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Abstrak  

Evaluasi tingkat pemahaman siswa pada praktikum laboratorium komputer masih sering dilakukan secara manual berdasarkan nilai 

dan observasi guru, sehingga membutuhkan waktu dan berpotensi menimbulkan subjektivitas. Penelitian ini bertujuan menerapkan 

algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) sebagai solusi untuk memprediksi tingkat pemahaman siswa secara objektif, cepat, 

dan berbasis data. Penelitian menggunakan pendekatan kuantitatif dengan 120 data siswa yang terbagi seimbang ke dalam kategori 

rendah, sedang, dan tinggi. Variabel prediktor meliputi nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, dan 

observasi guru. Tahapan penelitian mencakup pengumpulan dan prapemrosesan data, pengodean label, serta pembagian data secara 

terstratifikasi dengan komposisi 80% data latih dan 20% data uji. Model kemudian dilatih menggunakan XGBoost dan dievaluasi 

melalui matriks konfusi, akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan 

23 dari 24 data uji dengan benar, dengan akurasi sebesar 95,83%, presisi 95,62%, recall 95,83%, dan F1-score 95,69%. Analisis 

kepentingan fitur menunjukkan bahwa nilai kuis merupakan variabel paling berpengaruh. Dengan demikian, XGBoost efektif 

digunakan sebagai pendukung evaluasi pembelajaran untuk membantu guru mengidentifikasi tingkat pemahaman siswa secara lebih 

akurat dan efisien. 

 

Kata Kunci: Xgboost, Pembelajaran Mesin, Prediksi, Tingkat Pemahaman Siswa, Praktikum Laboratorium Komputer. 

 

Abstract 

Evaluation of students' understanding levels in computer laboratory practicum is still often done manually based on teacher grades 

and observations, so it takes time and has the potential to cause subjectivity. This study aims to apply the Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) algorithm as a solution to predict the level of student understanding objectively, quickly, and based on data. The research 

uses a quantitative approach with 120 student data which is divided into low, medium, and high categories. Predictive variables include 

quiz scores, practicum scores, attendance, processing time, activeness, and teacher observation. The research stages include data 

collection and preprocessing, label coding, and stratified data distribution with a composition of 80% training data and 20% test data. 

The model is then trained using XGBoost and evaluated through a matrix of confusion, accuracy, precision, recall, and F1-score. The 

test results showed that the model managed to correctly classify 23 out of 24 test data, with an accuracy of 95.83%, precision of 

95.62%, recall of 95.83%, and an F1-score of 95.69%. Analysis of the importance of features showed that quiz scores were the most 

influential variables. Thus, XGBoost is effectively used as a support for learning evaluations to help teachers identify students' levels 

of understanding more accurately and efficiently. 

 

Keywords: Xgboost, Machine Learning, Prediction, Student Comprehension Level, Computer Lab Practicum. 

1. PENDAHULUAN 

Praktikum laboratorium komputer merupakan bagian penting dalam pembelajaran Teknologi Informasi dan 

Komunikasi karena memberikan kesempatan kepada siswa untuk menerapkan konsep yang telah dipelajari melalui 

kegiatan secara langsung [1]. Keberhasilan kegiatan praktikum tidak hanya ditentukan oleh terselesaikannya tugas, tetapi 

juga oleh tingkat pemahaman siswa terhadap materi, prosedur, dan penggunaan perangkat komputer [2]. Setiap siswa 

memiliki tingkat pemahaman yang berbeda karena dipengaruhi oleh kemampuan akademik, intensitas kehadiran, 

keaktifan selama pembelajaran, ketepatan menyelesaikan tugas, serta hasil pengamatan guru. Perbedaan tersebut 

mengharuskan guru melakukan evaluasi secara tepat agar siswa yang belum memahami materi dapat segera memperoleh 

pendampingan [3]. Namun, penilaian tingkat pemahaman siswa masih sering dilakukan secara manual dengan berfokus 

pada nilai akhir atau berdasarkan pengamatan guru. Cara tersebut memerlukan waktu, terutama ketika jumlah siswa cukup 

banyak, serta berpotensi menghasilkan penilaian yang kurang konsisten karena belum memanfaatkan seluruh data 

pembelajaran secara terintegrasi. 

Nilai kuis dan nilai praktikum pada dasarnya belum sepenuhnya menggambarkan tingkat pemahaman siswa. 

