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Abstrak

Klasifikasi prestasi akademik dapat membantu sekolah mengidentifikasi siswa yang memerlukan perhatian dan dukungan
pembelajaran secara lebih terarah. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma Decision Tree untuk mengklasifikasikan
prestasi akademik matematika siswa menggunakan dataset Student Performance yang diperoleh dari Kaggle dan bersumber
dari UCI Machine Learning Repository. Dataset terdiri atas 395 data siswa dengan atribut demografis, keluarga, sekolah,
sosial, perilaku, dan akademik. Variabel target dibentuk dari nilai akhir matematika G3 menjadi tiga kategori, yaitu Rendah
untuk nilai 0-9, Sedang untuk nilai 10-14, dan Tinggi untuk nilai 15-20. Variabel G3 tidak digunakan sebagai prediktor guna
mencegah kebocoran data, sedangkan G1 dan G2 tetap digunakan untuk merepresentasikan capaian akademik sebelumnya.
Pemodelan dilakukan menggunakan Orange Data Mining dengan kedalaman maksimum pohon lima, minimum lima data pada
setiap daun, dan kriteria penghentian ketika mayoritas kelas mencapai 95%. Evaluasi dilakukan melalui validasi silang 10
lipatan terstratifikasi menggunakan metrik AUC, akurasi, presisi, recall, F1-score, dan Matthews Correlation Coefficient.
Hasil pengujian menunjukkan nilai AUC sebesar 0,934, akurasi 0,871, presisi 0,871, recall 0,871, F1-score 0,871, dan MCC
0,791. Confusion matrix menunjukkan 344 dari 395 data diklasifikasikan dengan benar. Struktur pohon menempatkan G2
sebagai atribut pemisah utama, diikuti G1 dan beberapa atribut pendukung. Temuan ini menunjukkan bahwa Decision Tree
mampu menghasilkan klasifikasi yang akurat, transparan, dan mudah diinterpretasikan untuk mendukung analisis prestasi
matematika siswa setelah nilai periode pertama dan kedua tersedia.

Kata Kunci: Prestasi Akademik; Klasifikasi; Decision Tree; Penambangan Data Pendidikan; Orange Data Mining; Dataset
Student Performance

1. Latar Belakang

Penambangan data pendidikan (Educational Data Mining/EDM) dan analitik pembelajaran memungkinkan
data akademik diolah menjadi informasi yang mendukung pengambilan keputusan berbasis bukti [1]. Melalui
teknik Kklasifikasi, data siswa dapat digunakan untuk mengenali pola pencapaian, mengidentifikasi kelompok yang
memerlukan perhatian, dan membantu pihak sekolah merencanakan intervensi akademik secara lebih terarah. Hal
ini penting karena institusi pendidikan menyimpan semakin banyak data demografis, keluarga, perilaku, dan hasil
belajar siswa [12], [15].

Prestasi akademik dipengaruhi oleh kombinasi faktor demografis, keluarga, sekolah, perilaku belajar,
kehadiran, serta capaian akademik sebelumnya. Alyahyan dan Diistegdr [2] menjelaskan bahwa capaian akademik
sebelumnya dan karakteristik demografis termasuk variabel yang paling sering digunakan dalam prediksi
keberhasilan siswa. Oleh karena itu, klasifikasi prestasi tidak hanya berguna untuk mengetahui tingkat pencapaian,
tetapi juga untuk memahami karakteristik yang berkaitan dengan kategori prestasi rendah, sedang, dan tinggi.

Penelitian ini menggunakan bagian Matematika dari dataset Student Performance yang diperkenalkan oleh
Cortez dan Silva [3] dan tersedia melalui UCI Machine Learning Repository [4]. Dataset tersebut terdiri atas 395
data siswa dengan atribut demografis, keluarga, sekolah, sosial, perilaku, dan akademik. Nilai akhir G3 digunakan
untuk membentuk target Kategori_G3 yang terdiri atas kelas Rendah, Sedang, dan Tinggi, sedangkan G3 tidak
digunakan sebagai variabel prediktor untuk mencegah kebocoran data secara langsung. Nilai G1 dan G2 tetap
digunakan sehingga model dipahami sebagai klasifikasi prestasi akhir setelah hasil penilaian awal tersedia.

