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ABSTRACT

Putus sekolah dan keberhasilan akademik siswa
merupakan dua hal yang penting dalam pendidikan.
Penelitian ini membandingkan kinerja metode klasifikasi
untuk memprediksi putus sekolah dan keberhasilan
akademik siswa. Metode Klasifikasi yang digunakan
adalah Random Forest Classifier, AdaBoost, Decision
Tree, Logistic Regression, dan XGBoost. Dataset yang
digunakan berasal dari perguruan tinggi yang memiliki
4424 sampel dengan 36 fitur dan 3 kelas. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa metode Random Forest
Classifier memiliki kinerja terbaik dengan akurasi 76%,
diikuti oleh XGBoost 76%, AdaBoost 74%, Logistic
Regression 74%, dan Decision Tree 71%. Oleh karena
itu, metode Random Forest Classifier dapat digunakan
untuk memprediksi putus sekolah dan keberhasilan
akademik siswa dengan lebih akurat. Namun, perlu
dicatat bahwa meskipun semua metode klasifikasi yang
digunakan dalam penelitian ini telah mengalami
perbaikan kinerja melalui penggunaan teknik ADASYN
dan penyetelan parameter, mereka masih menghadapi
tantangan dalam mengidentifikasi dengan akurat kasus-
kasus dalam salah satu kelas minoritas. Oleh karena itu,
langkah selanjutnya yang perlu diambil adalah
melakukan penelitian lebih lanjut untuk mengoptimalkan
parameter dengan lebih cermat dan juga
mempertimbangkan pendekatan lain yang dapat lebih
lanjut  meningkatkan  kinerja  model,  seperti
mempertimbangkan penambahan informasi tambahan
yang mungkin ada dalam dataset.
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1. Pendahuluan

Putus sekolah dan keberhasilan akademik siswa
merupakan dua hal penting yang perlu diperhatikan
dalam sistem pendidikan. Putus sekolah dapat
berdampak negatif pada individu, keluarga, dan
masyarakat. Sementara itu, keberhasilan akademik siswa

merupakan indikator penting untuk keberhasilan
pendidikan. Penyebab putus sekolah di Indonesia
beragam, antara lain faktor ekonomi, faktor keluarga,
faktor lingkungan, dan faktor individu. Faktor ekonomi
merupakan faktor yang paling dominan. Faktor keluarga
meliputi kurangnya perhatian orang tua, kekerasan
dalam rumah tangga, dan konflik keluarga. Faktor
lingkungan meliputi kondisi lingkungan yang tidak
mendukung pendidikan, seperti tingginya angka
kriminalitas dan narkoba. Faktor individu meliputi
motivasi belajar yang rendah, kurangnya minat belajar,
dan gangguan belajar. Keberhasilan akademik siswa juga
dipengaruhi oleh berbagai faktor, antara lain faktor
internal dan faktor eksternal. Faktor internal meliputi
kemampuan kognitif, motivasi belajar, dan minat belajar.
Faktor eksternal meliputi dukungan keluarga, dukungan
guru, dan lingkungan belajar yang kondusif. Prediksi
putus sekolah dan keberhasilan akademik siswa dapat
dilakukan dengan menggunakan metode klasifikasi.
Metode klasifikasi adalah metode yang digunakan untuk
mengelompokkan data ke dalam dua atau lebih kelas.
Metode Klasifikasi yang digunakan untuk memprediksi
putus sekolah dan keberhasilan akademik siswa antara
lain metode decision tree, metode logistic regression,
metode boosting, dan metode random forest.Penelitian
ini bertujuan untuk membandingkan kinerja metode
klasifikasi untuk memprediksi putus sekolah dan
keberhasilan ~ akademik  siswa.  Penelitian  ini
menggunakan data dari Polytechnic Institute of
Portalegre (IPP), Portugal. Data yang digunakan meliputi
data siswa yang berisi variabel yang menggambarkan
karakteristik demografi, sosial ekonomi, dan akademik
siswa. Karakteristik demografi meliputi usia, jenis
kelamin, status perkawinan, kewarganegaraan, kode
alamat, dan kebutuhan khusus. Karakteristik sosial
ekonomi meliputi pekerjaan pelajar, tempat tinggal
orang tua, profesi orang tua, situasi pekerjaan orang tua,
pelajar hibah, dan hutang siswa. Karakteristik akademik
meliputi nilai masuk, tahun retensi di sekolah menengah
atas, urutan pilihan mata pelajaran yang terdaftar, dan
jenis mata pelajaran di sekolah menengah atas. Hasil
penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi
tentang metode klasifikasi yang paling efektif untuk
memprediksi putus sekolah dan keberhasilan akademik
siswa. Informasi ini dapat digunakan untuk