Seorang siswa dapat memperoleh nilai yang baik, tetapi membutuhkan waktu pengerjaan yang lebih lama atau kurang 

aktif selama kegiatan praktikum. Sebaliknya, siswa yang memperoleh nilai lebih rendah mungkin menunjukkan keaktifan, 

kehadiran, dan kemampuan praktik yang baik [4]. Oleh karena itu, penilaian tingkat pemahaman siswa perlu 

mempertimbangkan beberapa indikator secara bersamaan, seperti nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu 

pengerjaan, keaktifan, dan observasi guru. Pemanfaatan data tersebut diharapkan dapat menghasilkan evaluasi yang lebih 
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menyeluruh dan objektif. Permasalahan lainnya adalah belum tersedianya suatu model prediksi yang dapat mengolah 

berbagai indikator tersebut untuk mengelompokkan tingkat pemahaman siswa ke dalam kategori rendah, sedang, dan 

tinggi, khususnya dalam pelaksanaan praktikum laboratorium komputer pada tingkat Sekolah Menengah Pertama [5]. 

Salah satu solusi yang dapat diterapkan adalah pemanfaatan machine learning melalui algoritma Extreme Gradient 

Boosting atau XGBoost. Algoritma XGBoost merupakan pengembangan dari metode gradient boosting yang membangun 

sejumlah pohon keputusan secara bertahap. Setiap pohon berikutnya diarahkan untuk memperbaiki kesalahan prediksi 

dari pohon sebelumnya [6]. XGBoost dilengkapi dengan teknik regularisasi yang dapat mengendalikan kompleksitas 

model, mengurangi risiko overfitting, dan meningkatkan kemampuan generalisasi. Algoritma ini juga mampu mengolah 

hubungan yang kompleks dan tidak linier antarfaktor serta menyediakan informasi mengenai tingkat kepentingan setiap 

fitur. Dengan karakteristik tersebut, XGBoost dapat digunakan untuk mempelajari pola dari data pembelajaran dan 

memprediksi tingkat pemahaman siswa. Hasil prediksi diharapkan dapat menjadi informasi pendukung bagi guru dalam 

melakukan evaluasi, memberikan pendampingan, dan menentukan strategi pembelajaran yang sesuai dengan kebutuhan 

siswa [7]. 

Pemanfaatan machine learning dalam memprediksi hasil belajar siswa telah dikaji dalam beberapa penelitian 

selama lima tahun terakhir. Yang dkk. [8] mengembangkan kerangka machine learning yang mengintegrasikan XGBoost 

dan beberapa algoritma lainnya untuk memprediksi kinerja akademik siswa. Model tersebut menghasilkan akurasi sebesar 

99,6% dan 97,5%. Namun, penelitian ini masih berfokus pada identifikasi siswa berisiko secara umum dan belum secara 

khusus memprediksi tingkat pemahaman siswa pada praktikum laboratorium komputer berdasarkan indikator akademik 

dan perilaku belajar. 

Cheng dkk. [9] menerapkan XGBoost yang dioptimalkan dengan Enhanced Artificial Ecosystem-Based 

Optimization (EAEO) untuk memprediksi prestasi akademik siswa. Model tersebut memperoleh akurasi 94,17% dan F1-

score 94,13%. Namun, penelitian ini masih berfokus pada prestasi akademik secara umum dan belum secara khusus 

memprediksi tingkat pemahaman siswa dalam praktikum laboratorium komputer berdasarkan hasil penilaian, keaktifan, 

dan observasi guru. 

Guo dkk. [10] menggunakan XGBoost dan SHAP untuk memprediksi tingkat depresi dan stres mahasiswa 

berdasarkan data perilaku, psikometrik, dan fisiologis. Model menunjukkan kemampuan prediksi yang baik, dengan nilai 

AUC lebih dari 0,90 untuk kategori depresi berat. Namun, penelitian tersebut berfokus pada kesehatan mental mahasiswa 

dan belum memprediksi tingkat pemahaman siswa dalam kegiatan praktikum laboratorium komputer berdasarkan 

indikator akademik dan perilaku belajar. 

Natras dkk. [11] membandingkan XGBoost, Random Forest, AdaBoost, dan Decision Tree untuk memprediksi 

Vertical Total Electron Content (VTEC). Hasilnya menunjukkan bahwa metode ensemble, termasuk XGBoost, mampu 

memberikan akurasi lebih baik dibandingkan Decision Tree. Namun, penelitian tersebut diterapkan pada bidang cuaca 

antariksa dan belum digunakan untuk memprediksi tingkat pemahaman siswa berdasarkan indikator akademik dan 

perilaku selama praktikum. 

Hakkal dan Lahcen [12] menerapkan XGBoost untuk meningkatkan prediksi kinerja siswa pada Intelligent 

Tutoring System menggunakan delapan dataset. XGBoost meningkatkan kinerja model PFA pada tujuh dataset dengan 

nilai AUC hingga 0,88. Namun, penelitian tersebut berfokus pada riwayat jawaban siswa dalam pembelajaran daring dan 

belum memprediksi tingkat pemahaman pada praktikum laboratorium komputer berdasarkan indikator akademik, 

keaktifan, dan observasi guru. 

