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A B S T R A K 

Institusi pendidikan saat ini menerapkan Learning Management System (LMS) 
sebagai sarana pembelajaran online. LMS dapat merekam sejumlah besar data 
perilaku siswa pada log LMS. Data perilaku ini dapat dikumpulkan dan digunakan 
untuk memprediksi kinerj belajar siswa. Sehingga, diperlukan analisis yang dapat 
mengubah sejumlah data yang tersimpan tersebut menjadi sebuah pengetahuan 
yang dapat meningkatkan kualitas pengajaran pada institusi pendidikan. Pada 
penelitian ini, mengusulkan model prediksi kinerja belajar siswa menggunakan 
ensemble machine learning berdasarkan ekstraksi ciri yang berhubungan dengan 
interaksi siswa pada LMS. Pemodelan dilakukan dengan menerapkan tiga jenis 
ensemble machine learning yaitu ; bagging, boosting dan voting. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa model ensemble machine learning yaitu bagging, boosting 
dan voting berhasil digunakan untuk memprediksi kinerja siswa dengan 
accuracy sebesar 81.25% dengan percision 0.810, recall 0.812 dan f-measure 
0.809 yang diperoleh model bagging. Temuan pada penelitian ini adalah 
ensemble machine learning dapat diterapkan sebagai model prediks kinerja 
siswa berdasarkan data Log LMS. Institusi pendidikan baik sekolah maupun 
perguruan tinggi diharapkan dapat merancang sebuah kurikulum LMS untuk 
meningkatkan kualitas akademik institusi tersebut. Selain itu institusi 
pendidikan dapat memprediksi bagaimana kinerja siswanya, sehingga dapat 
meningkatkan prestasi akademik. 

 
A B S T R A C T 

Educational institutions are currently implementing Learning Management Systems (LMS) as online learning tools. LMS 
can record a large amount of student behavior data in LMS logs. This behavioral data can be collected and used to 
predict student learning performance. So, analysis is needed that can change the amount of stored data into knowledge 
that can improve the quality of teaching in educational institutions. In this research, we propose a prediction model for 
student learning performance using ensemble machine learning based on feature extraction related to student 
interactions in the LMS. Modeling is carried out by applying three types of machine learning ensembles, namely; bagging, 
boosting and voting. The research results show that the ensemble machine learning model, namely bagging, boosting and 
voting, was successfully used to predict student performance with an accuracy of 81.25% with a precision of 0.810, recall 
of 0.812 and f-measure of 0.809 obtained by the bagging model. The finding in this research is that ensemble machine 
learning can be applied as a student performance prediction model based on LMS Log data. Educational institutions, both 
schools and universities, are expected to be able to design an LMS curriculum to improve the academic quality of the 
institution. Apart from that, educational institutions can predict how their students will perform, so they can improve 
academic achievement. 
 

1. PENDAHULUAN 

Institusi pendidikan saat ini menerapkan Learning Management System (LMS) sebagai sarana 
dalam pembelajaran online. LMS merupakan aplikasi perangkat lunak atau teknologi berbasis web yang 
digunakan untuk merencanakan, melaksanakan, dan menilai proses pembelajaran tertentu. Selain 
menyediakan konten, LMS memungkinkan untuk manajemen dan evaluasi tugas, pelacakan, dan 
pelaporan siswa serta dapat menilai kinerja belajar siswa (Prada et al., 2020; Pratomo & Wahanisa, 2021). 
Sistem ini menyediakan kemampuan untuk merekam secara ototmatis sejumlah besar data perilaku siswa 
pada log LMS. Data perilaku belajar merupakan data yang dihasilkan oleh interkasi siswa dengan LMS 
selama proses pembelajaran dan disimpan secara otomatis di database. Data perilaku siswa dapat 
dikumpulkan dan digunakan secara ototmatis untuk klasifikasi dan prediksi kinerja belajar siswa 
(Pratomo & Wahanisa, 2021; Yan & Au, 2019). Dalam domain pendidikan, isntitusi tinggi menghasilkan 
sejumlah besar data yang dikumpulkan dari berbagai sumber salah satunya platform LMS. Secara khusus 
univeristas atau sekolah, mengmpulkan data setiap tahun dari siswa, yang didalamnya termasuk rincian 
demografis (contohnya; usia, alamat, dan status sosial ekonomi) dan informasi lengkap tentang data 
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penerimaan dan kinerja akademik (contohnya; asal sekolah dan hasil ujian) (Nugroho, 2020; Prada et al., 
2020). Diperlukan analisis yang dapat mengubah data yang terkumpul menjadi sebuah pengetahuan. 
Menganalisis sejumlah besar data pendidikan yang tumbuh secara eksponensial adalah tantangan utama 
yang dihadapi lembaga pendidikan. Faktanya, metode analitik konvensional biasanya tidak praktis untuk 
mengekstrak korelasi, pola tersembunyi, dan wawasan lain yang dapat bermanfaat bagi administrator, 
guru, siswa, dan orangtua. Oleh karena itu, ada kebutuhan untuk mengeksploitasi alat analitik otomatis 
untuk menangani jenis data ini, yang dianggap sebagai tambang emas untuk mengekstrak pengetahuan 
pendidikan yang berguna. Pengetahuan itu dapat meningkatkan kualitas pengajaran dan pembelajaran 
juga dapat membantu siswa untuk berhasil dalam karir akademis (Alamri et al., 2020; Saputra, 2020). 