Algoritma Decision Tree dipilih karena mampu menghasilkan aturan keputusan berbentuk hierarki yang
mudah dipahami dan ditelusuri [5], [10]. Model ini dapat menunjukkan atribut serta nilai ambang yang digunakan
dalam menentukan suatu kategori, sehingga lebih sesuai untuk lingkungan pendidikan yang membutuhkan hasil
analisis yang transparan. Proses pemodelan dilakukan menggunakan Orange Data Mining, yaitu perangkat
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penambangan data visual yang mendukung pemilihan atribut, pembangunan model, evaluasi, dan visualisasi tanpa
harus menulis kode program [6] [13], [14].

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa klasifikasi telah banyak digunakan untuk mengolah data akademik
siswa [1], [2]. Namun, masih diperlukan alur kerja yang sederhana, mudah direplikasi, dan mudah
diinterpretasikan untuk mengklasifikasikan prestasi matematika ke dalam tiga kategori menggunakan dataset
Student Performance. Penelitian ini menempatkan interpretabilitas sebagai bagian penting dengan
mendokumentasikan tahap prapemrosesan, pengaturan model, evaluasi, confusion matrix, dan aturan pohon dalam
satu alur kerja Orange Data Mining [13]-[15].

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma Decision Tree untuk
mengklasifikasikan prestasi akademik matematika siswa pada dataset Student Performance. Kinerja model
dievaluasi menggunakan validasi silang 10 lipatan terstratifikasi dengan metrik AUC, akurasi, presisi, recall, F1-
score, dan koefisien korelasi Matthews. Kontribusi penelitian ini adalah penyajian proses klasifikasi yang
terstruktur dan transparan serta interpretasi aturan Decision Tree yang dapat membantu memahami faktor-faktor
yang berkaitan dengan kategori prestasi matematika siswa.

2. Metode Penelitian
2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif dengan tugas klasifikasi multikelas terawasi.
Data masukan memuat atribut siswa, sedangkan kelas keluaran adalah Kategori_G3, yaitu variabel turunan yang
mewakili tingkat prestasi matematika. Prosedur penelitian meliputi persiapan dataset, pembentukan target,
penetapan peran atribut dalam Orange Data Mining, pemodelan Decision Tree, evaluasi menggunakan validasi
silang, dan interpretasi aturan pohon yang dihasilkan.

2.2 Dataset dan Tabel Data

Dataset yang digunakan terdiri atas 395 data dan 34 kolom, yaitu 33 variabel asli dan satu variabel target
turunan. Variabel-variabel tersebut mencakup atribut demografis, keluarga, sekolah, sosial, perilaku, dan
akademik. Tampilan data pada lembar kerja yang digunakan dalam penelitian ditunjukkan pada Gambar 1.

Kelompok variabel Variabel Deskripsi

Identitas sekolah, jenis kelamin siswa, usia,
dan jenis alamat tempat tinggal.

Ukuran keluarga, status tinggal bersama
orang tua, pendidikan dan pekerjaan orang
tua, serta wali siswa.

Alasan memilih sekolah, waktu perjalanan,
waktu belajar, kegagalan sebelumnya,
dukungan pendidikan, kegiatan
ekstrakurikuler, dan akses internet.

Status hubungan, hubungan keluarga,
romantic, famrel, freetime, goout, Dalc, waktu luang, aktivitas keluar rumah,
Walc, health, absences konsumsi alkohol, kondisi kesehatan, dan
ketidakhadiran.

Nilai periode pertama, nilai periode kedua,
dan nilai akhir.

Kelas target yang dibentuk dari G3:
Rendah, Sedang, dan Tinggi.