Selanjutnya, Villar dan Andrade [13] membandingkan XGBoost dengan beberapa algoritma untuk memprediksi 

keberhasilan akademik dan risiko putus kuliah. Hasilnya menunjukkan bahwa LightGBM dan CatBoost memberikan 

kinerja lebih baik daripada XGBoost dan metode klasifikasi tradisional. Namun, penelitian tersebut berfokus pada status 

kelulusan dan putus kuliah mahasiswa, bukan tingkat pemahaman siswa dalam praktikum laboratorium komputer 

berdasarkan indikator akademik dan perilaku belajar. 

Berdasarkan penelitian terdahulu tersebut, terdapat kesenjangan penelitian (research gap) pada aspek objek, 

variabel, konteks penerapan, dan keluaran prediksi. Penelitian dalam bidang pendidikan umumnya berfokus pada prediksi 

prestasi akademik, risiko putus kuliah, dan kemampuan siswa menjawab soal dengan memanfaatkan data akademik, 

demografis, serta rekaman interaksi pada sistem pembelajaran daring [14]. Sementara itu, penelitian yang secara khusus 

mengklasifikasikan tingkat pemahaman siswa SMP dalam kegiatan praktikum laboratorium komputer masih terbatas. 

Belum banyak penelitian yang mengintegrasikan enam indikator, yaitu Nilai Kuis, Nilai Praktikum, Kehadiran, Waktu 

Pengerjaan, Keaktifan, dan Observasi Guru, ke dalam satu model XGBoost. Penelitian ini mengevaluasi kinerja model 

menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta menganalisis tingkat kepentingan fitur untuk mengetahui 

indikator yang paling berpengaruh terhadap tingkat pemahaman siswa. 

Dengan demikian, penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma XGBoost untuk mengklasifikasikan tingkat 

pemahaman siswa pada praktikum laboratorium komputer ke dalam kategori rendah, sedang, dan tinggi. Penelitian ini 

juga bertujuan mengevaluasi kinerja model serta mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh terhadap hasil 

prediksi. Model yang dihasilkan diharapkan dapat membantu guru melakukan evaluasi secara lebih cepat, konsisten, dan 

berbasis data. Hasil prediksi dapat menjadi bahan pertimbangan dalam menentukan tindak lanjut pembelajaran, seperti 

pemberian pengayaan kepada siswa dengan tingkat pemahaman tinggi, penguatan materi kepada siswa dengan tingkat 

pemahaman sedang, serta pendampingan atau remedial kepada siswa dengan tingkat pemahaman rendah. 
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2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan machine learning melalui algoritma Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost). Algoritma tersebut digunakan untuk membangun model klasifikasi tingkat pemahaman 

siswa berdasarkan data hasil praktikum laboratorium komputer. Tingkat pemahaman siswa diklasifikasikan ke dalam tiga 

kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Pengolahan data dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan 

dukungan pustaka Pandas, Scikit-learn, dan XGBoost. 

 

2.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian disusun secara sistematis mulai dari identifikasi masalah hingga analisis hasil prediksi. 

Tahapan tersebut meliputi identifikasi masalah, pengumpulan data, preprocessing data, pembagian dataset, penerapan 

algoritma XGBoost, evaluasi model, dan analisis hasil [15]. Alur tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

Berdasarkan Gambar 1, penelitian diawali dengan identifikasi permasalahan pada kegiatan praktikum 

laboratorium komputer. Hasil observasi menunjukkan adanya perbedaan tingkat pemahaman siswa terhadap materi 

praktikum. Selain itu, proses evaluasi masih dilakukan secara manual sehingga guru mengalami kesulitan dalam 

mengidentifikasi siswa yang memiliki tingkat pemahaman rendah secara cepat dan objektif. 

Tahap berikutnya adalah pengumpulan data akademik dan aktivitas siswa selama mengikuti praktikum 

laboratorium komputer. Data yang dikumpulkan meliputi nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, 

keaktifan, dan observasi guru. Dataset penelitian terdiri atas 120 data siswa SMP yang digunakan untuk proses pelatihan 

dan pengujian model. 

Data yang telah dikumpulkan kemudian melalui tahap preprocessing. Tahap ini meliputi pemeriksaan missing 

value, pemeriksaan data duplikat, pengodean variabel target menggunakan label encoding, dan penentuan variabel 

masukan serta variabel target [16]. Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa tidak terdapat missing value maupun data 

duplikat sehingga seluruh data dapat digunakan pada tahap berikutnya. 