Salah satu teknik yang dapat dgunakan untuk analisis klasifikasi dan prediksi kinerja belajar 
siswa adalah data mining (Hendrian, 2018; Sutoyo & Almaarif, 2020). Data mining  atau penambangan 
data adalah serangkaian proses untuk mendapatkan pola dari kumpulan data (Sutoyo & Almaarif, 2020; 
Syahril et al., 2020). Data mining akan menganalisis data yang sudah ada dalam database. Data mining 
juga dikenal dengan Knowladge Discovey in Database (KDD) yaitu suatu aktivitas yang meliputi 
pengumpulan, penggunaan data historis untuk menemukan pola reguler, menemukan pola yang besar 
dalam kumpulan data yang besar.   Data mining dapat mengeksplorasi, memvisualisasikan dan 
menganalisis data dengan tujuan untuk mengidentifikasi pola yang berguna untuk memahami kinerja dan 
perilaku belajar siswa (Kadoic & Oreski, 2018; Syahra et al., 2019). Educational data mining (EDM) 
merupakan proses yang digunakan untuk mengekstrak informasi yang berguna dan mengenali pola dari 
database pendidikan yang jumlahnya besar. EDM merupakan ranah penelitian yang penting, karena dapat 
membantu untuk meningkatkan kualitas pendidikan dan dapat mengukur keberhasilan dari suatu 
pembelajaran pada LMS. EDM mengeksplorasi berbagai jenis data dengan menggunakan berbagai 
algoritma machine learning untuk mengekstrak pengetahuan yang mendukung pengambilan keputusan 
dan pengembangan sektor akademik.  EDM menggunakan berbagai teknik untuk analisis, pemrosesan 
data, identifikasi pola, konstruksi model dan prediksi hasil (Jamhur, 2020; Tüfekci & Yılmaz, 2020). 
Implementasi EDM untuk memprediksi kinerja siswa dapat membantu entitas yang bertanggung jawab 
untuk mengidentiifkasi siswa yang mungkin membutuhkan lebih banyak bantuan (Fernandes et al., 2018; 
Jamhur, 2020). Tujuan EDM adalah untuk mengembangkan metode dan menerapkan teknik data mining, 
statistik, dan machine learning untuk menganalisis data yang dikumpulkan selama proses pembelajaran 
(Hendrian, 2018; Qazdar et al., 2019). 

Penelitaian yang dilakukan oleh peneliti serupa untuk memprediksi kinerja akademik siswa 
sehingga meningkatkan hasil akademik yang lebih baik. Penelitian tersebut menggunakan algoritma dan 
teknik klasifikasi Support vector machine (SVM) dan Random Forest (RF)(Adriansyah et al., 2022; Alamri 
et al., 2020). Dataset terdiri dari 369 dari pelajaran matematika dan 649 dari pelajaran bahasa portugis. 
Hasilnya percobaan untuk algortima SVM dan RF yang diterapkan pada kedua dataset menunjukkan 
bahwa akurasi dalam kasus kalsifikasi biner mencapai akurasi prediksi sebesar 93%, sedangkan pada 
regresi RMSE terendah adalah 1.13 dalam kasus RF (Adriansyah et al., 2022; Alamri et al., 2020). Efisiensi 
penggunaan metode machine learning untuk memprediksi kesulitan yang dihadapi siswa pada semester 
berikutnya telah dianalisis oleh (Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019), hasilnya dapat mengklasifikasi 
siswa sesuai dengan tingkat kesulitannya. Algoritma machine learning yang diterapkan untuk proses 
prediksi, yaitu artificial neural network (ANN), logstic regression (LR), naive bayes (NB), support vector 
machine (SVM), dan decisison tree (DT) (Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019). Evalauasi menggunakan 
teknik RMSE dan Cohen’s kappa cooefficient. Pemilihan fitur menggunakan alpha investing untuk 
pemeringkatan fitur input yang akan digunakan dalam model prediksi kinerja siswa. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa SVM dan ANN adalah model yang paling cocok untuk memprediksi kinerja siswa 
(Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019). Penelitian tentang model prediktif untuk menganalisis masalah 
yang dihadapi oleh siswa selama menggunakan platform pemebelajaran online dilakukan oleh, model 
predktif tersebut dapat membantu instruktur mengidentifikasi siswa yang beresiko diawal untuk dapat 
menghindari kasus putus sekolah. Penggunaan algoritma machine learning (ML) dan deep learning (DL) 
untuk mengklasifikasi perilaku belajar siswa sesuai dengan variabel belajaranya. Selanjutnya, performa 
dari berbagai algoritma ML tersebut dibandingkan dengan menggunakan akurasi, presisi, recall dan f1 
score. Hasil menunjukkan bahwa nilai siswa, waktu menggunakan paltform dan banyaknya keterlibatan 
siswa merupakan faktor penting dalam pembelajaran online. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 