Demografis school, sex, age, address

famsize, Pstatus, Medu, Fedu, Mjob, Fjob,

Latar belakang keluarga guardian

reason, traveltime, studytime, failures,
Sekolah dan dukungan pembelajaran schoolsup, famsup, paid, activities,
nursery, higher, internet

Sosial dan perilaku

Penilaian akademik Gl, G2, G3

Target turunan Kategori_G3

Tabel 1. Variabel dataset yang digunakan dalam penelitian.

Tabel 2 menyajikan konfigurasi utama data sebelum pemodelan. Nilai akhir G3 tidak digunakan sebagai prediktor
karena telah digunakan untuk menentukan kategori target. Sebanyak 32 variabel lainnya, termasuk G1 dan G2,
tetap digunakan sebagai prediktor.

Komponen Konfigurasi
Dataset Student Performance - bagian Matematika
s Versi Kaggle yang bersumber dari dataset UCI Student

umber
Performance

Jumlah data 395 data siswa
Jumlah variabel asli 33 variabel
Target turunan Kategori_G3
Variabel prediktor 32 variabel; G1 dan G2 tetap digunakan
Variabel yang dikeluarkan G3, karena digunakan untuk membentuk kelas target
Nilai yang hilang Tidak ditemukan nilai yang hilang
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Tabel 2. Konfigurasi dataset sebelum pemodelan.

[:.*,J -
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Gambar 1. Tampilan dataset student-mat-jurnal yang digunakan dalam penelitian.
2.3 Pembentukan Target dan Prapemrosesan

Variabel target Kategori_G3 dibentuk dari nilai akhir matematika G3. Nilai 0 sampai 9 diberi label Rendah,
nilai 10 sampai 14 diberi label Sedang, dan nilai 15 sampai 20 diberi label Tinggi. Kelas yang sama ditampilkan
dalam berkas Orange sebagai Rendah, Sedang, dan Tinggi. Tabel 3 menunjukkan distribusi kategori prestasi.

Kategori Rentang nilai G3 Jumlah siswa
Rendah 0-9 130
Sedang 10-14 192
Tinggi 15-20 73

Tabel 3. Distribusi kategori prestasi matematika.
2.4 Alur Kerja Orange Data Mining

Proses pemodelan diterapkan dalam Orange Data Mining menggunakan alur kerja visual. Alur kerja Orange
yang digunakan terdiri atas enam widget, yaitu CSV File Import, Select Columns, Tree, Test and Score, Confusion
Matrix, dan Tree Viewer. Hubungan antarkomponen menunjukkan bahwa data yang diimpor terlebih dahulu
diteruskan ke Select Columns, kemudian digunakan sebagai masukan bagi pembelajar Tree dan sebagai dataset
evaluasi pada Test and Score. Model yang telah dilatih juga dihubungkan ke Tree Viewer untuk
menginterpretasikan aturan.
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Gambar 2. Tampilan alur kerja Orange Data Mining yang digunakan dalam penelitian.
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Gambar 3. Pengaturan Select Columns yang menunjukkan G3 sebagai atribut yang diabaikan, 32 variabel sebagai
fitur, dan Kategori_G3 sebagai kelas target.

2.5 Pemodelan Decision Tree

Model Klasifikasi dibangun dalam Orange Data Mining menggunakan widget Tree. Pemisahan biner
diaktifkan. Untuk mengendalikan kompleksitas model, kedalaman maksimum pohon ditetapkan lima, jumlah
minimum data pada setiap daun ditetapkan lima, dan subset dengan jumlah data kurang dari lima tidak dibagi lagi.
Proses pemisahan dihentikan ketika suatu simpul mencapai mayoritas kelas sebesar 95%. Pengaturan ini
digunakan untuk menghasilkan model yang tetap mudah diinterpretasikan sekaligus mengurangi risiko overfitting.

