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ABSTRACT 

 

 The advancement of Information and Communication Technology 
(ICT) in the education area makes it possible to record a growing number of student 
characteristics. Actually, this is very beneficial because the more characteristics of 
students the more accurate the teacher are in the process of determining student 
achievement, especially the cognitive domain of students. However, on the other 
hand, this situation causes the teacher to encounter difficulties in this determination 
process because more and more student characteristics must be considered. This 
condition stimulates research on modeling student achievement, in particular, in the 
context of determining the cognitive domain of students. However, the solutions 
and strategies offered for determining cognitive domains are still very limited. In 
fact, existing solutions still have low performance so that the identification error is 
still high. 
 This is due to the exploration of methods at each stage for 
developing of the identification system on the cognitive level that has not been done 
much. For this reason, this dissertation research focuses on the exploitation of 
methods at each stage so that the system resulted can reduce as many 
misidentifications as possible. Finally, the efforts worked can present the hybrid of 
data transformation method and the LogitBoost as meta-algorithm to build a system 
identifying the cognitive level of MIPA students. 
 The experimental results show that the system built by the proposed 
hybrid method has advantages over using only tree methods (Decision Stump, REP 
Tree, and Random Tree) alone. This is indicated by the highest accuracy increase 
up to 21,062% from 76,903% to 97,965% and the highest reduction ability from the 
misidentification of the cognitive level of MIPA students by 24 students from 26 to 
2 students. 
 
Keywords: LogitBoost, cognitive domain, feature selection, feature extraction, 
feature discretization  
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ABSTRAK 

 

 

 Kemajuan Teknologi Informasi dan Komunikasi (TIK) pada area 
pendidikan memungkinkan untuk merekam semakin banyak karakteristik siswa. 
Sebenarnya, hal ini sangat menguntungkan karena semakin banyak karakteristik 
siswa maka semakin akurat guru dalam melakukan proses penentuan prestasi 
belajar siswa, khususnya ranah kognitif siswa. Namun, disisi lain, keadaan ini 
mengakibatkan guru menemui kesulitan dalam proses penentuan ini karena 
semakin banyak karakteristik siswa yang harus dipertimbangkan. Kondisi ini 
merangsang penelitian tentang pemodelan prestasi belajar siswa, khususnya, dalam 
rangka penentuan ranah kognitif siswa. Namun, solusi dan strategi yang ditawarkan 
untuk penentuan ranah kognitif masih sangat terbatas. Bahkan, solusi yang ada 
masih mempunyai kinerja yang rendah sehingga kesalahan identikasi masih tinggi. 
 Hal ini disebabkan eksplorasi terhadap metode-metode pada tiap 
tahap pembangunan system identifikasi level kognitif ini belum banyak dilakukan. 
Untuk itu, penelitian disertasi ini memfokuskan pada eksploitasi metode-metode 
pada masing-masing tahap agar sistem yang dihasilkan dapat mereduksi kesalahan 
identifikasi sebanyak mungkin. Upaya-upaya yang dilakukan ini akhirnya dapat 
menghadirkan metode hibrida transformasi data dan meta-algoritma LogitBoost 
untuk membangun sistem identifikasi level kognitif siswa MIPA secara lebih 
optimal.   
 Hasil eksperimen menunjukkan bahwa sistem yang dibangun oleh 
metode hibrida yang diusulkan ini mempunyai keunggulan dibandingkan hanya 
menggunakan metode-metode tree (Decision Stump, REP Tree, Random Tree) saja. 
Hal ini diindikasikan dengan kenaikkan akurasi tertinggi hingga 21,062% dari 
76.903% ke  97.965% dan kemampuan reduksi terbanyak dari kesalahan 
identifikasi level kognitif siswa MIPA sebanyak 24 siswa dari 26 ke 2 siswa.  
 
 
 
Kata kunci: LogitBoost, ranah kognitif, seleksi fitur, fitur ekstraksi, diskritisasi 
fitur  

 



 

x 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

- Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

xi 
 

DAFTAR ISI 

 

LEMBAR PENGESAHAN ................................................................................... i 

PERNYATAAN KEASLIAN DISERTASI ........................................................ iii 

KATA PENGANTAR ......................................................................................... v 

ABSTRACT ...................................................................................................... vii 

ABSTRAK ......................................................................................................... ix 

DAFTAR ISI ...................................................................................................... xi 

DAFTAR GAMBAR ......................................................................................... xv 

DAFTAR TABEL ............................................................................................ xix 

NOMENKLATUR ........................................................................................... xxi 

BAB 1 

PENDAHULUAN ............................................................................................... 1 

1.1. Latar belakang .............................................................................................. 1 

1.2. Rumusan permasalahan ................................................................................. 5 

1.3. Tujuan dan manfaat penelitian ....................................................................... 6 

1.4. Peta jalan penelitian ...................................................................................... 7 

1.5. Kontribusi dan originalitas penelitian ............................................................ 9 

1.6. Ruang lingkup dan batasan penelitian .......................................................... 23 

1.7. Struktur penulisan ....................................................................................... 23 

BAB 2 

TRANSFORMASI DATA DAN META-ALGORITMA ................................... 25 

2.1. Transformasi data ........................................................................................ 25 

2.1.1. Metode normalisasi .................................................................................. 25 

2.1.2. Metode diskritisasi tanpa pengawasan ...................................................... 26 

2.1.3. Metode ekstraksi fitur ............................................................................... 27 

2.1.4. Metode pemilihan fitur ............................................................................. 28 

2.2. Meta algoritma Logistic Boosting (LogitBoost) ........................................... 34 

BAB 3 

PENGEMBANGAN PERANGKAT PEMBELAJARAN BERBASIS TIK YANG 

EFEKTIF ........................................................................................................... 39 



 

xii 
 

3.1. Perangkat pembelajaran berbasis TIK ......................................................... 39 

3.2. Validasi perangkat pembelajaran berbasis TIK ............................................ 41 

3.2.1. Validasi fasilitas proses belajar mengajar ................................................. 41 

3.2.2. Validasi fasilitas proses evaluasi .............................................................. 53 

3.3. Intisari pengembangan perangkat pembelajaran berbasis TIK ...................... 60 

BAB 4 

DATA RANAH KOGNITIF SISWA MIPA ...................................................... 63 

4.1. Proses pengumpulan data ranah kognitif siswa MIPA ................................. 63 

4.2. Deskripsi data ranah kognitif siswa MIPA ................................................... 66 

4.2.1. Data siswa yang berkaitan dengan ranah kognitif Matematika .................. 66 

4.2.2. Data siswa yang berkaitan dengan ranah kognitif IPA .............................. 67 

4.3. Intisari data ranah kognitif siswa MIPA ...................................................... 67 

BAB 5 

TRANSFORMASI DATA UNTUK MENINGKATKAN KINERJA PADA 

PEMODELAN RANAH KOGNITIF SISWA MIPA ......................................... 69 

5.1. Ekstraksi fitur .............................................................................................. 69 

5.1.1. Arsitektur sistem ekstraksi fitur yang diusulkan ........................................ 70 

5.1.2. Hasil uji coba dan pembahasan dari metode ekstraksi fitur ....................... 74 

5.1.3. Intisari ekstraksi fitur pada ranah kognitif siswa MIPA ............................ 79 

5.2. Diskritisasi fitur .......................................................................................... 79 

5.2.1. Kerangka kerja diskritisasi fitur yang diusulkan ....................................... 79 

5.2.2. Hasil uji coba dan pembahasan dari metode diskritisasi fitur .................... 81 

5.2.3. Intisari diskritisasi fitur pada ranah kognitif siswa .................................... 88 

5.3. Pemilihan fitur ............................................................................................ 89 

5.3.1. Kerangka kerja pemilihan fitur yang diusulkan ......................................... 89 

5.3.2. Hasil uji coba dan pembahasan dari metode diskritisasi fitur .................... 91 

5.3.3. Intisari pemilihan fitur pada ranah kognitif siswa MIPA ........................... 98 

BAB 6 

HIBRIDA DARI TRANSFORMASI DATA DAN LOGITBOOST UNTUK 

IDENTIFIKASI LEVEL KOGNITIF SISWA MIPA ......................................... 99 

6.1. Meta-algoritma LogitBoost (Logistic Boosting) ........................................ 100 

6.1.1. Meta-algoritma yang diusulkan. ............................................................. 102 



 

xiii 
 

6.1.2. Tahap pasca pemrosesan. ....................................................................... 102 

6.2. Hasil uji coba dan pembahasan .................................................................. 103 

6.2.1. Pra-pemrosesan data siswa yang fitur-fiturnya diekstraksi berdasarkan 

kategori. ............................................................................................... 103 

6.2.2. LogitBoost sebagai pendekatan meta-algoritma untuk mengidentifikasi 

tingkat kognitif siswa............................................................................ 106 

6.3. Intisari hibrida transformasi data dan meta-algoritma logitboost pada 

identifikasi prestasi belajar siswa .......................................................... 120 

BAB 7 

KESIMPULAN DAN PENELITIAN LANJUTAN .......................................... 121 

7.1. Kesimpulan ............................................................................................... 121 

7.2. Penelitian lanjutan ..................................................................................... 121 

DAFTAR PUSTAKA ...................................................................................... 123 

APENDIKS 1 RIWAYAT HIDUP 

APENDIKS 2 DAFTAR PUBLIKASI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

xiv 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-  Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 

  



 

xv 
 

DAFTAR GAMBAR 

 

Gambar 1.1 Peta jalan dari peneltian disertasi ...................................................... 21 

Gambar 1.2 Fishbone dari Peneltian Disertasi ...................................................... 22 

Gambar 2.1 Filter-based subset evaluation (FSBE) (Hall, 1999) .......................... 30 

Gambar 2.2 Algoritma pencarian Best first (Hall, 1999) ....................................... 31 

Gambar 2.3 Tahapan dari CFS. (Hall, 1999) ......................................................... 32 

Gambar 3.1 Kualitas media pembelajaran e-learning. ........................................... 45 

Gambar 3.2 Efektifitas media pembelajaran e-Learning. ...................................... 48 

Gambar 3.3 Respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning. ................... 53 

Gambar 3.4 Hasil validasi RPP ............................................................................ 56 

Gambar 3.5 Hasil validasi kelayakan LKS............................................................ 57 

Gambar 3.6 Hasil validasi soal evaluasi ................................................................ 59 

Gambar 3.7 Hasil validasi respon siswa ................................................................ 59 

Gambar 4.1. Proses pengumpulan data ranah kognitif siswa MIPA ...................... 65 

Gambar 5.1 Arsitektur sistem ekstraksi fitur yang diusulkan ................................ 71 

Gambar 5.2 Luaran FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA ............ 75 

Gambar 5.3 Luaran CBE_FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA ... 75 

Gambar 5.4 Luaran BTBE_FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA 76 

Gambar 5.5 Level akurasi dari 3 metode .............................................................. 77 

Gambar 5.6 Waktu Eksekusi dari 3 Metode .......................................................... 77 

Gambar 5.7 ROC-1-Specificity dan Sensitivity dari 3 Metode ............................... 78 

Gambar 5.8 Kerangka kinerja diskritisasi fitur yang diusulkan ............................. 80 

Gambar 5.9 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-3 interval-

lasso ................................................................................................ 82 

Gambar 5.10 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-3 interval-ridge

 ........................................................................................................ 83 

Gambar 5.11 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-4 interval-lasso

 ........................................................................................................ 83 

Gambar 5.12 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-4 interval-ridge

 ........................................................................................................ 84 



 

xvi 
 

Gambar 5.13 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-5 interval-lasso

 ........................................................................................................ 84 

Gambar 5.14 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-5 interval-ridge

 ........................................................................................................ 85 

Gambar 5.15 Perbandingan dari akurasi level pada semua interval ....................... 88 

Gambar 5.16 Kerangka kerja pemilihan fitur yang diusulkan................................ 90 

Gambar 5.17 Nilai silhouette yang menunjukkan banyaknya klaster yang paling 

optimal pada 2 ................................................................................. 92 

Gambar 5.18 Visualisasi hasil pengklasteran dengan set fitur asli & K-mean ....... 93 

Gambar 5.19 Visualisasi hasil pengklasteran dengan set fitur yang terpilih & K-

means .............................................................................................. 93 

Gambar 5.20  Gambar kiri (a) visualisasi nilai silhouette dari set fitur asli_K-means 

dan Gambar kanan (b) visualisasi nilai silhouette dari set fitur 

terpilh_K-means .............................................................................. 94 

Gambar 5.21 Hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur asli 

dengan ANOVA .............................................................................. 96 

Gambar 5.22 Hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur 

terpilih dengan ANOVA .................................................................. 96 

Gambar 5.23 Uji-t dari rerata nilai silhouette dari kedua metode .......................... 97 

Gambar 6.1 (a) Arsitektur dari sistem yang diusulkan untuk mengidentifikasi tingkat 

kognitif siswa MIPA, (b) Desain metode pemilihan fitur ............... 100 

Gambar 6.2 Pseudo-code dari LogitBoost .......................................................... 103 

Gambar 6.3 Uji normalitas multivariat pada data ranah kognitif IPA siswa  (SMKUO)

 ...................................................................................................... 104 

Gambar 6.4 Perbandingan tingkat akurasi semua interval dari metode diskritisasi 

pada k-NN ..................................................................................... 105 

Gambar 6.5 Perbandingan tingkat akurasi pada semua metode ........................... 107 

Gambar 6.6. Perbandingan rerata tingkat akurasi pada Decision Stump .............. 110 

Gambar 6.7 Perbandingan rerata tingkat akurasi  pada REP Tree ........................ 111 

Gambar 6.8 Perbandingan rerata tingkat akurasi pada Random Tree................... 111 

Gambar 6.9 Perbandingan rata-rata tingkat kesalahan dalam metrik MAE .......... 113 



 

xvii 
 

Gambar 6.10 Visualisasi kinerja terbaik dari sistem identifikasi pada Decision 

Stump menggunakan hibrida transformasi data dan LogitBoost sebagai 

meta-algoritma ................................................................................... 115 

 

 

  



 

xviii 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

- Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 

  



 

xix 
 

DAFTAR TABEL 

 

Tabel 1.1 Penelitian Sebelumnya tentang Identifikasi Prestasi Belajar Siswa ..... 10 

Tabel 3.1 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek 

Kemudahan Pengoperasian Media ..................................................... 42 

Tabel 3.2 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek 

Keterpaduan Media ............................................................................ 43 

Tabel 3.3 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek 

Keseimbangan Media ......................................................................... 43 

Tabel 3.4 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Bentuk 

Media ................................................................................................ 44 

Tabel 3.5 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Format 

Media ................................................................................................ 46 

Tabel 3.6 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Isi Media

 .......................................................................................................... 47 

Tabel 3.7 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Format Media ................ 49 

Tabel 3.8 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Isi Media ....................... 50 

Tabel 3.9 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Bahasa Media ................ 51 

Tabel 3.10  Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Kemudahan Pengoperasian 

Media ................................................................................................ 51 

Tabel 3.11 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Sikap Siswa terhadap 

Penggunaan Media ............................................................................. 52 

Tabel 3.12 Hasil Validasi Rencana Pelaksanaan Pembelajaran ........................... 54 

Tabel 3.13 Penilaian Data Hasil Validasi LKS ................................................... 56 

Tabel 3.14 Penilaian Data Hasil Validasi Soal Evaluasi ..................................... 58 

Tabel 3.15 Penilaian Data Hasil Validasi Respon Siswa ..................................... 60 

Tabel 4.1 Fitur dan Tipe Data dari Ranah Kognitif Siswa Matematika ............... 66 

Tabel 4.2 Fitur dan Tipe Data dari Ranah Kognitif Siswa IPA ........................... 67 

Tabel 5.1 Fitur dan Tipe Data dari Data Siswa yang Diekstrak Berbasis 

Kategori ............................................................................................. 72 



 

xx 
 

Tabel 5.2 Fitur dan Tipe Data dari Data Siswa yang Diekstrak Berbasis Taksonomi 

Bloom ................................................................................................ 72 

Tabel 5.3 Matrik Confusion dari 3 Metode ......................................................... 74 

Tabel 5.4 Area Under Curve (AUC)  dari 3 Metode ........................................... 77 

Tabel 5.5 Koordinat Kurva dari 3 Metode .......................................................... 78 

Tabel 5.6 Domain Kognitif Siswa MIPA dengan Fitur yang Terekstraksi Berbasis 

Kategori ............................................................................................. 81 

Tabel 5.7 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik Semua Regulasi dan 

Diskritisasi 3 Interval ......................................................................... 86 

Tabel 5.8 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik dan Diskritisasi 4 Interval 

Semua Regulasi ................................................................................. 86 

Tabel 5.9 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik dan Diskritisasi 5 Interval 

Semua Regulasi ................................................................................. 87 

Tabel 5.10 Analisis Hasil Klaster pada Masing-Masing Kombinasi dengan 

ANOVA ............................................................................................ 95 

Tabel 5.11 Nilai silhouette dari Kombinasi K-means & Set Fitur Asli(OF) dan 

Kombinasi K-means & Set Fitur Terpilih (FS) ................................... 97 

Tabel 6.1 Korelasi antara Jarak Mahalanobis dan Chi-square ........................... 105 

Tabel 6.2 Hasil Metode Pemilihan Fitur ........................................................... 105 

Tabel 6.3 Rerata dari Kappa, Precision, Recall, F-Measure and AUC pada Fold 3-

12 .................................................................................................... 106 

Tabel 6.4 Rerata Level Akurasi, MAE, Banyaknya Siswa yang Salah Identifikasi pada 
Semua Kombinasi Metode ............................................................................ 119 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

xxi 
 

 

NOMENKLATUR 

 

ANOVA Analysis of Variance 

AUC  Area Under Curve 

Alfa  batas toleransi 

ai   jarak intra 

bi  jarak antar (between) 

C   jumlah kelas untuk variabel   

CFS  Correlation-based Feature Selection 

Done  soal yang dikerjakan 

EDM  Educational Data Mining 

fj  model regresi ke-j dalam ensemble 

fj(a)   prediksinya instance a 

FBSE  filter-based subset evaluation (evaluasi subset berbasis  

filter) 

FS  set fitur yang terseleksi (terpilih) 

Hint  petunjuk pengerjaan tes 

H0  hipotesis nol 

H1  hipotesis alternatif 

( ( , ; )wJ U V X  fungsi obyektif FCM 

k-NN  k-Nearest Neighbor 

LogitBoost Logistic Boosting  

OF  fitur original atau asli 

(1| )p a  estimasi probabilitas untuk kelas pertama 

pk   rasio observasi 

PercentTrue prosentasi jawaban benar 

rcf   korelasi fitur-kelas rata-rata 

rff   rata-rata fitur antar-korelasi. 

Si  nilai silhoette dari titik ke-i 

BTBE  Ekstraksi Fitur Berbasis Taksonomi 



 

xxii 
 

C  Class/target kelas 

CBE  Ekstraksi Fitur Berbasis Kategori  

  parameter yang dicari pada regresi  

( , )D i j   Jarak data ke i ke pusat cluster j  

()diff   perbedaan dengan hit Hx terdekat dan miss Mx terdekat 

d(k)  parameter jarak di k-NN 

FP  False Positive 

FN  False Negative 

F  Set fitur 

IG  Gini Index 

k   jumlah interval 

MAE  Mean Absolute Error 

Mean   Mean dari vektor fitur 

MIPA  Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

N  jumlah siswa 

p  odds ratio  

P  kelayakan media 

Score  skor siswa 

Time  waktu yang dibutuhkan siswa 

AccessToHelp bantuan yang dibutuhkan siswa 

TP  True Positive 

TN  True Negative 

SD  Standar Deviasi 

v=V   matrik pusat klaster 

w   lebar interval 

 W i   bobot kualitas 

WBSE  wrapper-based subset evaluation (evaluasi subset berbasis 

wrapper) 

x  Vektor fitur original  

kiX    Data ke i pada atribut data ke k  



 

xxiii 
 

kjX    Titik pusat ke j pada atribut ke k  

X  data yang akan diklaster 

𝑦௜   label kelas 

my    kelas target 





 

1 
 

  

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar belakang 

Saat ini, hampir semua proses dalam pendidikan bergantung pada Teknologi 

Informasi dan Komunikasi (TIK) untuk menghasilkan kualitas pendidikan yang 

lebih baik  (Rodrigues, Zárate, & Isotani, 2018).  Ketergantungan ini mendorong 

pengembangan perangkat pembelajaran berbasis TIK (ICT-based educational 

tools), berupa: sistem e-learning (Wanarti, Ismayanti, Peni, & Yamasari, 2016), 

serious game (Ibarra, Soto, Ataucusi, & Ataucusi, 2016), (Mangowal, Yuhana, 

Yuniarno, & Purnomo, 2017), ujian online dan lain sebagainya. Penggunaan 

perangkat pembelajaran berbasis TIK ini dapat merekam lebih banyak karakteristik 

dari siswa. Kondisi ini mendorong munculnya analisa terhadap data pendidikan ini. 

Salah satunya adalah penambangan data pendidikan (Educational Data 

Mining=EDM) (Calvet Liñán & Juan Pérez, 2015).   

EDM sendiri didefinisikan sebagai penambangan data berbasis metode, tugas, 

dan algoritma untuk proses analisa. Analisa ini ditujukan untuk menyelidiki data 

tersebut sehingga menemukan pola deskriptif dan prediktif yang mengkarakterisasi 

perilaku, penilaian, fungsi pendidikan, prestasi, konten pengetahuan domain dan 

aplikasi peserta didik (Peña-Ayala, 2014). Selain itu, EDM dapat dilakukan dengan 

menggunakan statistik, metode Data Mining dan algoritma pembelajaran mesin 

(Dillenbourg, 2016). 

EDM berdasarkan model dikelompokkan menjadi 2, yaitu: model yang bersifat 

deskriptif dan prediktif. Model deskriptif biasanya dibangun dengan menggunakan 

unsupervised learning (Fan & Sun, 2016), (J. C. De Gagne et al., 2018). Sementara, 

model prediktif diimplementasikan dengan supervised learning (de Morais, Araujo, 

& Costa, 2014), (Nguyen, Pham, Vo, Vo, & Quan, 2018). Penambangan data 

berdasarkan tugas (task) dapat dibedakan menjadi beberapa model yaitu 

pengklasteran (Berkhin, 2006), rule asosiasi (association rules) (Hong, Lin, & 

Wang, 2003), analisis korelasi  (Hardoon, Szedmak, & Shawe-Taylor, 2003), 

klasifikasi (Chau, Cheng, Kao, & Ng, 2006), regresi (Wu & Li, 2007) dan 
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kategorisasi (Genkin, Lewis, &Madi- gan, 2007). Penambangan data pendidikan 

berdasarkan fungsionalitasnya dibagi menjadi beberapa model (Peña-Ayala, 2014), 

yaitu: pemodelan perilaku siswa; pemodelan kinerja siswa; pemodelan penilaian; 

pemodelan siswa; pemodelan dukungan dan umpan balik siswa; pemodelan 

kurikulum, pengetahuan ranah, urutan dan dukungan guru.   

Dalam pemodelan siswa, pembangunan model ditujukan untuk beberapa hal 

yang berkaitan dengan karakteristik siswa, misalnya: domain pengetahuan, strategi 

pembelajaran, prestasi belajar, preferensi belajar, keterampilan, evaluasi dan lain 

sebagainya. Banyaknya karakteristik siswa yang tersimpan ini pada dasarnya 

diharapkan untuk meningkatkan keakuratan identifikasi emosi, penilaian, kinerja 

maupun prestasi belajar siswa dan lain sebagainya. Namun, disisi lain, keadaan ini 

mengakibatkan guru menemui kesulitan, khususnya dalam proses penentuan ini, 

karena semakin banyak karakteristik siswa yang harus dipertimbangkan. Kondisi 

ini merangsang penelitian tentang pemodelan prestasi belajar siswa, khususnya, 

dalam rangka penentuan ranah kognitif siswa. Namun, solusi dan strategi yang 

ditawarkan untuk penentuan ranah kognitif masih sangat terbatas. Bahkan, solusi 

yang ada masih mempunyai kinerja yang rendah sehingga kesalahan identikasi 

masih tinggi (Yuni Yamasari et al., 2019). 

Kinerja yang rendah ini seringkali disebabkan karakteristik pada data siswa 

berada dalam kondisi yang tidak mendukung target. Sehingga, metode-metode 

transformasi data perlu diimplementasikan pada tahap pra-pemrosesan data yang 

mengandung fitu-fitur siswa. Dimana, fitur-fitur ini merupakan karakteristik siswa 

(Chrysafiadi & Virvou, 2014)(Troussas, Virvou, & Mesaretzidis, 2015). Metode-

metode tersebut antara lain: normalisasi fitur, diskritisasi fitur, ekstraksi fitur, 

pemilihan fitur dan lain-lain (Pang, Steinbach, & Kumar, 2006). Normalisasi fitur 

ini dilakukan agar fitur dalam keadaan normal dalam hal distribusinya. Sedangkan, 

ekstraksi fitur dilakukan apabila fitur-fitur tersebut ditemukan ciri atau bagian yang 

sama atau ingin mengubah fitur, maka diperlukan pembentukan fitur baru dengan 

formula tertentu. Untuk contoh, penelitian (Yuni Yamasari, Nugroho, Sukajaya, & 

Purnomo, 2016) melakukan ekstraksi fitur bardasarkan kategorinya agar kinerja 

pengelompokan prestasi belajar siswa meningkat. Metode yang termasuk dalam 

transformasi data adalah diskritisasi fitur. Metode ini melakukan transformasi dari 
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atribut kontinyu ke atribut kategorikal yang melibatkan dua langkah, yaitu: 

memutuskan berapa banyak kategori dan menetapkan bagaimana memetakan nilai 

kontinyu ke kategori-kategori tersebut. Diskritisasi ini diimplementasikan agar data 

berada pada kondisi yang sesuai dengan metode proses penambangan. Hasil yang 

diharapakan dari penerapan ini adalah kinerja proses lebih optimal seperti 

ditunjukkan oleh penelitian sebelumnya (Yuni Yamasari et al., 2018). Penelitian ini 

telah melakukan diskritisasi fitur untuk meningkatkan kinerja model yang berkaitan 

dengan prestasi belajar siswa. 

Berkaitan dengan fitur-fitur baru yang terbentuk, fitur-fitur ini tidak semuanya 

relevan untuk membangun sebuah model.  Metode untuk mengeliminasi fitur yang 

tidak relevan ini lebih dikenal dengan seleksi fitur. Banyak sekali metode seleksi 

fitur yang dapat dieksploitasi. Metode-metode tersebut antara lain: relief dan budget 

tree-random forest (Deepika & Sathyanarayana, 2019); gain informasi, algoritma 

genetika, dan Redundansi Minimum dan Relevansi Maksimum (MRMR) dan 

WBSE (SVM) (Punlumjeak & Rachburee, 2015); CfsSubsetEval, 

ChiSquaredAttributeEval(Zaffar, Hashmani, & Savita, 2017); chi-square(Pong-

Inwong & Kaewmak, 2016).  Metode-metode di domain transformasi data ini 

diterapkan agar model dapat dioptimalkan kinerjanya. Namun, dalam domain 

pemodelan prestasi belajara siswa, penelitian sebelumnya hanya sedikit yang 

mengeksplorasi transformasi data ini untuk menaikkan kinerja model (diperlihatkan 

pada Tabel 1.1).  

Selain transformasi data, penelitian sebelumnya berusaha meningkatkan 

kinerja model dengan penerapan meta-algoritma. Boosting merupakan salah satu 

meta-algoritma ensemble yang membangun beberapa model dan juga 

menggabungkan prediksi dari berbagai model ke dalam prediksi tunggal (Rokach, 

2010). Tentu saja, prediksi yang diharapkan mencapai kinerja terbaik (Polikar, 

2006).  Metode ensemble yang paling popular adalah Adaptive Boosting 

(AdaBoost)(Opitz & Maclin, 1999). Metode ini dapat digunakan bersama dengan 

algoritma pembelajaran yang lainnya untuk meningkatkan kinerja. Output dari 

algoritma pembelajaran yang lemah (weak learner) digabungkan menjadi jumlah 

terbobot yang mewakili hasil akhir dari classifier yang ditingkatkan akurasinya. 

(Law, 2012) (Freund & Schapire, 1997). Metode ensemble yang lain adalah 
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Logistic Boosting (LogitBoost) yang sering juga dieksploitasi oleh banyak 

penelitian. Metode ini hampir sama dengan AdaBoost, perbedaannya terletak pada 

base learner-nya berupa skema regresi (Friedman, Hastie, Tibshirani, & Stanford, 

1998). Namun, metode-metode ensemble ini belum dieksplorasi lebih mendalam di 

domain pemodelan prestasi belajar siswa, khususnya pada identifikasi level kognitif 

siswa (diperlihatkan pada Tabel 1.1).   