prediksi yang dilatih menggunakan random forest (RF) memberikan hasil terbaik dengan rata-rata precision 

0.92%, recall 0.91%, f1-score = 0.91% dan akurasi sebesar 80%.  
Selain menggunakan teknik klasifikasi machine learning tunggal, beberapa penelitian 

menggunakan teknik ensemble machine learning. Teknik ensemble machine learning memiliki kelebihan 
dapat memperbaiki algoritma machine learning tunggal yang digunakan sehingga memperoleh akurasi 
terbaik (Fahd et al., 2021; Rawat & Malhan, 2019). Analisis hubungan antara kinerja siswa pada e-learning 
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menggunakan data mining sebagaiman dilakukan oleh (Almutairi et al., 2019; Prasetyo & Nurhidayah, 
2021), menentukan faktor utama yang mempengaruhi kinerja siswa dipilih dengan menggunakan metode 
seleksi fitur. Metode machine learning yang digunakan dan diuji untuk memprediksi kinerja siswa yaitu 
random forest, logstic regression, XGBoost, MLP dan ensemble learning juga menggunakan bagging dan 
voting. Dari semua metode tersebut random forest mendapatkan akurasi tertinggi mencapai 77%. 
Hasilnya menunjukkan bahwa data mining dapat secara akurat memprediksi tingkat kinerja siswa 
(Almutairi et al., 2019; Hendrian, 2018). Penelitian serupa dilakukan untuk membangun  model klasifikasi 
hybrid (voting) yang digunakan untuk menganlisis kinerja siswa dengan temuan bahwa model klasifikasi 
hybird lebih efisien untuk prediksi kinerja siswa berdasarkan data terkait dengan akurasi sebesar 98% 
(Indahyanti et al., 2022; Rawat & Malhan, 2019). Penelitian ensemble technique yaitu bagging dan boosting 
untuk meningkatkan performa dari algoritma machine learning dilakukan oleh, hasilnya dari semua 
algoritma machine learning dan teknik ensemble diuji dengan berbagai faktor seperti akurasi, sensivitas, 
dan f1-score diperoleh nilai akurasi terbaik diantara algortima klasifikasi machine learning sebesar 
86.83%  dari Naive Bayesian dan 91.76% dari ensemble tachnique boosting. Penelitian terkait prediksi 
kinerja siswa berdasarkan fitur perilaku belajar  pada e-learning yang diusulkan oleh peneliti serupa yang 
menemukan bahwa ada hubungan yang kuat antara perilaku belajar pada e-learning dengan prestasi 
akademik(Amrieh et al., 2016; Suhartono, 2017). Algoritma machine learning yang digunakan, yaitu 
artificial neural network, naive bayes dan decision tree. Metode ensemble bagging, boosting dan random 
forest diterapkan untuk meningkatkan kinerja algoritma machine learning. Hasil akurasi model yang 
diusulkan mencapai akurasi lebih dari 80%.  Oleh karena itu, pada penelitian ini, teknik ensemble machine 
learning akan digunakan untu prediksi kinerja belajar siswa berdasarkan perilaku belajar pada LMS. 
Penelitian ini juga akan mencari korelasi antar variabel dan feature importance pada data perilaku belajar 
siswa (students performance dataset) . Selanjutnya, susunan dari makalah ini adalah sebagai berikut. 
Bagian 2 menjelaskan tentang metode penelitian, teori ensemble machine learning, matriks pengukuran 
performa algoritma, dan penjelasan mengenai dataset beserta metadata-nya. Selanjutnya, pada bagian 3 
akan dijelaskan hasil dan pembahasan penelitian yang berisi performansi ensemble machine learning, 
korelasi antar variabel, feture importance dan detail pembahasanya. Terakhir,  keseimpulan dari 
penelitian ini disajikan pada bagian 4. 