Parameter Nilai
Model Decision Tree
Jenis pohon Pohon biner
Kedalaman maksimum 5
Jumlah minimum data pada daun 5
Jumlah minimum data pada simpul internal 5
Kriteria penghentian mayoritas 95%

Tabel 4. Konfigurasi Decision Tree pada Orange Data Mining.
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Gambar 4. Pengaturan pembelajar Tree yang digunakan pada model Decision Tree.
2.6 Evaluasi Kinerja

Kinerja model dievaluasi melalui validasi silang 10 lipatan terstratifikasi pada widget Test and Score [7].
Stratifikasi mempertahankan proporsi kategori Rendah, Sedang, dan Tinggi pada setiap lipatan [7]. Evaluasi
menggunakan area di bawah kurva receiver operating characteristic (AUC) [8], akurasi Klasifikasi, presisi, recall,
F1-score, dan koefisien korelasi Matthews (MCC) [9]. Confusion matrix juga digunakan untuk melihat distribusi
prediksi yang benar dan salah pada setiap kategori prestasi.

3. Hasil dan Diskusi
3.1 Kinerja Klasifikasi

Gambar 5 menyajikan hasil evaluasi Decision Tree yang diperoleh melalui validasi silang 10 lipatan
terstratifikasi pada Orange Data Mining. Model memperoleh AUC sebesar 0,934 dan akurasi klasifikasi sebesar
0,871, yang menunjukkan bahwa 87,1% data evaluasi diklasifikasikan dengan benar. Nilai presisi, recall, dan F1-
score masing-masing mencapai 0,871. Nilai MCC sebesar 0,791 menunjukkan kesesuaian yang kuat antara
kategori prestasi hasil prediksi dan kategori aktual. Secara keseluruhan, hasil tersebut menunjukkan bahwa model
Decision Tree yang dikonfigurasi mampu mengklasifikasikan prestasi akademik matematika ke dalam kategori
Rendah, Sedang, dan Tinggi dengan baik.
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Gambar 5. Tampilan hasil Test and Score untuk model Decision Tree pada Orange Data Mining.
3.2 Analisis Confusion Matrix

Gambar 6 menunjukkan keluaran Confusion Matrix dari Orange Data Mining. Pada keluaran Orange,
kategori Rendah, Sedang, dan Tinggi mewakili kategori Low, Medium, dan High. Berdasarkan persentase baris
dan jumlah setiap kelas yang ditampilkan, model mengklasifikasikan sekitar 344 dari 395 data dengan benar.
Kategori Tinggi memiliki recall per kelas tertinggi, yaitu 90,4%, diikuti kategori Sedang sebesar 88,5% dan
kategori Rendah sebesar 83,1%.

Akurasi keseluruhan pada confusion matrix dihitung berdasarkan nilai diagonal, yaitu 108 prediksi Rendah
yang benar, 170 prediksi Sedang yang benar, dan 66 prediksi Tinggi yang benar. Dengan demikian, jumlah prediksi
yang benar adalah 344 dari 395 data sehingga akurasi confusion matrix sebesar 344/395 = 0,871 atau 87,1%. Nilai
tersebut sesuai dengan nilai CA sebesar 0,871 yang ditampilkan pada keluaran Test and Score.

Sebagian besar kesalahan terjadi pada kategori prestasi yang berdekatan. Sebanyak 22 data kategori Rendah
diprediksi sebagai Sedang, sedangkan 17 data kategori Sedang diprediksi sebagai Rendah. Tujuh data kategori
Tinggi diprediksi sebagai Sedang. Tidak terdapat data kategori Rendah yang langsung diprediksi sebagai Tinggi
dan tidak terdapat data kategori Tinggi yang langsung diprediksi sebagai Rendah. Pola ini menunjukkan bahwa
model umumnya mampu membedakan kategori ekstrem, sedangkan sebagian data yang berada dekat batas
kategori ditempatkan pada kelas yang berdekatan.

i Confusion Matrix - Orange

Learners

Tree

Rendah Sedang Tinggi b3

Rendah 831% 169%  00% 130

T Sedang  89% 885%  26% 192
< Tinggi 00%  96% 904% 73
3 125 199 7 305

Gambar 6. Tampilan Confusion Matrix untuk model Decision Tree pada Orange Data Mining.
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3.3 Interpretasi Aturan Keputusan