Ranah kognitif yang paling banyak dieksplorasi oleh peneliti sebelumnya 

adalah mata pelajaran Matematika (diperlihatkan pada Tabel 1.1). Hal ini di 

sebabkan karena Matematika mempunyai hubungan yang erat dengan perilaku-

perilaku sehari-hari. Matematika merupakan ilmu pengetahuan tentang penalaran 

yang logic dan masalah yang berhubungan dengan bilangan. Jadi, penguasaan pada 

Matematika sangat diperlukan. Seiring dengan perkembangannya, matematika 

selalu mendampingi ilmu-ilmu lain, tidak terkecuali Ilmu Pengetahuan Alam. 

Matematika adalah ilmu pendukung IPA sebagai dasar perhitungan dan logika. 

Dalam perkembangannya, IPA tidak pernah lepas dari matematika, bahkan IPA 

tidak akan bisa berkembang tanpa adanya Matematika. Matematika dalam Ilmu 

Pengetahuan Alam (IPA) memiliki peran dan hubungan erat baik dalam hal bahasa 

maupun hitungan dan sebagainya.  

Oleh karena itu, penelitian disertasi ini mengusulkan metode hibrida 

transformasi data dan meta-algoritma untuk meningkatkan kinerja dalam 

identifikasi level kognitif siswa MIPA. Untuk itu, penelitian disertasi ini diawali 

dengan membentuk fitur baru dari beberapa fitur asli agar banyaknya fitur lebih 

sedikit sehingga pemetaan data ranah kognitif siswa MIPA hanya mengkonsumsi 

waktu eksekusi lebih sedikit dan kinerja meningkat, dalam istilah level akurasi. 

Proses ini dilakukan dengan mengekplorasi metode ekstraksi fitur. Selanjutnya, 

penelitian difokuskan pada penentuan banyaknya level kognitif siswa MIPA 

dengan menggunakan metode diskritisasi fitur. Untuk langkah berikutnya, 

penelitian ini menganalisa fitur yang ada untuk menemukan fitur yang paling 

berpengaruh pada proses identifikasi dengan metode seleksi fitur. Terakhir, 

penelitian berupaya untuk meningkatkan proses identifikasi dengan menerapkan 

meta-algoritma boosting.  

 



 

5 
 

1.2. Rumusan permasalahan  

Penelitian yang telah dilakukan pada pemodelan prestasi belajar siswa 

mengalami peningkatan pada beberapa dekade terakhir. Berkaitan dengan 

identifikasi level kognitif siswa MIPA, meskipun terdapat banyak strategi 

peningkatan kinerja dari pemodelan prestasi belajar siswa ini. Namun, solusi yang 

ditawarkan masih terbatas. Beberapa tantangan dalam meningkatkan kinerja 

identifikasi ini dapat dirumuskan sebagai berikut: 

1. Bagaimana membentuk fitur baru dari fitur yang ada pada ranah kognitif 

siswa MIPA, agar siswa berada pada kelompok yang sesuai dengan prestasi 

belajar yang dicapainya? Fitur pada data siswa berkaitan dengan 

karakteristik siswa. Semakin banyak karakteristik siswa yang tersimpan 

seringkali membuat guru mengalami kesulitan dalam penentuan prestasi 

belajar siswa, khususnya ranah kognitif.  Hal ini dikarenakan semakin 

banyak yang harus dipertimbangkan. Untuk itu, pembentukan fitur baru dari 

beberapa fitur yang ada tanpa menghilangkan informasi yang tersimpan 

merupakan upaya yang perlu diimplementasikan. Lebih dari itu, dengan 

pembentukan fitur baru ini, proses penentuan diharapkan mengkonsumsi 

waktu yang lebih sedikit dan kinerja yang lebih tinggi.  

2. Bagaimana cara menentukan berapa banyaknya level kognitif dari siswa 

MIPA? 

Penentuan banyaknya level kognitif dari siswa MIPA pada data yang 

berkaitan dengan ranah kognitif siswa pada fitur yang telah terekstraksi 

bukanlah hal yang mudah dilakukan. Ketepatan proses ini memberikan 

pemahaman yang benar pada kondisi ranah kognitif siswa dan tentu saja 

juga berdampak pada kinerja dari sistem yang akan dibangun.  

3. Bagaimana mengidentifikasi karakteristik siswa yang paling berpengaruh 

dalam penentuan level kognitif siswa MIPA?  Fitur yang terbentuk dari fitur 

ekstraksi tidak semuanya relevan untuk dipergunakan membangun sebuah 

model. Ketidakrelevanan fitur ini dapat menyebabkan turunnya kinerja. 

Oleh karena itu, penelitian yang berkaitan dengan identifikasi karakteristik 
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siswa yang paling berperan dalam penentuan level kognitif siswa MIPA 

sangat diperlukan.  

4. Identifikasi prestasi belajar siswa pada dasarnya terdiri dari 3 ranah, yaitu 

ranah kognitif, psikomotor dan afektif. Penelitian yang paling banyak 

dilakukan adalah pada ranah kognitif siswa. Namun, penelitian yang ada 

belum membangun sistem yang optimal sehingga hasil identifikasi yang 

salah pada level kognitif siswa masih cukup tinggi. Bagaimana 

meningkatkan kinerja sistem identifikasi level kognitif siswa MIPA agar 

banyaknya siswa yang salah identifikasi dapat dikurangi sebanyak 

mungkin?  

1.3. Tujuan dan manfaat penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem yang efektif dalam 

identifikasi level kognitif siswa MIPA agar guru dapat memotivasi dan 

mengoptimalkan potensi siswa pada ranah ini. Sehingga, siswa dapat mencapai 

prestasi belajar yang terbaik, khususnya level kognitifnya. Sistem yang efektif ini 

dapat diwujudkan melalui pengembangan metode hibrida transformasi data dan 

meta-algoritma.  

Proses pengembangan terdiri dari beberapa langkah yang masing-masing 

langkahnya mencari strategi terbaik, yaitu: eksplorasi metode ekstraksi fitur untuk 

pembentukan fitur baru dari beberapa fitur asli. Hal ini ditujukan agar proses 

pemetaan hanya mengkonsumsi waktu eksekusi lebih sedikit dan kinerja lebih 

meningkat. Langkah selanjutnya, metode diskritisasi fitur diterapkan untuk 

penentuan banyaknya level kognitif siswa MIPA yang optimal. Kemudian, metode 

seleksi fitur diimplementasikan untuk menemukan fitur yang paling berpengaruh 

pada proses identifikasi. Langkah terakhir adalah penerapan meta-algoritma 

LogitBoost untuk meningkatkan proses identifikasi.  

Sistem identifikasi yang efektif ini nantinya bermanfaat bagi guru untuk 

mengevaluasi dan memperbaiki rencana pelaksanan pembelajaran, proses belajar 

mengajar, proses evaluasi dan sebagainya.   
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1.4. Peta jalan penelitian 

Pendekatan EDM yang dikategorikan berdasarkan fungsionalitas terdiri dari 6 

pemodelan yaitu: 1. Pemodelan siswa; 2. Pemodelan perilaku siswa; 3. Pemodelan 

kinerja siswa;  4. Pemodelan penilaian; 5. Pemodelan dukungan dan umpan balik 

siswa; 6. Pemodelan kurikulum, ranah pengetahuan, urutan dan dukungan guru 

(Peña-Ayala, 2014). Pemodelan siswa sendiri diorientasikan untuk membentuk 

berbagai domain dari karakteristik pelajar, yaitu: prestasi belajar, emosi, kognisi, 

domain pengetahuan, strategi pembelajaran, fitur, preferensi belajar, keterampilan, 

dan evaluasi.  

Berkaitan dengan proses identifikasi level kognitif siswa, pembahasan ini tidak 

bisa dipisahkan dengan pemodelan prestasi belajar siswa. Untuk memahaminya, 

definisi dari prestasi dan belajar terlebih dahulu sangat diperlukan. Prestasi 

merupakan hasil yang telah dicapai seseorang dalam mengerjakan suatu kegiatan. 

Prestasi belajar dibedakan menjadi lima aspek menurut (R. M. Gagne, 1985), yaitu: 

kemampuan intelektual, strategi kognitif, informasi verbal, sikap dan keterampilan.  

(Sardiman, 2005) menjelaskan beberapa definisi menurut beberapa ahli, antara 

lain: 1. Cronbach mendefinisikan pembelajaran yang diperlihatkan dengan sebuah 

perubahan dalam perilaku sebagai hasil dari pengalaman, 2. Harold Spears 

mendefinisikan pembelajaran adalah mengamati, membaca, memprakarsai, 

mencoba sesuatu sendiri, mendengarkan, mengikuti arahan. 3. Geoch 

mendefinisikan pembelajaran adalah sebuah perubahan dalam kinerja sebagai hasil 

dari latihan. Berdasarkan ketiga definisi ini, kita bisa menyimpulkan bahwa belajar 

itu senantiasa merupakan perubahan tingkah laku atau kinerja dari beberapa 

kegiatan misalnya: membaca, mengamati, mendengarkan, meniru dan sebagainya. 

Berkaitan dengan proses belajar, apabila seseorang tidak mendapatkan suatu 

peningkatan kualitas dan kuantitas kemampuan, maka orang tersebut sebenarnya 

belum mengalami proses belajar atau dengan kata lain mengalami kegagalan di 

dalam proses belajar.  

(Winkel, 2007) mengatakan bahwa “prestasi belajar adalah suatu bukti 

keberhasilan belajar atau kemampuan seseorang siswa dalam melakukan kegiatan 

belajarnya sesuai dengan bobot yang dicapainya”. Sedangkan, menurut Kamus 
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Besar Bahasa Indonesia yang dikeluarkan oleh Departemen Pendidikan dan 

Kebudayaan (1988), prestasi belajar adalah “penguasaan pengetahuan atau 

keterampilan yang dikembangkan oleh mata pelajaran. Penguasaan ini lazimnya 

ditunjukkan dengan nilai tes atau nilai angka yang diberikan oleh guru”. Jadi, 

dengan adanya nilai dari guru dapat diketahui apakah prestasi belajar siswa itu baik 

atau tidak. 

Prestasi belajar merupakan hasil dari pengukuran terhadap peserta didik yang 

meliputi faktor kognitif, afektif dan psikomotor. Proses pembelajaran diukur 

dengan menggunakan instrumen yang relevan. Hal ini sesuai dengan Taksonomi 

Bloom yang diperkenalkan oleh Benjamin S. Bloom pada tahun 1956. Taksonomi 

ini terdiri dari tiga domain, yaitu: 

1. Cognitive domain (ranah kognitif) mencakup perilaku-perilaku yang 

menekankan aspek intelektual, seperti pengetahuan, pengertian, dan keterampilan 

berpikir. 

2. Affective domain (ranah afektif) meliputi perilaku-perilaku yang 

menekankan aspek perasaan dan emosi, seperti minat, sikap, apresiasi, dan cara 

penyesuaian diri. 

3. Psychomotor domain (ranah psikomotor) mencakup perilaku-perilaku yang 

menekankan aspek keterampilan motorik seperti tulisan tangan, mengetik, 

berenang, dan mengoperasikan mesin. 

Setiap ranah terdiri dari beberapa kategori dan sub-kategori yang berurutan 

secara hierarkis yang di mulai dari tingkah laku yang sederhana sampai tingkah 

laku yang paling kompleks. Berdasarkan studi literatur yang disajikan pada Tabel 

1.1 ini, identifikasi prestasi belajar siswa, khususnya ranah kognitif, pada umumnya 

belum membahas peningkatan kinerja dari model atau sistem yang dibuat.  

Oleh karena itu, penelitian disertasi ini memfokuskan ke arah tersebut. Hal ini 

ditunjukkan pada Gambar 1.1 yang menggambarkan pemetaan umum studi dalam 

identifikasi prestasi belajar siswa, yang meliputi tiga bidang yaitu, ranah kognitif, 

afektif dan psikomotor. Gambar 1.1 juga mendeskripsikan studi yang masih 

berlangsung dan akan dilakukan dalam disertasi ini. 
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1.5. Kontribusi dan originalitas penelitian  

Kontribusi utama penelitian ini adalah strategi terbaik untuk melakukan 

identifikasi ranah kognitif siswa MIPA. Strategi-strategi ini mencakup empat 

bidang dalam studi identifikasi level kognitif siswa MIPA, sebagai berikut: 

1. Metode pembentukan fitur baru dari beberapa fitur asli menggunakan metode 

ekstraksi fitur. Fitur baru yang terbentuk dimaksudkan untuk meningkatkan 

kinerja proses pemetaan pada ranah kognitif siswa MIPA. 

2. Metode penentuan banyaknya level kognitif siswa MIPA menggunakan metode 

diskritisasi fitur.  

3. Metode penentuan fitur yang paling berpengaruh dalam proses identifikasi level 

kognitif siswa MIPA berdasarkan eksplorasi metode seleksi fitur.  

4. Metode peningkatan kinerja dari sistem identifikasi level kognitif siswa MIPA 

menggunakan penerapan meta-algoritma. 

 

Gambar 1.2 menunjukkan diagram tulang ikan yang mengkategorikan beberapa 

topik penelitian untuk menghasilkan kinerja yang tinggi pada identifikasi level 

kognitif siswa MIPA. Hal ini merupakan tujuan utama penelitian ini dengan strategi 

terbaik pada ekstraksi fitur, diskritisasi fitur, seleksi fitur dan meta-algoritma.  

Kontribusi terutama berfokus pada topik ranah kognitif yang berasal dari peta jalan 

penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 1.1. 
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Tabel 1.1 Penelitian Sebelumnya tentang Identifikasi Prestasi Belajar Siswa 

 

Topik No. Judul Hasil Deskripsi 

Ranah kognitif 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1. Stella, Luz et.al., “A 

cluster-based analisys to 

diagnose students’ 

learning achievements”, 

2013.(Stella, Pedrozo, 

Rodríguez-artacho, & 

Member, 2013)  

Makalah ini memaparkan penelitian yang bertujuan 

untuk mengidentifikasi permasalahan kognitif siswa 

dan menyediakan personalisasi serta saran-saran 

pembelajaran yang cerdas.  Penilaian siswa di domain 

kognitif ini dilakukan melalui media berupa permainan 

dengan konten matematika. Hasil ujicoba 

menunjukkan bahwa penelitian ini telah menghasilkan 

informasi yang sangat penting berupa estimasi yang 

bagus dari parameter-parameter yang mengukur level 

kemampuan dari masing-masing siswa. Pengukuran 

ini berpengaruh terhadap pembuatan soal dari seluruh 

topik dan level kesulitannya. 

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif  

- Tidak melakukan transfomasi 

data 

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 

2. Cerezo, Rebeca 

et.al, “Students' LMS 

interaction patterns and 

their relationship with 

Penelitian memfokuskan pada penambangan data 

tentang perilaku siswa ketika melakukan pembelajaran 

dengan LMS. Penambangan data ini ditujukan untuk 

mengetahui perilaku apa saja yang berpengaruh 

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif  

- Tidak melakukan transfomasi 

data 
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achievement: A case 

study in higher 

education”, 2016. 

(Cerezo, Sánchez-

Santillán, Paule-Ruiz, & 

Núñez, 2016) 

terhadap prestasi belajar siswa. Penambangan data 

yang digunakan adalah pengklasteran (clustering). 

Sedangkan perilaku yang digunakan dalam penelitian 

ini berkaitan dengan usaha, waktu dan sikap menunda 

yang sering dilakukan siswa. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa usaha (secara individu dan grup) 

dan sikap menunda (menunda atau tidak). Kedua 

perilaku itu yang paling berpengaruh terhadap prestasi 

belajar siswa dan juga paling cocok digunakan untuk 

pengelompokkan siswa.  

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 

Ranah kognitif 

 

 

 

 

 

3. Imtiyaz, Mansha, 

“Evaluating the Quality 

of Teaching in Higher 

Education Institutes 

using Clustering 

Approach and Set Pair 

Analysis”, 2015 

(Imtiyaz, 2015) 

Makalah ini melakukan penelitian tentang evaluasi 

kualitas pengajaran dengan mengkombinasikan 

pendekatan pengelompokkan (clustering) dan teori 

matematika fuzzy. Penerapan kombinasi ditujukan 

untuk menghapus ketidakpastian dalam hasil dan 

menjamin hanya respon yang asli yang 

dipertimbangkan dalam perhitungan. Hasil eksperimen 

menunjukkan akurat dan dapat diandalkan kombinasi 

ini untuk mengevaluasi kualitas pengajaran. 

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif saja  

- Tidak melakukan transfomasi 

data 

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 
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Ranah kognitif 

 

Pengelompokkan pada pengguna siswa dilakukan 

dengan menggunakan prestasi belajarnya, 

4. Buniyamin, N. et.al, 

“Educational data 

mining for prediction 

and classification of 

engineering students’ 

achievement”, 2015.  

(Buniyamin, Mat, & 

Arshad, 2015)  

Penelitian ini memfokuskan pada pentingnya 

penambangan data siswa untuk perencanaan 

pendidikan. Pada makalah ini, penambangan data 

ditujukan untuk prediksi dan klasifikasi kinerja 

akademik yaitu: mengetahui lebih awal siswa yang 

mempunyai capaian kinerja (didasarkan pada 

cumulative grade point average) yang rendah sehingga 

universitas dapat menyediakan asistensi yang 

diperlukan. Klasifikasi dilakukan pada data kognitif 

siswa. Hasil eksperimen menunjukkan pemilihan 

sistem yang tepat dapat memaksimalkan hasil 

penelitian ini, misalnya mentor, saran, nasehat dan 

pemilihan kursus dan sebagainya. Selain itu, sistem ini 

mampu memberikan nilai yang memperlihatkan 

probabilitas dari siswa untuk mencapai level yang 

paling bagus apabila siswa mengalami lemah di 

pelajaran tertentu.    

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif 

- Tidak melakukan transfomasi 

data 

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 
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Ranah kognitif 5. I Nyoman S et.al., 

“Intelligent 

Classification of 

Learner’s Cognitive 

Domain using Bayes 

Net, Naïve Bayes, and 

J48 Utilizing Bloom’s 

Taxonomy-based Serious 

Game”, 2015. (Nyoman 

Sukajaya, Ketut Eddy 

Purnama, & Purnomo, 

2015)  

Pada makalah ini, pemodelan siswa di domain kognitif 

dilakukan melalui media berupa permainan dengan 

konten matematika. Tantangan dalam permainan ini 

berupa soal matematika yang terdiri dari 9 soal. Soal 

disusun berdasarkan taksonomi bloom sehingga soal 

dibagi menjadi 3 level C1, C2 dan C3 (dari mudah 

menuju ke sulit). Klasifikasi dilakukan dengan 

menggunakan beberapa metode klasifikasi yaitu Bayes 

Net, Naïve Bayes dan J48 dengan akurasi sekitar 85%.  

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif  

- Tidak melakukan transfomasi 

data 

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 

6. “Application of 

Hierarchical Clustering 

Algorithm to Evaluate 

Students Performance of 

an Institute”. (Rana & 

Garg, 2016) 

Makalah ini melakukan penerapan algoritma 

pengelompokkan (clustering) untuk mengevaluasi 

kinerja siswa. Penerapan dilakukan pada data kognitf 

dari siswa. Kompleksnya data siswa menjadi dasar 

untuk menggali data dengan menggunakan metode 

atau algoritma pengelompokkan (clustering).   

- Identifikasi dilakukan pada ranah 

kognitif   

- Tidak melakukan transfomasi 

data 

- Tidak menerapkan meta-

algoritma 
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Ranah afektif 1. Ibrahim, Yildirim, 

“The Effects of 

Gamification-Based 

Teaching Practices on 

Student Achievement 

and Students’ Attitudes 

toward Lessons.” The 

Internet and Higher 

Education. (Yildirim, 

2017) 

Makalah ini memfokuskan pada penelitian praktik 

pengajaran berbasis pada gamification untuk 

meningkatkan motivasi, prestasi belajar akademik, dan 

sikap terhadap matematika pada siswa. Pada saat 

eksperimen, siswa dibagi menjadi 2 grup: grup 

eksperimen dan grup kontrol. Untuk prestasi belajar 

akademik siswa, pengukurannya dilakukan dengan 

instrumen pra-tes dan pasca-tes. Sedangkan untuk 

sikap dan motivasi, pengukurannya dilakukan dengan 

menggunakan metode survey berupa angket. Hasil 

eksperimen menunjukkan siswa yang diajar dengan 

menggunakan pengajaran berbasis gamification 

memiliki prestasi belajar akademik yang lebih tinggi 

dibanding dengan yang tidak. 

Identifikasi pada ranah afektif 

menggunakan metode survey-

angket. 

Ranah afektif 2. Kebritchi, M. et.al, “The 

effects of modern 

mathematics computer 

games on mathematics 

achievement and class 

motivation”,2010. 

Penelitian ini memfokuskan pengaruh dari game 

komputer pada prestasi belajar siswa untuk pelajaran 

matematika dan juga pengaruh terhadap motivasi 

siswa. Partisipan, dalam hal ini siswa, dibagi dalam 2 

grup yaitu: eksperimen dan kontrol. Berkaitan dengan 

pengaruh game komputer pada prestasi belajar siswa 

Identifikasi pada ranah afektif 

menggunakan metode survey-

angket. 
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(Kebritchi, Hirumi, & 

Bai, 2010)  

untuk ranah kognitif, analisa data dilakukan pada pra-

tes dan pasca-tes. Sedangkan untuk ranah afektif, 

dalam hal ini motivasi, dilakukan dengan 

menggunakan teknik wawancara. Hasil eksperimen 

memperlihatkan bahwa prestasi belajar siswa yang 

menggunakan game computer lebih tinggi dibanding 

siswa yang tidak mempergunakan. Hal ini disebabkan 

siswa lebih termotivasi untuk belajar matematika 

ketika mereka belajar dengan menggunakan game.  

Ranah afektif 3. Lucas M.Jeno et.al., 

“The effect of a mobile-

application tool on 

biology students’ 

motivation and 

achievement in species 

identification: A Self 

Determition Theory 

perspective”, 

2017.(Jeno, Grytnes, & 

Vandvik, 2017) 

Makalah ini mengusulkan media baru berupa mobile-

application tool untuk mengidentifikasi species yang 

sebelumnya menggunakan textbook. Penggunaan tool 

ini ditujukan agar siswa mempunyai motivasi intrinsik, 

kompetensi yang dirasakan dan prestasi belajar yang 

lebih baik. Untuk motivasi intrinsik dan kompetensi 

yang dirasakan, instrumen yang digunakan berasal dari 

IMI (Intrinsic Motivation Inventory). Sedangkan 

prestasi belajar diukur dengan menggunakan tes yang 

terdiri dari 9 soal.  

- Identifikasi pada ranah kognitif 

dan afektif yang menggunakan 

metode survey-angket. 

- Ranah kognitif belum melakukan 

transformasi data dan 

menerapkan meta-algoritma. 
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Hasil penelitian merekomendasikan penggunaan tool 

aplikasi mobile untuk belajar tentang identifikasi 

spesies. 

Ranah afektif 4. Shahriarpour, Nahid 

et.al., “On the Effect of 

Playing Digital Games 

on Iranian Intermediate 

EFL Learners’ 

Motivation toward 

Learning English 

Vocabularies”, 

2014.(Shahriarpour & 

kafi, 2014)  

Penelitian ini memfokuskan pada peningkatan 

motivasi siswa ketika mereka belajar tentang kosakata-

kosakata dalam Bahasa Inggris dengan    menggunakan 

game digital. Peningkatan motivasi ini ditujukan untuk 

meningkatkan pembelajaran kosakata Inggris. 

Pengumpulan data dilakukan dengan wawancara dan 

teknik pengamatan. Dengan prosedur ini, motivasi dan 

ketertarikan siswa terhadap game digital untuk belajar 

kosakata Inggris ini dapat diketahui. Hasil penelitian 

menunjukkan siswa lebih termotivasi dalam belajar 

kosakata Inggris ini karena siswa merasa senang dan 

menikmati proses pembelajaran tersebut.     

- Identifikasi siswa pada aspek 

kognitif dan afektif.  

- Ranah kognitif belum melakukan 

transformasi data dan 

menerapkan meta-algoritma. 

Ranah afektif 5. Aliv F.M, “The effects 

of Conversation Gambits 

Visual-Novel Game on 

Students' English 

Makalah ini melakukan penelitian tentang penggunaan 

game Conversation-Gambits Visual dengan tujuan 

meningkatkan motivasi siswa dalam belajar Bahasa 

Inggris. Data hasil ujicoba diolah dengan 

menggunakan MANCOVA dan hasilnya menunjukkan 

Identifikasi afeksi diperoleh dengan 

menggunakan angket. 
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Achievemnet and 

Motivation.”(M, 2016) 

bahwa prestasi belajar siswa yang menggunakan game 

lebih tinggi dari siswa yang menggunakan buku. Hal 

ini disimpulkan bahwa siswa yang mempergunakan 

game lebih termotivasi. Untuk motivasi, data diperoleh 

dari siswa dengan pengisian angket.  

Ranah afektif 6. “Predicting Students 

Achievement Based on 

Motivation in Vocational 

School Using Data 

Mining 

Approach.”.(Purwanings

ih & Suwarno, 2016) 

Makalah ini memfokuskan pada prediksi prestasi 

belajar siswa yang didasarkan pada motivasi mereka. 

Prediksi diperoleh dengan penerapan data mining 

khususnya klasifikasi terhadap data siswa dengan 

metode naïve bayes. Data siswa yang berkaitan aspek 

kognitif dikumpulkan dengan program tertentu 

sedangkan data siswa yang berkaitan dengan motivasi 

diperoleh dengan kuisioner. Untuk klasifikasi, 

penelitian ini menggunakan 4 variabel yang terdiri dari 

3 variabel yang menggambarkan kebutuhan siswa dan 

1 variabel GPA sebagai indikator prestasi belajar 

akademik. Hasil uji coba menunjukkan bahwa variabel 

motivasi lebih akurat dalam memprediksi prestasi 

belajar siswa. 

- Pemodelan siswa pada aspek 

kognitif dan afektif.  

- Ranah kognitif belum melakukan 

transformasi data dan 

menerapkan meta-algortima. 
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Ranah afektif 

 

7. J. J. Lo and F. M. Lin, 

“A study of 2nd grade 

students’ attitude on a 

mathematics game,” (Lo 

& Lin, 2012) 

Makalah ini membahas tentang penelitian sikap 

(attitude) pada game “Arithmetic Climbing”. Dalam 

game ini, pemain diminta untuk menghitung bilangan 

dalam sebuah mode yang strategi untuk memindahkan 

token-token mereka ketujuan secara lebih cepat dari 

lawannya. Sikap yang diteliti dibagi menjadi 2: sikap 

ke matematika dan sikap ke game. Untuk sikap ke 

matematika, sikap ini terdiri dari 3 variabel, yaitu: 

kognisi, afeksi dan perilaku. Sikap yang dilakukan 

dengan perancangan pra-tes dan pasca-tes. Untuk sikap 

ke game, sikap ini terdiri dari 4 variabel: pedagogi, 

game, himpunan dan sistem. Hasil uji coba 

memperlihatkan bahwa siswa mempunyai kognisi dan 

perilaku tinggi tetapi afeksi yang rendah pada 

matematika. Selanjutnya, ada perbedaan yang 

signifikan antara pra tes dan pasca tes untuk kognisi, 

afeksi dan perilaku. Untuk sikap yang berkaitan 

dengan game, hasil uji coba menunjukkan siswa 

mempunyai sikap yang positif terhadap game 

Arithmetic Climbing.  

Pemodelan sikap dilakukan dengan 

kuisioner.  
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Ranah psikomotor 1.  “Towards the 

improvement of the 

cognitive, motoric and 

academic skills of 

students with special 

educational needs using 

Kinect learning 

games,”.(Kourakli et al., 

2017) 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kognitif, 

motorik dan ketrampilan akademik untuk siswa 

berkebutuhan khusus menggunakan Kinect learning 

games. Untuk ranah motorik, aspek ini dinilai dari 2 

sisi, yaitu: ketrampilan kinestetik dan kecepatan 

psikomotor. Ketrampilan kinestetik didefinisikan 

sebagai keterampilan yang bergantung pada indera 

untuk mendeteksi posisi, berat badan, gerakan otot dll, 

dan itu terlibat dalam proses pengendalian dan 

koordinasi gerakan tubuh, seperti berjalan, berbicara 

dan gerak tubuh. Sedangkan, kecepatan psikomotor 

didefinisikan sebagai kecepatan dan fleksibilitas 

gerakan tubuh yang dilakukan. 