 

2. METODE 

Jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimen. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 
dikumpulkan dari sebuah LMS yang dikenal dengan Kalboard 360. Terdapat 16 fitur dan tiga kelas yaitu 
low, medium, dan high. Dalam penelitian ini menggunakan tiga kelas tersebut untuk klasifikasi kinerja 
akademik siswa. Dataset tersebut diklasifikasikan ke dalam tiga kategori utama yaitu: (1) Demografi; (2) 
Latar belakang akademik; dan (3) Perilaku siswa dalam penggunaan LMS (Amrieh et al., 2016; Injadat et 
al., 2020). Tabel 1 menunjukkan fitur dan deskripsi pada dataset. 
 
Tabel 1. Fitur dan deskripsi dataset 

Kategori fitur Fitur Deskripsi 
Fitur Demografi Kebangsaan Kebangssaan 

Jenis Kelamin P / L 
Tempat Lahir Tempat Lahir 

Relasi Orang tua  
Fitur Latar Belakang 

Pendidikan 
Tahap Dasar, Menangah, Atas 

Tingkat kelas Tingkat kelas 
ID Kelas Kelas A, B, C 

Semester Semester 1 atau 2 
Topik Kursus yang diambil 

Kehadiran Kehadiran siswa 
Fitur Perilaku Diskusi grup 

 
Perilaku siswa selama 
menggunakan LMS. 

Mengunjungi situs 
Raise hands 

Melihat pengumuman 
 

Proses diskritisasi untuk mengubah dataset dari kategorikal menjadi nilai numerik, yang 
mewakili label kelas dari kasus klasifikasi. Kemudian dataset tersebut dibagi menjadi tiga interval 
nominal (high-level, medium-level, dan low level) berdasarkan total nilai. Low-level mencakup nilai 0 
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smapai 69, medium-level mencakup nilai 70 sampai 89, dan interval high-level mencakup nilai 90-100 
(Amrieh et al., 2016; Injadat et al., 2020). Gambar 2 menunjukkan pembagian dataset kedalam tiga label 
kelas. 

 
Gambar 1. Pembagian Dataset ke dalam Tiga Kelas 

Selanjutnya diterapkan normalisasi data untuk menskalakan nilai atribut ke dalam rentang kecil 
(0,0 hingga 1,0). Hal ini dilakukan untuk memprecepat proses learning dengan mencegah atribut dengan 
rentang yang besar. Setelah itu diterapkan seleksi fitur untuk mengidentifikasi fitur apa saja yang penting 
dalam prediksi kinerja siswa. Peneltian ini menggunakan teknik feture importance dari algoritma random 
forest untuk seleksi fitur. Kemudian dari 480 dataset dibagi menjadi data training dan test, selanajutnya 
masuk ke tahap proses data untuk mengimplementasikan model ensemble machine learning. Metode 
ensemble adalah teknik pembelajaran mesin yang menggabungkan beberapa model dasar untuk 
menghasilkan satu model prediksi yang optimal, karena ensemble model menggunakan lebih dari satu 
model untuk dilatih menggunakan teknik tertentu sehingga mengurangi tingkat kesalahan dan 
meningkatkan kinerja model (Ashraf et al., 2020; Fahd et al., 2021).  Terdapat tiga teknik yang populer 
untuk menggabungkan prediksi dari model yang berbeda, yaitu : bagging, boosting dan voting (Almutairi 
et al., 2019; Kamal & Ahuja, 2019). Penelitian ini menggunakan model bagging boosting, dan voting. 