Setelah preprocessing, dataset dibagi menjadi data training dan testing menggunakan Stratified Train-Test Split. 

Model XGBoost kemudian dilatih, diuji, dan dievaluasi untuk mengukur kinerja serta mengetahui variabel yang paling 

berpengaruh. 

 

2.2 Dataset dan Preprocessing Data 

Dataset penelitian terdiri atas 120 data siswa SMP yang mengikuti praktikum laboratorium komputer. Data 

disusun menyerupai kondisi riil pembelajaran dan memiliki variasi nilai pada setiap kategori tingkat pemahaman. Dataset 

terdiri atas enam variabel independen sebagai masukan model dan satu variabel dependen sebagai target prediksi. Rincian 

variabel penelitian disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Variabel Penelitian 

No. Variabel Jenis Variabel Keterangan 

1 Nilai Kuis Independen Nilai teori komputer 

2 Nilai Praktikum Independen Nilai tugas praktikum 

3 Kehadiran Independen Persentase kehadiran siswa 

4 Waktu Pengerjaan Independen Lama penyelesaian tugas 

5 Keaktifan Independen Tingkat keaktifan siswa 

6 Observasi Guru Independen Penilaian guru 

7 Tingkat Pemahaman Dependen Target prediksi 

 

Berdasarkan Tabel 1, nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, dan observasi guru 

digunakan sebagai variabel masukan atau fitur (X). Sementara itu, tingkat pemahaman digunakan sebagai variabel target 

(Y) yang diklasifikasikan ke dalam kategori rendah, sedang, dan tinggi. 

Dataset memiliki distribusi kelas yang seimbang. Masing-masing kategori tingkat pemahaman terdiri atas 40 

data siswa. Distribusi yang seimbang memberikan kesempatan yang sama kepada model untuk mempelajari karakteristik 

setiap kelas dan mengurangi potensi bias terhadap salah satu kategori. 
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Pada tahap preprocessing, pemeriksaan missing value menunjukkan bahwa seluruh variabel memiliki nilai 

missing value sebesar 0. Pemeriksaan data duplikat juga menunjukkan bahwa tidak terdapat data yang berulang. Dengan 

demikian, seluruh 120 data dapat digunakan tanpa proses penghapusan maupun pengisian data. 

Variabel target yang masih berbentuk kategorikal selanjutnya dikonversi menjadi data numerik menggunakan 

teknik label encoding. Hasil pengodean kategori tingkat pemahaman disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Label Encoding Tingkat Pemahaman Siswa 

Tingkat Pemahaman Label 

Rendah 0 

Sedang 1 

Tinggi 2 

 

Berdasarkan Tabel 2, kategori rendah dikonversi menjadi label 0, kategori sedang menjadi label 1, dan kategori 

tinggi menjadi label 2. Proses tersebut hanya mengubah representasi data dari bentuk teks menjadi numerik agar dapat 

diproses oleh algoritma XGBoost tanpa mengubah makna setiap kategori. 

Dataset selanjutnya dibagi menggunakan metode Stratified Train-Test Split dengan rasio 80:20. Metode ini 

digunakan untuk mempertahankan proporsi setiap kelas pada data training dan data testing. Nilai random_state=42 

digunakan agar pembagian dataset menghasilkan komposisi yang sama apabila penelitian dijalankan kembali. Hasil 

pembagian dataset disajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Pembagian Dataset 

Jenis Dataset Jumlah Data Persentase 

Data Training 96 80% 

Data Testing 24 20% 

Total 120 100% 

 

Sebanyak 96 data digunakan untuk melatih model XGBoost, sedangkan 24 data digunakan untuk menguji 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan tingkat pemahaman siswa pada data yang belum pernah dipelajari. 

2.3 Penerapan Algoritma XGBoost 

Penerapan XGBoost dilakukan melalui tahapan input data, pelatihan model, pembentukan decision tree, proses 

boosting, prediksi, dan evaluasi. Alur penerapan algoritma XGBoost ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Tahapan Penerapan Algoritma XGBoost 

Berdasarkan Gambar 2, sebanyak 96 data training dimasukkan ke dalam model. Data tersebut terdiri atas enam 

variabel masukan dan satu variabel target yang telah dikonversi menjadi numerik. Model kemudian mempelajari 
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hubungan antara nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, dan observasi guru terhadap kategori 

tingkat pemahaman siswa. 

XGBoost bekerja dengan membentuk sejumlah decision tree secara bertahap. Pohon pertama menghasilkan 

prediksi awal, kemudian kesalahan prediksi digunakan sebagai dasar dalam pembentukan pohon berikutnya. Proses 

tersebut disebut boosting. Setiap pohon baru berfungsi memperbaiki kesalahan dari pohon sebelumnya sehingga 

kombinasi seluruh pohon dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Secara umum, hasil prediksi XGBoost 

dirumuskan dalam Persamaan (1). 