Penelitian ini membahas ranah 

psikomotor dari siswa. 

Ranah psikomotor 2. “Kinect TEAM: 

Kinesthetic Learning 

Applied to Mathematics 

Using Kinect” 

(Ocampo Orona, 

Maldonado, Salinas 

Penelitian ini mengembangkan perangkat 

pembelajaran yang melibatkan augmented reality dan 

virtual reality agar siswa lebih memahami dan 

mempelajari mata pelajaran kalkulus. Siswa bermain 

dengan karakter. Siswa berinteraksi secara visual dan 

menggunakan gesture dengan graph dari fungsi-fungsi 

variabel yang nyata. Gesture yang terjadi 

Penelitian ini membahas ranah 

psikomotor dari siswa. 
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Martínez, & Ocampo, 

2015) 

menghasilkan representasi grafik dari gerakan dalam 

bentuk garis. 

Ranah psikomotor 3. 

. 

“Art activities with 

Kinect to students with 

cognitive disabilities: 

Improving all motor 

skills”, (Bravo, Ojeda-

Castelo, & Piedra-

Fernandez, 2017) 

 Penelitian ini menghadirkan sekumpulan aktivitas 

yang interaktif dengan berbasis pada dance dan musik 

dalam bentuk game. Aktivitas-aktivitas ini ditujukan 

untuk siswa yang mengalami disabilitas kognitif yang 

mempunyai kecenderungan menolak terapi-terapi 

rehabilitasi yang bersifat fisik. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa siswa lebih termiotivasi untuk 

melakukan terapis dengan adanya game ini.  

Penelitian ini membahas ranah 
psikomotor dari siswa. 
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Gambar 1.2 Fishbone dari Peneltian Disertasi  
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1.6. Ruang lingkup dan batasan penelitian 

Penelitian ini menggunakan data primer siswa yang diambil dengan 2 

perangkat pembelajaran berbasis TIK yang telah terbangun, yaitu serious game 

BoTySeGa yang dikembangkan oleh Nyoman Sukajaya dkk dan sistem e-Learning 

SMKN Surabaya. 

Penelitian ini menggunakan istilah level kognitif pada data siswa primernya 

dengan istilah good, fair dan poor.  

Penelitian ini hanya menghadirkan model dari identifikasi level kognitif siswa 

MIPA.  

1.7. Struktur penulisan 

Disertasi ini terdiri dari 7 Bab. Bab pertama mendeskripsikan latar belakang 

mengapa penelitian ini penting dilakukan, perumusan masalah penelitian, tujuan 

yang hendak dicapai dan manfaat yang diharapkan dari pelaksanaan penelitian, 

kontribusi dan orisinalitas penelitian, peta alur penelitian, dan sistematika penulisan 

buku disertasi. Bab kedua membahas tentang dasar teori, yaitu: transformasi data 

dan meta-algoritma. Bab ketiga membahas tentang pengembangan perangkat 

pembelajaran berbasis TIK yang efektif. Bab keempat menjelaskan tentang proses 

pengumpulan data siswa dan deskripsi data ranah kognitif siswa MIPA. Bab kelima 

menguraikan tentang peningkatan kinerja pemodelan ranah kognitif siswa MIPA 

menggunakan transformasi data. Bab keenam membahas tentang metoda hibrida 

dari transformasi data dan LogitBoost untuk identifikasi level kognitif siswa MIPA. 

Terakhir, Bab ketujuh menguraikan tentang kesimpulan dan penelitian lanjutan. 
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- Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 
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TRANSFORMASI DATA DAN META-ALGORITMA 

 

Bab ini menjelaskan tentang metode-metode yang berkaitan dengan 

transformasi data dan meta-algoritma. Metode-metode ini diterapkan dengan tujuan 

untuk meningkatkan kinerja suatu model atau sistem baik itu yang berkaitan dengan 

waktu, biaya maupun kualitas.  

2.1. Transformasi data 

2.1.1.  Metode normalisasi 

Satuan ukuran yang digunakan dapat berpengaruh terhadap analisis data. 

Perubahan satuan ukuran menyebabkan hasil yang sangat berbeda, contoh: 

perubahan ukuran dari meter ke inchi untuk ukuran tinggi atau dari kilogram ke 

pound untuk ukuran berat. Secara umum, ekspresi sebuah atribut dalam satuan yang 

lebih kecil akan menyebabkan range yang lebih besar untuk atribut tersebut dan hal 

ini cenderung memberikan efek yang lebih besar. Ketergantungan pada satuan 

ukuran yang dipilih dapat dihindari dengan melakukan normalisasi atau 

standarisasi. Hal ini melibatkan tranformasi dari data dalam range yang lebih kecil 

yaitu [-1,1] atau [0.0, 1.0]. Normalisasi data ini mencoba untuk memberikan semua 

atribut dengan bobot yang sama.  

Normalisasi juga dapat didefinisikan sebagai transformasi variabel yang 

diterapkan pada semua nilai variabel. Dengan kata lain, untuk masing-masing 

obyek, transformasi diterapkan pada nilai dari variabel pada obyek tersebut.   Dalam 

komunitas data mining, istilah normalisasi sering digunakan bergantian dengan 

istilah standarisasi. Normalisasi merupakan transformasi yang digunakan untuk 

membuat kenormalan dari variabel, misalnya: Gaussian. Transformasi ini 

membentuk variabel baru yang mempunyai mean 0 dan standar deviasi 1. Salah 

satu formula yang dipergunakan untuk normalisasi adalah Z-Score dengan rumus 

seperti dalam persamaan (2.1): 

' x Mean
x

SD


      (2.1) 



 

26 
 

Dimana: x, Mean dan SD adalah nilai fitur original, rata-rata dari nilai fitur dan 

standar deviasi. Normalisasi secara khusus bermanfaat untuk algoritma klasifikasi 

yang melibatkan pengukuran jarak seperti klasifikasi atau klaster yang berbasis 

pada nearest-neighbor. Normalisasi memberikan manfaat dalam mempercepat 

learning phase ketika tiap atribut diukur dalam tuple training.  Untuk metode-

metode berbasis jarak, normalisasi membantu mencegah atribut dengan range 

inisial yang besar. 

 

2.1.2.  Metode diskritisasi tanpa pengawasan  

Dougherty, Kohavi, dan Sahami (Dougherty, Kohavi, & Sahami, 1995) 

mendefinisikan 3 kategori tentang metode diskritisasi yaitu: diawasi versus tidak 

diawasi, global versus lokal, statis versus dinamis. Sementara, penggolongan lain 

mendefinisikan ada dua pendekatan dasar untuk masalah diskritisasi yaitu: 

diskritisasi tanpa pengawasan dan dengan pengawasan (Witten, Frank, & Hall, 

2011). 

Secara umum, diskritisasi terbaik bergantung pada algoritma yang digunakan 

dan fitur yang didiskritisasi. Diskritisasi merupakan transformasi dari fitur kontinyu 

ke fitur kategorikal yang melibatkan dua langkah, yaitu: memutuskan berapa 

banyak kategori dan menetapkan bagaimana memetakan nilai kontinyu ke kategori-

kategori tersebut. Pada langkah pertama, setelah nilai fitur kontinyu diurutkan, 

nilai tersebut dibagi kedalam n interval dengan menetapkan n-1 split point. 

Langkah kedua adalah semua nilai satu interval dipetakan ke nilai kategori yang 

sama. Oleh karena itu, permasalahan diskritisasi adalah memutuskan berapa banyak 

split point dan dimana saja tempat split point tersebut. Perbedaan mendasar dari 

metode-metode diskritisasi adalah dipergunakan atau tidaknya informasi kelas. 

Apabila informasi kelas dipergunakan dalam proses diskritisasi maka disebut 

sebagai diskritisasi yang diawasi (supervised discretization). Sedangkan, apabila 

informasi kelas tidak dipergunakan maka diskritisasi disebut sebagai diskritisasi 

tanpa pengawasan (unsupervised discretization). Pada metode diskritisasi tanpa 

pengawasan, ada 2 pendekatan sederhana yang umum diterapkan yaitu: 

1. Pendekatan equal-width 
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Algoritma ini membagi data ke dalam k-interval dengan ukuran yang sama. 

Pembagian rentang antara nilai terkecil dan terbesar diamati secara merata. 

Dimana, w = lebar interval (width), k = jumlah interval yang dapat diatur secara 

manual. Rumus pendekatan ini dinyatakan dalam persamaan (2.2): 

max min( )value value
w

k


    (2.2) 

Untuk batasan rentang atau threshold pada minvalue iw  , dimana, 1,..., 1i k 

, masing-masing rentang dapat didefinisikan sebagai berikut: 

min min min, 2 ,..., ( 1)value w value w value k w     (2.3) 

 

2. Pendekatan equal-frequency 

Algoritma membagi data menjadi k-interval yang masing-masing interval berisi 

perkiraan jumlah nilai yang sama.  

 

2.1.3.  Metode ekstraksi fitur 

Saat ini, fitur dari data set seringkali  berjumlah ratusan hingga ribuan. Ekstraksi 

fitur bertujuan untuk mengurangi jumlah fitur dalam dataset dengan membuat fitur 

baru dari yang sudah ada. Set fitur yang diperkecil ini seharusnya dapat merangkum 

sebagian besar informasi yang terkandung dalam set fitur asli. Dengan cara ini, versi 

ringkasan dari fitur asli dapat dibuat dari kombinasi set aslinya. Ekstraksi fitur ini 

merupakan salah satu dari metode yang berkaitan dengan pembentukan fitur. 

Ekstraksi fitur merupakan pembentukan sekumpulan fitur baru dari data mentah 

asli. Sekumpulan fitur ini mengambil informasi penting dari data set agar lebih 

efektif. Jumlah fitur baru ini bisa lebih sedikit dari fitur aslinya.  

Ekstraksi fitur adalah proses pengurangan dimensionalitas dimana set awal data 

mentah direduksi menjadi kelompok yang lebih mudah dikelola untuk diproses. 

Karakteristik dari kumpulan data besar ini adalah sejumlah besar variabel yang 

membutuhkan banyak sumber daya komputasi untuk diproses. Ekstraksi fitur 

adalah nama untuk metode yang menggabungkan fitur, secara efektif mengurangi 

jumlah data yang harus diproses, sementara masih secara akurat dan lengkap 

menggambarkan kumpulan data asli. 
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Ekstraksi fitur juga dapat mengurangi jumlah data yang berlebihan untuk 

analisis yang diberikan. Juga, pengurangan data dan upaya mesin dalam 

membangun kombinasi fitur memfasilitasi kecepatan pembelajaran dan langkah-

langkah generalisasi dalam proses pembelajaran mesin. Dalam EDM, penelitian 

yang memfokuskan pada ekstraksi ini hanya sedikit, yaitu: (Zhou, Chen, Chen, 

Zhang, & Li, 2016) mengekstrak fitur-fitur penting untuk meningkatkan kinerja 

pengklasteran. Kemudian, (Bharti & Singh, 2015) mengurangi dimensi dengan 

mengintegrasikan pemilihan fitur dan ekstraksi fitur. 

 

2.1.4.  Metode pemilihan fitur 

Pada dasarnya ada dua kategori metode pemilihan fitur, yaitu: pendekatan 

berbasis wrapper dan berbasis filter yang diperlihatkan pada Gambar 2.1 

(Punlumjeak & Rachburee, 2015). Pemilihan subset berbasis wrapper 

(WBSE=wrapper-based subset evaluation) dibangun oleh classifier untuk 

memperkirakan nilai setiap subset fitur. Berikutnya, evaluasi subset berbasis Filter 

(FBSE=filter-based subset evaluation) ditujukan untuk menyelesaikan masalah 

fitur redundansi (Solorio-Fernández, Carrasco-Ochoa, & Martínez-Trinidad, 2016). 

Pembahasan sub bab ini memfokuskan pada FSBE karena pemilihan fitur pada 

disertasi ini menerapkan metode-metode kategori ini.  FBSE mengevaluasi seluruh 

subset dengan cara multivariat, menghilangkan fitur yang tidak relevan dan 

mengeksplorasi derajat hubungan di antara fitu-fitur tersebut. FBSE adalah metode 

yang didasarkan pada heuristik yang mengeksploitasi langkah-langkah statistik dan 

probabilitas untuk mencari dan mengevaluasi utilitas semua fitur yang telah 

diketahui. FBSE mengeksplorasi langkah-langkah jarak dan fungsi korelasi untuk 

memilih kriteria filter (Pang et al., 2006). 

Berkaitan dengan pemilihan fitur di bidang pendidikan, banyak peneliti 

mengeksplorasi metode ini untuk kinerja yang lebih baik dalam data mining. 

Deepika dkk. (Deepika & Sathyanarayana, 2019) mengusulkan metode pemilihan 

fitur yang memadukan Relief-F dan Budget Tree-Random Forest untuk 

meningkatkan kinerja prediksi dari akademik siswa. Penelitian lain mengeksplorasi 

metode pemilihan fitur yang terdiri dari FBSE (gain informasi, algoritma genetika, 



 

29 
 

dan redundansi minimum dan relevansi maksimum-MRMR) dan WBSE 

(SVM)(Rachburee & Punlumjeak, 2015) . Untuk mengevaluasi metode ini, mereka 

menerapkan empat pengklasifikasi: Naïve bayes, Decision tree, k-Nearest 

Neighbour (k-NN) dan jaringan saraf. Kinerja tertinggi dicapai oleh kombinasi 

MRMR dan k-NN. Kemudian, penelitian (Zaffar et al., 2017) mengusulkan metode 

FBSE yang terdiri dari CfsSubsetEval, ChiSquaredAttributeEval dan dievaluasi 

oleh 14 pengklasifikasi dan kemudian hasilnya saling dibandingkan. Hasil terbaik 

dicapai oleh kombinasi random forest dan komponen utama. Penelitian lainnya 

dilakukan oleh (Pong-Inwong & Kaewmak, 2016). Mereka menggunakan metode 

FBSE untuk memilih fitur, yaitu: Chi-Square, untuk meningkatkan sentimen 

analisis pada evaluasi pengajaran. Hasil percobaan menunjukkan bahwa kombinasi 

metode Chi-Square dan metode ensemble sangat efisien. Penelitian yang dilakukan 

oleh (Y. Yamasari, Nugroho, Harimurti, & Purnomo, 2018) memfokuskan 

peningkatan kinerja pada pemetaan domain psikomotorik siswa deengan seleksi 

fitur ini sehingga siswa yang memiliki karakteristik serupa dari domain 

psikomotorik berada dalam kelompok yang sama. Kemudian, (Rahman, Setiawan, 

& Permanasari, 2017) menerapkan metode ini untuk meningkatkan kinerja 

klasifikasi, dalam hal akurasi. (Sasi Regha, Uma, & Associate, 2016)  

mengoptimalkan proses klasifikasi pada kinerja siswa menggunakan metode yang 

sama.  

Pemilihan fitur yang diterapkan dalam EDM diusulkan untuk mengembangkan 

sistem yang lebih efektif dan efisien. Metode pemilihan fitur yang diusulkan oleh 

Liang et al (Liang, Liu, Li, He, & Xu, 2016) diimplementasikan untuk 

meningkatkan efisiensi dan mengurangi biaya proses Klaster. Dengan berfokus 

pada peningkatan akurasi, (Anusha & Sathiaseelan, 2015) juga melakukan proses 

pemilihan fitur. Apabila dikaji lebih mendalam pada penelitian sebelumnya, metode 

yang paling banyak dieksplorasi didasarkan pada filter. Hal ini akibat metode lain 

berdasarkan wrapper mengkonsumsi waktu yang lebih banyak walaupun 

menghasilkan sistem yang lebih akurat.  
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Gambar 2.1 Filter-based subset evaluation (FSBE) (Hall, 1999) 

Gini Index 

Gini Index merupakan salah satu kriteria pemilihan fitur selain Gain Infomasi 

dan Rasio Gain. Jika kelas instance dinyatakan dengan k, k=1,2,…,C, dimana C 

adalah jumlah kelas untuk variabel  atau output dependent y. Gini Index untuk suatu 

cabang dihitung dengan persamaan (2.4): 

2

1

( ) 1
c

k
k

IG B p


      (2.4) 

Dimana, pk = rasio observasi dalam cabang B yang masuk dalam kelas k. Jika IG(B) 

= 0 berarti semua data pada cabang B berasal dari kelas yang sama.Nilai IG(B) 

mencapai maksimum jika dalam kelas k proposi data dari masing-masing kelas 

yang ada mencapai nilai yang sama.  

 

CFS  

Correlation-based Feature Selection (CFS) merupakan algoritma filter 

sederhana yang merangking subset fitur menurut fungsi evaluasi heuristik berbasis 

korelasi. Bias dari fungsi evaluasi adalah ke arah himpunan bagian yang berisi fitur 

yang sangat berkorelasi dengan kelas dan tidak berkorelasi satu sama lain. Fitur-

fitur yang tidak relevan diabaikan karena fitur-fitur ini mempunyai korelasi yang 

rendah dengan kelas. Fitur-fitur yang mubazir harus disaring karena fitur-fitur ini 
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akan sangat berkorelasi dengan satu atau lebih dari fitur yang tersisa. Penerimaan 

fitur akan tergantung pada sejauh mana ia memprediksi kelas-kelas di area ruang 

instance yang belum diprediksi oleh fitur lain. Fungsi evaluasi subset fitur CFS 

disajikan pada persamaan 2.5 dengan rumus sebagai berikut: 

( 1)cf ffMS kr k k k r      (2.5) 

di mana MS adalah "merit" heuristik dari subset fitur S yang berisi fitur k, rcf adalah 

korelasi fitur-kelas rata-rata (f ∈ S), dan rff adalah rata-rata fitur antar-korelasi. 

Pembilang Persamaan (2.5) dapat dianggap memberikan indikasi tentang 

bagaimana prediksi kelas sekumpulan fitur; penyebut berapa banyak redundansi 

yang ada di antara fitur-fiturnya. Persamaan (2.5) membentuk inti dari CFS dan 

memaksakan peringkat pada subset fitur di ruang pencarian semua subset fitur yang 

mungkin. Berkaitan dengan strategi evaluasi, menurut (Langley & Langley, 1994), 

algoritma pemilihan fitur ini berbasis  pada pencarian. Dimana, salah satu 

implementasi CFS yang digunakan yaitu strategi pencarian heuristik best first.  

 
Gambar 2.2 Algoritma pencarian Best first (Hall, 1999) 
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Gambar 2.3 Tahapan dari CFS. (Hall, 1999) 

 

Best first dapat dimulai dengan tanpa fitur atau semua fitur. Jika dimulai 

dengan tanpa fitur, pencarian berlangsung maju melalui ruang pencarian yang 

menambahkan fitur tunggal. Sedangkan, jika diawali semua fitur, pencarian 

bergerak mundur melalui ruang pencarian dengan menghapus fitur tunggal. Untuk 

mencegah pencarian pertama yang terbaik dari menjelajahi seluruh ruang pencarian 

subset fitur, kriteria penghentian diberlakukan. Pencarian akan berakhir jika lima 

himpunan bagian berturut-turut yang diperluas tidak menunjukkan peningkatan atas 

subset terbaik saat ini. Pseudo code dari algoritma Best first disajikan pada Gambar 

2.2. 

Sementara itu, Gambar 2.3 menunjukkan tahapan dari algoritma CFS dan 

bagaimana itu digunakan bersama dengan skema pembelajaran mesin. Salinan data 

pelatihan pertama kali didiskritisasi menggunakan metode (Fayyad & Irani, 1993), 
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kemudian diteruskan ke CFS. CFS menghitung korelasi fitur-kelas dan kemudian 

mencari ruang subset fitur. Subset dengan nilai tertinggi (yang diukur dengan 

Persamaan (2.5) yang ditemukan selama pencarian digunakan untuk mengurangi 

dimensi dari kedua data pelatihan asli dan data pengujian. Kedua kumpulan data 

yang berkurang kemudian dapat diteruskan ke skema pembelajaran mesin untuk 

pelatihan dan pengujian.  

 

Relief  

(Kira & Rendell, 1992) menjelaskan suatu algoritma yang disebut RELIEF 

yang menggunakan pembelajaran berbasis instance untuk menetapkan bobot 

relevansi untuk setiap fitur. Setiap bobot fitur mencerminkan kemampuannya untuk 

membedakan antara nilai-nilai kelas. Fitur diberi peringkat berdasarkan berat dan 

yang melebihi ambang yang ditentukan pengguna dipilih untuk membentuk subset 

terakhir. Algoritma ini bekerja dengan mengambil contoh secara acak dari data 

pelatihan. Untuk setiap instance sampel, instance terdekat dari kelas yang sama (hit 

terdekat) dan kelas berlawanan (miss terdekat) ditemukan. Bobot fitur diperbarui 

menurut seberapa baik nilainya membedakan contoh yang diambil dari hit terdekat 

dan miss terdekat. Fitur akan menerima bobot tinggi jika ia membedakan antara 

instance dari kelas yang berbeda dan memiliki nilai yang sama untuk instance dari 

kelas yang sama. Persamaan (2.6) menunjukkan rumus pembaruan bobot yang 

digunakan: 

   2 2
, , , ,

X X

X R Hdiff dif X

m

f
W

R M

m
W     (2.6) 

Dimana, xW adalah bobot fitur X, R adalah instance yang di sampling secara 

random, H adalah hit terdekat, M adalah miss yang terdekat dan m adalah 

banyaknya instance yang di sampling secara random. Fungsi diff mengkalkulasi 

perbedaan diantara 2 instance untuk fitur yang diberikan. 
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2.2. Meta algoritma Logistic Boosting (LogitBoost) 

Algoritma yang mengeksploitasi algoritma lain sebagai perwakilan, dan yang 

memiliki sub-algoritma, dimana parameternya dapat diganti, didefinisikan sebagai 

meta-algoritma. Boosting, simulated annealing, bootstrap aggregating, 

AdaBoost, dan random-restart hill climbing merupakan contoh dari meta-algoritma 

ini. 

Boosting sendiri merupakan salah satu dari meta-algoritma ensemble yang 

berguna dalam mereduksi bias dan juga variance (Breiman, 2001). Dalam machine 

learning, boosting ini melakukan supervised learning. Teori boosting dikenalkan 

berdasarkan pertanyaan yang diajukan oleh Kearns (1988): Dapatkah sekumpulan 

weak learner menciptakan satu kesatuan strong learner? Weak learner adalah 

classifier yang hanya memiliki sedikit korelasi dengan klasifikasi yang sebenarnya. 

Sementara, strong learner adalah classifier yang memiliki korelasi kuat dengan 

klasifikasi yang sebenarnya. Secara umum, boosting terjadi dalam iterasi, secara 

incremental menambahkan weak learner ke dalam satu strong learner. Pada setiap 

iterasi, satu weak learner belajar dari suatu data latihan. Kemudian, weak learner 

itu ditambahkan ke dalam strong learner. Setelah weak learner ditambahkan, data-

data kemudian diubah masing-masing bobotnya. Data-data yang mengalami 

kesalahan klasifikasi akan mengalami penambahan bobot, dan data-data yang 

terklasifikasi dengan benar akan mengalami pengurangan bobot. Oleh karena 

itu, weak learner pada iterasi selanjutnya akan lebih terfokus pada data-data yang 

mengalami kesalahan klasifikasi oleh weak learner yang sebelumnya. 

Ketika boosting pertama kali muncul, hal itu memicu para peneliti untuk 

meningkatkan kinerja algoritma yang weak learner. Ahli statistik menemukan 

bahwa algoritma itu bisa disusun kembali sebagai algoritma greedy untuk 

dipasangkan dengan model aditif. Model aditif memiliki sejarah panjang dalam 

statistik. Secara umum, istilah ini merujuk pada cara apa pun untuk menghasilkan 

prediksi dengan merangkum kontribusi yang diperoleh dari model lain. Sebagian 

besar algoritma pembelajaran untuk model aditif tidak membangun model dasar 

secara independen tetapi memastikan bahwa mereka saling melengkapi satu sama 

lain dan mencoba untuk membentuk ensemble dari model dasar yang 
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mengoptimalkan kinerja prediksi sesuai dengan kriteria tertentu. Boosting 

menerapkan pemodelan aditif stagewise maju. Kelas algoritma ini dimulai dengan 

ensemble kosong dan menggabungkan anggota baru secara berurutan. Pada setiap 

tahap, model yang memaksimalkan kinerja prediktif dari ensemble secara 

keseluruhan ditambahkan, tanpa mengubah yang sudah ada dalam ensemble. 

Mengoptimalkan kinerja ensemble menyiratkan bahwa model berikutnya harus 

fokus pada instance latih yang kinerjanya rendah. Inilah yang boosting kerjakan 

untuk memberikan instance-instance bobot yang lebih besar. 

Metode pemodelan aditif stagewise maju yang terkenal untuk prediksi numeric 

adalah regresi. Pertama, buat model regresi standar, misalnya, pohon regresi. 

Kesalahan yang ditunjukkan pada data pelatihan, perbedaan antara nilai yang 

diprediksi dan yang diamati disebut residual. Kemudian perbaiki kesalahan ini 

dengan mempelajari model kedua, mungkin pohon regresi lain yang mencoba 

memprediksi residu yang diamati. Untuk melakukan ini, cukup ganti nilai-nilai 

kelas asli dengan residu mereka sebelum mempelajari model kedua. Menambahkan 

prediksi yang dibuat oleh model kedua ke yang pertama secara otomatis 

menghasilkan kesalahan yang lebih rendah pada data pelatihan. Biasanya, beberapa 

residu masih tersisa karena model kedua bukan yang sempurna, jadi melanjutkan 

dengan model ketiga yang belajar untuk memprediksi residu residu, dan seterusnya. 

Jika masing-masing model meminimalkan kesalahan kuadrat prediksi, seperti yang 

dilakukan model regresi linier, algoritma ini meminimalkan kesalahan kuadrat dari 

ensamble secara keseluruhan. Dalam praktiknya, ini juga bekerja dengan baik 

ketika base learner menggunakan pendekatan heuristik sebagai gantinya, seperti 

regresi dan model tree.  

Salah satu metode boosting yang menerapkan regresi logistik aditif adalah 

LogitBoost. Dimisalkan bahwa setiap iterasi algoritma boosting cocok dengan 

fungsi regresi sederhana dengan melalui semua atribut, kemudian menemukan 

fungsi regresi sederhana dengan kesalahan terkecil, dan menambahkannya ke 

dalam model aditif. Jika algoritma LogitBoost dijalankan hingga konvergensi, 

hasilnya adalah maksimum-kemungkinan, model regresi multi-logistik. Namun, 

untuk kinerja optimal pada data selanjutnya, biasanya tidak perlu menunggu 

konvergensi. Jumlah iterasi boosting yang tepat dapat ditentukan dengan 
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memperkirakan kinerja yang diharapkan untuk sejumlah iterasi menggunakan 

cross-validation dan menghentikan proses ketika kinerja berhenti meningkat. 

Pengembangan sederhana dari algoritma ini mengarah ke pohon model logistik. 

Proses peningkatan berakhir ketika tidak ada struktur lebih lanjut dalam data yang 

dapat dimodelkan menggunakan fungsi regresi linier-logistik. Namun, mungkin 

masih ada struktur yang model linier dapat ditampung jika perhatian terbatas pada 

himpunan bagian data, diperoleh, misalnya, dengan memisahkan data 

menggunakan kriteria standar Decision Tree seperti gain informasi. Kemudian, 

setelah tidak ada perbaikan lebih lanjut dapat diperoleh dengan menambahkan 

model linier yang lebih sederhana, data dibagi dan dilanjutkan secara terpisah di 

setiap subset. Proses ini mengambil model logistik yang dihasilkan sejauh ini dan 

memurnikannya secara terpisah untuk data di setiap subset. Sekali lagi, validasi 

silang dijalankan di setiap subset untuk menentukan jumlah iterasi yang tepat untuk 

dilakukan dalam subset itu. 

Regresi aditif juga dapat diterapkan pada klasifikasi seperti halnya regresi 

linier. Tetapi, regresi logistik lebih cocok daripada regresi linier untuk klasifikasi. 

Ternyata adaptasi serupa dapat dibuat untuk model aditif dengan memodifikasi 

metode pemodelan stagewise maju untuk melakukan regresi logistik aditif. 

Gunakan transformasi logit untuk menerjemahkan masalah estimasi probabilitas 

menjadi masalah regresi dan selesaikan tugas regresi menggunakan ensamble 

model, misalnya, pohon regresi, seperti halnya regresi aditif. Pada setiap tahap, 

tambahkan model yang memaksimalkan probabilitas data yang diberikan 

penggolong ensemble.  