Gambar 7 menyajikan Decision Tree yang dihasilkan dari keseluruhan dataset setelah prapemrosesan. Pohon
tersebut terdiri atas 25 simpul dan 13 daun. Pemisahan pada simpul akar didasarkan pada G2, yang menunjukkan
bahwa nilai matematika periode kedua merupakan atribut paling berpengaruh dalam proses Klasifikasi. Siswa
dengan nilai G2 sebesar tujuh atau kurang diklasifikasikan sebagai Rendah dengan kemurnian 100% (64 dari 64
data), sedangkan siswa dengan nilai G2 lebih dari 14 diklasifikasikan sebagai Tinggi dengan kemurnian 98,5%
(66 dari 67 data).

Untuk data lainnya, model menggunakan G1 dan atribut pendukung yang meliputi wali siswa, pekerjaan
ayah, jumlah ketidakhadiran, konsumsi alkohol harian (Dalc), usia, ukuran keluarga, dan pendidikan ayah. Label
GT3 yang ditampilkan pada pohon mengacu pada kategori ukuran keluarga dengan anggota lebih dari tiga orang,
bukan pada variabel nilai akhir G3. Aturan-aturan tersebut menunjukkan bahwa model bersifat transparan dan
mampu mengidentifikasi kondisi yang berkaitan dengan setiap kategori prestasi.

= [ L]
N @ "ot e
v e 3 " " . -
- =9 e ==
g B B e — f—
¢ O wmam @ ‘- sy ® ﬂ-

Gambar 7. Aturan Decision Tree untuk Klasifikasi prestasi matematika pada Orange Data Mining.
3.4 Diskusi

Hasil evaluasi mendukung kesesuaian Decision Tree untuk dataset ini karena model menghasilkan kinerja
yang tinggi dan tetap mudah diinterpretasikan. Pemisahan terkuat berkaitan dengan G2 dan G1, sesuai dengan
struktur dataset Student Performance karena nilai pada periode sebelumnya memiliki hubungan yang erat dengan
nilai akhir. Temuan ini juga mendukung penelitian terdahulu yang menyatakan bahwa capaian akademik
sebelumnya merupakan prediktor penting keberhasilan siswa [2] [12], [14].

Meskipun akurasinya tinggi, model perlu diinterpretasikan secara hati-hati. Karena G1 dan G2 digunakan
sebagai prediktor, model lebih sesuai untuk mengklasifikasikan prestasi akhir setelah hasil penilaian periode
pertama dan kedua diketahui. Apabila tujuannya adalah memberikan peringatan dini pada awal pembelajaran,
eksperimen selanjutnya sebaiknya tidak menggunakan G1 dan G2 serta hanya memanfaatkan variabel demografis,
keluarga, sekolah, dan perilaku. Pengaturan alternatif tersebut mungkin menurunkan kinerja, tetapi akan
menghasilkan skenario prediksi awal yang lebih realistis.

Hal penting lainnya adalah ketidakseimbangan kelas [11]. Kategori Sedang memiliki jumlah siswa terbanyak,
sedangkan kategori Tinggi memiliki jumlah paling sedikit. Validasi silang 10 lipatan terstratifikasi digunakan
untuk mengurangi bias evaluasi dengan mempertahankan proporsi kelas pada setiap lipatan [7]. Confusion matrix
menunjukkan bahwa model jarang melakukan kesalahan ekstrem dan sebagian besar kesalahan terjadi
antarkategori yang berdekatan. Pola ini wajar karena siswa yang nilainya berada di sekitar batas kategori Rendah,
Sedang, dan Tinggi dapat memiliki karakteristik yang serupa.