Bagging adalah gabungan dari bootstrap dan agregating, tujuannya untuk megurangi varians dari 
classifier decision tree. Metode bagging membagi dataset menjadi berbagai subset untuk training yang 
dipilih secara acak dengan substitusi. Selanjutnya subset data ini dilatih menggunakan decision tree 
(Almutairi et al., 2019; Amrieh et al., 2016). Rata-rata hasil yang diperoleh dari setiap subset data diambil 
yang memberikan hasil terbaik dibandingkan dengan classifier tunggal. Salah satu algoritma yang 
termasuk tipe bagging adalah random forest. Boosting merupakan salah satu metode ensamble untuk 
meningkatkan performance pada suatu algoritma dengan mengkombinasikan classifier yang lemah 
menjadi classifier yang kuat (Ashraf et al., 2020; Saleem et al., 2021). Penelitian ini, menggunakan 
AdaBoost sebagai algoritma dasar pada model ensemble boosting karena AdaBoost merupakan salah satu 
algoritma boosting yang dapat diterapkan dalam kombinasi algoritma machine learning lainnya. Voting 
ensemble learning adalah metodelogi ensemble machine learning yang menggunakan banyak metode 
sebagai pengganti metode klasifikasi tunggal untuk meningkatkan kinerja model (Ashraf et al., 2020; 
Injadat et al., 2020). Voting dapat membangun beberapa model (dari tipe yang berbeda) dan statistik 
sederhana (seperti menghitung rata-rata) digunakan untuk menggabungkan model prediksi. Penelitian ini 
menggunakan algoritma logstic regression dan support vector machine (SVM) yang digabungkan pada 
model voting. Keseluruhan analisis dan kinerja model dijelaskan pada bagian hasil dan pembahasan.  
Perhitungan kinerja model dalam confusion matrix berdaarkan nilai true positif (TP), true negative (TN), 
false positive (FP) dan false negative (FN). Nilai TP merupakan data positif yang diprediksi benar, nilai TN 
adalah data negatif yang diprediksi benar, nilai FP merupakan data negatif namun diprediksi sebagai data 
positif dan nilai FN merupakan data positif namun dipredksi sebagai negatif (Safitri et al., 2022; Utami et 
al., 2021).  Bentuk dari confusion matrix ditampilkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Confusion Matrix 

Aktual 
Prediksi 

True False 
True TP (True Positive) FP (False Positive) 
False FN (False Negative) TN (True Negative) 
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Berdasarkan tabel confusion matrix, dapat dievaluasi dengan menghitung nilai akurasi, recall, dan 
precision.  Nilai akurasi menggambarkan seberapa akurat sistem dapat mengklasifikasikan data secara 
benar (Safitri et al., 2022; Utami et al., 2021). Perhitungan akurasi dengan persamaan 1, berikut ini : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 × 100%      (1) 

Nilai precision adalah nilai perbandingan dari data yang diprediksi benar positif dibandingkan 
dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Perhitungan nilai precision dapat dilakkan dengan 
persamaan 2, berikut ini : 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 × 100%     (2) 

Nilai recall (sensitifitas) adalah nilai perbandingan dari data yang diprediksi benar positif 
dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif. Perhitungan nilai recall dapat dilakukan 
dengan persamaan 3 : 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 × 100%     (3) 

Nilai f-Measure adalah nilai timbal balik yang diperoleh dari perhitungan recall dan presisi. 
Perhitungan f-Measure dapat dilakukan dengan persamaan 4 : 

𝐹𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  2 ×
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 × 100%     (4) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil 
Dataset yang telah diolah pada tahap preprocessing kemudian dibagi dua menjadi data training 

dan test. Pembagianya yakni data training sebanyak 384 data dan test sebnyak 96 data dengan porsi besar 
pada data training. Hubugan antar variabel pada dataset, dianalisis menggunakan korelasi peearson. Pada 
Gambar 3 menunjukkan korelasi positif yang sangat kuat antar atribut Mengunjungi Sumber dengan 
atribut raisehands yaitu sebesar 0.69. Artinya, semakin sering mengunjungi sumber, maka frekuensi 
raisehands akan semakin besar. Selain itu atribut raisehands juga memiliki korelasi positif dengan atribut 
MelihatPengumuman yaitu sebesar 0.64. 

 

 
Gambar 2. Hasil Korelasi Variabel 

Selanjutnya adalah analisis fitur untuk mengidentifikasi fitur apa saja yang penting dalam 
prediksi kinerja siswa. Seleksi fitur pada penelitian ini menggunakan metode embedded dengan teknik 
random forest importance. Hasil seleksi fitur ditunjukkan pada Gambar 4. Fitur MengunjungiSumber 
memiliki nilai yang paling tinggi. Artinya fitur tersebut paling berpengaruh. Sedangkan fitur yang 
termasuk dalam topik pembelajaran seperti IT, BahasaArab, dan BahasaPrancis memiliki nilai paling 
rendah sehingga fitur tersebut dapat diabaikan. 
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Gambar 3. Hasil Seleksi Fitur 

Berdasarkan hasil model training didapatkan bahwa nilai akurasi terbaik menggunakan model  
bagging.  Model training dilakukan menggunakan nilai parameter default pada setiap algoritma. Setelah 
dilakukan training, maka tahap selanjutnya adalah testing untuk melihat seberapa baik performa model 
tersebut menggunakan data yang tidak ada di data training. Hasil akurasi pada tahap training dan testing 
dapat dilihat pada Tabel 3. 
 