Simple Logistic membuat model regresi logistik menggunakan LogitBoost 

dengan fungsi regresi sederhana sebagai base learner dan menentukan berapa 

banyak iterasi yang harus dilakukan dengan menggunakan validasi silang, yang 

mendukung pemilihan atribut otomatis (Landwehr, Hall, & Frank, 2005).  Logistik 

adalah implementasi alternatif untuk membangun dan menggunakan model regresi 

logistik multinomial. Untuk m input fitur dan k kelas, probabilitas prediksi untuk 

kelas j didefinisikan dalam persamaan (3.1): 
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Dimana, 0
jw adalah istilah intercept untuk kelas j. Probabilitas dari kelas terakhir k 

diberikan dengan persamaan (3.2), 

1

1 2
1

1 [ | , ,..., ]
k

m
j

P j a a a




   (3.2) 

LogitBoost terlihat sangat berbeda dari AdaBoost, tetapi prediktor yang 

mereka hasilkan berbeda terutama karena yang pertama mengoptimalkan 

kemungkinan secara langsung. Sedangkan yang kedua mengoptimalkan fungsi 

kerugian eksponensial yang dapat dianggap sebagai perkiraan untuk itu. Dari 

perspektif praktis, perbedaannya adalah bahwa LogitBoost menggunakan skema 

regresi sebagai base learner sedangkan AdaBoost bekerja dengan algoritma 

klasifikasi. Versi ini hanya menunjukkan dua kelas dari LogitBoost, tetapi 

algoritma dapat digeneralisasi untuk masalah multiclass. Seperti halnya regresi 

aditif, bahaya overfitting dapat dikurangi dengan mengecilkan prediksi individu fj 

dengan pengganda yang telah ditentukan dan menggunakan validasi silang untuk 

menentukan jumlah iterasi yang sesuai. 
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- Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 
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PENGEMBANGAN PERANGKAT PEMBELAJARAN 

BERBASIS TIK YANG EFEKTIF  

 

Bab ini menjelaskan tentang pengembangan perangkat pembelajaran 

berbasis TIK yang dipergunakan untuk pengambilan data siswa dari penelitian 

disertasi ini. Pembahasan diawali dengan perangkat pembelajaran berbasis TIK 

yang dikembangkan kemudian validasi dilakukan untuk mengukur efektivitas dan 

validitas dari perangkat pembelajaran berbasis TIK tersebut. 

3.1. Perangkat pembelajaran berbasis TIK  

Perangkat pembelajaran berbasis TIK yang dipergunakan pada penelitian 

ini pada dasarnya meliputi 2 perangkat, yaitu: serious game dan sistem e-Learning. 

Namun, pembahasan lebih memfokuskan pada proses pengembangan perangkat 

sistem e-Learning. Hal ini dikarenakan sebagian besar penelitian disertasi ini 

mempergunakan data siswa pada saat siswa berinteraksi dengan e-Learning.  

Sementara itu, pembahasan dari serious game telah dibahas secara detail pada 

publikasi “A New Approach of Learners’ Assessment using Bloom’s Taxonomy-

Based Serious Game” di jurnal Kursor (Sukajaya, Nugroho, Ketut Eddy Purnama, 

& Purnomo, 2015). 

Perangkat pembelajaran berbasis TIK sistem e-Learning terdiri dari 2 fasilitas 

utama, yaitu: fasilitas proses belajar mengajar dan fasilitas proses evaluasi. Sistem 

yang dikembangkan ini bersifat mobile learning dan menerapkan teknik responsive 

web design. Fasilitas proses belajar ini terdiri dari beberapa sub menu, yaitu: 1). 

Halaman log in: halaman ini dapat diakses oleh semua pengunjung alamat web 

media. Pada halaman log in juga terdapat tombol untuk mengunduh buku panduan 

penggunaan website media pembelajaran e-learning. 2). Home: hanya dapat diakses 

oleh siswa dan guru.  3). Tujuan Instruksional: halaman ini tentang penjabaran 

tujuan pembelajaran pada setiap pokok bahasan. Pokok bahasan tersebut 

diantaranya adalah medan magnet, hukum ampere, hukum induksi faraday, dan 

sifat-sifat bahan magnet. 4). Materi: Bagian materi berisi link atau tombol akses sub 
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materi. Sub materi tersebut merupakan pokok bahasan yang yang dibahas pada 

materi fisika I. Dalam hal ini terdapat 4 link sub materi, yaitu link medan magnet, 

link hukum ampere, link hukum induksi faraday, dan link sifat-sifat bahan magnet. 

5) Latihan soal: Bagian latihan soal terdapat link berupa latihan soal 1 yang 

berisikan soal-soal pilihan ganda yang berjumlah 20. Latihan soal ini merupakan 

soal-soal untuk pokok bahasan medan magnet, hukum ampere, hukum induksi 

faraday, dan sifat-sifat bahan magnet. 6). Profil: Bagian profil merupakan identitas 

dari pembuat media pembelajaran e-Learning fisika 1. 7). Log Out: Link menu log 

out merupakan link yang digunakan pengguna media untuk keluar dari halaman 

utama media e-Learning menuju ke halaman utama log in pengguna media 

pembelajaran.  

Fasilitas proses evaluasi dari sistem e-Learning ini terdiri dari beberapa sub 

menu, yaitu: 1). Ujian yang tersedia: sub menu ini biasanya dipilh siswa setelah 

sudah cukup dalam membaca maupun download materi. Sub menu ujian ini akan 

tampil sesuai dengan tanggal berlangsungnya ujian. 2). Deskripsi ujian: sub menu 

ini berisi tentang deskripsi, maupun peraturan mengenai ujian sebelum ujian 

dimulai. 3). Mulai ujian: pada sub menu ini, siswa sudah bisa mengerjakan soal-

soal yang ada dengan cara membaca soal, kemudian memilih jawaban yang 

menurut siswa itu tepat pada dropdown. Jika jawaban sudah yakin maka siswa dapat 

menekan tombol “Jawab”, namun apabila siswa masih ragu terhadap jawaban maka 

siswa dapat menekan tombol “Lewati” untuk menuju soal selanjutnya, dan apabila 

siswa memerlukan informasi singkat mengenai soal maka siswa dapat menekan 

tombol “Petunjuk”. Siswa harus mempertimbangkan jawaban yang dipilih, karena 

soal yang sudah di jawab tidak akan bisa di ganti dengan jawaban lain. Dan 

perhatikan waktu yang terus berjalan, karena jika waktu habis maka soal tidak akan 

keluar dengan sendirinya, namun apabila siswa sudah selesai mengerjakan soal 

sebelum waktunya habis, siswa dapat menekan tombol “Selesai”. 4). Ujian selesai: 

sub menu ini muncul setelah siswa selesai mengerjakan soal. 5). Sudah melakukan 

ujian: siswa sudah melakukan ujian, kemudian siswa menekan tombol “Ikuti Ujian” 

pada halaman pilihan ujian tersedia maka akan tampil halaman sudah melakukan 

ujian. Hal tersebut menandakan bahwa siswa telah melakukan ujian, dan tidak bisa 
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melakukan ujian ulang. 6). Hasil ujian pada panel siswa: Ketika siswa telah selesai 

mengerjakan ujian, maka siswa dapat melihat hasil dari ujiannya. 

3.2. Validasi perangkat pembelajaran berbasis TIK 

Perangkat pembelajaran berbasis TIK yang telah terbangun harus melalui 

validasi sebelum diujicobakan secara massal. Sub bab ini membahas validasi kedua 

fasilitas tersebut. 

3.2.1.  Validasi fasilitas proses belajar mengajar  

Fasilitas proses belajar mengajar ini mengandung konten berupa media 

pembelajaran untuk pelajaran MIPA. Media pembelajaran ini telah melalui 

beberapa proses validasi sebelum diujicobakan secara masal oleh siswa. Beberapa 

validasi tersebut antara lain:  

Validasi perangkat pembelajaran oleh ahli media  

Validasi ini ditujukan untuk mengukur kualitas dari media. Validasi 

dilakukan oleh ahli media. Dalam penelitian ini, ahli media terdiri dari 3 ahli media 

dari Universitas Negeri Surabaya dan validasi yang dilakukan meliputi 5 aspek, 

antara lain: 

1). Validasi terhadap aspek kemudahan pengoperasian media pembelajaran 

Berdasarkan pada lembar validasi media pembelajaran e-learning yang diberikan 

kepada 3 dosen sebagai validator ahli media, diperoleh hasil kualitas media pada 

aspek kemudahan pengoperasian seperti yang tersaji dalam Tabel 3.1. Berdasarkan 

pada Tabel 3.1 tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-learning 

mendapatkan persentase hasil validasi ahli media sebesar 95%. Persentase tersebut 

menunjukkan bahwa validasi media pada aspek kemudahan pengoperasian, 

mendapatkan kriteria media yang sangat layak. Kategori tersebut diperoleh 

berdasarkan lima butir pernyataan yang berkaitan tentang kemudahan 

pengoperasian media. Oleh karena itu, kualitas media yang dikembangkan 

termasuk dalam kualitas. 
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Tabel 3.1 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Kemudahan 
Pengoperasian Media 

 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Kemudahan Pengoperasian      
Ketersediaan penggunaan akses poin internet 
untuk mengakses media pembelajaran e-
learning pada lingkungan kampus. 

  1 2 11 

Kemudahan akses login pada website media 
pembelajaran e-learning. 

  1 2 11 

Kemudahan akses tombol menu media 
pembelajaran e-learning mudah digunakan.    3 12 

Kemudahan akses login halaman latihan soal 
pada website media pembelajaran e-learning. 

   3 12 

Kemudahan akses logout pada website media 
pembelajaran e-learning. 

  1 2 11 

Jumlah skor 57 

Presentase 95% 
 

2). Validasi media pembelajaran terhadap aspek keterpaduan media 

Berdasarkan pada lembar validasi media pembelajaran e-Learning yang diberikan 

kepada 3 dosen sebagai validator ahli media, diperoleh hasil berdasarkan kualitas 

media pada aspek keterpaduan seperti yang tersaji dalam Tabel 3.2. Berdasarkan 

pada Tabel 3.2 tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-Learning 

mendapatkan persentase hasil validasi ahli media sebesar 85%. Persentase tersebut 

menunjukkan bahwa validasi media pada aspek keterpaduan media mendapatkan 

persentase kriteria media yang sangat layak. Kategori tersebut diperoleh 

berdasarkan tiga butir pernyataan yang berkaitan tentang keterpaduan media. Oleh 

karena itu, kualitas media yang dikembangkan termasuk dalam kualitas media yang 

sangat layak digunakan sebagai media pembelajaran. 

3). Validasi media pembelajaran terhadap aspek keseimbangan media 

Berdasarkan pada lembar validasi media pembelajaran e-Learning yang diberikan 

kepada 3 dosen sebagai validator ahli media, diperoleh hasil berdasarkan kualitas 

media pada aspek keseimbangan seperti yang tersaji dalam Tabel 3.3. Berdasarkan 

pada Tabel 3.3 tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-Learning 

mendapatkan persentase hasil validasi ahli media sebesar 83.3%.  
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Tabel 3.2 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Keterpaduan Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Keterpaduan     
Urutan antar materi dan link menu pada media 
pembelajaran e-Learning sesuai. 

   3 12 

Petunjuk yang digunakan dalam media 
pembelajaran berbantuan komputer sesuai.   2 1 10 

Pemilihan warna desain media pembelajaran e-
learning sesuai. 

 1 1 1 9 

Jumlah skor 31 

Presentase 85% 
 

Persentase tersebut menunjukkan bahwa validasi media pada aspek keseimbangan 

media mendapatkan persentase kriteria media yang sangat layak. Kategori tersebut 

diperoleh berdasarkan empat butir pernyataan yang berkaitan tentang 

keseimbangan media. Oleh karena itu, kualitas media yang dikembangkan termasuk 

dalam kualitas media yang sangat layak digunakan sebagai media pembelajaran. 

 

Tabel 3.3 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Keseimbangan Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Keseimbangan     
Ukuran animasi dan tulisan tiap halaman 
website sesuai. 

  2 1 10 

Ukuran gambar pada tiap halaman sesuai.   1 2 11 
Tata letak tulisan tiap halaman seimbang.   2 1 10 
Keteraturan desain halaman media e-Learning.   3  9 

Jumlah skor 40 

Presentase 83.3% 
 

4). Validasi media pembelajaran terhadap aspek bentuk media 

Berdasarkan pada lembar validasi media pembelajaran e-Learning yang diberikan 

kepada 3 dosen sebagai validator ahli media, diperoleh hasil berdasarkan kualitas 



 

44 
 

media pada aspek bentuk media seperti yang tersaji dalam Tabel 3.4. Berdasarkan 

pada Tabel 3.4 tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-learning 

mendapatkan persentase hasil validasi ahli media sebesar 95%. Persentase tersebut 

menunjukkan bahwa validasi media pada aspek bentuk media mendapatkan 

persentase kriteria media yang sangat layak. Kategori tersebut diperoleh 

berdasarkan lima butir pernyataan yang berkaitan tentang bentuk media. Oleh 

karena itu, kualitas media yang dikembangkan termasuk dalam kualitas media yang 

sangat layak digunakan sebagai media pembelajaran. 

 
Tabel 3.4 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Bentuk Media 

 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Bentuk     
Animasi flash yang digunakan menarik.    3 12 
Bentuk huruf yang mudah dibaca.    3 12 
Bentuk tombol link website mudah digunakan 
dan menarik. 

  1 2 11 

Bentuk halaman login menarik.    3 12 
Bentuk halaman utama website menarik.  1  2 10 

Jumlah skor 57 

Presentase 95% 
 

5). Validasi media pembelajaran berdasarkan aspek kualitas media pembelajaran 

secara keseluruhan 

Validasi kualitas media pembelajaran e-learning ini dideskripsikan pada Gambar 

3.1. 

Lebih lanjut, berdasarkan persentase validasi kelayakan (P) dari masing-masing 

aspek kualitas media pembelajaran, secara keseluruhan diperoleh rata-rata ( X ) 

persentase kualitas media pembelajaran dengan perhitungan sebagai berikut. 

1 2 3 4P P P P
X P

n

  
    (3.1)  

= (95%+85%+83.3%+95%)/4=89.5% 
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Gambar 3.1 Kualitas media pembelajaran e-learning. 

Dari hasil penilaian validasi secara umum pada variabel kualitas media 

pembelajaran e-learning, dapat diketahui rata-rata presentase kualitas media adalah 

89.5%. Hal ini berarti bahwa media pembelajaran e-learning berada pada kategori 

interpretasi skala penilaian kualitas sangat layak menurut penilaian pakar media.  

Validasi media pembelajaran oleh ahli materi 

Validasi ini ditujukan untuk mengukur efektifitas media. Dalam penelitian 

ini, ahli materi terdiri dari 3 ahli materi, 2 dari Universitas Negeri Surabaya dan 1 

dari SMKN 3 Surabaya dan validasi yang dilakukan meliputi 3 aspek, yaitu: 

1). Validasi media pembelajaran terhadap aspek format materi media 

Berdasarkan pada lembar validasi media  pembelajaran e-Learning yang diberikan 

kepada 3 validator ahli materi, diperoleh hasil tentang efektifitas media pada aspek 

format media seperti yang tersaji dalam Tabel 3.5. Berdasarkan pada Tabel 3.5 

tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-Learning mendapatkan persentase 

hasil validasi ahli materi sebesar 85%. Persentase tersebut menunjukkan bahwa 

validasi media pada aspek format materi media mendapatkan persentase kriteria 

media yang sangat efektif. Kategori tersebut diperoleh berdasarkan lima butir 

pernyataan yang berkaitan tentang kesesuaian format materi media. Oleh karena 

itu, media yang dikembangkan termasuk dalam media yang sangat efektif 

digunakan sebagai media pembelajaran. 

 

 

Kualitas Media Pembelajaran e-
learning

Kemudahan
Pengoperasian

Keterpaduan

Keseimbangan

Bentuk

95%

85%
83.3%

95%
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Tabel 3.5 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Format Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Format     
Keruntutan materi sesuai tujuan instruksional 
pembelajaran.   1 2 11 

Kesesuaian penggunaan contoh animasi pada 
materi medan magnet. 

  2 1 10 

Kesesuaian penggunaan contoh animasi pada 
materi hukum ampere. 

  2 1 10 

Kesesuaian penggunaan contoh animasi pada 
materi hukum induksi faraday.   2 1 10 

Kesesuaian penggunaan contoh animasi pada 
materi sifat-sifat magnet bahan.   2 1 10 

Rata-rata skor 51 

Presentase  85% 

  

2). Validasi media pembelajaran terhadap aspek isi materi media 

Berdasarkan pada lembar validasi media  pembelajaran e-Learning yang diberikan 

kepada 3 dosen sebagai validator ahli materi, diperoleh hasil tentang efektifitas 

media pada aspek isi media seperti yang tersaji dalam Tabel 3.6. 

Berdasarkan pada Tabel 3.6 tersebut, terlihat bahwa media pembelajaran e-learning 

mendapatkan persentase hasil validasi ahli materi sebesar 87%. Persentase tersebut 

menunjukkan bahwa validasi media pada aspek isi materi media mendapatkan 

persentase kriteria media yang sangat efektif. Kategori tersebut diperoleh 

berdasarkan tiga belas butir pernyataan yang berkaitan tentang isi materi media. 

Oleh karena itu,  media yang dikembangkan termasuk dalam media yang sangat 

efektif digunakan sebagai media pembelajaran. 

 

3). Validasi media pembelajaran berdasarkan aspek efektifitas media pembelajaran 

secara keseluruhan 

Validasi efektifitas media pembelajaran divisualisasikan pada Gambar 3.2. 
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Tabel 3.6 Hasil Validasi Media Pembelajaran e-Learning terhadap Aspek Isi Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Isi     
Kesesuaian judul dengan isi materi.    3 12 
Kejelasan pengertian medan magnet yang 
disampaikan pada media pembelajaran e-
learning. 

  2 1 10 

Kejelasan pengertian hukum ampere yang 
disampaikan pada media pembelajaran e-
learning. 

  3  9 

Kejelasan pengertian hukum induksi faraday yang 
disampaikan pada media pembelajaran e-
learning. 

  3  9 

Kejelasan pengertian sifat-sifat magnetik bahan 
yang disampaikan pada media pembelajaran e-
learning. 

  2 1 10 

Kejelasan penggunaan contoh animasi pada 
medan magnet yang disampaikan pada media 
pembelajaran e-learning. 

  2 1 10 

Kejelasan penggunaan contoh animasi pada 
hukum ampere yang disampaikan pada media 
pembelajaran e-Learning. 

  1 2 11 

Kejelasan penggunaan contoh animasi pada 
hukum induksi faraday yang disampaikan pada 
media pembelajaran e-Learning. 

  3  9 

Kejelasan penggunaan contoh animasi pada sifat-
sifat magnetik bahan yang disampaikan pada 
media pembelajaran e-Learning. 

  2 1 10 

Ketepatan penggunaan contoh soal animasi pada 
medan magnet yang disampaikan pada media 
pembelajaran e-Learning. 

   3 12 

Ketepatan penggunaan contoh soal pada hukum 
ampere yang disampaikan pada media 
pembelajaran e-Learning. 

  1 2 11 

Ketepatan penggunaan contoh soal pada hukum 
induksi faraday yang disampaikan pada media 
pembelajaran e-Learning. 

  1 2 11 

Ketepatan penggunaan contoh soal pada sifat-
sifat magnetik bahan yang disampaikan pada 
media pembelajaran e-Learning. 

   3 12 

Jumlah skor 136 

Presentase  87% 
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Gambar 3.2 Efektifitas media pembelajaran e-Learning. 
 

Lebih jauh, berdasarkan persentase validasi media (P) secara keseluruhan tentang 

variabel efektifitas media pembelajaran, diperoleh rata-rata (𝑋ത) persentase 

efektifitas media pembelajaran sebagai berikut. 

1 2P P
X P

n


       (3.2) 

=
85% + 87%

2
= 86% 

Dari hasil penilaian validasi secara umum pada variabel efektifitas media 

pembelajaran e-Learning, dapat diketahui rata-rata presentase efektifitas media 

adalah 86%. Hal ini menunjukkan bahwa media pembelajaran e-Learning  berada 

pada kategori interpretasi skala penilaian sangat efektif menurut penilaian ahli 

materi.  

Validasi angket respon siswa 

Angket siswa merupakan angket yang digunakan oleh peneliti untuk 

mengetahui bagaimana tanggapan siswa terhadap media pembelajaran e-Learning 

yang dikembangkan oleh peneliti.  

Berikut merupakan penjelasan hasil respon siswa dengan penilaian terhadap 

setiap aspek yang termasuk dalam kategori penggunaan media pembelajaran 

Efektifitas Media Pembelajaran e-learning

Format

Isi

85%

87%
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berbasis e-Learning  pada mata kuliah Fisika I. Beberapa aspek tersebut diantaranya 

adalah format media, isi media, bahasa yang digunakan media, kemudahan 

pengoperasian media, dan sikap siswa terhadap penggunaan media pembelajaran e-

Learning. 

1). Hasil respon siswa terhadap aspek format media pembelajaran e-Learning 

Berdasarkan data angket respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning, 

diperoleh hasil respon siswa berdasarkan aspek format media yang tersaji pada 

Tabel 3.7. 

 

Tabel 3.7 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Format Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Format     
Tampilan (gambar, warna, animasi, dll) pada 
penyajian materi media pembelajaran e-Learning  
membuat saya tertarik untuk membacanya. 

  3 17 77 

Penyajian materi pada media pembelajaran e-
Learning jelas dan runtut sehingga saya mudah 
memahami isi materi. 

 1 7 12 71 

Tampilan penggunaan huruf pada penyajian 
materi media pembelajaran  e-Learning  
memudahkan saya dalam membaca tulisan 
dalam  media pembelajaran  e-Learning. 

 1 8 11 70 

Jumlah skor 218 

Presentase  90.8% 

 

Berdasarkan pada Tabel 3.7. tersebut, dapat diketahui bahwa respon siswa terhadap 

penggunaan media pembelajaran e-Learning pada mata kuliah Fisika I 

mendapatkan persentase respon sebesar 90.8%. Dari hasil persentase tersebut, dapat 

diketahui bahwa respon siswa sangat baik terhadap aspek format media 

pembelajaran e-Learning yang dikembangkan.  

 

2). Hasil respon siswa terhadap aspek isi media pembelajaran e-Learning 
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Berdasarkan data angket respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning, 

diperoleh hasil respon siswa berdasarkan aspek isi media yang tersaji pada Tabel 

3.8. 

Tabel 3.8 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Isi Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Isi     
Judul materi yang digunakan dalam   pada media 
pembelajaran e-Learning memudahkan saya 
untuk memahami  materi fisika I tentang medan 
magnet, hukum ampere, hukum induksi faraday, 
dan sifat-sifat bahan magnet. 

  4 16 76 

Media pembelajaran  e-Learning  dapat 
membantu saya memahami isi materi fisika I  
tentang medan magnet, hukum ampere, hukum 
induksi faraday, dan sifat-sifat bahan magnet. 

 1 6 13 72 

Jumlah skor 148 

Persentase  92.5% 

 

Berdasarkan pada Tabel 3.8. tersebut, dapat diketahui bahwa respon siswa terhadap 

penggunaan media pembelajaran e-Learning pada mata kuliah Fisika I 

mendapatkan persentase respon sebesar 92.5%. Dari hasil persentase tersebut, dapat 

diketahui bahwa respon siswa sangat baik terhadap aspek isi media pembelajaran 

e-Learning.  

 

3). Hasil respon siswa terhadap aspek bahasa media pembelajaran e-Learning 

Berdasarkan data angket respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning, 

diperoleh hasil respon siswa berdasarkan aspek bahasa media yang tersaji pada 

Tabel 3.9 berikut ini. 

Berdasarkan pada Tabel 3.9. tersebut, dapat diketahui bahwa respon siswa terhadap 

penggunaan media pembelajaran e-Learning pada mata kuliah Fisika I 

mendapatkan persentase respon sebesar 90%. Dari hasil persentase tersebut, dapat 

diketahui respon siswa sangat baik terhadap aspek bahasa media pembelajaran e-

Learning. 
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Tabel 3.9 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Bahasa Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Bahasa     
Penggunaan bahasa pada media pembelajaran  e-
Learning  komunikatif dan mudah saya pahami.  2 6 12 70 

Makna kalimat dalam media pembelajaran 
memudahkan saya dalam memahami konsep 
materi fisika I  tentang medan magnet, hukum 
ampere, hukum induksi faraday, dan sifat-sifat 
bahan magnet. 

 2 2 16 74 

Rata-rata skor 144 

Presentase  90% 

 

4). Hasil respon siswa terhadap aspek kemudahan pengoperasian media 

pembelajaran e-Learning 

Berdasarkan data angket respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning, 

diperoleh hasil respon siswa berdasarkan aspek kemudahan pengoperasian media 

yang tersaji pada Tabel 3.10 berikut ini. 

 

Tabel 3.10  Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Kemudahan Pengoperasian Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Kemudahan Pengoperasian     
Penggunaan gambar flash pada media 
pembelajaran e-Learning  membuat saya lebih 
mudah memahami materi pelajaran. 

  5 15 75 

Akses login pada media pembelajaran e-Learning  
mudah dan cepat. 

 1 6 13 72 

Akses menu pada media pembelajaran e-
Learning sesuai dengan isi dan cepat. 

 1 6 13 72 

Tata cara pengoperasian media pembelajaran 
berbasis e-Learning memudahkan saya dalam 
mengoperasikan  media. 

 1 2 17 76 

Rata-rata skor 295 

Presentase  92% 
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Berdasarkan pada Tabel 3.10. tersebut, dapat diketahui bahwa respon siswa 

terhadap penggunaan media pembelajaran e-Learning pada mata kuliah Fisika I 

mendapatkan persentase respon sebesar 92%. Dari hasil persentase tersebut, dapat 

diketahui bahwa respon siswa sangat baik terhadap aspek kemudahan 

pengoperasian media pembelajaran e-Learning.  

 

4). Hasil respon siswa terhadap aspek sikap siswa terhadap penggunaan media 

pembelajaran e-Learning 

Berdasarkan data angket respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning, 

diperoleh hasil respon siswa berdasarkan aspek sikap siswa terhadap penggunaan 

media yang tersaji pada Tabel 3.11 berikut ini. 

 

Tabel 3.11 Hasil Angket Respon Siswa terhadap Aspek Sikap Siswa Terhadap Penggunaan Media 
 

Aspek Penilaian 
Skor 

Jumlah 
Skor 1 2 3 4 

Sikap Siswa Terhadap Penggunaan Media 
Pembelajaran E-Learning 

    

Saya berminat untuk mengikuti kegiatan 
pembelajaran dengan menggunakan media 
pembelajaran e-Learning. 

1 2 5 12 68 

Kegiatan pembelajaran dengan menggunakan 
media pembelajaran  e-Learning bermanfaat 
bagi saya. 

 1 5 14 73 

Jumlah skor 141 

Presentase  88% 

 

Berdasarkan pada Tabel 3.11. tersebut, dapat diketahui bahwa respon siswa 

terhadap penggunaan media pembelajaran e-Learning pada mata kuliah Fisika I 

mendapatkan persentase respon sebesar 88%. Dari hasil persentase tersebut, dapat 

diketahui bahwa respon siswa sangat baik terhadap aspek sikap siswa terhadap 

penggunaan media pembelajaran e-Learning. 
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5). Hasil perhitungan angket respon siswa secara keseluruhan 

Berdasarkan persentase respon (P) secara keseluruhan tentang respon siswa 

terhadap media pembelajaran, diperoleh rata-rata (𝑋ത) persentase respon siswa 

terhadap media pembelajaran sebagai berikut. 

1 2 3 4 5P P P P P
X P

n

   
     (3.3) 

=
90.8% + 92.5% + 90% + 92% + 88%

5
= 90.6% 

Dari hasil penilaian validasi secara umum pada variabel respon siswa terhadap 

media pembelajaran e-Learning, dapat diketahui rata-rata presentase respon media 

adalah 90.6%. Hal ini berarti bahwa media pembelajaran e-Learning berada pada 

kriteria sangat baik pada tanggapan atau respon siswa. Deskripsi hasil respon siswa 

terhadap media pembelajaran e-Learning  juga dapat ditunjukkan pada grafik pada 

Gambar 3.3. 

 
 

Gambar 3.3 Respon siswa terhadap media pembelajaran e-Learning. 
 

 

3.2.2.  Validasi fasilitas proses evaluasi  

Fasilitas proses evaluasi dari e-Learning ini mengandung konten berupa 

ujian on-line untuk pelajaran MIPA khususnya Fisika. Konten dari fasilitas ini telah 

Siswa 
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melalui beberapa proses validasi sebelum diujicobakan secara masal oleh siswa. 