3.5 Interpretasi Keluaran Orange Data Mining

Keluaran alur kerja Orange menegaskan bahwa proses klasifikasi dilakukan melalui rangkaian visual yang
saling terhubung. Widget CSV File Import digunakan sebagai sumber data, widget Select Columns menetapkan
Kategori_G3 sebagai variabel target, dan widget Tree dihubungkan ke Test and Score untuk evaluasi model.
Widget Test and Score kemudian menghasilkan metrik evaluasi, sedangkan widget Confusion Matrix memberikan
tampilan yang lebih terperinci mengenai klasifikasi yang benar dan salah. Alur kerja ini mendukung keterulangan
penelitian karena setiap tahap pemrosesan dapat diperiksa secara langsung pada kanvas Orange.
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Keluaran Select Columns penting karena menunjukkan bahwa G3 ditempatkan pada kolom ignored dan tidak
digunakan sebagai prediktor. Tahap ini mencegah kebocoran data secara langsung karena Kategori_G3 dibentuk
dari G3. Oleh sebab itu, model tidak mengklasifikasikan siswa dengan membaca kolom nilai akhir secara langsung,
tetapi menggunakan 32 variabel prediktor lainnya yang mencakup atribut demografis, keluarga, sekolah, perilaku,
dan akademik sebelumnya.

3.6 Implikasi dan Keterbatasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Decision Tree dapat digunakan sebagai pendekatan klasifikasi yang
mudah diinterpretasikan untuk mengidentifikasi kategori prestasi siswa. Dalam konteks akademik, aturan
keputusan dapat membantu guru atau pengelola akademik memahami variabel yang berkontribusi terhadap hasil
klasifikasi. Dominasi G2 dan G1 menunjukkan bahwa hasil penilaian awal siswa memiliki hubungan yang kuat
dengan prestasi akhir matematika, sehingga intervensi akademik sebaiknya diberikan sebelum periode penilaian
akhir [16].

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, dataset hanya terdiri atas 395 data siswa sehingga
model perlu diuji pada dataset tambahan sebelum digeneralisasikan pada populasi siswa yang lebih luas. Kedua,
G1 dan G2 tetap digunakan sebagai prediktor sehingga model lebih sesuai untuk mengklasifikasikan prestasi akhir
setelah nilai sebelumnya tersedia daripada memprediksi prestasi pada awal pembelajaran. Ketiga, kelas target
dibentuk menggunakan interval nilai G3 yang tetap sehingga penggunaan batas kategori nilai yang berbeda dapat
menghasilkan hasil klasifikasi yang berbeda.

4, Kesimpulan

Penelitian ini menerapkan algoritma Decision Tree untuk mengklasifikasikan prestasi akademik matematika
siswa ke dalam kategori Rendah, Sedang, dan Tinggi menggunakan 395 data dari dataset Student Performance.
Evaluasi model melalui validasi silang 10 lipatan terstratifikasi menghasilkan AUC sebesar 0,934, akurasi
klasifikasi 0,871, F1-score 0,871, dan MCC 0,791. Confusion matrix mengonfirmasi nilai akurasi yang sama, yaitu
344 Klasifikasi benar dari 395 data atau setara dengan 87,1%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model Decision
Tree mampu mengklasifikasikan prestasi akademik matematika dengan akurasi yang baik dan kinerja yang
seimbang pada berbagai ukuran evaluasi. Sebagian besar kesalahan Kklasifikasi terjadi pada kategori yang
berdekatan, sedangkan kesalahan ekstrem antara kategori Rendah dan Tinggi tidak terjadi. Struktur pohon
menghasilkan aturan yang mudah diinterpretasikan, dengan G2 sebagai atribut pemisah utama serta G1, wali
siswa, ketidakhadiran, Dalc, usia, ukuran keluarga, pekerjaan ayah, dan pendidikan ayah sebagai atribut
pendukung. Berdasarkan temuan tersebut, Decision Tree sesuai digunakan untuk mengklasifikasikan prestasi
siswa ketika nilai penilaian pertama dan kedua telah tersedia. Penelitian selanjutnya disarankan menguji skenario
peringatan dini dengan menghapus G1 dan G2, menerapkan algoritma klasifikasi lain, serta membandingkan
hasilnya menggunakan dataset pendidikan tambahan.
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