mengembangkan program intervensi untuk mencegah
putus sekolah dan meningkatkan keberhasilan akademik.

2. Metode Penelitian

Bagian dibawah ini menyajikan data yang digunakan,
metode yang digunakan untuk mengatasi
ketidakseimbangan data, dan menggunakannya untuk
membangun dan mengevaluasi model klasifikasi.

2.1. Data

Dalam studi ini, penulis menggunakan data dari
institusi yang terkait dengan mahasiswa yang mendaftar
di program sarjana Polytechnic Institute of Portalegre,
Portugal. Data ini mencakup informasi tentang
mahasiswa yang terdaftar dari tahun akademik
2008/2009 hingga 2018/2019 dan berasal dari berbagai
program sarjana seperti teknologi, layanan sosial,
manajemen, jurnalisme, keperawatan, pendidikan,
agronomi, desain. Data ini mencakup variabel-variabel
yang berkaitan dengan faktor demografis, faktor sosial-
ekonomi, serta jalur akademik mahasiswa [1].

Target data diklasifikasikan sebagai Dropout,
Enrolled, dan Graduated, tergantung pada waktu yang
diperlukan mahasiswa untuk lulus. Dropout berarti
bahwa mahasiswa tidak berhasil lulus dalam rentang
waktu yang ditentukan, Graduated berarti bahwa
mahasiswa memerlukan waktu tambahan hingga tiga
tahun untuk lulus, Enrolled berarti bahwa mahasiswa
memerlukan lebih dari tiga tahun tambahan untuk lulus
atau bahkan tidak lulus. Yang memberikan tiga tingkat
risiko: mahasiswa 'risiko rendah' dengan probabilitas
tinggi untuk lulus, mahasiswa 'risiko menengah/sedang’,
dengan probabilitas yang di mana jika diambil tindakan
oleh institusi dapat berkontribusi pada keberhasilan
untuk lulus, dan mahasiswa 'risiko tinggi', yang memiliki
probabilitas tinggi untuk gagal.Pada Gambar 1, distribusi
data di antara tiga kategori ini tidak seimbang, dengan
dua kelas minoritas, yaitu Dropout dan Enrolled.
Dropout mengisi 32% dari total data, dan Enrolled
mengisi 18% dari total data, sedangkan kelas mayoritas,
yaitu Graduated mengisi 50% dari total data.

Dropout

Graduated

Enrolled

Gambar 1. PieChart Distribusi Data
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2.2. Sampling Data Imbalanced

Dalam penelitian ini, penulis mengatasi masalah data
yang tidak seimbang dengan menggunakan metode
ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) yang telah
terintegrasi dalam pustaka imblearn [2]. Data tidak
seimbang adalah kondisi di mana terdapat perbedaan
yang signifikan dalam jumlah data antara kelas
mayoritas dan kelas minoritas, yang dapat menyebabkan
bias dalam model pembelajaran mesin terhadap kelas
mayoritas. Metode ADASYN bekerja dengan
menciptakan data sintetik untuk kelas minoritas
berdasarkan data terdekat dari kelas minoritas tersebut
[3]. Keunikan metode ini adalah bahwa ia mengambil
keseimbangan antara jumlah data sintetik yang harus
dibuat dan tingkat kesulitan kelas minoritas dalam
diklasifikasikan olen model. Dengan menerapkan
ADASYN, penulis berhasil meningkatkan akurasi model
pembelajaran mesin penulis pada data yang tidak
seimbang, karena metode ini memungkinkan model
untuk lebih efektif belajar dari data minoritas yang sulit
diklasifikasikan.