Beberapa validasi tersebut antara lain:  

Validasi Rencana Pelaksanaan Pembelajaran (RPP) 

Hasil validasi oleh validator terhadap RPP akan diuraikan dalam Tabel 3.12 

dan divisualisasikan pada gambar 3.4. 

 

Tabel 3.12 Hasil Validasi Rencana Pelaksanaan Pembelajaran 
 

No. Aspek 
Skala 
Penilaian ∑ Validator Hasil Rating 
1 2 3 4 5 

1. Kompetensi dasar  

 

Kejelasan rumusan 
kompetensi dasar dan 
indikator 

   3  3 80 % 

Kejelasan kompetensi dasar 
dengan silabus 

   2 1 3  86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 83 % 
2. Indikator Pencapaian Hasil Belajar  

 
Kesesuaian rumusan 
indikator terhadap 
pencapaian hasil belajar  

   2 1 3 86 % 

No. Aspek 
Skala 
Penilaian ∑ Validator Hasil Rating 
1 2 3 4 5 

Rata-rata jumlah hasil rating 86% 
3. Materi 

 
Relevansi materi dengan 
kompetensi dasar 
pembelajaran  

   3  3 80 % 

 

Urutan penyajian materi 
dikelompokkan dalam 
bagian-bagian yang logis 
(ketertarikan topik, sub 
topik dan penyajian 
sistematis) 

   3  3 80 % 

 
Kesesuaian tugas/latihan 
soal yang mendukung 
konsep 

   2 1  86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 82 % 
4. Bahasa  

 Kebenaran tata bahasa 
yang digunakan, sesuai 

   1 2 3 93 % 
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dengan kaidah bahasa 
Indonesia yang baku 

 
Kesederhanaan sruktur 
kalimat 

   2 1 3 86 % 

 Bahasa yang digunakan 
bersifat komunikatif 

   3  3 80 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 86 % 
5. Format  

 
Kejelasan pembagian 
materi    3  3 80 % 

 
Kesesuaian jenis dan 
ukuran huruf sehingga 
mudah dibaca 

   1 2 3 93% 

 
Format penulisan isi saling 
terkait    3  3 80 % 

 
Rata-rata jumlah hasil rating 
 

84 % 

No. Aspek 
Skala 
Penilaian ∑ Validator Hasil Rating 
1 2 3 4 5 

6. Sumber dan sarana belajar   

 
Kesesuaian dengan 
kompetensi yang ingin 
dicapai 

   2 1 3 86% 

Rata-rata jumlah hasil rating 86 % 
7. Kegiatan belajar mengajar  

 
Kesesuaian dengan sintaks 
pembelajaran     1 2 3 93 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 93 % 
8. Alokasi waktu   

 
Kesesuaian alokasi waktu 
dengan durasi 
penyampaian materi 

   2 1 3 86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 86 % 
 
 
 

83 86 82 86 84 86 93 86 686
85,75%

8 8

rata rata hasil

aspek

       
  


 
 

Berdasarkan validasi RPP yang tersaji pada Tabel 3.12, RPP tersebut dikategorikan 

sangat valid dengan hasil rating sebesar 85,75%, sehingga layak untuk diterapkan 

di SMK Negeri Surabaya.  
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Gambar 3.4 Hasil validasi RPP 

Validasi Lembar Kerja Siswa (LKS) 

Hasil validasi oleh validator terhadap LKS diuraikan dalam Tabel 3.13 dan 

dideskripsikan pada Gambar 3.5. 

 

Tabel 3.13 Penilaian Data Hasil Validasi LKS 
 

No. Aspek 
Skala 
Penilaian ∑ Validator Hasil Rating 
1 2 3 4 5 

1. Isi 
 a. Kesesuaian materi ajar 

dengan Kompetensi Dasar 
yang akan digunakan. 

 
  3  3 80 % 

 b.    Materi disampaikan 
secara urut, singkat, jelas 
dan efektif. 

 
  3  3 80 % 

 c.    Kesesuaian kunci 
jawaban dengan 
pertanyaan. 

 
  3  3 80 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 80 % 
2. Konstruksi 
 Teks dan gambar seimbang    3  3 80 % 
 b. Gambar, tabel dilengkapi 

dengan identitas lengkap 
mulai dari no gambar dan 
keterangan gambar. 

 

  2 1 3 86% 

 c. Gambar menggunakan 
warna yang menarik 

 
 1 2  3 73% 

83%

86%

82%

86%

84%

86%

93%

86%

Validitas Rencana Pelaksanaan 
Pembelajaran (RPP)

Kompetensi dasar

Indikator Pencapaian
Hasil Belajar
Materi

Bahasa

Format

Sumber dan sarana
belajar
Kegiatan belajar
mengajar
Alokasi waktu
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Rata-rata jumlah hasil rating 79 % 
3. Bahasa  
 Menggunakan bahasa 

Indonesia yang benar 
sesuai dengan EYD. 

 
  2 1 3 86 % 

 Tidak menggunakan 
kalimat yang dapat 
 menimbulkan penafsiran 
ganda. 

 

  3  3 80 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 83 % 
 

Hasil keseluruhan validasi rencana pelaksanaan pembelajaran dilihat dari 3 aspek 

diatas adalah: 

80 79 83 242
80,6%

3 3

rata rata hasil

aspek

  
  


 

 

Dari Tabel 3.13, hasil validasi LKS menunjukkan bahwa LKS tersebut 

dikategorikan valid dengan hasil rating sebesar 80,6 %, sehingga layak untuk 

digunakan di SMK Negeri Surabaya. 

 
Gambar 3.5 Hasil validasi kelayakan LKS 

 

Validasi Soal Evaluasi 

Hasil validasi oleh validator terhadap soal evaluasi disajikan dalam Tabel 

3.14 dan diilustrasikan pada Gambar 3.6. 

 

 

 

 

 

80%
79%

83%

Indikator Penilaian

Isi

Konstruksi

Bahasa

Kelayakan LKS
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Tabel 3.14 Penilaian Data Hasil Validasi Soal Evaluasi 

 

No. Aspek Yang Divalidasi 
Skala 
Penilaian ∑ 

Validator 
Hasil 
Rating 

1 2 3 4 5 
1. Isi 
 Soal sesuai dengan indikator     3  3 80 % 
 Pilihan jawaban homogen dan logis    3  3 80 % 
 Hanya ada satu kunci jawaban    1 2 3 86 % 
Rata-rata jumlah hasil rating 82 % 
2. Materi  
 Pokok soal dirumuskan dengan singkat, jelas, 

dan tegas 
   3  3 80 % 

 Rumusan pokok soal dan pilihan jawaban 
merupakan pernyataan yang diperlukan saja 

   3  3 80 % 

 Pokok soal tidak mempertunjukkan kunci 
jawaban 

   
3  3 80 % 

 Pokok soal bebas sesuai dengan materi yang 
sudah disampaikan 

   
2 1 3 86 % 

 Pilihan jawaban homogen dan logis    3  3 80 % 

No. Aspek Yang Divalidasi 
Skala 
Penilaian ∑ 

Validator 
Hasil 
Rating 

1 2 3 4 5 
Rata-rata jumlah hasil rating 81,32% 
3. Konstruksi  
 Soal dirumuskan dengan jelas, singkat dan 

tegas 
   

3  3 80 % 

 Ada petunjuk yang jelas untuk mengerjakan 
soal 

   
3  3 80 % 

 Disajikan tabel,gambar,grafik dan sejenisnya 
dengan jelas dan terbaca 

   3  3 80 % 

 Menggunakan kata Tanya atau perintah yang 
menuntut jawaban 

   
1 2 3   86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 81,86% 
4. Bahasa 
 Menggunakan bahasa sesuai EYD    2 1 3 86 
 Menggunakan bahasa yang komunikatif    3  3 80 
 Tidak menggunakan bahasa yang berlaku 

setempat/tabu  
   

3  3 80 

Rata-rata jumlah hasil rating 82 % 
 

 

Sehingga hasil keseluruhan validasi soal evaluasi dari 4 aspek diatas adalah sebagai 

berikut: 
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82 81,32 81,86 82 686
81,8%

4 4

rata rata hasil

aspek

   
  


 

Hasil validasi soal evaluasi menunjukkan bahwa soal evaluasi tersebut 

dikategorikan valid dengan hasil rating sebesar 81,8 %, sehingga layak untuk 

digunakan di SMK Negeri Surabaya.  

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 3.6 Hasil validasi soal evaluasi 

 

 

Validasi Respon Siswa 

Hasil validasi oleh validator terhadap respon siswa dalam penelitian ini akan 

diuraikan dalam Tabel 3.15 dan divisualisasikan pada Gambar 3.7. 

Hasil keseluruhan respon siswa dilihat dari 2 aspek diatas adalah sebagai berikut: 

86% 84% 170
85%

2 2

rata rata hasil

aspek

 
  


 

Hasil validasi respon siswa menunjukkan bahwa respon siswa tersebut 

dikategorikan sangat valid dengan hasil rating sebesar 85 %, sehingga layak untuk 

digunakan untuk mengambil respon di SMK Negeri Surabaya.  

 
Gambar 3.7 Hasil validasi respon siswa 

 

Validitas soal evaluasi 
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Tabel 3.15 Penilaian Data Hasil Validasi Respon Siswa 
 

No. Aspek  
Skala 
Penilaian ∑ Validator Hasil Rating 
1 2 3 4 5 

1. Konstruksi  
 Pertanyaan dirumuskan 

dengan singkat, jelas, dan 
tegas 

   
2 1 3 86 % 

 Pertanyaan yang 
dirumuskan merupakan 
pertanyaan atas 
respon/hasil yang didapat 

   

2 1 3 86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 86 % 
2. Bahasa         
 Menggunakan bahasa yang 

sesuai dengan kaidah 
bahasa Indonesia 

   
2 1 3 86 % 

 Menggunakan bahasa yang 
komunikatif 

   
3 

 
3 80 % 

 Kesederhanaan struktur 
kalimat 

   2 1 3 86 % 

Rata-rata jumlah hasil rating 84 % 
 

3.3. Intisari pengembangan perangkat pembelajaran berbasis TIK 

Dalam penelitian ini, sistem e-Learning yang dikembangkan ini dapat 

dikatakan sebagai sistem e-Learning yang efektif. Hal ini didasarkan pada hasil 

validasi yang telah dilakukan oleh ahli media, ahli materi dan respon siswa.  

Untuk fasilitas proses belajar mengajar, media pembelajaran e-Learning 

berada pada kategori interpretasi skala penilaian kualitas sangat layak menurut 

penilaian pakar media yaitu 89,5%. Kemudian, media pembelajaran e-Learning  

berada pada kategori interpretasi skala penilaian sangat efektif menurut penilaian 

ahli materi yaitu sebesar 86%. Terakhir, media pembelajaran e-Learning berada 

pada kriteria sangat baik pada tanggapan atau respon siswa sebesar 90,6%.  

Untuk fasilitas proses evaluasi, RPP dikategorikan sangat valid dengan hasil 

rating sebesar 85,75%,  LKS dikategorikan valid dengan hasil rating sebesar 80,6 

%, dan soal evaluasi tersebut dikategorikan valid dengan hasil rating sebesar 81,8 

%, sehingga secara keseluruhan ujian online ini layak untuk digunakan  SMK 

Negeri Surabaya.  



 

61 
 

Efektiftas pembelajaran menggunakan sistem ini telah dipublikasikan pada 

The 6th International Conference on Educational, Management, Administration 

and Leadership (6th ICEMAL 2016) “yang dilaksanakan di Bandung, 28 Agustus 

2016 (Wanarti et al., 2016).  
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- Halaman ini sengaja dibiarkan kosong   - 
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DATA RANAH KOGNITIF SISWA MIPA 

 

Proses pengumpulan data ranah kognitif siswa MIPA dan deskripsi dari data 

dibahas pada bab ini.  

4.1. Proses pengumpulan data ranah kognitif siswa MIPA 

Proses pengumpulan data ranah kognitif MIPA ini pada dasarnya terdiri dari 

2 proses, yaitu: proses pengumpulan data ranah kognitif Matematika dan data ranah 

kognitif IPA.  Namun, pembahasan detail yang dilakukan didalam penelitian 

disertasi ini hanya terkait pada proses pengumpulan data ranah kognitif IPA 

menggunakan media e-Learning. Sementara, proses pengumpulan data dari data 

ranah kogntif Matematika yang diekplorasi dalam penelitian disertasi ini telah 

dijelaskan secara detail pada penelitian yang telah dipublikasikan pada “Intelligent 

classification of learner’s cognitive domain using bayes net, nai’ve bayes, and j48 

utilizing bloom’s taxonomy-based serious game”, pada International Journal of 

Emerging Technologies in Learning.(Nyoman Sukajaya et al., 2015) 

Berkaitan dengan proses pengumpulan data ranah kognitif melalui sistem e-

Learning, populasi pengambilan data adalah siswa SMK Negeri Kota Surabaya. 

Sampel penelitian ini adalah siswa kelas XI Teknik Instalasi Tenaga Listrik SMK 

Negeri 3 Surabaya dengan Akreditasi A dan SMK Negeri 5 Surabaya dengan 

Akreditasi A pada tahun pelajaran 2016-2017. Teknik pengumpulan data 

merupakan langkah yang paling strategis dalam penelitian ini, karena tujuan utama 

dari penelitian adalah mendapatkan data. Adapun proses pengumpulan data pada 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Observasi 

Metode ini digunakan untuk mengumpulkan data penelitian yang berkaitan dengan 

keterlaksanaan pembelajaran yang sedang berlangsung. Data diperoleh melalui 

pengamatan terhadap guru ketika proses pembelajaran berlangsung yang dilakukan 

oleh pengamat selama dua kali pertemuan. Instrumen yang digunakan adalah 

instrumen lembar observasi keterlaksanaan pembelajaran. 
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b. Tes 

Metode ini digunakan mengetahui tingkat kompetensi belajar siswa. Tes hasil 

belajar disusun berdasarkan indikator dan tujuan pembelajaran yang telah 

ditentukan. Tes tersebut diberikan diakhir pelajaran berupa tes kognitif yang 

dilakukan secara on- line. 

c. Angket 

Angket digunakan untuk mengumpulkan informasi tentang validasi perangkat 

pembelajaran. 

 

Untuk tahap ujicoba sistem e-Learning, penelitian ini membagi dalam 2 tahap yaitu: 

tahap uji coba produk secara terbatas dan tahap uji coba produk secara masal. 

1. Tahap Uji Coba Produk Secara Terbatas 

Uji coba produk secara terbatas ini bertujuan untuk mengukur respon siswa 

terhadap media pembelajaran e-Learning dan keterlaksanaan pembelajaran 

menggunakan e-learnin. Uji coba produk secara terbatas dilakukan bersamaan 

dengan validasi produk, sebagai acuan bagi peneliti untuk merevisi e-Learning 

yang telah dikembangkan sebelum dilakukannya uji coba secara masal. Uji coba 

terbatas ini diakukan di SMKN 3 Surabaya, tepatnya pada kelas X TAV 3 dengan 

mata pelajaran Teknik Listrik khusunya pada Kompetensi Dasar Transformator 

yang dilakukan dalam tiga kali pertemuan. Hasil dari uji coba tersebut yang 

meliputi respon siswa dan keterlaksanaan pembelajaran. 

 

2. Tahap Uji Coba Produk Secara Masal 

Tahap uji coba masal ini bertujuan mengetahui efektifitas media pembelajaran 

melalui hasil belajar siswa dan mengambil data login yang besar. Untuk mencapai 

tujuan tersebut, peneliti mengambil sampel penelitian sejumlah dua buah sekolah, 

yaitu SMKN 3 Surabaya dan SMKN 5 Surabaya, dengan populasi seluruh SMKN 

di Surabaya. Siswa yang menjadi objek penelitian adalah siswa kelas XI Teknik 

Instalasi Tenaga Listrik sejumlah 6 kelas, yang tersebar 3 kelas di masing-masing 

sekolah dengan rincian 1 buah kelas kontrol dan 2 buah kelas eksperimen. Mata 

pelajaran yang digunakan sebagai sampel adalah fisika, dengan materi medan 

magnet dan hukum Faraday. 
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Proses pengambilan data dilakukan selama dua pertemuan di masing-

masing kelas. Pada pertemuan pertama, siswa diberi soal pretest untuk mengetahui 

kemampuan awal siswa serta memastikan bahwa antara kelas kontrol dan 

eksperimen memiliki kemampuan yang tidak jauh berbeda. Setelah selesai 

mengerjakan soal pretest, siswa diberi pembelajaran sesuai dengan pemberian 

perilaku di masing-masing kelas. Untuk kelas kontrol, siswa diberi pembelajaran 

menggunakan model pembelajaran langsung tanpa bantuan e-Learning. Sedangkan 

pada kelas eksperimen, pembelajaran dilaksanakan menggunakan model 

pembelajaran langsung dengan bantuan e-Learning. Selanjutnya siswa di masing-

masing kelas diberi tugas yang sama yang mengacu pada materi medan magnet dan 

hukum Faraday sebagai persiapan pelaksanaan posttest pada pertemuan 

selanjutnya. Pada pertemuan kedua, guru memastikan bahwa siswa tidak 

mendapatkan masalah terhadap tugas yang telah diberikan pada pertemuan 

sebelumnya. Post test pada kelas kontrol dilakukan menggunakan metode manual 

dengan menggunakan soal di atas kertas, sedangkan pada kelas eksperimen 

dilakukan secara online melalui e-Learning yang diakses melalui laptop maupun 

smartphone. Proses pengumpulan data ini diperlihatkan pada Gambar 4.1. 

 

 

Student

Student
Student

Student
StudentStu dent

Student

Stu dent

Student data

Vocational Senior High School I Vocational Senior High School II

Teacher

E-Learning System

Database

 

Gambar 4.1. Proses pengumpulan data ranah kognitif siswa MIPA 
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4.2. Deskripsi data ranah kognitif siswa MIPA 

4.2.1.  Data siswa yang berkaitan dengan ranah kognitif Matematika  

Dalam penelitian ini, kami menggunakan kumpulan data yang diperoleh 

dari aktivitas siswa, yaitu, siswa memainkan permainan serius berbasis taksonomi 

yang disebut BoTySega. Data diambil pada saat siswa bermain sambil belajar 

dengan di laboratorium Universitas Pendidikan Ganesha. Seperti yang ditentukan 

oleh bloom taksonomi, ada 3 tingkat kompetensi siswa: tingkat kompetensi yang 

pertama, kedua, ketiga yang direpresentasikan sebagai C1, C2, C3, masing-masing. 

Masing-masing level terdiri dari 3 pertanyaan di mana beberapa evaluasi 

diterapkan: skor, waktu eksekusi, dan pembantu yang digunakan. Dalam hal ini, 

skor adalah jawaban dari setiap pertanyaan; waktu eksekusi adalah waktu yang 

diambil untuk setiap pertanyaan; penggunaan bantuan yang digunakan adalah 

kondisi bahwa seorang siswa mengakses bantuan. Secara khusus, ada 85 siswa 

sekolah dasar sebagai subyek penelitian (Nyoman Sukajaya et al., 2015).  Prestasi 

belajar siswa (achievement) diambil berdasarkan tes berbasis kertas. Data 

dikumpulkan pada hari yang sama setelah para pemain bermain BoTySeGa.  

Karena setiap siswa melakukan 3 pertanyaan dari setiap tingkat kompetensi, maka 

terekam 85 record yang terdiri dari 27 fitur yang berkaitan dengan ranah kognitif 

siswa Matematika, yaitu: score, Time, dan AccessToHelp dari setiap pertanyaan, 

seperti yang disajikan pada Tabel 4.1. BoTySeGa mencatat data sebagai berikut: 

Score1,…, Score9, Time1,..,Time9, AccessToHelp1,…AccesToHelp9.  

 
Tabel 4.1 Fitur dan Tipe Data dari Ranah Kognitif Siswa Matematika 

 

Fitur Tipe data 
Score1 Numerik 
… ,,, 
Score9 Numerik 
Time1 Numerik 
… … 
Time9 Numerik 
AccessToHelp1 Numerik 
… … 
AccessToHelp9 Numerik 
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4.2.2.  Data siswa yang berkaitan dengan ranah kognitif IPA  

Data ranah kognitif IPA ini berkaitan dengan interaksi siswa pada proses 

evaluasi (ujian online) dari sistem e-Learning Siswa. Siswa yang terlibat adalah 113 

siswa. Mereka secara bersamaan mengakses sistem e-Learning berdasarkan waktu 

yang ditentukan. Ada 25 pertanyaan yang dimasukkan oleh guru ke sistem. Dalam 

tes ini, setiap pertanyaan memberikan petunjuk yang membantu siswa dalam 

menyelesaikan soal tes. Waktu yang dibutuhkan untuk menyelesaikan setiap item 

dicatat. Oleh karena itu, ada 101 fitur dengan struktur sebagai berikut: Done1, .., 

Done25, PercenTrue, Time1, ..., Time25, Hint1, ..., Hint25, Score1, ..., Score25. . 

Sehingga dalam database tersimpan 101 fitur dataset mentah. Tabel 4.2 

menunjukkan data siswa yang tersimpan pada system yang dibangun. 

 

Tabel 4.2 Fitur dan Tipe Data dari Ranah Kognitif Siswa IPA 
 

Fitur Tipe data 
Done1 Numeric 
… …. 
Done25 Numeric 
PercentTrue Numeric 
Time1 Numeric 
… … 
Time25 Numeric 
Hint1 Numeric 
… … 
Hint25 Numeric 
Score1 Numeric 
… … 
Score25 Numeric 

 

4.3. Intisari data ranah kognitif siswa MIPA 

Proses pengumpulan data dan deskripsi data ranah kognitif siswa MIPA 

terdiri dari 2 data siswa. Proses pengumpulan data ini melalui prosedur ilmiah. Data 

ranah kognitif siswa Matematika hanya diekploitasi pada saat mencari strategi 

terbaik berkaitan dengan penyederhanaan fitur ranah kognitif siswa MIPA dengan 

metode ekstraksi fitur. Untuk pencarian strategi pada tahap-tahap selanjutnya, 

penelitian ini menggali data ranah kognitif siswa IPA.   
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TRANSFORMASI DATA UNTUK MENINGKATKAN 

KINERJA PADA PEMODELAN RANAH KOGNITIF SISWA 

MIPA 

 

Penentuan prestasi belajar (achievement) siswa dalam dunia pendidikan saat 

ini bukan merupakan hal yang mudah untuk dilakukan. Banyaknya fitur dari data 

siswa merupakan salah satu tantangan yang harus diselesaikan. Beberapa penelitian 

mencoba membangun model untuk mengatasi ini. Namun, penelitian yang ada saat 

ini masih perlu ditingkatkan kinerjanya. Salah satu penyebabnya adalah data siswa 

ini seringkali mengandung redudansi, noise, antar fitur terdapat hubungan, fitur 

yang tidak relevan terhadap target dan sebagainya. Akibatnya, model yang 

dibangun tidak mencapai kinerja yang optimal. Padahal, kinerja model yang rendah 

akan menghasilkan banyaknya siswa yang salah dalam penentuan prestasi 

belajarnya, khususnya pada ranah kognitifnya. Untuk itu, peningkatan kinerja dari 

pemodelan ranah kognitif siswa, khususnya ranah kognitif siswa MIPA, sangat 

diperlukan. Salah satu caranya adalah menerapkan metode-metode pada tahap pra-

pemrosesan sebelum data tersebut digali. Metode-metode ini antara lain: ekstraksi, 

diskritisasi, seleksi fitur dan sebagainya, yang semuanya terangkum dalam domain 

transformasi data. 

Oleh karena itu, bab ini membahas upaya-upaya yang telah di lakukan untuk 

menemukan strategi terbaik dalam rangka meningkatkan kinerja dari model yang 

berkaitan dengan ranah kognitif siswa MIPA. 

5.1. Ekstraksi fitur 

Penelitian ini memecahkan masalah kinerja proses pengelompokan yang masih 

rendah, terutama: pengelompokan ranah kognitif siswa MIPA pada permainan yang 

serius. Hal ini dilakukan dengan ekstraksi fitur-fitur yang berkaitan dengan ranah 

kognitif siswa MIPA. Ekstraksi fitur ini dilandasi oleh kaidah bahwa rendahnya 

kinerja system dapat disebabkan oleh data yang tidak berada dalam kondisi ideal 

atau data yang tidak cocok (Tan, Steinbach, & Kumar, 2005).  Penelitian ini 
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mengusulkan pengekstrakan fitur berdasarkan katergori dan taksonomi bloom 

kemudian hasilnya dievaluasi dengan metode Fuzzy C Means.  Hasil yang 

diharapakan dari ekstraki fitur ini adalah kinerja yang lebih baik yang ditandai 

dengan meningkatnya tingkat akurasi dan pengurangan waktu eksekusi. 

5.1.1.  Arsitektur sistem ekstraksi fitur yang diusulkan  

Keseluruhan sistem yang diusulkan digambarkan pada Gambar 5.1. Gambar 

ini menunjukkan bahwa ada 3 tahap, yaitu: pra-pemrosesan, pengelompokan dan 

pasca-pemrosesan. Pada tahap pertama, kami mengusulkan 2 metode ekstraksi: 

ekstraksi berbasis kategori (CBE) dan ekstraksi berbasis taksonomi (BTBE) bloom. 

Di sini, kedua metode dan metode asli dibandingkan untuk mendapatkan hasil 

terbaik.  

Dalam proses pengelompokan ini, kami tidak membandingkan metode kami 

dengan yang lain. Ini karena, sejauh yang kami tahu, hanya ada sedikit penelitian 

dalam domain yang sama. Berbeda dari yang lain, kami melihat proses 

pengelompokan dari sudut pandang komputasi. Selain itu, kami tidak 

menggabungkan dua metode yang kami usulkan karena memiliki latar belakang 

yang berbeda. 

Setelah fitur diekstraksi, fitur-fitur diubah. Ini dimaksudkan untuk 

menormalkan data yang dihasilkan. Selanjutnya, proses pengelompokan 

diterapkan. Kemudian, analisis klaster dilakukan pada tahap pasca-pemrosesan. Di 

sini, pengukuran akurasi dan waktu eksekusi dilakukan pada kinerja semua metode 

pengelompokan diperoleh.  

Ekstraksi Fitur Berbasis Kategori (CBE=Category-Based feature Extraction) 

Fitur dalam dataset asli harusnya memiliki informasi penting tetapi kadang-

kadang memiliki bentuk yang tidak sesuai untuk diterapkan algoritma data mining.  

Salah satu cara yang bisa diterapkan adalah ekstraksi fitur yang dapat dilakukan 

dengan membuat fitur baru dari data mentah asli. Dalam hal ini, satu atau lebih fitur 

baru dibuat dari fitur asli dan mereka lebih berguna daripada fitur asli. 
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Gambar 5.1 Arsitektur sistem ekstraksi fitur yang diusulkan  
 

Ekstraksi fitur pertama disebut CBE karena didasarkan pada kategori fitur. 

Sebenarnya, ada 3 kategori dalam data siswa pada bab sebelumnya (Tabel 4.1). 

Mereka adalah Score, Time dan AccessToHelp. Jadi, ekstraksi fitur dapat dilakukan 

berdasarkan pada kategori ini dan ditunjukan hasilnya pada Tabel 5.1. Nilai fitur 

kategori diperoleh dari rata-rata nilai fitur penggabungan. Transformasi nilai fitur-

fitur kategori diformulasikan dalam persamaan (5.1), (5.2) dan (5.3), dimana n 

adalah banyaknya item soal. Dalam penelitian ini, banyaknya item soal adalah 9, 

jadi n = 9. 

1
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n
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Tabel 5.1 Fitur dan Tipe Data dari Data Siswa yang Diekstrak Berbasis Kategori 
 

Fitur Tipe data 
Score Numerik 
Time Numerik 
AccessToHelp Numerik 

 
 

Tabel 5.2 Fitur dan Tipe Data dari Data Siswa yang Diekstrak Berbasis Taksonomi Bloom  
 

Fitur Tipe data 
Score C1 Numerik 
Score C2 Numerik 
Score C3 Numerik 
Time C1 Numerik 
Time C2 Numerik 
Time C3 Numerik 
AccessToHelp C1 Numerik 
AccessToHelp C2 Numerik 
AccessToHelp C3 Numerik 

 

Ekstraksi Fitur Berbasis Taksonomi (BTBE=Bloom Taxonomy Based feature 

Extraction) 

Ekstraksi fitur kedua juga dapat dibuat dengan menggunakan taksonomi bloom, 

yang disebut BTBE. Hal ini sesuai dengan serious game berbasis taksonomi bloom 

yang digunakan untuk mengambil proses pengumpulan data siswa. Dari langkah 

ini, kami memperoleh data siswa yang terdiri dari 85 record dan 9 fitur Seperti yang 

disediakan pada Tabel 5.2 ini adalah Score_C1, Score_C2, Score_C3, Time_C1, 

Time_C2, Time_C3, AccesToHelp_C1, AccesToHelp_C2, AccesToHelp_C3. Nilai-

nilai fitur BTBE diperoleh dengan menghitung rata-rata setiap tiga fitur, seperti 

yang dijelaskan dalam persamaan (5.4) - (5.12):  
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Dimana, nC1=3 item soal C1, nC2=3 item soal C2 dan nC3 =3 item soal C3.  