Tabel 3. Hasil Akurasi Training Dan Testing 

Model EL Akurasi Skor 
Training Testing 

Bagging  0.9974 0.8125 
Boosting  0.7292 0.7292 
Voting 0.7474 0.8021 

 
Nilai akurasi terbaik ditunjukkan pada model bagging dengan nilai akurasi skor testing sebesar 

81.25%. Hasil tersebut menunjkkan bahwa model bagging dapat digunakan sebagai model untuk prediksi 
kinerja siswa, walaupun nilai akurasi yang didapatkan belum memuaskan. Oleh karena itu, penelitian 
lebih lanjut di masa depan perlu dilakukan guna memperbaiki tingkat akurasinya. Gambar 4 menampilkan 
pebandingan hasil prediksi kinerja siswa dari model training dan test, dari masing-masing model ensemble 
machine learning. 

 

Gambar 4. Hasil Akurasi Model Ensemble Machine Learning 
 
Pembahasan 

LMS merupakan aplikasi perangkat lunak atau teknologi berbasis web yang digunakan untuk 
merencanakan, melaksanakan, dan menilai proses pembelajaran tertentu. Selain menyediakan konten, 
LMS memungkinkan untuk manajemen dan evaluasi tugas, pelacakan, dan pelaporan siswa serta dapat 
menilai kinerja belajar siswa (Prada et al., 2020; Pratomo & Wahanisa, 2021). Sistem ini menyediakan 
kemampuan untuk merekam secara ototmatis sejumlah besar data perilaku siswa pada log LMS. Data 
perilaku belajar merupakan data yang dihasilkan oleh interkasi siswa dengan LMS selama proses 
pembelajaran dan disimpan secara otomatis di database. Data perilaku siswa dapat dikumpulkan dan 



Jurnal Sains dan Teknologi, Vol. 12, No. 3, 2023, pp. 562-571 568 

JST. P-ISSN: 2303-3142 E-ISSN: 2548-8570 

digunakan secara ototmatis untuk klasifikasi dan prediksi kinerja belajar siswa (Pratomo & Wahanisa, 
2021; Yan & Au, 2019). Dalam domain pendidikan, isntitusi tinggi menghasilkan sejumlah besar data yang 
dikumpulkan dari berbagai sumber salah satunya platform LMS. Secara khusus univeristas atau sekolah, 
mengmpulkan data setiap tahun dari siswa, yang didalamnya termasuk rincian demografis (contohnya; 
usia, alamat, dan status sosial ekonomi) dan informasi lengkap tentang data penerimaan dan kinerja 
akademik (contohnya; asal sekolah dan hasil ujian) (Nugroho, 2020; Prada et al., 2020). Diperlukan 
analisis yang dapat mengubah data yang terkumpul menjadi sebuah pengetahuan. Menganalisis sejumlah 
besar data pendidikan yang tumbuh secara eksponensial adalah tantangan utama yang dihadapi lembaga 
pendidikan. Faktanya, metode analitik konvensional biasanya tidak praktis untuk mengekstrak korelasi, 
pola tersembunyi, dan wawasan lain yang dapat bermanfaat bagi administrator, guru, siswa, dan 
orangtua. Oleh karena itu, ada kebutuhan untuk mengeksploitasi alat analitik otomatis untuk menangani 
jenis data ini, yang dianggap sebagai tambang emas untuk mengekstrak pengetahuan pendidikan yang 
berguna. Pengetahuan itu dapat meningkatkan kualitas pengajaran dan pembelajaran juga dapat 
membantu siswa untuk berhasil dalam karir akademis (Alamri et al., 2020; Saputra, 2020). 