2.3. Algoritma Klasifikasi

Dalam studi ini menggunakan sklearn untuk algoritma
machine learning. Sklearn adalah library machine
learning Python yang menyediakan berbagai algoritma
klasifikasi [4].

2.3.1. Logistic Regression

Logistic regression merupakan teknik analisis
statistik yang powerful dan widely wused untuk
menggambarkan serta memperkirakan hubungan antara
satu variabel dependen dan satu atau lebih variabel
independen [5]. Metode ini sangat efektif dalam situasi
di mana Kita ingin memprediksi hasil biner atau
kategorikal berdasarkan serangkaian prediktor. Berbeda
dengan regresi linear yang memprediksi nilai kontinu,
logistic regression berfokus pada estimasi probabilitas
suatu peristiwa terjadi, yang didasarkan pada model
statistik yang menghubungkan variabel dependen
(biasanya biner) dengan satu atau lebih variabel
independen [6].

Algoritma logistic regression bekerja dengan
menyesuaikan fungsi logistik (juga dikenal sebagai
fungsi sigmoid) dengan data, yang secara efektif
memetakan variabel input ke variabel output [7]. Fungsi
sigmoid ini memiliki bentuk karakteristik 'S' yang
membatasi output antara 0 dan 1, menjadikannya ideal
untuk memodelkan probabilitas.

2.3.2. Decision Trees
Decision Tree adalah salah satu metode

pengklasifikasi yang paling populer dan intuitif dalam
pembelajaran mesin dan penambangan data. Metode ini
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memprediksi  nilai  variabel target berdasarkan
serangkaian variabel input melalui struktur hierarkis
yang menyerupai pohon [8]. Dalam struktur ini, setiap
node internal mewakili sebuah "tes" pada atribut
tertentu, setiap cabang merepresentasikan hasil dari tes
tersebut, dan setiap node daun (atau node terminal)
menyimpan label kelas [9].

Kekuatan utama Decision Tree terletak pada
kemampuannya untuk memecah ruang fitur yang
kompleks menjadi region-region yang lebih sederhana
dan dapat diinterpretasikan. Proses ini memungkinkan
model untuk menangkap interaksi non-linear antara fitur-
fitur dan membuat keputusan berdasarkan serangkaian
aturan logis yang mudah dipahami [10].

Algoritma pembentukan Decision Tree bekerja
dengan cara membagi kumpulan data menjadi subset-
subset yang lebih kecil secara rekursif. Pada setiap
langkah, algoritma mencari fitur dan nilai ambang batas
yang optimal untuk memisahkan data, dengan tujuan
memaksimalkan homogenitas (atau meminimalkan
impuritas) variabel target dalam setiap subset yang
dihasilkan [11]. Proses ini berlanjut hingga mencapai
kriteria  penghentian  tertentu, seperti kedalaman
maksimum pohon atau jumlah minimum sampel di node
daun.

2.3.3. Random Forests

Random Forest adalah algoritma pembelajaran mesin
yang menggunakan kumpulan decision tree untuk
meningkatkan akurasi dan ketahanan model. Ini adalah
jenis algoritma bagging yang menggabungkan beberapa
decision tree untuk mengurangi overfitting dan
meningkatkan kinerja generalisasi [13]. Random forest
adalah metode ensemble untuk klasifikasi, regresi, dan
tugas lainnya yang beroperasi dengan membangun
sejumlah besar pohon keputusan pada waktu pelatihan
dan mengeluarkan kelas yang merupakan modus dari
kelas (Klasifikasi) atau rata-rata prediksi (regresi) dari
pohon individu [14]. Dalam hutan acak, setiap pohon
keputusan dilatih berdasarkan subset acak dari data
pelatihan dan subset acak fitur. Keacakan ini membantu
mengurangi korelasi antar pepohonan dan meningkatkan
keanekaragaman ensembel [13].