Penggunaan nilai-nilai tersebut masih mewakili nilai-nilai asli. Selain itu, metode 

ini lebih sederhana daripada yang sebelumnya, misalnya: memilih nilai baru dari 

fitur yang tersedia dengan menggunakan metode yang ditentukan. Ini mungkin 

menghasilkan akurasi yang lebih baik tetapi membutuhkan waktu eksekusi lebih 

banyak. 



 

74 
 

Sebelum digunakan sebagai input untuk proses pengelompokan, data yang 

diekstraksi ditransformasikan untuk mengurangi waktu perhitungan. Normalisasi 

ini menghasilkan data yang lebih kecil. Seperti yang digambarkan dalam langkah 

1-3 dengan n adalah banyaknya data dan Xi adalah nilai tiap data ke-i, proses ini 

dilakukan sebagai berikut. 

Langkah 1: Menghitung mean dari data original,  

   
1

1 n

i
i i

X X
n 

      (5.13) 

Langkah 2: Menghitung standar deviasi 

   
1

( )
1x ii

SD X X
n

 
     (5.14) 

Langkah 3: Ubah data ke data standar dengan menggunakan rumus Z-score 

seperti pada persamaan 2.1. 

Dalam penelitian ini, proses ekstraksi fitur yang diusulkan ini dikombinasikan 

dengan algoritma FCM umum dari penelitian (Bezdek, 1984). 

 

5.1.2.  Hasil uji coba dan pembahasan dari metode ekstraksi fitur 

Bagian ini membahas implementasi metode yang diusulkan. Pada langkah 

pertama, kami mengamati hasil eksperimen pengelompokan pada prestasi siswa 

untuk ketiga metode yang hasilnya divisualisasi dalam Gambar. 5.2, 5.3 dan 5.4. 

Hasil visualisasi menunjukkan bahwa metode CBE_FCM memiliki visualisasi hasil 

clustering terbaik. Dalam penelitian ini, kami menganalisis tingkat akurasi dan 

waktu eksekusi. 

Tabel 5.3 Matrik Confusion dari 3 Metode  
 

 Fitur Predicted: 
No 

Predicted: Yes 

FCM Actual: No 42 15 
Actual: Yes 15 13 

CBE_FCM Actual: No 43 14 
Actual: Yes 14 14 

BTBE_FCM Actual: No 44 13 
Actual: Yes 13 15 
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Tingkat akurasi 

Untuk mengukur akurasi, kami mendefinisikan tiga langkah yang harus dilakukan. 

Yaitu: 

Langkah 1: Jalankan FCM, CBE_FCM dan BTBE_FCM 10 kali 

Langkah 2: Simpan label masing-masing klaster 

Langkah 3: Kalkulasi akurasi dari tiap running  

 
Gambar 5.2 Luaran FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA   

 

 
Gambar 5.3 Luaran CBE_FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA  

 



 

76 
 

 
Gambar 5.4 Luaran BTBE_FCM pada pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA 

 

Dari percobaan, kami memperoleh bahwa untuk semua running, keakuratan 

FCM, CBE_FCM dan BTBE_FCM masing-masing adalah 0.64705, 0.67058 dan 

0.69411 yang dihitung dari matrik confusion pada Tabel 5.3. Di sini, banyaknya 

siswa (N) adalah 85. 

Akurasi dalam bentuk prosentasi (%) dideskripsikan pada Gambar 5.5. Gambar 

ini membandingkan akurasi 3 metode dengan sepuluh kali running. FCM dengan 

fitur asli memiliki akurasi terendah, yaitu sekitar 64.7%; BTBE_FCM 

menghasilkan akurasi yang tertinggi, yaitu sekitar 69.4%. Sementara, CBE_FCM 

berada level akurasi dengan posisi di tengah. Jadi, dalam hal level akurasi, 

BTBE_FCM dapat meningkatkan kinerja sekitar 4.7%. Sementara, CBE_FCM 

meningkat sekitar 2.3%. 

 

Waktu eksekusi 

Penelitian ini juga mengukur waktu eksekusi. Hasil dari sepuluh kali disediakan 

pada Gambar 5.6. Gambar ini memvisualisasikan waktu eksekusi dari ketiga 

metode. Hasil memperlihatkan bahwa waktu eksekusi rata-rata CBE_FCM adalah 

sekitar 0,8 detik dan ini merupakan yang waktu eksekusi terendah. 
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Gambar 5.5 Level akurasi dari 3 metode 
 

 

 Gambar 5.6 Waktu Eksekusi dari 3 Metode 
 

Tabel 5.4 Area Under Curve (AUC)  dari 3 Metode  
 

Test Result 
Variable 

Area Std. Error Asymptotic Sig. Asymptotic 95% Confidence 
Interval 
Lower Bound Upper Bound 

FCM 0.483 0.065 0.793 0.356 0.610 
CBE_FCM 0.630 0.063 0.045 0.507 0.753 
BTBE_FCM 0.542 0.065 0.517 0.415 0.669 
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Gambar 5.7 ROC-1-Specificity dan Sensitivity dari 3 Metode 

 
Tabel 5.5 Koordinat Kurva dari 3 Metode  

 

Test Result 
Variable(s) 

Positive if Greater 
Than or Equa Tol 

Sensitivity 1-Specificity 

FCM -1.00 
0.50 
2.00 

1.000 
0.438 
0.000 

1.000 
0.472 
0.000 

   
CBE_FCM -1.00 

0.50 
2.00 

1.000 
0.656 
0.000 

1.000 
0.396 
0.000 

   
BTBE_FCM -1.00 

0.50 
2.00 

1.000 
0.594 
0.000 

1.000 
0.509 
0.000 

   
 

Di sisi lain, waktu eksekusi tertinggi ditunjukkan oleh FCM, yaitu sekitar 3.5 

detik. Di sini, BTBE_ FCM memiliki nilai yang lebih baik, yaitu sekitar 1.3 detik. 

Secara keseluruhan, BTBE_FCM dan CBE_FCM mengurangi waktu eksekusi 

sekitar 2.2 dan 2.7 detik. 
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Selain itu, data tersebut dapat digunakan untuk melakukan plot dalam ROC 

(Receiver Operating Characteristic). Gambar ini menunjukkan trade-off antara 

sensitivitas dan spesifisitas. Area di bawah kurva (AUC) dari masing-masing 

metode ditunjukkan pada Gambar 5.7 yang kurva koordinatnya ditampilkan pada 

Tabel 5.5. Tabel ini menunjukkan bahwa CBE_FCM mencapai kinerja terbaik di 

antara yang lainnya. Ini dapat ditunjukkan oleh area di bawah kurva (AUC) = 0.630. 

ROC ini juga memperlihatkan bahwa CBE_FCM dan BTBE_FCM mempunyai 

AUC yang lebih luas dari FCM_fitur asli, yaitu: 0.542 and 0.483. 

 

5.1.3.  Intisari ekstraksi fitur pada ranah kognitif siswa MIPA 

Dalam studi ini, kami mengusulkan metode untuk ekstraksi fitur. Ini 

terutama digunakan dalam kumpulan data pendidikan. Ekstraksi fitur berdasarkan 

kategori (CBE_FCM) dan Bloom's Taxonomy (BTBE_FCM) terbukti mampu 

meningkatkan kinerja proses pengelompokan pada ranah kognitif siswa MIPA, 

dalam hal tingkat akurasi dan waktu running dan telah dipublikasikan oleh (Yuni 

Yamasari et al., 2016) 

5.2. Diskritisasi fitur 

Penelitian ini mengeksplorasi diskritisasi fitur yang berkaitan dengan ranah 

kognitif siswa MIPA. Hasil diskritisasi dikombinasikan dengan metode regresi 

logistik. Penelitian ini dilatarbelakangi oleh penelitian sebelumnya (Yuni Yamasari 

et al., 2018) yang telah terbukti meningkatkan proses prediksi sehingga lebih akurat 

dengan penggabungan diskritisasi dan regresi logistik ini. Namun, penelitian 

sebelumnya ini, metode ini diterapkann pada ranah kognitif engineering, khususnya 

bahasa pemrograman. Untuk itu, penelitian ini menerapkan metode diskritisasi pada 

ranah kogitif siswa MIPA 

 

5.2.1.  Kerangka kerja diskritisasi fitur yang diusulkan  

Pada bagian ini, kerangka kerja yang diusulkan dideskripsikan dan terdiri dari 

beberapa langkah, sebagai berikut: 
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Gambar 5.8 Kerangka kinerja diskritisasi fitur yang diusulkan  
 

Langkah 1: Mengekstrak fitur berdasarkan kategori 

Ekstraksi ini didasarkan dari penelitian sebelumnya yang telah terbukti 

meningkatkan kinerja model ranah kognitif siswa MIPA (Yuni Yamasari et al., 

2016). Fitur baru hasil dari ekstraksi menggunakan rumus yang disajikan pada 

persamaan (5.15) – (5.19) dengan n = 25 item soal. Hasil ekstraksi disajikan 

pada Tabel 5.6. 
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Langkah 2: Melakukan diskritisasi 

Data siswa adalah variabel kontinyu yang telah diekstraksi, kemudian 

diskritisasi dilakukan ke banyak interval: tiga interval, empat interval, dan lima 

interval. Di sini, kami menggunakan metode diskritisasi yang disebut interval lebar 
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yang sama (Equal width interval). Metode ini ditujukan untuk mengkategorikan 

data yang sebelumnya kontinyu.  

 

Tabel 5.6 Domain Kognitif Siswa MIPA dengan Fitur yang Terekstraksi Berbasis Kategori 
 

Fitur Tipe data Deskripsi 

Done Numerik Banyaknya soal yang dikerjakan 
PercentTrue Numerik Prosentasi soal yang dijawab benar  

Time 
Numerik Waktu yang dibutuhkan untuk 

menyelesaikan masing-masing soal 

Hint Numerik Banyaknya petunjuk yang dipergunakan 
dalam pengerjaan tes 

Score Numerik Skor yang diperoleh 
 

Langkah 3: Mengkombinasikan hasil diskritisasi dengan regresi logistik 

Kami mengusulkan regresi logistik sebagai kombinasi dari metode diskritisasi 

yang telah dilakukan. Fitur target kami adalah score yang diasumsikan sebagai 

capaian pengetahuan siswa MIPA. Langkah ini dilakukan untuk mengetahui berapa 

interval yangi paling optimal. Regresi logistik mempelajari model regresi logistik 

dari data. Jadi, algoritma pembelajaran regresi logistik adalah sebagai pembelajar. 

Regresi logistik adalah model regresi dengan variabel dependen kategori 

(Freedman, 2009).  Selanjutnya, regresi logistik yang diekploitasi oleh penelitian 

ini menerapkan 2 regularisasi, yaitu: lasso (Tibshirani, 1996) dan ridge (Swindel, 

1981)(Draper & van Nostrand, 1979) untuk meningkatkan akurasi dari prediksi. 

 

Langkah 4: Menganalisis hasil 

Pada langkah ini, kami menganalisis hasil eksperimen. Kami membandingkan 

satu sama lain untuk menemukan hasil terbaik yang ditunjukkan oleh nilai optimal 

dalam istilah akurasi level. 

 

5.2.2.  Hasil uji coba dan pembahasan dari metode diskritisasi fitur 

Eksekusi kerangka kerja yang diusulkan dijelaskan di bagian ini. Selanjutnya, 

kami menganalisis hasil eksperimen. Kami mengukur kinerja model dari kombinasi 
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diskritisasi pada 3 interval, 4 interval dan 5 interval dengan regresi logistik. Di sini, 

kami menerapkan 2 regulasi pada regresi logistik, yaitu: lasso dan ridge.  

Pembahasan pertama difokuskan pada garis regresi yang terbentuk setelah 

hasil diskritiasi dikombinasikan dengan regresi logistic. Kami sajikan pada Gambar 

5.9-5.14 yang menggambarkan korelasi tertinggi dari garis regresi pada semua 

regulasi dan semua interval.  Dalam Gambar ini, kita dapat melihat bahwa Gambar 

5.9-5.10, Gambar 5.11-5.12, dan Gambar 5.13-5.14 diperoleh dari diskritisasi-3 

interval, diskritisasi-4 interval, dan diskritisasi-5 interval, masing-masingnya. 

Secara keseluruhan, garis regresi mencapai korelasi tertinggi pada diskritisasi 3 

interval dengan regulasi lasso yang ditunjukkan dengan r=-0.72 untuk sumbu x ≥ 

2.200087581 dan sumbu y < 0.819823622. Sebaliknya, garis regresi mengalami 

korelasi terendah terjadi pada diskritisasi 5 interval dengan regulasi ridge yang 

ditunjukkan dengan r=0.03 untuk sumbu 1.095876414 < x < 1.924034789.  Untuk 

detailnya, garis regresi mencapai korelasi tertinggi pada regulasi lasso untuk 

masing-masing diskritisasi-3 interval, diskritisasi-4 interval, dan diskritisasi-5 

interval adalah r=-0.72, r=0.54, dan r=0.44.  Sementara, korelasi tertinggi pada 

regulasi ridge untuk masing-masing diskritisasi-3 interval, diskritisasi-4 interval, 

dan diskritisasi-5 interval adalah sebagai berikut: r=-0.65, r=-0.58 dan r=-0.62. 

 
Gambar 5.9 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-3 interval-lasso 

 

y 

x 
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Gambar 5.10 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-3 interval-ridge 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5.11 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-4 interval-lasso 

 x 

y 

 x 
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Gambar 5.12 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-4 interval-ridge  

 

Gambar 5.13 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-5 interval-lasso 
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Gambar 5.14 Garis regresi dengan korelasi tertinggi pada diskritisasi-5 interval-ridge 

 

Pembahasan selanjutnya mengenai kinerja regresi logistik, dalam istilah 

akurasi level. Metode diskritisasi pada semua interval dan semua regulasi disajikan 

pada Tabel 5.7 –Tabel 5.9. Langkah ini dilakukan untuk menganalisa interval dan 

regulasi yang mana yang mempunyai kinerja pada regresi logistik terbaik. Ujicoba 

dilakukan pada ukuran training set kelipatan 10 dari 10%-60% dan perulangan train 

2, 3, 5, 10 dan 20.  

Hasil uji coba dari kombinasi diskritisasi 3 interval dan regresi logistic 

regulasi lasso dan ridge disajikan pada Tabel 5.7. Tabel tersebut memperlihatkan 

level akurasi tertinggi adalah sebesar 85.3% terjadi pada skenario ujicoba ukuran 

training set 10% dan 40% dengan semua setting repeat train untuk regulasi lasso. 

Sedangkan pada regulasi ridge, scenario ujicoba adalah ukuran training set 40% 

dengan repeat train 2, 3, 5 dan ukuran training set 50% dengan repeat train 5. 

Sebaliknya, pada diskritisasi 3 interval, regresi logistik dengan regulasi lasso 

mengalami level akurasi terendah sebesar 84.2% terjadi pada skenario ujicoba 

ukuran training set 50% untuk semua repeat train. Sedangkan pada regresi logistik 

 

y 
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dengan regulasi ridge mengalami level akurasi terendah sebesar 83% pada ukuran 

training set 60% dan repeat train 3.     

 
Tabel 5.7 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik Semua Regulasi dan Diskritisasi 3 

Interval  
 

 3-interval-lasso 3-interval-ridge 
 Repeat train 

Training 
set size 2 3 5 10 20 2 3 5 10 20 
10% 85.3 85.3 85.3 85.3 85.3 84.8 85 84.9 84.7 84.5 
20% 84.6 84.6 84.6 84.6 84.6 84.6 84.6 84.6 84.4 84.4 
30% 85 85 85 85 85 85 85 84.8 84.9 84.9 
40% 85.3 85.3 85.3 85.3 85.3 85.3 85.3 85.3 85.1 85.2 
50% 84.2 84.2 84.2 84.2 84.2 84.2 83 85.3 83.9 83.9 
60% 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 84.8 

 

Tabel 5.8 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik dan Diskritisasi 4 Interval Semua 
Regulasi 

 
 4-interval-lasso 4-interval-ridge 
 Repeat train 

Training 
set size 2 3 5 10 20 2 3 5 10 20 
10% 79.4 80.1 80.6 81 81.2 79.9 80.4 80.8 80.5 80.3 
20% 80.2 80.6 80.9 81.1 81.1 80.8 81 80.7 81 80.9 
30% 78.7 79.6 80.2 80.7 80.9 80.6 80.4 80.5 80.9 80.7 
40% 79.4 79.9 79.7 80 80.4 79.4 79.4 80 80.1 80.5 
50% 78.9 79.5 80 80.4 80.3 80.7 80.7 80.7 80.5 80.4 
60% 82.6 82.6 82.6 82.6 82.6 80.4 81.2 81.7 82 82 

 

Hasil uji coba dari kombinasi diskritisasi 4 interval dan regresi logistik regulasi 

lasso dan ridge pada Tabel 5.8. Tabel tersebut memperlihatkan level akurasi 

tertinggi pada kedua regulasi terjadi pada scenario ujicoba ukuran training set 60%. 

Untuk lasso, level akurasi tertinggi sebesar 82.6% pada semua repeat train. 

Sedangkan, ridge mencapai level akurasi tertinggi sebesar 82% pada skenario 

ujicoba pada repeat train 10 dan 20. Sedangkan, level akurasi terendah sebesar 

78.7% dialami oleh regulasi lasso pada skenario ujicoba adalah ukuran training set 

30% dengan repeat train 2. Untuk ridge, level akurasi terendahnya sebesar 79.4% 
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dialami pada scenario ujicoba dengan ukuran training set 40% dengan repeat train 

2 dan 3.     

 

Tabel 5.9 Akurasi Level dari Kombinasi Regresi Logistik dan Diskritisasi 5 Interval Semua 
Regulasi 

 

 5-interval-lasso 5-interval-ridge 
 Repeat train 

Training 
set size 2 3 5 10 20 2 3 5 10 20 
10% 77.5 77.5 77.3 77.5 77.3 76 76.8 76.5 76.7 76.5 
20% 75.3 73.6 74.9 75.9 76.3 75.8 75.1 75.8 76.3 76.5 
30% 76.9 76.7 76 75.7 75.7 76.9 76.7 76.7 76.5 76.4 
40% 76.5 76.5 75.6 76 76.2 76.5 76.5 75.6 75.9 75.9 
50% 77.2 76 76.5 76.3 76.8 76.3 76 76.1 76.1 76.7 
60% 76.1 76.1 76.1 76.1 76.1 76.1 76.1 76.1 75.9 75.9 

 

Hasil uji coba dari kombinasi diskritisasi 5 interval dan regresi logistik 

regulasi lasso dan ridge pada Tabel 5.9. Tabel tersebut memperlihatkan level 

akurasi tertinggi adalah sebesar 77.5% terjadi pada skenario ujicoba ukuran training 

set 10% pada hampir semua setting repeat train untuk regulasi lasso. Sedangkan, 

pada regulasi ridge, level akurasi teringgi sebesar 76.9% dicapai pada scenario 

ujicoba dengan ukuran training set 30% dan repeat train 2. Sebaliknya, regresi 

logistik dengan regulasi lasso mengalami level akurasi terendah sebesar 73.6% 

terjadi pada skenario ujicoba ukuran training set 20% dan repeat train 3. Sedangkan 

pada regresi logistik dengan regulasi ridge mengalami level akurasi terendah 

sebesar 75.1% pada ukuran training set 20% dan repeat train 2.     

Keseluruhan hasil ujicoba yang disajikan pada Tabel 5.7 –Tabel 5.9 

memperlihatkan kondisi khusus, yaitu: pencapaian akurasi yang cukup tinggi 

dengan ukuran training set yang sedikit (10%). Hal ini terjadi kemungkinan karena 

data siswa yang terpilih dalam pembangunan model cukup mewakili. Lebih dari 

itu, data yang terpilih untuk training set ini sangat mungkin paling berpengaruh 

terhadap target. Sehingga, data ini cukup mewakili data secara keseluruhan 

walaupun hanya sedikit ukurannya.  

 



 

88 
 

Untuk lebih memperjelas hasil yang diperoleh, rerata level akurasi, level 

akurasi terendah dan level akurasi tertinggi disajikan pada gambar 5.15. Diskritisasi 

3 interval mendominasi hasil tertinggi diantara yang lainnya, kemudian diikuti 

dengan diskritisasi 4 interval dan terakhir 5 interval pada semua regulasi dari regresi 

logistik. 

 

 
Gambar 5.15 Perbandingan dari akurasi level pada semua interval 

 

5.2.3.  Intisari diskritisasi fitur pada ranah kognitif siswa 

Metode diskritisasi interval lebar yang sama (Equal width interval) dapat 

dikombinasikan dengan regresi logistic dengan regulasi lasso dan ridge pada data 

ranah kognitif MIPA.  Diantara interval yang telah dilakukan, kombinasi antara 

diskritisasi 3 interval pada ranah ini dan regresi logistik semua regulasi telah 

terbukti mencapai hasil terbaik, dalam istilah level akurasi tertinggi. 

85.3

82.6

77.5

84.2

78.7

73.6

84.86666667

80.59333333

76.27333333

85.3

82

76.9

83

79.4

75.1

84.72

80.63666667

76.23

65 70 75 80 85 90

The highest accuracy level-3-interval

The highest accuracy level-4-interval

The highest accuracy level-5-interval

The lowest accuracy level-3-interval

The lowest accuracy level-4-interval

The lowest accuracy level-5-interval

The average accuracy level-3-interval

The average accuracy level-4-interval

The average accuracy level-5-interval

ridge

lasso



 

89 
 

5.3. Pemilihan fitur  

Studi tentang pemilihan fitur ini memberikan perhatian yang lebih dari para 

peneliti untuk meningkatkan kinerja pengklasteran. (Y. Yamasari et al., 2018) 

berupaya mencari strategi untuk meningkatkan kinerja sistem dengan pemilihan 

fitur secara random. Kemudian, (Yuni Yamasari & Qoiriah, 2017) menggunakan 

pemilihan fitur gain informasi. Hibrida fitur seleksi metode untuk menemukan fitur 

dominan (Yuni Yamasari, Nugroho, Yoshimoto, Takahashi, & Purnomo, 2020). 

Pemilihan fitur ini sendiri dilakukan untuk mengeliminasi fitur-fitur yang tidak 

relevan. Demikian juga, dengan penelitian ini, kami menerapkan pemilihan fitur 

Gini Index pada ranah kognitif MIPA pada siswa. Secara lebih rinci, disini, kami 

mengeksplorasi Gini Index. Kemudian, proses dilanjutkan dengan pengklasteran 

menggunakan K-means. Untuk mengukur kinerja yang dicapai, kami menggunakan 

evaluasi tanpa pengawasan: koefisien silhouette, uji-t dan ANOVA. 

 

5.3.1.  Kerangka kerja pemilihan fitur yang diusulkan 

Kerangka kerja keseluruhan dari metode yang diusulkan disediakan pada 

Gambar 5.16. Kerangka kerja ini menunjukkan bahwa ada lima langkah, yang dapat 

dijelaskan sebagai berikut: 

Langkah 1: Ekstraksi fitur berbasis kategori. Hasil ekstrasksi fitur ini telah 

ditunjukkan pada Tabel 5.6. 

Langkah 2: Penentuan banyaknya klaster dengan fungsi koefisien silhouette. 

Fungsi ini dieksploitasi untuk menentukan jumlah klaster yang paling optimal. 

Rumus fungsi ini disajikan pada persamaan (5.21) 

Langkah 3: Pemilihan fitur menggunakan Gini Index 

Pada langkah ini, kami menerapkan metode pemilihan fitur untuk mengoptimalkan 

pengklasteran ranah kognitif siswa MIPA. Di sini, kami menemukan fitur yang 

relevan untuk proses pengelompokan dengan menggunakan gini index dari partisi 

data t yang mempunyai formula seperti pada persamaan (5.20) 

 
21

0

( ) 1
c

i
i

Gini t p




     (5.20) 
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Dimana, c adalah banyaknya kelas dan pi adalah probabilitas tuple t yang dimiliki 

oleh kelas ci. 

Langkah 4: Proses pengelompokkan dengan K-means 

Untuk proses pengklasteran, kami menerapkan salah satu metode popular 

(Peña-Ayala, 2014), yaitu K-means. Metode ini sering digunakan dalam 

Educational Data Mining. 

Langkah 5: Analisa hasil dengan Koefisien silhouette, Anova dan uji-t.  

 

 
Gambar 5.16 Kerangka kerja pemilihan fitur yang diusulkan 

 

Untuk mengevaluasi pengklasteran, kami menerapkan metode tanpa 

pengawasan yang hanya menggunakan informasi internal. Pada langkah ini, kami 

mengeksplorasi nilai silhouette (Rousseeuw, 1987) pada setiap titik (Starczewski & 

Krzyżak, 2015). Ini adalah rasio titik cocok dengan titik-titik lain dalam sebuah 

cluster ketika dihadapkan dengan titik-titik di cluster lain. Dalam konteks ini, 

tingkat kesamaan tergantung pada jarak antar titik. Semakin mirip suatu titik 

dengan titik lain, semakin dekat suatu titik dengan titik lainnya. Nilai silhoette dari 

titik ke-i, Si, dinyatakan dalam persamaan (5.21).      

                                       
( )

max( , )
i i

i
i i

b a
S

a b


      (5.21) 

Di mana, ai adalah jarak rata-rata yang dihitung antara titik ke-i dan titik-

titik lain yang berada di cluster i. Selain itu, bi mewakili jarak minimum yang diukur 

antara titik ke titik lain di cluster lain. Nilai silhouette adalah dari -1 hingga +1, di 

mana nilai yang lebih tinggi berarti bahwa titik ke-i lebih cocok untuk klasternya 

daripada ke klaster lain. 
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Lebih dari itu, kami juga melakukan analisis hasil pengklasteran dengan 

ANOVA sebagai evaluasi lainnya. Dalam penelitian ini, ANOVA digunakan untuk 

menyelidiki apakah klaster yang dihasilkan oleh masing-masing metode berbeda 

secara signifikan berdasarkan nilai silhouette-nya. Terakhir, evaluasi dilakukan 

menggunakan uji-t untuk melihat kualitas klaster antar 2 metode berdasarkan nilai 

silhouette-nya. 

5.3.2.  Hasil uji coba dan pembahasan dari metode diskritisasi fitur 

Di bagian ini, kami menyelidiki eksekusi kerangka sistem yang diusulkan. 

Setelah fitur asli selesai diekstrak, kami mengeksploitasi koefisien silhouette yang 

mengacu untuk mengetahui banyaknya klaster yang paling optimal. Hasil dari 10 

kali running menunjukkan bahwa banyaknya klaster yang paling optimal adalah 3 

seperti terlihat pada Gambar 5.17. Keoptimalan ditunjukkan pada array nilai 

silhouette berikut ini: [NaN 0.4167 0.4826 0.4257 0.3950 0.4178 0.3874 0.4039 

0.3774 0.3569]. 

Tahap selanjutnya, kami memilih fitur menggunakan Gini Index yang 

menghasilkan dua fitur yang terpilih: done dan percenTrue. Kemudian, kami 

menerapkan metode popular K-means dalam proses pengklasteran pada kedua set 

fitur, yaitu: set fitur asli dan set fitur terpilih. Visualisasi hasil pengklasteran 

diperlihatkan pada Gambar 5.18-5.19. Hasil pengklasteran menggunakan K-means 

pada set fitur asli ditunjukkan pada Gambar 5.18. Sedangkan, hasil pengklasteran 

menggunakan K-means pada set fitur terpilh disajikan pada Gambar 5.19. Dari 

visualisasi tersebut, hasil K-means pada set fitur terpilih mempunyai kualitas yang 

lebih baik dari hasil K-means pada set fitur asli yang ditinjau dari intra dan between 

klaster. Intra berkaitan kedekatan dalam satu klaster dan between berkaitan dengan 

keterjauhan antar klaster.     