Salah satu teknik yang dapat dgunakan untuk analisis klasifikasi dan prediksi kinerja belajar 
siswa adalah data mining (Hendrian, 2018; Sutoyo & Almaarif, 2020). Data mining  atau penambangan 
data adalah serangkaian proses untuk mendapatkan pola dari kumpulan data (Sutoyo & Almaarif, 2020; 
Syahril et al., 2020). Data mining akan menganalisis data yang sudah ada dalam database. Data mining 
juga dikenal dengan Knowladge Discovey in Database (KDD) yaitu suatu aktivitas yang meliputi 
pengumpulan, penggunaan data historis untuk menemukan pola reguler, menemukan pola yang besar 
dalam kumpulan data yang besar.   Data mining dapat mengeksplorasi, memvisualisasikan dan 
menganalisis data dengan tujuan untuk mengidentifikasi pola yang berguna untuk memahami kinerja dan 
perilaku belajar siswa (Kadoic & Oreski, 2018; Syahra et al., 2019). Educational data mining (EDM) 
merupakan proses yang digunakan untuk mengekstrak informasi yang berguna dan mengenali pola dari 
database pendidikan yang jumlahnya besar. EDM merupakan ranah penelitian yang penting, karena dapat 
membantu untuk meningkatkan kualitas pendidikan dan dapat mengukur keberhasilan dari suatu 
pembelajaran pada LMS. EDM mengeksplorasi berbagai jenis data dengan menggunakan berbagai 
algoritma machine learning untuk mengekstrak pengetahuan yang mendukung pengambilan keputusan 
dan pengembangan sektor akademik.  EDM menggunakan berbagai teknik untuk analisis, pemrosesan 
data, identifikasi pola, konstruksi model dan prediksi hasil (Jamhur, 2020; Tüfekci & Yılmaz, 2020). 
Implementasi EDM untuk memprediksi kinerja siswa dapat membantu entitas yang bertanggung jawab 
untuk mengidentiifkasi siswa yang mungkin membutuhkan lebih banyak bantuan (Fernandes et al., 2018; 
Jamhur, 2020). Tujuan EDM adalah untuk mengembangkan metode dan menerapkan teknik data mining, 
statistik, dan machine learning untuk menganalisis data yang dikumpulkan selama proses pembelajaran 
(Hendrian, 2018; Qazdar et al., 2019). 

Penelitaian yang dilakukan oleh peneliti serupa untuk memprediksi kinerja akademik siswa 
sehingga meningkatkan hasil akademik yang lebih baik. Penelitian tersebut menggunakan algoritma dan 
teknik klasifikasi Support vector machine (SVM) dan Random Forest (RF)(Adriansyah et al., 2022; Alamri 
et al., 2020). Dataset terdiri dari 369 dari pelajaran matematika dan 649 dari pelajaran bahasa portugis. 
Hasilnya percobaan untuk algortima SVM dan RF yang diterapkan pada kedua dataset menunjukkan 
bahwa akurasi dalam kasus kalsifikasi biner mencapai akurasi prediksi sebesar 93%, sedangkan pada 
regresi RMSE terendah adalah 1.13 dalam kasus RF (Adriansyah et al., 2022; Alamri et al., 2020). Efisiensi 
penggunaan metode machine learning untuk memprediksi kesulitan yang dihadapi siswa pada semester 
berikutnya telah dianalisis oleh (Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019), hasilnya dapat mengklasifikasi 
siswa sesuai dengan tingkat kesulitannya. Algoritma machine learning yang diterapkan untuk proses 
prediksi, yaitu artificial neural network (ANN), logstic regression (LR), naive bayes (NB), support vector 
machine (SVM), dan decisison tree (DT) (Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019). Evalauasi menggunakan 
teknik RMSE dan Cohen’s kappa cooefficient. Pemilihan fitur menggunakan alpha investing untuk 
pemeringkatan fitur input yang akan digunakan dalam model prediksi kinerja siswa. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa SVM dan ANN adalah model yang paling cocok untuk memprediksi kinerja siswa 
(Hussain et al., 2018; Qazdar et al., 2019). Penelitian tentang model prediktif untuk menganalisis masalah 
yang dihadapi oleh siswa selama menggunakan platform pemebelajaran online dilakukan oleh, model 
predktif tersebut dapat membantu instruktur mengidentifikasi siswa yang beresiko diawal untuk dapat 
menghindari kasus putus sekolah. Penggunaan algoritma machine learning (ML) dan deep learning (DL) 
untuk mengklasifikasi perilaku belajar siswa sesuai dengan variabel belajaranya. Selanjutnya, performa 
dari berbagai algoritma ML tersebut dibandingkan dengan menggunakan akurasi, presisi, recall dan f1 
score. Hasil menunjukkan bahwa nilai siswa, waktu menggunakan paltform dan banyaknya keterlibatan 
siswa merupakan faktor penting dalam pembelajaran online. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 
prediksi yang dilatih menggunakan random forest (RF) memberikan hasil terbaik dengan rata-rata 
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precision 0.92%, recall 0.91%, f1-score = 0.91% dan akurasi sebesar 80%.  Selain menggunakan teknik 
klasifikasi machine learning tunggal, beberapa penelitian menggunakan teknik ensemble machine learning. 
Teknik ensemble machine learning memiliki kelebihan dapat memperbaiki algoritma machine learning 
tunggal yang digunakan sehingga memperoleh akurasi terbaik (Fahd et al., 2021; Rawat & Malhan, 2019). 
Analisis hubungan antara kinerja siswa pada e-learning menggunakan data mining sebagaiman dilakukan 
oleh (Almutairi et al., 2019; Prasetyo & Nurhidayah, 2021), menentukan faktor utama yang 
mempengaruhi kinerja siswa dipilih dengan menggunakan metode seleksi fitur. Metode machine learning 
yang digunakan dan diuji untuk memprediksi kinerja siswa yaitu random forest, logstic regression, 
XGBoost, MLP dan ensemble learning juga menggunakan bagging dan voting. Dari semua metode tersebut 
random forest mendapatkan akurasi tertinggi mencapai 77%.  