 

ŷ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)𝐾
𝑘=1            (1) 

 

Keterangan: 

ŷ  merupakan hasil prediksi untuk data ke-𝑖; 
K merupakan jumlah decision tree; 

𝑓𝑘 merupakan fungsi pohon keputusan ke-𝑘; 

𝑥𝑖 merupakan data masukan ke-𝑖. 
Model XGBoost dalam penelitian ini menggunakan parameter yang disesuaikan dengan karakteristik dataset. 

Konfigurasi parameter model disajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Parameter Algoritma XGBoost 

Parameter Nilai Keterangan 

learning_rate 0,1 Mengatur kecepatan pembelajaran model 

max_depth 4 Kedalaman maksimum setiap decision tree 

n_estimators 100 Jumlah decision tree yang dibangun 

subsample 0,8 Proporsi data training pada setiap iterasi 

colsample_bytree 0,8 Proporsi fitur pada pembentukan setiap pohon 

objective multi:softmax Fungsi objektif klasifikasi multikelas 

eval_metric mlogloss Metrik kesalahan klasifikasi multikelas 

random_state 42 Menjaga konsistensi hasil pelatihan 

 

Parameter learning_rate sebesar 0,1 digunakan agar proses pembelajaran berlangsung secara bertahap. 

Kedalaman maksimum pohon dibatasi menggunakan max_depth=4, sedangkan jumlah pohon ditetapkan sebanyak 100 

melalui parameter n_estimators. Parameter subsample dan colsample_bytree masing-masing sebesar 0,8 digunakan untuk 

meningkatkan variasi model dan mengurangi risiko overfitting. Parameter multi:softmax digunakan karena penelitian 

memiliki tiga kelas target, sedangkan mlogloss digunakan untuk mengukur kesalahan prediksi selama pelatihan. 

Setelah proses pelatihan selesai, model digunakan untuk memprediksi 24 data testing. Hasil prediksi berupa 

kategori rendah, sedang, atau tinggi, yang kemudian dibandingkan dengan kelas aktual untuk mengetahui kinerja model. 

2.4 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, 

analisis feature importance digunakan untuk mengetahui kontribusi setiap variabel terhadap hasil prediksi. 

Accuracy menunjukkan persentase keseluruhan data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar dan dihitung 

menggunakan Persamaan (2). 

Accuracy =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 𝑋 100%  (2) 

 

Precision mengukur ketepatan model ketika memprediksi suatu kelas dan dihitung menggunakan Persamaan (3). 

Precision =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
   (3) 

 

Recall mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh data yang sebenarnya termasuk dalam suatu kelas dan 

dihitung menggunakan Persamaan (4). 

Recall =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   (4) 

 

F1-score merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall yang dihitung menggunakan Persamaan (5). 

F1 − Score =  2 X
Precision X Recall

Precision + Recall
   (5) 

 

Keterangan: 

TP (True Positive) merupakan data positif yang diprediksi dengan benar; 

TN (True Negative) merupakan data negatif yang diprediksi dengan benar; 
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FP (False Positive) merupakan data negatif yang diprediksi sebagai positif; 

FN (False Negative) merupakan data positif yang diprediksi sebagai negatif. 

Pada klasifikasi multikelas, perhitungan precision, recall, dan F1-score dilakukan pada setiap kategori tingkat 

pemahaman, kemudian dirangkum berdasarkan keseluruhan hasil klasifikasi. Confusion matrix digunakan untuk 

menunjukkan jumlah prediksi benar dan salah pada kelas rendah, sedang, dan tinggi. Sementara itu, feature importance 

digunakan untuk menentukan besarnya kontribusi nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, dan 

observasi guru terhadap hasil prediksi model. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian iBagian ini menyajikan hasil pengolahan data, implementasi algoritma XGBoost, pengujian model, dan 

pembahasan hasil prediksi tingkat pemahaman siswa pada praktikum laboratorium komputer. Analisis dilakukan terhadap 

120 data siswa dengan enam variabel masukan, yaitu nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, 

dan observasi guru. Variabel target berupa tingkat pemahaman siswa yang terdiri atas kategori rendah, sedang, dan tinggi. 

3.1 Hasil Pengolahan Data 

Dataset penelitian terdiri atas 120 data siswa yang terbagi secara seimbang ke dalam tiga kategori tingkat 

pemahaman. Setiap kategori rendah, sedang, dan tinggi terdiri atas 40 data siswa atau masing-masing sebesar 33,33%. 