Langkah terakhir, kami menganalisa hasil dengan nilai silhouette, ANOVA 

dan uji-t. Nilai silhouette sendiri dapat digunakan untuk melihat validitas dari 

klaster yang dihasilkan, seperti yang dijelaskan di awal. Semakin sedikit nilai 

silhouette dibawah 0 maka validitas klaster itu semakin tinggi. Karena nilai 0 

menunjukkan level kognitif siswa berada di antara 2 klaster dan nilai – (negatif) 

pada nilai silhouette yang menunjukkan ketidaktepatan siswa berada pada klaster 
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tersebut. Hasil silhouette menunjukkan bahwa validitas pada kombinasi K-means 

dan set fitur terpilih lebih tinggi dari kombinasi K-means pada set fitur yang asli. 

Hal ini dikarenakan nilai silhouette yang lebih kecil dari 0 pada kombinasi fitur 

yang terpilih dan K-means lebih sedikit pada kombinasi set fitur asli dan K-means 

seperti ditunjukkan pada Gambar 5.20. 

Gambar 5.17 Nilai silhouette yang menunjukkan banyaknya klaster yang paling optimal pada 2  
dari 10 kali running 

 

Lebih jauh, kami mengevaluasi hasil dari klaster dengan menggunakan 

ANOVA untuk menyelidiki apakah klaster yang dihasilkan oleh masing-masing 

metode berbeda secara signifikan berdasarkan nilai silhouette-nya. Jadi, evaluasi 
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menggunakan ANOVA ini dilakukan dua kali, yang pertama: hasil klaster pada 

kombinasi set fitur yang terpilih dan K-means dan yang kedua: hasil klaster pada 

kombinasi set fitur yang asli dan K-means. 

 

 
Gambar 5.18 Visualisasi hasil pengklasteran dengan set fitur asli & K-mean 

 

s 

 
Gambar 5.19 Visualisasi hasil pengklasteran dengan set fitur yang terpilih & K-means 



 

94 
 

  
 

Gambar 5.20  Gambar kiri (a) visualisasi nilai silhouette dari set fitur asli_K-means dan Gambar 
kanan (b) visualisasi nilai silhouette dari set fitur terpilh_K-means 

 

Hipotesa dari uji ANOVA ini adalah sebagai berikut: rerata berdasarkan nilai 

silhouette dari hasil pengklasteran pada kombinasi K-means dan set fitur asli dan 

set fitur terpilih adalah: 

H0: tidak ada perbedaan rerata nilai silhouette pada semua klaster yang dihasilkan 

(rerata Silhouette C1= rerata Silhouette C2= rerata Silhoutte C3) 

H1: ada perbedaan dari rerata nilai silhouette pada semua klaster yang dihasilkan  

(rerata Silhouette C1  rerata Silhouette C2  rerata Silhoutte C3) 

Dengan penetapan level confidence 95% dan alfa = 0.05. Ini berarti jika P-Value < 

alfa maka tolak H0. 

 

 

 

(a) (b) 
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   Tabel 5.10 Analisis hasil klaster pada masing-masing kombinasi dengan ANOVA 
 

Klaster 1 Klaster 2 Klaster 3 
0.584 0.568 0.546 
0.511 0.59 0.54 
0.541 0.572 0.587 
0.584 0.511 0.561 
0.52 0.566 0.522 
0.621 0.603 0.544 
0.612 0.583 0.503 
0.603 0.573 0.602 
0.619 0.606 0.561 
0.616 0.573 0.568 
0.55 0.616 0.594 
0.485 0.626 0.562 
0.481 0.606 0.583 
0.551 0.568 0.525 
0.596 0.574 0.501 
0.601 0.569 0.59 
0.492 0.565 0.487 
0.483 0.642  
0.609 0.645  
… …  

 

Klaster 1 Klaster 2 Klaster 3 
0.503 0.525 0.676 
0.625 0.541 0.673 
0.647 0.556 0.634 
0.639 0.555 0.677 
0.548 0.582 0.666 
0.468 0.554 0.678 
0.486 0.603 0.679 
0.535 0.613 0.684 
0.579 0.622 0.681 
0.637 0.588 0.681 
0.609 0.637 0.637 
 0.649 0.681 
 0.655 0.687 
 0.66 0.667 
 0.664 0.681 
 0.657 0.684 
 0.672 0.681 
 0.675 0.664 
 0.678 0.685 
… …  

 

 
(a)  Nilai silhouette dari kombinasi set fitur 

asli dan K-means 

 
(b). Nilai silhouette dari kombinasi set fitur 

terpilih dan K-means 

 
Hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur asli disajikan 

pada Gambar 5.21. Anggota masing-masing klaster c1, c2, c3 adalah berturut-turut 

37, 59 dan 17 siswa. Kemudian P-Value yang dihasilkan adalah 0, jadi tolak H0 

dan terima H1. Ini berarti bahwa ada perbedaan yang signifikan dari nilai silhouette 

pada klaster yang dihasilkan oleh kombinasi K-means dan set fitur asli.  

Sementara, hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur 

terpilih disajikan pada Gambar 5.22. Member masing-masing klaster c1, c2, c3 

adalah berturut-turut 11, 52 dan 50 siswa. Kemudian P-Value yang dihasilkan 

adalah 0, jadi tolak H0 dan terima H1. Ini berarti bahwa ada perbedaan yang 

signifikan dari nilai silhouette pada klaster yang dihasilkan oleh kombinasi K-

means dan set fitur terpilih. Ini berarti validitas klaster dari kedua kombinasi pada 
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dasarnya tinggi karena klaster-klaster mempunyai perbedaan yang signifikan dari 

segi rerata nilai silhouette nya.  

 

 
Gambar 5.21 Hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur asli dengan 

ANOVA 
 

 
Gambar 5.22 Hasil analisa pengklasteran dari kombinasi K-means dan set fitur terpilih dengan 

ANOVA 
 

Terakhir, kami menganalisa kualitas hasil pengklasteran dari kedua metode. Kami 

melakukan uji-t pada rerata nilai silhouette dari kedua metode (kombinasi K-means 

& set fitur asli (OF) dan kombinasi K-means & set fitur terpilih (FS)) seperti 

diperlihatkan pada Tabel 5.11. Hipotesa dari uji-t ini adalah sebagai berikut: rerata 

berdasarkan nilai silhouette dari kdua metode adalah sebagai berikut: 

H0: rerata nilai silhouette OF ((kombinasi K-means & set fitur asli) > rerata nilai 

silhouette FS (kombinasi K-means & set fitur terpilih). 

Ini berarti bahwa (rerata Silhouette OF > rerata Silhouette FS) 

H1: rerata nilai silhouette OF ((kombinasi K-means & set fitur asli) < rerata nilai  

silhouette FS (kombinasi K-means & set fitur terpilih 

Ini berarti bahwa (rerata Silhouette OF < rerata Silhouette FS) 
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Tabel 5.11 Nilai silhouette dari kombinasi K-means & set fitur asli(OF) dan kombinasi K-means & 

set fitur terpilih (FS) 
 

silhouette OF silhouette FS 
0.584 0.503 
0.511 0.625 
0.541 0.647 
0.584 0.639 
0.52 0.548 
0.621 0.468 
0.612 0.486 
0.603 0.535 
0.619 0.579 
0.616 0.637 
0.55 0.609 
0.485 0.525 
0.481 0.541 
0.551 0.556 
0.596 0.555 
0.601 0.582 
0.492 0.554 
0.483 0.603 
0.609 0.613 
0.537 0.622 
0.578 0.588 
0.507 0.637 

 

 
Gambar 5.23 Uji-t dari rerata nilai silhouette dari kedua metode 

 

Dengan penetapan level confidence 95% dan alfa = 0.05 serta alternative less than 

Ini berarti jika P-Value < alfa maka tolak H0. 

Hasil uji-t menunjukkan bahwa P-Value =0. Ini berarti bahwa tolak H0 dan terima 

H1 seperti tersaji pada Gambar 5.23.  Dengan demikian, kombinasi K-means & set 
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fitur terpilih (FS) lebih berkualitas dari kombinasi K-means & set fitur asli (OF) 

karena (rerata Silhouette OF < rerata Silhouette FS). 

 

5.3.3.  Intisari pemilihan fitur pada ranah kognitif siswa MIPA 

Pemilihan fitur dengan menggunakan Gini Index dapat meningkatkan validitas 

klaster. Hasil pengukuran menunjukkan bahwa siswa yang memiliki level 

silhouette yang rendah berkurang. Hal ini juga didukung dengan hasil investigasi 

dari uji-t dan ANOVA yang menggambarkan hasil yang sama bahwa pemiliha fitur 

dapat meningkatkan level silhouette pada siswa. 
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HIBRIDA DARI TRANSFORMASI DATA DAN LOGITBOOST 

UNTUK IDENTIFIKASI LEVEL KOGNITIF SISWA MIPA 

 

 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja pada proses identifikasi 

level kognitif siswa MIPA. Peningkatan ini dilakukan dengan penerapan meta-

algoritma Boosting, yaitu: LogitBoost, yang dipadukan dengan Decision Stump, 

REP tree, dan Random tree. Selain itu, beberapa metode diusulkan dalam fase pra-

pemrosesan. Diawali, analisa statistik uji normalitas multivariat untuk mendeteksi 

apakah data ranah kognitif siswa MIPA berasal dari distribusi populasi normal 

multivariat. Dilanjutkan, eskplorasi metode-metode yang berkaitan dengan 

transformasi data dengan cara mengembangkan dari penelitian-penelitian kami 

sebelumnya. Metode tersebut adalah  ekstraksi fitur (Yuni Yamasari et al., 2016); 

metode diskritisasi yang dikombinasikan dengan k-NN yang mengembangkan dari 

penelitian kami sebelumnya (Yuni Yamasari et al., 2018) untuk mengubah data 

kontinyu ke data kategorikal. Metode ini diterapkan untuk mengetahui banyaknya 

tingkat kognitif siswa; dan metode pemilihan fitur untuk menghasilkan fitur yang 

paling berpengaruh terhadap target yang termotivasi oleh penelitian kami 

sebelumnya (Y. Yamasari et al., 2018), (Yuni Yamasari & Qoiriah, 2017); (Yuni 

Yamasari et al., 2020).  

Setelah sistem terbangun, kinerja dari sistem yang diusulkan dievaluasi dalam 

konteks EDM. Dengan melakukan hibrida metode-metode tersebut, penelitian ini 

dimaksudkan untuk memperoleh kinerja yang tinggi sehingga sistem dapat 

mengidentifikasi level kognitif siswa MIPA secara lebih tepat. 
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6.1. Meta-algoritma LogitBoost (Logistic Boosting) 

Pada bagian ini, kami menggambarkan arsitektur yang diusulkan dalam 3 

tahap, yaitu tahap 1: fase pra-pemrosesan, tahap 2: fase penambangan data dan 

tahap 3: fase pasca-pemrosesan, yang secara keseluruhan digambarkan pada 

Gambar 6.1.  

Gambar 6.1 (a) Arsitektur dari sistem yang diusulkan untuk mengidentifikasi tingkat kognitif 
siswa MIPA, (b) Desain metode pemilihan fitur 

 

Tahap pertama adalah tahap pra-pemrosesan dan dibagian inilah, kami 

mengeksploitasi metode-metode transformasi data. Pada langkah pertama, kami 

mengadopsi fitur ekstraksi berdasarkan kategori (Yuni Yamasari et al., 2016) untuk 

meningkatkan proses penambangan. Di sini, data siswa diasumsikan mengandung 

2 variabel dependen, yaitu: percenTrue dan Score.  Oleh karena itu, pada langkah 

berikutnya, kami melakukan uji normalitas multivariat untuk mengetahui apakah 

data siswa berada pada populasi yang berdistribusi normal atau tidak. Asumsi yang 
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harus dipenuhi oleh analisis multivariat adalah bahwa data dapat diproses lebih 

lanjut ketika data memiliki distribusi populasi normal (Johnson & Wichern, 1988) 

dengan hipotesis sebagai berikut:  

H0:  Data berasal dari populasi yang memiliki distribusi normal multivariat. 

H1: Data tidak berasal dari populasi yang memiliki distribusi normal 

multivariate 

Uji normalitas multivariat dilakukan dengan membuat scatter plot antara jarak 

Mahalanobis dan Chi-Square. Jika scatter plot ini cenderung membentuk garis lurus 

maka H0 diterima, artinya data pada distribusi normal multivariate dan dapat diolah 

lebih lanjut.  

Selanjutnya, kami menggabungkan metode diskritisasi dan k-NN yang 

ditujukan untuk menentukan berapa tingkat domain kognitif siswa. Kami 

memperluas pekerjaan sebelumnya (Yuni Yamasari et al., 2018) dengan 

menggunakan metode diskritisasi interval lebar yang sama (equal witdh interval). 

Domain fitur kontinyu dibagi menjadi interval dengan lebar yang sama. Data siswa 

yang berkaitan dengan ranah kognitif siswa MIPA didiskritisasi dalam 3-interval 

dan 4-interval dan dievaluasi oleh k-NN. Proses ini sangat mendasar bagi guru 

untuk mengetahui gambaran tentang berapa level ranah kognitif siswa MIPA yang 

terbaik. Sebagai contoh: jika interval terbaik adalah 3 interval, maka level kognitif 

terdiri dari Poor, Fair, Good. Jika 4-interval adalah yang terbaik, maka level 

domain kognitif terdiri dari Poor, Fair, Good dan very Good. Metode ini diukur 

dengan dua teknik evaluasi, yaitu: validasi silang dan persentase split. 

Kemudian, kami menerapkan dua metode pemilihan fitur berdasarkan 

korelasi dan relief, yaitu: FS1 dan FS2, untuk menghilangkan fitur yang tidak 

relevan yang digambarkan dalam Gambar 1 (b). Keduanya dikategorikan sebagai 

pemilihan fitur berbasis filter (Hall, 1999) diusukan untuk menyelesaikan masalah 

fitur yang tidak relevan (Solorio-Fernández et al., 2016). Dalam edukasi data 

mining (EDM), khususnya penambangan data prestasi siswa terkait ranah kognitif, 

data ganda dari siswa seharusnya dihindari agar proses pemetaan dapat dilakukan 

dengan tepat dan akurat. 

Metode pertama mengadopsi pemilihan fitur berbasis korelasi yang 

diusulkan dalam penelitian [(Hall, 1999): Dalam penelitian kami, pemilihan fitur 
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berbasis korelasi dikombinasikan dengan Best first sebagai metode pencarian yang 

diimplementasikan oleh penelitian sebelumnya (Rich & Knight, 1991). 

Kemudian, metode pemilihan fitur kedua adalah pemilihan fitur berbasis 

relief yang dikombinasikan dengan metode ranker sebagai metode pencarian atribut 

peringkat oleh evaluasi individu mereka. Di sini, relief diterapkan sebagai evaluator 

atribut yang mengevaluasi dengan berulang kali mengambil contoh dari nilai 

atribut, dan nilai kualitas yang diberikan dianggap sebagai contoh terdekat dari 

perbedaan dan kelas yang sama. Relief yang diadopsi memiliki langkah yang sama 

dengan penelitian dari (Fisher & Kononenko, 1997), (Kononenko, 1994). 

6.1.1.  Meta-algoritma yang diusulkan.  

Pada tahap penambangan, kami menggabungkan pengklasifikasi berbasis 

Tree dan meta-algoritma LogitBoost. Kami mengusulkan metode ini untuk 

meningkatkan kinerja klasifikasi agar sistem dapat mengidentifikasi tingkat 

kognitif siswa secara lebih tepat. Dalam penelitian kami, satu set data pelatihan 

dengan sampel M dianggap dibagi menjadi 3 kelas, yaitu: good, fair dan poor. 

Proses ini didasarkan pada hasil dari metode diskritisasi pada k-NN. Tiga kelas 

didefinisikan sebagai {1,2,3}y . Set data pelatihan berada pada

1 1{( , ),..., ( , ),..., ( , )}i i m mx y x y x y , di mana my  kelas target dan ix  merupakan vektor fitur. 

Penelitian ini mengadopsi algoritma LogitBoost untuk kelas J yang terdiri dari 

langkah-langkah (Friedman et al., 1998) yang disajikan pada pseudo-code, Gambar 

6.2. 

6.1.2.  Tahap pasca pemrosesan.  

Pada tahap ini, kami mengevaluasi kerangka yang kami usulkan 

menggunakan beberapa metrik. Kappa didefinisikan sebagai ukuran kesepakatan 

yang diperbaiki secara kebetulan antara klasifikasi dan kelas aktual. Area Di Bawah 

Kurva (AUC) adalah probabilitas bahwa instance positif yang dipilih secara acak 

dalam data uji diberi peringkat di atas instance negatif yang dipilih secara acak, 

berdasarkan peringkat yang dihasilkan oleh pengklasifikasi. Metrik lainnya adalah 

tingkat Precision, Recall, F-Measure, dan Accuracy. Selain itu, Mean Absolute 

Error (MAE) dieksploitasi untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi model yang 
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didefinisikan sebagai rata-rata atas sampel verifikasi dari nilai absolut dari 

perbedaan antara perkiraan dan pengamatan yang sesuai. Kemudian, kinerja terbaik 

pada semua kombinasi metode divisualisasikan. Akhirnya, hasil identifikasi sistem 

dianalisis. 

6.2. Hasil uji coba dan pembahasan 

6.2.1.  Pra-pemrosesan data siswa yang fitur-fiturnya diekstraksi berdasarkan 

kategori.  

Bagian ini dimulai dengan uji normalitas multivariat pada data siswa. Di sini, 

setiap instance dihitung oleh jarak Mahalanobis dan chi-square dan kemudian 

dilakukan scatter-plot yang diilustrasikan dalam Gambar 6.3. Ditemukan bahwa 

data siswa cenderung membuat garis lurus. Selanjutnya, korelasi kedua jarak 

 

 
Gambar 6.2 Pseudo-code dari LogitBoost 
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Mahalanobis dan chi-square dihitung dan diperoleh korelasi r sekitar 0,965 yang 

ditunjukkan pada Tabel 6.1. Hasil ini menunjukkan bahwa keduanya memiliki 

korelasi positif yang tinggi dan H0 diterima. Oleh karena itu, data siswa ini 

mempunyai distribusi populasi yang normal, sehingga data dapat diproses lebih 

lanjut berdasarkan penelitian (Johnson & Wichern, 1988). 

Kemudian, penentuan jumlah level kognitif dilakukan dengan hasil evaluasi 

kombinasi metode diskritisasi dan k-NN menggunakan cross-validation pada Fold 

2, 3, 5, 10, 20 dan persentase split pada Split 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60 .. Sementara, 

k-NN ditentukan dengan parameter sebagai berikut: jumlah tetangga = 5 dan jarak 

= Euclidean. Hasil percobaan menunjukkan bahwa interval 3 mencapai rata-rata 

tingkat akurasi yang lebih tinggi daripada interval 4 pada semua teknik evaluasi 

yang digambarkan dalam Gambar 6.4. Tingkat akurasi pada cross-validation dan 

percentage split dari interval 3 lebih tinggi sekitar 3.78% dan 3.38% dari interval 

4. Ini berarti bahwa jumlah terbaik dari ranah kognitif siswa adalah dibagi menjadi 

tiga tingkatan, yaitu: poor, fair, dan good. 

 

 
Gambar 6.3 Uji normalitas multivariat pada data ranah kognitif IPA siswa  (SMKUO) 
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Tabel 6.1 Korelasi antara Jarak Mahalanobis dan Chi-square 

 

 

Gambar 6.4 Perbandingan tingkat akurasi semua interval dari metode diskritisasi pada k-NN 
 

Tabel 6.2 Hasil Metode Pemilihan Fitur 
 

Pendekatan seleksi fitur Banyaknya fitur Fitur terpilih 
Original Features extracted from 
the raw 101 features  

5 Done, PercentTrue, Time, 
Hint, Score 

Features Selection I (FS1) 2 Done, Hint 
Feature Selection II (FS2) 4 Hint, PercentTrue, Time, 

Done 
 

Pada langkah berikutnya, metode pemilihan fitur diterapkan untuk 

menghasilkan fitur yang relevan sebagai berikut: FS1 menghasilkan dua fitur yang 

relevan, yaitu: Done dan Hint. FS2 memilih empat fitur yang relevan, yaitu: Hint, 

PercentTrue, Time, Done. Mereka digambarkan dalam Tabel 6.2. 
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6.2.2.  LogitBoost sebagai pendekatan meta-algoritma untuk mengidentifikasi 

tingkat kognitif siswa.  

Hasil pengukuran kinerja dari sistem yang diusulkan, visualisasi, dan proses 

identifikasi disajikan sebagai berikut: 

 

Tabel 6.3 Rerata dari Kappa, Precision, Recall, F-Measure and AUC pada Fold 3-12 
 

 Methods Kappa Precision Recall F-Measure AUC 
Average on Fold 3-12 

Original_DecisionStump 0.6249 0.6207 0.7691 0.6793 0.8564 
Original_Logit_DecisionStump 0.9687 0.9794 0.9793 0.9794 0.9886 
FS1_DecisionStump 0.6249 0.6207 0.7691 0.6793 0.8564 
FS1_Logit_DecisionStump 0.9687 0.9794 0.9793 0.9794 0.9886 
FS2_DecisionStump 0.6249 0.6207 0.7691 0.6793 0.8564 
FS2_Logit_DecisionStump 0.9687 0.9794 0.9793 0.9794 0.9886 
Original_REPTree 0.9497 0.9679 0.9671 0.9676 0.9790 
Original_Logit_REPTree 0.9551 0.9715 0.9706 0.9707 0.9808 
FS1_REPTree 0.9497 0.9679 0.9671 0.9676 0.9790 
FS1_Logit_REPTree 0.9551 0.9715 0.9706 0.9707 0.9804 
FS2_REPTree 0.9497 0.9679 0.9671 0.9676 0.9790 
FS2_Logit_REPTree 0.9551 0.9715 0.9706 0.9707 0.9808 
Original_RandomTree 0.9026 0.9403 0.9363 0.9372 0.9547 
Original_Logit_RandomTree 0.9565 0.9722 0.9714 0.9722 0.9906 
FS1_RandomTree 0.9579 0.9731 0.9722 0.9731 0.9803 
FS1_Logit_RandomTree 0.9565 0.9722 0.9714 0.9722 0.9813 
FS2_RandomTree 0.9188 0.9503 0.9470 0.9477 0.9625 
FS2_Logit_RandomTree 0.9565 0.9722 0.9714 0.9722 0.9897 

 

Pertama, hasil evaluasi LogitBoost pada Decision Stump, REP Tree dan Random 

Tree menggunakan teknik cross-validation pada Fold 3 - Fold 12 pada lima metrik 

yang tersaji dalam Tabel 6.3. Di sini, secara keseluruhan, classifier berbasis Tree 

menggunakan LogitBoost dapat meningkatkan kinerja sistem identifikasi secara 

signifikan. Sementara, pemilihan fitur umumnya meningkatkan klasifikasi kinerja; 

Namun, peningkatan tidak terjadi di semua kombinasi. 

Rata-rata tertinggi dari empat metrik, yaitu: Kappa, Precision, Recall, dan F-

Measure, dicapai oleh tiga kombinasi, yaitu: Original_Logit_DecisionStump, 
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FS1_Logit_DecisionStump, dan FS2_Logit_DecisionStump. Secara terperinci, 

level tertinggi Kappa, Precision, Recall, F-Measure dalam kombinasi kombinasi ini 

adalah masing-masing sekitar 0.9687, 0.9794, 0.9793, dan 0.9794. Sebaliknya, rata-

rata terendah Kappa, Precision, Recall, dan F-Measure dicapai oleh 

Original_DecisionStump, FS1_DecisionStump, dan FS2_DecisionStump masing-

masing sekitar 0.6249, 0.6207, 0.7691 dan 0.6793. Secara khusus, AUC terluas 

dicapai oleh Original_Logit_RandomTree. 

Lebih lanjut, ditemukan bahwa LogitBoost dapat meningkatkan level 

tertinggi dari lima metrik pada Decision Stump untuk semua kombinasi. Kappa, 

Precision, Recall, F-Measure dan AUC masing-masing adalah 0.344, 0.359, 0.210, 

0.3001 dan 0.1322. Sebaliknya, LogitBoost hanya dapat sedikit meningkatkan pada 

lima metrik dari Original_Logit_RandomTree ke FS1_Logit_RandomTree, yaitu: 

Kappa sekitar 0.0001, Presisi sekitar 0.0009, Recall sekitar 0.008, F-Measure 

tentang 0.0009 dan AUC tentang 0.001. 

Untuk mengevaluasi metode pemilihan fitur yang diterapkan, kami 

membandingkan Kappa, Precision, Recall, dan F-Measure dari 

 

 Gambar 6.5 Perbandingan tingkat akurasi pada semua metode 
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Original_DecisionStump, FS1_DecisionStump, dan FS2_DecisionStump. Selain 

itu, kami juga membandingkan Original_Logit_DecisionStump, 

FS1_Logit_DecisionStump, dan FS2_Logit_DecisionStump. Ini juga dilakukan 

pada REP Treedan Random Tree. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa pemilihan 

fitur dapat meningkat secara optimal untuk Kappa, Precision, Recall, F-Measure, 

dan AUC pada FS1_RandomTree masing-masing sekitar 0.055, 0.033, 0.036, 

0.036, 0.036, dan 0.055. Sebaliknya, Kappa, Precision, Recall, F-Measure, AUC 

dapat ditingkatkan dengan pemilihan fitur pada FS2_RandomTree masing-masing 

sekitar 0.016, 0.01, 0.011, 0.011, 0.011, dan 0.016. 

 

 Kedua, kami mengevaluasi model dengan menggunakan tingkat akurasi yang 

diilustrasikan dalam Gambar 6.5-6.8. Sebagian besar kombinasi menunjukkan 

bahwa LogitBoost dapat meningkatkan kinerja classifier berbasis Tree. Tingkat 

akurasi cenderung acak pada semua fold yang dijelaskan dalam Gambar 6.5. Pada 

Decision Stump yang digambarkan dalam Gambar 6.6, LogitBoost dapat 

meningkatkan secara signifikan tingkat akurasi sekitar 21.07% yang dijelaskan 

pada kombinasi LogitBoost dengan fitur asli, FS1 dan FS2. Hasil ini dapat dilacak 

dari rata-rata tingkat akurasi sebelumnya di Original_DecisionStump, 

FS1_DecisionStump dan FS2_DecisionStump sekitar 76.903%. Setelah LogitBoost 

dieksploitasi, tingkat akurasi rata-rata pada Original_Logit_DecisionStump, 

FS1_Logit_DecisionStump dan FS2_Logit_DecisionStump naik sekitar 97.965%. 

Meskipun metode pemilihan fitur tidak membuat tingkat akurasi yang lebih tinggi 

pada Original_DecisionStump, FS1_DecisionStump, dan FS2_DecisionStump, 

ditemukan bahwa fitur yang dominan adalah Done dan Hint. 

Pada REP Treeyang dijelaskan dalam Gambar 6.7, dalam hal tingkat akurasi, 

kinerja yang diperoleh dengan penerapan LogitBoost dan metode pemilihan fitur 

pada REP Treehampir sama dengan pada Decision Stump. Di sini, LogitBoost juga 

dapat sedikit meningkatkan tingkat akurasi sekitar 0.35% yang ditemukan pada 

perubahan tingkat akurasi rata-rata pada Original_REPTree, FS1_REPTree, 

FS2_REPTree sekitar 96.726% ke Original_Logit_REPTree, FS1_Logit_REPTree, 

FS2_Logit_REPTree sekitar 97.080%. Sementara itu, metode pemilihan fitur tidak 
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menyebabkan kinerja yang lebih baik yang ditunjukkan oleh level yang sama pada 

pohon FS2_REP, pohon FS1_REP dan original_REPTree sekitar 96.73%. 

Kemudian, LogitBoost dapat meningkatkan akurasi rata-rata level fitur Asli 

dan fitur FS2 pada Random Tree sekitar 3.54% dan 2.48%, masing-masing 

digambarkan dalam Gambar 6.8. Ini dapat ditunjukkan pada Original_RandomTree 

= 93.628% dan FS2_RandomTree = 94.690% untuk Original_Logit_RandomTree 

dan FS2_Logit_RandomTree = 97.169%. Secara khusus, tingkat akurasi rata-rata 

tidak berubah pada kombinasi FS1_RandomTree dan FS1_Logit_RandomTree, 

yaitu: 97.257%. Kondisi ini berarti bahwa LogitBoost tidak membuat kinerja 

pengklasifikasi yang lebih baik. 