2.3.4. Adaptive Boosting

Adaptive Boosting, juga dikenal sebagai AdaBoost,
adalah  algoritma  pembelajaran  mesin  yang
menggabungkan beberapa pengklasifikasi lemah untuk
membuat pengklasifikasi yang kuat [15]. Algoritma ini
bekerja dengan melatih serangkaian pengklasifikasi
lemah secara berulang pada kumpulan data yang sama,
dengan setiap pengklasifikasi  berikutnya lebih
menekankan pada sampel yang salah diklasifikasikan
oleh pengklasifikasi sebelumnya [16]. Pengklasifikasi
terakhir adalah jumlah tertimbang dari pengklasifikasi
lemah, dengan bobot ditentukan oleh keakuratannya
[15].

2.3.5. Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting atau yang dikenal juga
dengan nama XGBoost adalah metode pembelajaran
mesin yang digunakan untuk masalah klasifikasi dan
regresi. Ini adalah metode pembelajaran ensembel yang
menggabungkan beberapa pohon keputusan untuk
membuat prediksi [17]. XGBoost merupakan versi
perbaikan dari metode Gradient Boosting, Vyaitu
algoritma peningkatan yang menggabungkan pembelajar
yang lemah untuk menciptakan pembelajar yang kuat
[18]. XGBoost menggunakan algoritma penurunan
gradien untuk meminimalkan fungsi kerugian dan
meningkatkan akurasi model [19]. XGBoost juga
memiliki beberapa parameter yang dapat disesuaikan
untuk meningkatkan performa model, seperti learning
rate, jumlah pohon keputusan, dan kedalaman pohon
keputusan [20].

2.4. Skema Eksperimen

Data dibagi menjadi dua set, yaitu set pelatihan
(80%) dan set pengujian (20%). Kemudian, setiap
algoritma klasifikasi menggunakan cross validation 10-
fold untuk menghindari overfitting. Ini berarti bahwa set
data pelatihan dibagi menjadi 10 blok, dan pelatihan
setiap algoritma klasifikasi dilakukan dengan 9 blok,
sementara satu blok sisanya digunakan untuk tujuan
validasi. Proses ini diulang 10 kali, sekali untuk setiap
blok, sehingga memungkinkan maksimalnya jumlah
pengamatan yang digunakan untuk validasi sambil
menghindari overfitting. Skor estimator validasi silang
rata-rata terbaik dipilih. Metodologi ini juga mencakup
prosedur untuk memastikan bahwa setiap kelas diwakili
dengan baik dalam setiap lipatan. Kemudian, kinerja
keseluruhan dari setiap model yang terpilih dievaluasi
dengan set pengujian.

Karena target data yang tidak seimbang, akurasi
bukanlah metrik yang paling sesuai untuk kinerja model,
karena itu adalah metrik keseluruhan yang mungkin
menghasilkan nilai tinggi berdasarkan kinerja yang baik
hanya untuk kelas mayoritas. Dalam penelitian ini,
penulis menggunakan metrik F1, yang
mempertimbangkan trade-off antara presisi dan recall.
Skor F1 dihitung untuk setiap kelas, dan skor F1 rata-
rata untuk tiga kelas juga dihitung. Ini adalah metrik
yang digunakan untuk penyetelan hiperparameter, seperti
yang akan dijelaskan selanjutnya. Untuk model yang
dioptimalkan, akurasi juga dihitung sebagai metrik
keseluruhan [21]. Semua model telah melalui proses
penyetelan hiperparameter, yang merupakan langkah
penting dalam meningkatkan kinerja mereka. Salah satu
teknik  yang digunakan untuk  menyesuaikan
hiperparameter adalah dengan melakukan pencarian grid.
Ini adalah pendekatan yang sangat komprehensif di
mana berbagai konfigurasi parameter diuji secara
sistematis, dan yang terbaik dipilih berdasarkan hasil
validasi silang. Dalam hal ini, penulis memanfaatkan



metode Grid Search CV yang disediakan oleh pustaka
Scikit-learn, dengan metrik F1-score dan akurasi sebagai
fokus utama untuk memaksimalkan kinerja model.

2. Hasil dan Pembahasan

Pada bagian ini, kami menyajikan hasil pengujian
kinerja metode-metode klasifikasi yang telah dilatih
setelah penerapan teknik ADASYN (Adaptive Synthetic
Sampling) untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas
dan optimasi hyperparameter. Analisis ini bertujuan
untuk memberikan pemahaman mendalam tentang
efektivitas masing-masing metode dalam konteks
prediksi status mahasiswa (Dropout, Enrolled, dan
Graduated).