Distribusi tingkat pemahaman siswa ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Distribusi Tingkat Pemahaman Siswa 

Berdasarkan Gambar 3, dataset memiliki distribusi kelas yang seimbang atau balanced dataset. Kondisi ini 

memberikan kesempatan yang sama kepada algoritma XGBoost untuk mempelajari karakteristik setiap kategori serta 

mengurangi kecenderungan model untuk lebih banyak memprediksi salah satu kelas. Selain itu, keseimbangan kelas 

membuat hasil pengukuran akurasi lebih mudah diinterpretasikan karena setiap kelas memberikan kontribusi yang sama 

terhadap proses pelatihan dan pengujian. 

Analisis statistik deskriptif selanjutnya dilakukan untuk mengetahui karakteristik setiap variabel sebelum 

digunakan dalam proses pelatihan. Analisis meliputi nilai minimum, maksimum, rata-rata, dan standar deviasi. Hasilnya 

disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Statistik Deskriptif Variabel Penelitian 

Variabel Minimum Maksimum Rata-rata Standar Deviasi 

Nilai Kuis 45 98 72,83 13,21 

Nilai Praktikum 48 100 75,17 12,48 

Kehadiran (%) 70 100 88,75 8,34 

Waktu Pengerjaan (menit) 18 60 36,42 9,15 

Keaktifan 2 10 6,87 2,15 

Observasi Guru 2 10 7,12 2,08 

 

Berdasarkan Tabel 5, nilai kuis memiliki rentang antara 45 dan 98 dengan rata-rata 72,83 serta standar deviasi 

13,21. Rentang tersebut menunjukkan adanya variasi kemampuan siswa dalam menguasai materi teori komputer. Variasi 

nilai ini memberikan informasi yang diperlukan model untuk membedakan siswa berdasarkan tingkat pemahamannya. 

Nilai praktikum memiliki nilai minimum 48 dan maksimum 100 dengan rata-rata 75,17 serta standar deviasi 

12,48. Hasil tersebut menunjukkan bahwa secara umum siswa mampu menyelesaikan kegiatan praktikum dengan cukup 

baik. Adanya variasi nilai praktikum juga memperlihatkan perbedaan kemampuan siswa dalam menerapkan materi yang 

telah dipelajari. 
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Variabel kehadiran memiliki rata-rata 88,75%, sedangkan waktu pengerjaan memiliki rata-rata 36,42 menit 

dengan rentang 18–60 menit. Kehadiran menunjukkan keterlibatan siswa dalam mengikuti pembelajaran, sedangkan 

waktu pengerjaan memberikan informasi mengenai kecepatan siswa dalam menyelesaikan tugas. Namun, waktu 

pengerjaan tetap perlu dianalisis bersama nilai praktikum karena penyelesaian yang lebih cepat belum tentu menunjukkan 

pemahaman tinggi apabila hasil pekerjaannya kurang tepat. 

Keaktifan memiliki rata-rata 6,87, sedangkan observasi guru memiliki rata-rata 7,12. Kedua variabel tersebut 

mencerminkan perilaku dan keterlibatan siswa selama kegiatan praktikum. Secara keseluruhan, seluruh variabel memiliki 

variasi yang dapat dimanfaatkan oleh XGBoost untuk mempelajari hubungan antara karakteristik siswa dan tingkat 

pemahamannya. 

Sebelum dilakukan pelatihan, dataset diperiksa untuk memastikan tidak terdapat data kosong. Hasil pemeriksaan 

missing value ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Pemeriksaan Missing Value 

Berdasarkan Gambar 4, nilai kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, observasi guru, dan 

tingkat pemahaman memiliki nilai missing value sebesar 0. Dengan demikian, seluruh data dinyatakan lengkap sehingga 

tidak diperlukan penghapusan data maupun pengisian nilai menggunakan teknik imputasi. 

Pemeriksaan data duplikat juga menunjukkan bahwa tidak terdapat data yang memiliki nilai identik pada seluruh 

atribut. Seluruh 120 data bersifat unik dan dapat digunakan pada tahap berikutnya. Variabel tingkat pemahaman yang 

semula berbentuk kategorikal kemudian ditransformasikan menggunakan label encoding. Kategori rendah dikonversi 

menjadi label 0, sedang menjadi label 1, dan tinggi menjadi label 2. 