Hasilnya menunjukkan bahwa data mining dapat secara akurat memprediksi tingkat kinerja 
siswa (Almutairi et al., 2019; Hendrian, 2018). Penelitian serupa dilakukan untuk membangun  model 
klasifikasi hybrid (voting) yang digunakan untuk menganlisis kinerja siswa dengan temuan bahwa model 
klasifikasi hybird lebih efisien untuk prediksi kinerja siswa berdasarkan data terkait dengan akurasi 
sebesar 98% (Indahyanti et al., 2022; Rawat & Malhan, 2019). Penelitian ensemble technique yaitu bagging 
dan boosting untuk meningkatkan performa dari algoritma machine learning dilakukan oleh, hasilnya dari 
semua algoritma machine learning dan teknik ensemble diuji dengan berbagai faktor seperti akurasi, 
sensivitas, dan f1-score diperoleh nilai akurasi terbaik diantara algortima klasifikasi machine learning 
sebesar 86.83%  dari Naive Bayesian dan 91.76% dari ensemble tachnique boosting. Penelitian terkait 
prediksi kinerja siswa berdasarkan fitur perilaku belajar  pada e-learning yang diusulkan oleh peneliti 
serupa yang menemukan bahwa ada hubungan yang kuat antara perilaku belajar pada e-learning dengan 
prestasi akademik(Amrieh et al., 2016; Suhartono, 2017). Algoritma machine learning yang digunakan, 
yaitu artificial neural network, naive bayes dan decision tree. Metode ensemble bagging, boosting dan 
random forest diterapkan untuk meningkatkan kinerja algoritma machine learning. Hasil akurasi model 
yang diusulkan mencapai akurasi lebih dari 80%.  Oleh karena itu, pada penelitian ini, teknik ensemble 
machine learning akan digunakan untu prediksi kinerja belajar siswa berdasarkan perilaku belajar pada 
LMS. Penelitian ini juga akan mencari korelasi antar variabel dan feature importance pada data perilaku 
belajar siswa (students performance dataset) . 

 

4. SIMPULAN 

Pada penelitian ini mengimplementasikan metode ensemble machine learning untuk prediksi 
kinerja siswa berdasarkan data log LMS telah dilakukan. Penelitian ini menggunakan dataset dari sebuah 
LMS yaitu Kalboard 360, yang berisi 480 data dengan 16 variabel. Setelah dilakukan pengolahan data, 
variabel yang digunakan sabanyak tujuh (7) variabel yaitu ; Jenis kelamin, raisehands, MengunjungiSumber, 
MelihatPengumuman, diskusi, jumlah kehadiran diatas-7 atau dibawah-7 dan label kelas high, medium, dan 
low sebagai label output. Korelasi pearson yang diterapkan pada penelitian ini menghasilkan variabel 
MengunjungiSumber memiliki korelasi positif dengan variabel raisehands. Selanjutnya pada analisis 
feature importance variabel MengungjungiSumber memiliki nilai yang paling tinggi. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa model ensemble machine learning yaitu bagging, boosting dan voting berhasil 
digunakan untuk memprediksi kinerja siswa dengan accuracy sebesar 81.25% dengan percision 0.810, 
recall 0.812 dan f-measure 0.809 yang diperoleh model bagging. Institusi pendidikan baik sekolah maupun 
perguruan tinggi diharapkan dapat merancang sebuah kurikulum LMS untuk meningkatkan kualitas 
akademik institusi tersebut. Selain itu institusi pendidikan dapat memprediksi bagaimana kinerja 
siswanya, sehingga dapat meningkatkan prestasi akademik. 
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