3.1. Metode Klasifikasi Standar

Tabel 1 menyajikan hasil evaluasi kinerja untuk tiga
metode Klasifikasi standar yang digunakan dalam
penelitian ini: Logistic Regression, Decision Tree, dan
Random Forest. Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik F1-score, yang merupakan rata-rata harmonik
dari presisi dan recall, untuk setiap kelas ("Dropout”,
"Enrolled”, dan "Graduated"), serta rata-rata F1-score
dan akurasi keseluruhan model.

Hasil yang tercatat dalam tabel ini memberikan
wawasan mendalam tentang kemampuan masing-masing
metode Klasifikasi dalam mengatasi kompleksitas dan
ketidakseimbangan antar kelas. Metrik F1-score dipilih
karena kemampuannya dalam memberikan gambaran
yang lebih komprehensif tentang kinerja model, terutama
ketika berhadapan dengan dataset yang tidak
seimbang.Rata-rata F1-score dihitung untuk memberikan
gambaran keseluruhan tentang performa metode
klasifikasi. Metode Random Forest mencapai rata-rata
F1-score tertinggi 0.71, diikuti oleh Logistic Regression
0.70, dan Decision Tree 0.66.

Dalam analisis prediksi status mahasiswa, tiga model
machine learning vyaitu, Random Forest, Logistic
Regression, dan Decision Tree menunjukkan kinerja
yang berbeda-beda untuk setiap kategori. Untuk kelas
"Dropout”, Random Forest unggul dengan F1-score
0.78, menunjukkan kemampuannya dalam menangkap
interaksi kompleks antar variabel prediktor, diikuti oleh
Logistic Regression 0.76 dan Decision Tree 0.72. Pada
kelas "Enrolled”, semua model menunjukkan kinerja
yang lebih rendah, dengan Logistic Regression
memimpin pada F1-score 0.51, menunjukkan tantangan
dalam memprediksi status ini. Sementara itu, untuk kelas
"Graduated", Random Forest kembali unggul dengan F1-
score 0.84, sedikit lebih tinggi dari Logistic Regression
0.83 dan Decision Tree 0.80, menunjukkan akurasi yang
baik dalam mengidentifikasi mahasiswa yang cenderung
lulus. Secara keseluruhan, Random Forest memiliki rata-
rata F1-score tertinggi 0.71 dan akurasi tertinggi 0.76,
menandakan kinerja konsisten dan prediksi yang lebih
tepat dibandingkan Logistic Regression dan Decision
Tree, masing-masing dengan rata-rata F1-score 0.70 dan
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0.66, serta akurasi 0.74 dan 0.71. Perbedaan ini,
meskipun kecil, penting dalam konteks prediksi
akademik.

Random Forest menunjukkan keunggulan dalam
hampir semua metrik berkat kemampuannya menangani
kompleksitas data pendidikan. Metode ini dapat
menangkap interaksi non-linear antar variabel dan
cenderung lebih tahan terhadap overfitting, menjelaskan
kinerjanya yang superior. Sementara itu, meskipun lebih
sederhana, Logistic Regression menunjukkan Kinerja
yang kompetitif, terutama untuk kelas "Enrolled", yang
mungkin mengindikasikan adanya hubungan linear yang
kuat antara beberapa variabel prediktor dan probabilitas
seorang mahasiswa tetap terdaftar. Sebaliknya, Decision
Tree secara konsisten menunjukkan kinerja yang sedikit
lebih rendah, mungkin karena kecenderungannya untuk
overfitting atau ketidakmampuannya menangkap pola
yang lebih halus dalam data. Tantangan dalam
memprediksi status "Enrolled" tercermin dalam F1-score
yang relatif rendah di semua metode, mengindikasikan
bahwa status ini paling sulit diprediksi, mungkin karena
heterogenitas yang lebih tinggi atau faktor-faktor yang
tidak tertangkap oleh variabel prediktor. Kinerja baik
dalam memprediksi "Dropout” dan "Graduated"
memberikan dasar kuat untuk program intervensi yang
ditargetkan, memungkinkan institusi untuk
mengalokasikan sumber daya lebih efektif dengan fokus
pada mahasiswa yang berisiko dropout dan mendukung
mereka yang berpotensi tinggi untuk lulus. Namun,
meskipun Random Forest menunjukkan Kinerja terbaik,
kompleksitasnya yang lebih tinggi dibandingkan
Logistic Regression mungkin menjadi pertimbangan
dalam implementasi praktis. Logistic Regression, dengan
kinerjanya yang kompetitif, mungkin lebih mudah
diinterpretasikan dan diimplementasikan dalam sistem
yang ada.

Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa Random
Forest memberikan kinerja terbaik secara keseluruhan
dalam  memprediksi  status mahasiswa, dengan
keunggulan khusus dalam mengidentifikasi mahasiswa
yang berpotensi dropout atau lulus. Namun, Logistic
Regression juga menunjukkan kinerja yang kompetitif,
terutama mengingat kesederhanaannya relatif terhadap
Random Forest. Tantangan utama yang teridentifikasi
adalah prediksi akurat untuk status "Enrolled”, yang
mungkin memerlukan penelitian lebih lanjut dan
pengembangan model yang lebih canggih. Temuan-
temuan ini memberikan dasar yang kuat untuk
pengembangan sistem prediksi dan intervensi yang lebih
efektif dalam konteks pendidikan tinggi.
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Tabel 1. Evaluasi Metode Klasifikasi Standar

Logistic - Random
. Decision
Regressi Forest
Tree
on

F1-score 0.76 0.72 0.78
Dropout

F1-score 0.51 0.46 0.50
Enrolled

F1-score 0.83 0.80 0.84
Graduated

Rata-rata 0.70 0.66 0.71
F1-score

Akurasi 0.74 0.71 0.76

2. Metode Klasifikasi Boosting

Tabel 2 menampilkan hasil evaluasi Klasifikasi yang
mendetail untuk dua metode yang berbeda, yaitu
Adaptive Boost dan Extreme Gradient Boost. Analisis
ini menggunakan metrik F1-score untuk menilai kinerja
pada tiga kategori spesifik: "Dropout,” "Enrolled," dan
"Graduated." Fl-score adalah ukuran penting dalam
tugas klasifikasi karena mempertimbangkan baik presisi
maupun recall, sehingga menjadi metrik yang seimbang
untuk mengevaluasi efektivitas model yang digunakan.

Dari hasil yang ditabulasikan, terlihat jelas bahwa
dalam kategori "Dropout,” metode Extreme Gradient
Boost mencapai Fl-score yang sedikit lebih tinggi
sebesar 0.78, dibandingkan dengan 0.76 yang diperoleh
oleh Adaptive Boost. Hal ini menunjukkan bahwa
Extreme Gradient Boost sedikit lebih efektif dalam
mengidentifikasi siswa yang kemungkinan besar akan
drop out. Sebaliknya, dalam kategori "Enrolled,”
Adaptive Boost mengungguli Extreme Gradient Boost,
dengan meraih F1-score sebesar 0.48 dibandingkan
dengan 0.46. Ini mengindikasikan bahwa Adaptive Boost
mungkin memiliki keunggulan dalam mengenali siswa
yang tetap terdaftar. Lebih lanjut, dalam kategori
"Graduated,” Extreme Gradient Boost kembali
menunjukkan keunggulannya dengan F1-score sebesar
0.84, sementara Adaptive Boost sedikit tertinggal dengan
Fl-score sebesar 0.82. Temuan ini menyoroti
kemampuan Extreme Gradient Boost yang lebih baik
dalam mengklasifikasikan siswa yang berhasil lulus
dengan akurat.