Dataset selanjutnya dibagi menggunakan metode Stratified Train-Test Split dengan rasio 80:20 dan 

random_state=42. Hasil pembagian dataset ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

 

Gambar 5. Pembagian Dataset Training dan Testing 

Sebanyak 96 data atau 80% digunakan sebagai data training, sedangkan 24 data atau 20% digunakan sebagai 

data testing. Penggunaan metode stratified mempertahankan proporsi setiap kelas sehingga data testing terdiri atas 

delapan data kategori rendah, delapan data kategori sedang, dan delapan data kategori tinggi. Nilai random_state=42 

digunakan agar pembagian data dapat direproduksi ketika penelitian dijalankan kembali menggunakan dataset yang sama. 
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3.2 Implementasi Algoritma XGBoost 

Implementasi XGBoost dilakukan menggunakan 96 data training. Model mempelajari pola hubungan antara 

enam variabel masukan dan tiga kategori tingkat pemahaman siswa. Proses pembentukan model ditunjukkan pada 

Gambar 6. 

 

Gambar 6. Proses Pembentukan Model XGBoost 

Berdasarkan Gambar 6, algoritma membentuk pohon keputusan pertama menggunakan data training, kemudian 

menghitung kesalahan prediksi yang dihasilkan. Kesalahan tersebut digunakan sebagai dasar untuk membangun pohon 

berikutnya. Setiap pohon baru berfungsi memperbaiki kesalahan dari kumpulan pohon sebelumnya. Proses tersebut 

dilakukan secara berulang hingga jumlah pohon yang ditetapkan terpenuhi, kemudian seluruh pohon digabungkan 

menjadi satu model klasifikasi. 

Model dibangun menggunakan 100 decision tree dengan learning_rate=0,1 dan max_depth=4. Nilai learning 

rate tersebut membuat proses pembelajaran berlangsung secara bertahap, sedangkan kedalaman maksimum empat 

digunakan untuk mengendalikan kompleksitas pohon. Parameter subsample=0,8 menyebabkan setiap pohon 

menggunakan 80% data training, sedangkan colsample_bytree=0,8 menggunakan 80% fitur dalam pembentukan pohon. 

Kedua parameter tersebut digunakan untuk meningkatkan variasi model dan mengurangi risiko overfitting. Fungsi objekt 

objektif yang digunakan adalah multi:softmax karena target terdiri atas tiga kelas, sedangkan mlogloss digunakan sebagai 

metrik kesalahan selama pelatihan. 

Model yang telah dilatih kemudian digunakan untuk memprediksi tingkat pemahaman pada 24 data testing. Hasil 

prediksi dibandingkan dengan kelas aktual dan disajikan dalam bentuk confusion matrix pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Confusion Matrix Algoritma XGBoost 

Berdasarkan Gambar 7, model berhasil mengklasifikasikan 23 dari 24 data testing dengan benar. Pada kategori 

rendah, seluruh delapan data berhasil diprediksi sebagai kategori rendah. Tidak ditemukan siswa berkategori rendah yang 
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diprediksi sebagai sedang maupun tinggi. Hal tersebut menunjukkan bahwa karakteristik siswa dengan tingkat 

pemahaman rendah dapat dikenali secara konsisten oleh model. 

Pada kategori sedang, sebanyak tujuh dari delapan data berhasil diprediksi dengan benar. Satu data yang 

sebenarnya termasuk kategori sedang diprediksi sebagai kategori tinggi. Kesalahan tersebut menunjukkan bahwa 

karakteristik siswa pada kategori sedang dan tinggi memiliki batas yang berdekatan. Siswa yang salah diklasifikasikan 

kemungkinan memiliki kombinasi nilai kuis, praktikum, kehadiran, atau observasi guru yang menyerupai pola kategori 

tinggi. 

Pada kategori tinggi, seluruh delapan data berhasil diprediksi dengan benar. Tidak terdapat siswa kategori tinggi 

yang diprediksi sebagai kategori rendah maupun sedang. Secara keseluruhan, model tidak menghasilkan kesalahan 

klasifikasi yang jauh, seperti kategori rendah menjadi tinggi. Satu-satunya kesalahan terjadi pada dua kategori yang 

berdekatan, yaitu sedang dan tinggi. 

Kinerja model selanjutnya dihitung menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil evaluasinya 

disajikan pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Evaluasi Model XGBoost 

Metrik Nilai 

Accuracy 95,83% 

Precision 95,62% 

Recall 95,83% 

F1-score 95,69% 
 

Berdasarkan Tabel 6, model memperoleh nilai accuracy sebesar 95,83%. Hasil tersebut sesuai dengan confusion 

matrix, yaitu 23 prediksi benar dari 24 data pengujian. Nilai tersebut menunjukkan bahwa hubungan antara enam variabel 

dan kategori tingkat pemahaman dapat dipelajari dengan baik oleh XGBoost. 

Nilai precision sebesar 95,62% menunjukkan bahwa sebagian besar siswa yang diprediksi ke dalam suatu 

kategori memang berasal dari kategori tersebut. Dalam konteks evaluasi pembelajaran, nilai precision yang tinggi dapat 

mengurangi kemungkinan siswa ditempatkan pada kategori yang tidak sesuai dengan kondisi aktualnya. 