Selain itu, pemilihan fitur hanya berfungsi secara optimal untuk meningkatkan 

kinerja klasifikasi pada Original_RandomTree yang levelnya lebih rendah dari 

FS1_RandomTree dan FS2_RandomTree. Ini berarti bahwa metode pemilihan fitur 

dapat meningkatkan kinerja klasifikasi pada FS1_RandomTree = 3.63% dan 

FS2_RandomTree = 1.06%.  

Oleh karena itu, dalam hal tingkat akurasi rata-rata, LogitBoost dapat 

meningkatkan pencapaian tertinggi dari pengklasifikasi berbasis pohon di 

Original_Logit_DecisionStump, FS1_Logit_DecisionStump, dan 

FS2_Logit_DecisionStump sekitar 21.07%. Kinerja terendah ada di 

Original_Logit_REPTree, FS1_Logit_REPTree, dan FS2_Logit_REPTree sekitar 

0.35%. Lebih lanjut, meskipun metode pemilihan fitur tidak membuat tingkat 

akurasi yang lebih tinggi pada semua kombinasi, ditemukan bahwa fitur yang 

dominan adalah Done dan Hint. Selanjutnya, dalam penelitian kami, 

pengklasifikasi berbasis pohon menggunakan LogitBoost sebagai meta-algoritma 

dapat mencapai tingkat akurasi yang lebih tinggi secara signifikan sekitar 97.965% 

dari penelitian sebelumnya sekitar 50% (Al-Malaise, Malibari, & Alkhozae, 2014). 

 

Ketiga, tingkat kesalahan dari model identifikasi diukur dengan Mean Absolute 

Error (MAE) yang digambarkan dalam Gambar 6.9. Secara umum, semua 

kombinasi dengan LogitBoost dapat mengurangi rata-rata tingkat kesalahan. Pada 

Decision Stump, LogitBoost dapat menurunkan level MAE secara signifikan di 

sekitar 0,181 untuk semua kombinasi. Namun, metode pemilihan fitur masih belum 
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berfungsi untuk menurunkan level MAE yang ditunjukkan oleh rata-rata level MAE 

yang sama pada Original_DecisionStump, FS1_DecisionStump, dan 

FS2_DecisionStump sekitar 0.013. Selanjutnya, LogitBoost menurunkan sedikit 

level MAE dari Original_REPTree, FS1_REPTree, dan FS2_REPTree sekitar 

0.031 ke Original_Logit_REPTree, FS1_Logit_Tree, dan FS2_Logit_Tree sekitar 

0.025. Jadi, LogitBoost dapat mengurangi tingkat kesalahan sekitar 0.006 di semua 

kombinasi. Namun demikian, metode pemilihan fitur masih tidak mengubah level 

MAE di Original_REPTree, FS1_REP tree dan FS2_REPTree tentang 0.025. 

Sementara itu, LogitBoost yang diterapkan pada Random Tree dapat 

mengurangi tingkat MAE sekitar 0.022 dari Original_Random Tree = 0.041 ke 

Original_ Logit_Random Tree = 0.019. Selain itu, tingkat MAE FS2_RandomTree 

= 0.036 juga turun menjadi FS2_Logit_RandomTree = 0.019, menunjukkan bahwa 

LogitBoost dapat mengurangi tingkat MAE di sekitar 0.017. Sebaliknya, pada FS1, 

LogitBoost belum memberikan efek untuk menurunkan level MAE karena 

FS1_Random Tree memiliki level yang sama dengan FS1_Logit_Random Tree, 

yaitu: 0.018. 

 

 

Gambar 6.6. Perbandingan rerata tingkat akurasi pada Decision Stump 
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Gambar 6.7 Perbandingan rerata tingkat akurasi  pada REP Tree 
 
 

 
Gambar 6.8 Perbandingan rerata tingkat akurasi pada Random Tree 
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Lebih lanjut, metode pemilihan fitur berfungsi secara optimal untuk 

mengurangi level MAE yang ditunjukkan oleh rata-rata level MAE pada 

Original_RandomTree lebih tinggi dari FS1_RandomTree sekitar 0.023 dan 

FS2_RandomTree sekitar 0.05. Dalam penelitian ini, metode pemilihan fitur masih 

sedikit berpengaruh untuk meningkatkan kinerja klasifikasi dalam mengidentifikasi 

tingkat kognitif siswa. Karena metode pemilihan fitur yang dieksploitasi dalam 

penelitian kami dikategorikan sebagai metode pemilihan fitur berbasis filter yang 

ditujukan untuk menghilangkan redundansi (Solorio-Fernández et al., 2016). 

Metode pemilihan fitur berbasis wrapper mungkin lebih tepat jika penelitian ini 

berfokus pada peningkatan kinerja (Sasi Regha et al., 2016). 

Di sini, masing-masing, siswa ditandai dengan tambah, segitiga, dan lingkaran 

untuk siswa yang baik, siswa yang Poor, siswa yang Fair. Selain itu, kotak 

menggambarkan siswa yang salah identifikasi. Hasil perbandingan 

menggambarkan bahwa LogitBoost dapat mengurangi jumlah kesalahan 

identifikasi siswa secara signifikan. Ditemukan bahwa perbandingan antara 

Original_DecisionStump dan Original_Logit_DecisionStump, antara 

FS1_DecisionStump dan FS1_Logit_DecisionStump, antara FS2_DecisionStump 

dan FS2_Logit_DecisionStump. 

Sebaliknya, perbandingan Original_DecisionStump, FS1_DecisionStump, dan 

FS2_DecisionStump tidak menunjukkan perbedaan. Selain itu, perbandingan 

Original_Logit_DecisionStump, FS1_Logit_DecisionStump, dan 

FS2_Logit_DecisionStump juga menunjukkan jumlah siswa yang salah 

diidentifikasi sama. Hasil ini berarti bahwa metode pemilihan fitur tidak 

memberikan dampak pada pengurangan jumlah siswa yang salah identifikasi 

berdasarkan tingkat kognitif mereka.  

Secara rinci, Original_DecisionStump hanya mengenali siswa pada dua 

tingkat: tingkat yang Good dan tingkat yang Fair, seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 6.10 a). Di sini, siswa Poor diklasifikasikan ke tingkat lain. Jadi, komposisi 

level dapat digambarkan sebagai berikut: level yang Good, level yang Fair, dan 

level yang Poor masing-masing terdiri dari 45, 68 dan 0 siswa. Pengamatan 

menemukan bahwa indeks siswa 100 adalah siswa Poor tetapi diidentifikasi sebagai 

siswa yang Good. Selain itu, indeks siswa = 5, 6, 15, 16, 25, 26, 35, 36, 45, 46, 55, 
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56, 64, 65, 72, 73, 74, 81, 82, 83, 83, 90, 91 , 99, 108, 109 diidentifikasi sebagai 

siswa yang Fair. Mereka adalah siswa Poor.  

 

 

Gambar 6.9 Perbandingan rata-rata tingkat kesalahan dalam metrik MAE 
 

Jadi, Original_DecisionStump menghasilkan jumlah siswa yang salah 

diidentifikasi = 26 siswa. Sementara itu, komposisi level berdasarkan 

Original_Logit_DecisionStump adalah sebagai berikut: tingkat yang Good = 45 

siswa, tingkat yang Fair = 42 siswa dan tingkat yang Poor = 26 siswa yang 

diilustrasikan pada Gambar 6.10 b). Dalam metode ini, jumlah kesalahan 

identifikasi adalah dua siswa, yaitu: indeks siswa 100 adalah siswa Poor, tetapi 

hasil identifikasi adalah siswa yang Good. Kemudian, indeks siswa 79 diakui 

sebagai siswa Poor, padahal siswa adalah siswa yang Fair. Hasil ini menunjukkan 

bahwa LogitBoost dapat menurunkan jumlah siswa yang salah identifikasi 

sebanyak 24, dari 26 menjadi 2 siswa. 

Juga, FS1_DecisionStump hanya memetakan siswa pada dua tingkat: 

tingkat yang Good dan tingkat yang Fair seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

6.10 c). Di sini, siswa Poor dikelompokkan pada tingkat yang salah. Jadi, komposisi 

level dapat digambarkan sebagai berikut: level yang Good, level yang Fair, dan 
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level yang Poor, masing-masing, terdiri dari 45, 68 dan 0 siswa. Di sini, ditemukan 

bahwa indeks siswa 100 adalah siswa Poor tetapi disajikan sebagai siswa yang 

Good. Selain itu, indeks siswa = 5, 6, 15, 16, 25, 26, 35, 36, 45, 46, 55, 56, 64, 65, 

72, 73, 74, 81, 82, 83, 83, 90, 91 , 99, 108, 109 diidentifikasi sebagai siswa yang 

Fair. Mereka adalah siswa Poor. Jadi, FS1_DecisionStump menghasilkan jumlah 

siswa yang salah dikenali = 26 siswa. Sementara itu, komposisi level berdasarkan 

FS1_Logit_DecisionStump adalah sebagai berikut: tingkat yang Good = 45 siswa, 

tingkat yang Fair = 42 siswa dan tingkat yang Poor = 26 siswa yang digambarkan 

dalam Gambar 6.10 d). Dalam metode ini, jumlah kesalahan identifikasi adalah dua 

siswa, yaitu: pada kenyataannya, indeks siswa 100 adalah siswa Poor tetapi diakui 

sebagai siswa yang Good. Kemudian, indeks siswa 79 diidentifikasi sebagai siswa 

Poor; sebenarnya, siswa ke-79 adalah siswa yang Fair. Hasil ini menunjukkan 

bahwa LogitBoost dapat mengurangi jumlah siswa yang salah identifikasi sebanyak 

24, dari 26 menjadi 2 siswa. 

Secara rinci, FS2_DecisionStump juga hanya menemukan siswa di dua 

tingkat: tingkat yang Good dan tingkat yang Fair seperti yang disajikan dalam 

Gambar 6.10 e). Di sini, siswa yang salah diidentifikasi adalah siswa Poor. Jadi, 

komposisi level dapat digambarkan sebagai berikut: level yang Good, level yang 

Fair, dan level yang Poor masing-masing terdiri dari 45, 68 dan 0 siswa. Diketahui 

bahwa indeks siswa 100, pada kenyataannya, adalah siswa Poor tetapi diidentifikasi 

sebagai siswa yang Good. 

Selain itu, indeks siswa = 5, 6, 15, 16, 25, 26, 35, 36, 45, 46, 55, 56, 64, 65, 

72, 73, 74, 81, 82, 83, 83, 90, 91 , 99, 108, 109 diidentifikasi sebagai siswa yang 

Fair. Pada kenyataannya, mereka adalah siswa Poor. Jadi, FS2_DecisionStump 

menghasilkan jumlah siswa yang salah dikenali = 26 siswa. Sementara itu, 

komposisi level berdasarkan FS2_Logit_DecisionStump adalah sebagai berikut:  

tingkat yang Good = 45 siswa, tingkat yang Fair = 42 siswa dan tingkat yang Poor 

= 26 siswa yang diilustrasikan dalam Gambar 6.10 f). Dalam metode ini, jumlah 

kesalahan identifikasi adalah 2 siswa, yaitu: sebenarnya, indeks siswa 100 adalah 

siswa Poor tetapi diidentifikasi sebagai siswa yang Good. Kemudian, indeks siswa 

79 diidentifikasi sebagai siswa Poor, pada kenyataannya; siswa ini adalah siswa 

yang Fair.  
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a). Original_DecisionStump b). Original_Logit_DecisionStump 

e). FS2_DecisionStump f). FS2_Logit_DecisionStump 

c). FS1_DecisionStump d). FS1_Logit_DecisionStump 

 
 

  

Salah identifikasi level kognitif 

Salah identifikasi level 

Salah identifikasi level kognitif 

Gambar 6.10 Visualisasi kinerja terbaik dari sistem identifikasi pada Decision Stump menggunakan 
hibrida transformasi data dan LogitBoost sebagai meta-algoritma 



 

116 
 

Hasil ini menunjukkan bahwa LogitBoost dapat mengurangi jumlah siswa yang 

salah identifikasi sebanyak 24, dari 26 menjadi 2 siswa. 

Langkah-langkah yang sama juga dijalankan pada REP Tree dan Random 

Tree. Di REP Tree, LogitBoost dapat mengurangi jumlah siswa yang salah 

klasifikasi sebanyak 2, dari 5 menjadi 3 siswa pada semua kombinasi. Kami dapat 

melacak efek dari hasil eksperimen ini sebagai berikut: 

 Original_REPTree menghasilkan siswa dalam tiga level, yaitu: level Good = 43 

siswa, level Fair = 43 siswa dan level Poor = 27 siswa. Di sini, indeks siswa 100 

adalah siswa Poor tetapi diidentifikasi sebagai siswa yang Good. Sebaliknya, 

indeks siswa 38 dan 85 adalah siswa yang Good tetapi diidentifikasi sebagai 

siswa Poor. Kemudian, indeks siswa 79 adalah siswa yang Fair tetapi 

diidentifikasi sebagai siswa yang Poor. Sebaliknya, indeks siswa 36 Poor tetapi 

diidentifikasi sebagai siswa yang Fair. Jadi, Original_REPTree menghasilkan 

jumlah siswa yang salah identifikasi = 5 siswa. Sementara itu, komposisi level 

berdasarkan pada Original_Logit_REPTree adalah sebagai berikut: level yang 

Good = 44 siswa, level yang Fair = 42 siswa dan level yang Poor = 27 siswa. 

Dalam metode ini, jumlah yang salah dikenali adalah tiga siswa, yaitu: indeks 

siswa 15 dan 95 adalah siswa Fair tetapi diidentifikasi sebagai siswa Poor. 

Kemudian, indeks siswa 89 diidentifikasi sebagai siswa yang Fair, sedangkan 

siswa adalah siswa Poor. 

 FS1_REPTree memetakan siswa di tiga tingkat, yaitu: tingkat yang Good, 

tingkat yang Fair, dan tingkat yang Poor yang terdiri dari 43, 43 dan 27 siswa. 

Di sini, kami menemukan bahwa indeks siswa 100 adalah siswa Poor tetapi 

diidentifikasi sebagai siswa yang Good. Begitu pula sebaliknya, indeks siswa 

38 dan 85 adalah siswa yang Good, tetapi mereka dikenal sebagai siswa Poor. 

Selain itu, indeks siswa 79 Fair tetapi diidentifikasi sebagai siswa Poor. 

Sebaliknya, indeks siswa 36 Poor tetapi diidentifikasi sebagai siswa yang Fair. 

Jadi, FS1_REPTree menghasilkan jumlah siswa yang salah identifikasi = 5 

siswa. Sedangkan, komposisi level berdasarkan FS1_Logit_REPTree adalah 

sebagai berikut: level yang Good = 45 siswa, level yang Fair = 44 siswa dan 

level yang Poor = 25 siswa. Dalam metode ini, jumlah kesalahan identifikasi 

adalah tiga siswa, yaitu: indeks siswa 100 adalah siswa Poor tetapi 
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diidentifikasi sebagai siswa yang Good. Indeks siswa 38 adalah siswa yang 

Good tetapi ditemukan sebagai siswa yang Poor. Kemudian, indeks siswa 64 

adalah siswa Poor tetapi diidentifikasi sebagai siswa yang Fair. 

 FS2_REPTree melakukan pemetaan siswa dalam tiga tingkatan: tingkat yang 

Good = 44, tingkat yang Fair = 43 dan tingkat yang Poor = 26 siswa. Secara 

rinci, siswa dengan indeks 59 adalah siswa Poor tetapi ditemukan sebagai siswa 

yang Good. Siswa dengan indeks 8 dan 85 adalah siswa yang Good, tetapi 

mereka dikenal sebagai siswa Poor. Selain itu, indeks siswa 29 dikelompokkan 

dalam tingkat yang Fair; pada kenyataannya, siswa ini Poor. Sebaliknya, siswa 

yang memiliki indeks 87 adalah siswa yang Fair tetapi diatur pada siswa yang 

Poor. Jadi, FS2_REPTree menghasilkan jumlah siswa yang salah identifikasi = 

lima siswa. Sementara, komposisi level pada FS2_Logit_REPTree adalah 

sebagai berikut: tingkat yang Good = 44 siswa, tingkat yang Fair = 43 siswa 

dan tingkat yang Poor = 26 siswa. Jumlah kesalahan identifikasi adalah tiga 

siswa, yaitu: indeks siswa 8 dan 68 ada di kelas yang Poor tetapi diidentifikasi 

sebagai kelas yang Fair. Sebaliknya, indeks siswa 29 adalah Fair tetapi 

diklasifikasikan sebagai siswa Poor. 

Pada Random Tree, hasil eksperimen menunjukkan bahwa LogitBoost dapat 

bekerja secara optimal ketika diterapkan pada Random Tree dengan data siswa asli 

karena LogitBoost dapat menurunkan jumlah siswa yang salah identifikasi paling 

tinggi sebanyak 9 dari 12 menjadi 3 siswa. Kami dapat menemukan efek ini dengan 

membandingkan Original_RandomTree dan Original_Logit_RandomTree. 

Original_RandomTree menghasilkan komposisi sebagai berikut: tingkat yang 

Good = 42, tingkat yang Fair = 39 dan tingkat yang Poor = 32 siswa. Di sini, indeks 

siswa 6, 42, 96, 100, 102 adalah siswa yang Fair tetapi diakui sebagai siswa Poor. 

Sebaliknya, indeks siswa 12 dan 68 adalah siswa Poor tetapi diidentifikasi sebagai 

siswa yang Fair. Kemudian, indeks siswa 66 adalah siswa Poor tetapi diakui 

sebagai siswa yang Good. Indeks siswa 16, 57 dan 72 adalah siswa yang Good tetapi 

diakui sebagai siswa yang Poor. Jadi, Original_RandomTree menghasilkan jumlah 

siswa yang salah identifikasi = 12 siswa. 

Sedangkan komposisi level pada Original_Logit_RandomTree adalah sebagai 

berikut: tingkat yang Good = 43 siswa, tingkat yang Fair = 43 siswa dan tingkat 
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yang Poor = 27. Di sini, jumlah kesalahan identifikasi adalah tiga siswa. Indeks 

siswa 42 adalah siswa yang Fair tetapi hasil identifikasi adalah siswa yang Poor. 

Sebaliknya, indeks siswa 68 adalah siswa Poor tetapi dikenal sebagai siswa yang 

Fair. Indeks siswa 72 adalah siswa yang Good tetapi diakui sebagai siswa yang 

Poor. Jadi, Original_Logit_RandomTree menghasilkan jumlah siswa yang salah 

identifikasi = 3 siswa. 

Sebaliknya, LogitBoost tidak memicu untuk meningkatkan kinerja model 

identifikasi pada FS1. Hasil ini dapat ditemukan dengan membandingkan antara 

FS1_RandomTree dan FS1_Logit_RandomTree. Di sini, FS1_RandomTree 

melakukan pemetaan siswa di tingkat yang Good = 43 siswa, tingkat yang Fair = 

43 siswa, dan tingkat yang Poor = 27 siswa. Selanjutnya, kami menemukan bahwa 

indeks siswa 79 adalah siswa yang Fair tetapi diidentifikasi sebagai siswa yang 

Poor. Indeks siswa 36 adalah siswa Fair tetapi diakui sebagai siswa Poor. 

Selain itu, indeks siswa 38 adalah siswa yang Good tetapi diakui sebagai siswa 

yang Poor. Jadi, FS1_RandomTree menghasilkan jumlah siswa yang salah 

identifikasi = 3 siswa. Sementara itu, komposisi level pada 

FS1_Logit_RandomTree adalah sebagai berikut: tingkat yang Good = 43 siswa, 

tingkat yang Fair = 43 siswa dan tingkat yang Poor = 27 siswa. Di sini, level-

levelnya memiliki komposisi yang sama dengan FS1_Logit_RandomTree. Jadi, 

metode ini menghasilkan siswa yang salah diidentifikasi sama dengan 

FS1_RandomTree. 

Secara keseluruhan, pengklasifikasi berbasis Tree menggunakan meta-algoritma 

yang disebut "LogitBoost" dapat melakukan identifikasi tingkat kognitif siswa yang 

lebih akurat. Kami dapat menyimpulkan dari Tabel 6.4 bahwa pendekatan kami 

dapat mengurangi tingkat kognitif siswa yang salah identifikasi. Kinerja terbaik 

dicapai oleh LogitBoost yang diterapkan pada Decision Stump untuk fitur Asli, fitur 

FS1, dan fitur FS2. Kombinasi ini mencapai akurasi 97.965% dan hanya melakukan 

kesalahan identifikasi pada 2 siswa.  

Kemudian, LogitBoost mengerjakan kesalahan identifikasi untuk 3 siswa di 

Random Tree dengan fitur Asli dan fitur FS2 yang akurasinya adalah 97.169%. 

Jumlah siswa yang salah diidentifikasi sama dengan LogitBoost pada fitur REP 

Tree for Original, fitur FS1, dan fitur FS2 dengan akurasi sedikit lebih rendah, yaitu 
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97.080%. Namun, LogitBoost tidak berdampak mengurangi siswa yang salah 

mengidentifikasi fitur FS1 di Random Tree. 

 
Tabel 6.4 Rerata Level Akurasi, MAE, Banyaknya Siswa yang Salah Identifikasi pada Semua 

Kombinasi Metode  
Metode Rerata akurasi 

(%) 
Rerata MAE  Banyaknya siswa yang 

salah identifikasi 
Original_DecisionStump 76.903 0.194 26 
Original_Logit_DecisionStump 97.965 0.013 2 
FS1_DecisionStump 76.903 0.194 26 
FS1_Logit_DecisionStump 97.965 0.013 2 
FS2_DecisionStump 76.903 0.194 26 
FS2_Logit_DecisionStump 97.965 0.013 2 
Original_REPTree 96.726 0.031 5 
Original_Logit_REPTree 97.080 0.025 3 
FS1_REPTree 96.726 0.031 5 
FS1_Logit_REPTree 97.080 0.025 3 
FS2_REPTree 96.726 0.031 5 
FS2_Logit_REPTree 97.080 0.025 3 
Original_RandomTree 93.628 0.041 12 
Original_Logit_RandomTree 97.169 0.019 3 
FS1_RandomTree 97.257 0.018 3 
FS1_Logit_RandomTree 97.257 0.018 3 
FS2_RandomTree 94.690 0.036 9 
FS2_Logit_RandomTree 97.169 0.019 3 

 

Sedangkan pada FS2, LogitBoost dapat menurunkan jumlah siswa yang salah 

klasifikasi sebanyak 6, dari 9 menjadi 3 siswa. Secara rinci, FS2_RandomTree dari 

komposisi level dapat digambarkan sebagai berikut: level yang Good, level yang 

Fair, dan level yang Poor yang masing-masing terdiri dari 42, 40 dan 31 siswa. 

Selanjutnya, kami menemukan siswa dengan indeks 38 dan 85 adalah siswa yang 

Good tetapi diidentifikasi sebagai siswa Poor. Selain itu, indeks siswa 24, 52, 53, 

54, 79 adalah siswa yang Fair tetapi dikelompokkan pada tingkat yang Poor. 

Sebaliknya, siswa yang memiliki indeks 36 dan 46 adalah siswa Poor tetapi 

dikelompokkan dalam kelas yang Fair. Jadi, FS2_RandomTree menghasilkan 

jumlah siswa yang salah identifikasi = 9 siswa. Sementara itu, komposisi level 

FS2_Logit_RandomTree adalah sebagai berikut: tingkat yang Good = 43, tingkat 

yang Fair = 43 dan kelas yang Poor = 27 siswa. Dalam metode ini, jumlah 

kesalahan identifikasi adalah 3 siswa, yaitu: indeks siswa 79 adalah tingkat yang 
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Poor tetapi diidentifikasi sebagai tingkat yang Fair. Kemudian, indeks siswa 36 

adalah siswa yang Poor tetapi diakui sebagai siswa yang Fair. 

Akhirnya, sistem yang menghasilkan identifikasi hasil yang lebih akurat 

dapat mendukung guru untuk memilih metode terbaik dalam proses belajar 

mengajar. Jika komposisi level siswa mengandung jumlah siswa Poor lebih tinggi 

daripada jumlah siswa Good atau siswa Fair, seorang guru akan memberikan materi 

pelajaran secara terperinci. Sebaliknya, jika hasil identifikasi memiliki jumlah 

siswa Poor yang lebih rendah daripada yang lain, seorang guru tidak perlu 

mengajarkan bagian materi langkah demi langkah. 

6.3. Intisari hibrida transformasi data dan meta-algoritma logitboost pada 

identifikasi prestasi belajar siswa 

Dalam penelitian ini, kami membangun model baru untuk mengidentifikasi 

tingkat kognitif siswa MIPA secara lebih tepat. Pada proses penambangan, kami 

memadukan classifier berdasarkan Tree menggunakan LogitBoost. Kami juga 

melakukan uji normalitas multivariat pada data ranah kognitif siswa; ekstraksi fitur 

berbasis kategori, mengusulkan kombinasi metode diskritisasi dan k-NN, dan 

mengadopsi metode seleksi fitur berbasis korelasi dan relief pada fase pra-

pemrosesan. Hasil pengukuran menunjukkan bahwa kinerja model meningkat 

dalam mengidentifikasi tingkat kognitif siswa MIPA. Selain itu, metode yang 

diusulkan secara drastis mengurangi kesalahan identifikasi tingkat kognitif siswa 

MIPA dan hasilnya telah kami publikasikan (Yuni Yamasari et al., 2019). Manfaat 

yang diharapkan adalah ketepatan seorang guru dalam memotivasi dan 

mengoptimalkan potensi belajar siswa MIPA agar siswa mencapai prestasi 

belajarnya yang tertinggi. Keoptimalan ini dapat dicapai oleh seorang guru melalui 

perbaikan rencana pelaksanaan pembelajaran, perbaikan proses belajar mengajar 

dan proses evaluasi dan seterusnya. Akhirnya, kesemuanya bermuara pada 

menciptakan lingkungan pendidikan yang lebih baik.  
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KESIMPULAN DAN PENELITIAN LANJUTAN 

 

7.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dipublikasikan dalam forum-forum 

ilmiah, pengembangan metode hibrida transformasi data dan meta-algoritma ini 

dapat meningkatkan kinerja proses identifikasi level kognitif siswa MIPA.  

Peningkatan secara optimal ini dicapai dengan masing-masing tahap menggunakan 

strategi terbaik sebagai berikut: 

1. Metode ekstraksi fitur terbaik untuk pembentukan fitur baru dari beberapa fitur 

asli, yaitu: ekstraksi fitur berdasarkan kategorinya. Fitur baru yang terbentuk 

dapat meningkatkan kinerja proses pemetaan prestasi belajar siswa, khususnya 

ranah kogntif, dan sekaligus mereduksi konsumsi waktu eksekusi ketika 

dikombinasikan dengan Fuzzy-C-Mean. 

2. Metode diskritisasi fitur terbaik untuk penentuan banyaknya level kognitif 

siswa MIPA, yaitu: metode diskritisasi fitur berbasis pada interval lebar yang 

sama (Equal width interval) untuk tiga interval yang dikombinasikan dengan 

regresi logistik.  

3. Metode seleksi fitur terbaik untuk penentuan karakteristik siswa yang paling 

berpengaruh dalam proses identifikasi, yaitu: Gini Index yang dikombinasikan 

dengan K-means.  

4. Meta-algoritma terbaik untuk meningkatkan kinerja dari sistem identifikasi 

yaitu: LogitBoost (logistic Boosting) yang diterapkan pada classifier berbasis 

tree. 

Tentu saja, sistem ini sangat membantu guru untuk mengoptimalkan potensi 

dan memotivasi siswa untuk mencapai prestasi belajar terbaiknya. 

7.2. Penelitian lanjutan 

Identifikasi prestasi belajar siswa pada penelitian-penelitian sebelumnya 

belum mempertimbangkan perilaku siswa ketika mereka berinteraksi dengan 

perangkat pembelajaran, khususnya serious game. Padahal, perilaku ini 
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menunjukkan respon siswa terhadap perangkat pembelajaran berbasis TIK yang 

sangat berpengaruh terhadap keberhasilan dari proses belajar mengajar. Sehingga, 

penelitian lanjutan kami adalah deteksi perilaku abnormal siswa kemudian 

identifikasi perilaku abnormal ini berbasis pada emosi yang memanfaatkan data log 

dari eye tracking siswa pada saat bermain serious game. Untuk itu, sebagai 

penelitian awal ini, kami telah mempublikasikan 2 makalah pada konferensi 

internasional terindek scopus tentang desain dan implementasi serious game serta 

peningkatan kinerja dari klasifikasi perilaku siswa berbasis serious game 

menggunakan kombinasi metode diskritisasi dan k-NN. Lebih dari itu, kami 

sudah melakukan eksperimen untuk deteksi perilaku abnormal berbasis pada 

metode-metode deteksi anomali. 
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