klasifikasi data.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest memiliki
performa terbaik dalam memprediksi kinerja siswa dibandingkan dengan Decision Tree dan
Naive Bayes. Keunggulan Random Forest dalam menangani data yang kompleks dan mengurangi
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overfitting menjadikannya model yang paling andal dalam penelitian ini. Namun, penelitian lebih
lanjut dapat dilakukan dengan mengeksplorasi teknik optimasi parameter atau menggabungkan
metode ensemble lainnya untuk meningkatkan performa model lebih lanjut. Temuan ini
memperkaya literatur terkait penerapan algoritma machine learning dalam bidang pendidikan,
terutama dalam upaya meningkatkan akurasi prediksi performa siswa berdasarkan data historis.

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan penulis dalam mengevaluasi prestasi
siswa di SMKN 8 Kabupaten Tangerang dengan menggunakan algoritma Decision Tree, Naive
Bayes, dan Random Forest berdasarkan dataset 493 siswa dari enam jurusan, melalui platform
RapidMiner dan Python. Berdasarkan hasil analisis, algoritma Random Forest memberikan
akurasi tertinggi, yaitu 89,86% pada Python dengan validasi silang 10-fold dan 87,01% pada
RapidMiner dengan validasi 7-fold, menjadikannya metode terbaik untuk evaluasi prestasi siswa.
Algoritma Naive Bayes berada di posisi kedua dengan akurasi 84,99% di RapidMiner dan 84,18%
di Python, sedangkan Decision Tree menunjukkan akurasi terendah, yaitu 76,47% pada Python
dan 72,82% pada RapidMiner. Secara keseluruhan, Python menunjukkan hasil yang lebih baik
dibandingkan RapidMiner, berkat validasi yang lebih mendalam dan pengaturan parameter yang
lebih optimal. Dengan demikian, Random Forest adalah algoritma terbaik untuk mendukung
pengambilan keputusan berbasis data dalam meningkatkan kualitas pendidikan di SMKN 8
Kabupaten Tangerang.

Beberapa saran dari penulis yang dapat diberikan. Pertama, dataset bisa diperluas dengan
menambah jumlah data dan variabel baru, serta menggunakan data dari periode yang lebih
panjang. Penelitian selanjutnya juga bisa menguji algoritma lain seperti SVM atau XGBoost untuk
perbandingan. Kedua, hasil analisis dapat digunakan untuk merancang program pembinaan siswa
dan mengintegrasikan data mining dalam manajemen sekolah. Ketiga, pelatihan untuk guru dan
staf diperlukan agar hasil analisis bisa dimanfaatkan dengan maksimal, dan kerja sama dengan
industri serta pendidikan tinggi bisa mendukung pengembangan kurikulum yang lebih relevan.
Terakhir, hasil penelitian ini dapat menjadi dasar untuk kebijakan peningkatan mutu pendidikan,
sehingga lulusan lebih siap menghadapi dunia kerja atau melanjutkan pendidikan ke jenjang yang
lebih tinggi
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