Nilai recall sebesar 95,83% menunjukkan kemampuan model dalam mengenali hampir seluruh anggota setiap 

kategori. Kemampuan tersebut penting, terutama dalam mengenali siswa berkategori rendah agar siswa yang 

membutuhkan bantuan tidak terlewatkan. Hasil confusion matrix menunjukkan bahwa seluruh siswa kategori rendah pada 

data pengujian berhasil dikenali. 

Nilai F1-score sebesar 95,69% menunjukkan adanya keseimbangan yang baik antara precision dan recall. 

Kedekatan nilai seluruh metrik memperlihatkan bahwa kinerja model tidak hanya tinggi berdasarkan jumlah prediksi 

benar, tetapi juga cukup seimbang dalam mengenali setiap kelas. 

Analisis berikutnya dilakukan terhadap feature importance untuk mengetahui kontribusi setiap variabel dalam 

pembentukan model. Hasil analisis ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

Gambar 8. Feature Importance Algoritma XGBoost 

Berdasarkan Gambar 8, nilai kuis memiliki skor kepentingan tertinggi sebesar 137, diikuti nilai praktikum 51, 

kehadiran 28, waktu pengerjaan 16, observasi guru 5, dan keaktifan 4. Hasil ini menunjukkan bahwa penguasaan teori 

dan kemampuan praktik menjadi faktor utama dalam memprediksi tingkat pemahaman siswa, sedangkan variabel lainnya 

berperan sebagai faktor pendukung. Skor tersebut menunjukkan kontribusi relatif fitur dalam model, bukan persentase 

pengaruh atau hubungan sebab-akibat. 
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3.3 Pembahasan Hasil Penelitian 

XGBoost mampu memprediksi tingkat pemahaman siswa dengan akurasi 95,83% dan berhasil 

mengklasifikasikan 23 dari 24 data pengujian dengan benar. Hasil ini memperkuat penelitian terdahulu bahwa XGBoost 

memiliki kemampuan yang baik dalam melakukan klasifikasi dan memprediksi kinerja siswa. Berbeda dari penelitian 

sebelumnya, penelitian ini secara khusus mengklasifikasikan tingkat pemahaman siswa pada praktikum laboratorium 

komputer berdasarkan enam indikator akademik dan perilaku belajar. Nilai kuis menjadi variabel paling dominan, diikuti 

nilai praktikum. Meskipun menghasilkan kinerja yang tinggi, penelitian ini terbatas pada 120 data dari satu sekolah 

sehingga diperlukan pengujian dengan dataset yang lebih besar dan perbandingan dengan algoritma lain. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, tingkat pemahaman siswa dalam mengikuti praktikum laboratorium komputer dapat 

diklasifikasikan ke dalam tiga kategori, yaitu rendah, sedang, dan tinggi, berdasarkan enam variabel yang meliputi nilai 

kuis, nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, keaktifan, dan observasi guru. Penerapan algoritma XGBoost 

dilakukan melalui tahapan identifikasi masalah, pengumpulan data, preprocessing, pengodean label, pembagian dataset 

menggunakan Stratified Train-Test Split, pelatihan model, pengujian, dan evaluasi. Dari keseluruhan 120 data siswa, 

sebanyak 96 data digunakan sebagai data training dan 24 data sebagai data testing. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

model mampu mengklasifikasikan 23 dari 24 data pengujian dengan benar. Model memperoleh nilai accuracy sebesar 

95,83%, precision sebesar 95,62%, recall sebesar 95,83%, dan F1-score sebesar 95,69%. Hasil tersebut menunjukkan 

bahwa XGBoost memiliki tingkat ketepatan yang sangat baik dalam memprediksi tingkat pemahaman siswa berdasarkan 

data praktikum laboratorium komputer. Analisis feature importance menunjukkan bahwa nilai kuis menjadi variabel 

paling berpengaruh, diikuti oleh nilai praktikum, kehadiran, waktu pengerjaan, observasi guru, dan keaktifan. Temuan ini 

mengindikasikan bahwa penguasaan materi secara konseptual dan kemampuan menerapkannya dalam kegiatan praktikum 

memiliki peran utama dalam menentukan tingkat pemahaman siswa. Dengan demikian, algoritma XGBoost dapat 

dimanfaatkan sebagai alat bantu bagi guru dalam mengidentifikasi tingkat pemahaman siswa secara lebih cepat, objektif, 

dan berbasis data sehingga pemberian bimbingan, remedial, maupun pengayaan dapat dilakukan sesuai kebutuhan siswa. 

Meskipun demikian, penerapannya tetap perlu disertai pertimbangan dan evaluasi langsung dari guru. 
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