Ketika meninjau rata-rata F1-score di seluruh
kategori ini, kedua metode klasifikasi menunjukkan
kinerja keseluruhan yang serupa, dengan rata-rata F1-
score sekitar 0.69. Rata-rata ini menekankan efektivitas
yang sebanding dari kedua metode dalam menangani
tugas Klasifikasi. Namun, penting untuk dicatat bahwa
keunggulan tipis dari Extreme Gradient Boost juga
tercermin dalam akurasi keseluruhannya yang lebih
tinggi sebesar 0.76, melampaui akurasi Adaptive Boost
yang sebesar 0.74. Perbedaan kecil ini menunjukkan
bahwa meskipun kedua metode sama-sama Kuat,
Extreme Gradient Boost mungkin menawarkan
kemampuan prediktif yang sedikit lebih unggul dalam
konteks ini.

Meskipun baik Adaptive Boost maupun Extreme
Gradient Boost menunjukkan kekuatan di berbagai area,
pemilihan antara kedua metode ini sebaiknya
mempertimbangkan kategori klasifikasi spesifik yang
diminati, serta pentingnya presisi dan recall dalam
konteks studi. Perbedaan yang halus dalam Kkinerja
mereka, sebagaimana yang disoroti oleh Fl-score dan
tingkat akurasi, memberikan wawasan berharga tentang
kekuatan masing-masing dan potensi aplikasinya dalam
penambangan data pendidikan dan analisis prediktif.

Tabel 2. Evaluasi Metode Klasifikasi Boosting

Adaptive Extreme
Boost Gradient
Boost
F1-score 0.76 0.78
Dropout
F1-score 0.48 0.46
Enrolled
F1-score 0.82 0.84
Graduated
Rata-rata 0.69 0.69
F1-score
Akurasi 0.74 0.76

4. Kesimpulan dan Saran

Dalam penelitian ini, penulis telah melakukan
evaluasi komprehensif terhadap kinerja beberapa metode
klasifikasi, meliputi Adaptive Boost, Extreme Gradient
Boost, Logistic Regression, Decision Tree, dan Random
Forest, dalam konteks penanganan data yang tidak
seimbang. Teknik ADASYN dan GridSearchCV dengan
10-fold cross-validation telah  diterapkan  untuk
meningkatkan ketepatan model dalam klasifikasi kelas
minoritas.

Berdasarkan hasil evaluasi, dapat disimpulkan bahwa
metode Klasifikasi Logistic Regression dan Random
Forest secara konsisten menunjukkan kinerja unggul
dibandingkan metode lainnya. Khususnya, jika dilihat
dari nilai rata-rata F1-score, Logistic Regression dan
Random Forest mencapai nilai tertinggi masing-masing
sebesar 0.70 dan 0.71. Ini mengindikasikan bahwa kedua
metode tersebut memiliki kemampuan yang lebih baik
dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas, terutama
dalam memprediksi kelas minoritas, seperti "Dropout"
dan "Enrolled."

Meskipun demikian, meskipun ada peningkatan
kinerja yang signifikan, penting untuk dicatat bahwa
metode klasifikasi ini masih memiliki ruang untuk
perbaikan. Penggunaan GridSearchCV dalam mencari
parameter optimal merupakan langkah positif dalam
meningkatkan ~ kinerja model. Namun, terdapat
kemungkinan bahwa parameter ini dapat dioptimalkan
lebih lanjut, atau metode klasifikasi yang lebih canggih
dapat diterapkan untuk hasil yang lebih baik.

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan
wawasan signifikan mengenai pendekatan untuk
mengatasi masalah ketidakseimbangan data dalam
klasifikasi. Random Forest muncul sebagai pilihan



terbaik dalam menangani masalah ini, dengan dukungan
dari Extreme Gradient Boosting dan Logistic Regression
dalam hal akurasi dan F1-score.

Namun, harus diakui bahwa meskipun semua metode
klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini telah
menunjukkan peningkatan kinerja melalui teknik
ADASYN dan penyetelan parameter, tantangan masih
ada dalam identifikasi kasus-kasus secara akurat di kelas
minoritas. Oleh karena itu, penelitian lanjutan sangat
diperlukan untuk lebih mengoptimalkan parameter yang
ada dan mempertimbangkan pendekatan lain yang dapat
meningkatkan kinerja model lebih lanjut. Ini mungkin
termasuk eksplorasi tambahan informasi yang terdapat
dalam dataset atau pengembangan model prediktif yang
lebih inovatif.
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