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Tinjauan Pustaka Sistematis: Implementasi Metode Deep Learning
pada Prediksi Kinerja Murid
(Implementation of Deep Learning Methods in Predicting Student
Performance: A Systematic Literature Review)

Muhammad Haris Diponegoro?, Sri Suning Kusumawardani?, Indriana Hidayah?

Abstract—The use of machine learning, which is one of the
implementations in the field of artificial intelligence, has
penetrated into various fields, including education. By using a
combination of machine learning techniques, statistics, and
databases, educational data mining can be carried out to find out
the patterns that exist in a particular dataset. One use of
educational data mining is to predict student performance. The
results of student performance predictions can be used as an
instrument for monitoring and evaluating the learning process so
that it can help determine further steps in order to improve the
learning process. This study aims to determine the state of the art
implementation of deep learning which is part of machine learning
in the context of educational data mining, especially regarding
student performance predictions. In this study, a systematic
literature review is presented to determine the variation of deep
learning techniques or algorithms used and their performance.
Twenty scientific publications were found and the average
performance achieved in making predictions was 89.85%. The
majority of the techniques used are Deep Neural Network (DNN),
Recurrent Neural Network (RNN), and Long Short-Term
Memory (LSTM) with demographic, behavioral, and academic
data features.

Intisari—Pemanfaatan machine learning yang merupakan
salah satu implementasi dalam bidang artificial intelligence telah
merambah ke berbagai bidang, salah satunya adalah bidang
pendidikan. Dengan menggunakan kombinasi teknik machine
learning, statistik, dan basis data, dapat dilakukan educational
data mining untuk mengetahui pola yang ada dalam suatu dataset
tertentu. Salah satu penggunaan educational data mining adalah
untuk melakukan prediksi kinerja murid. Hasil dari prediksi
kinerja murid dapat digunakan sebagai salah satu instrumen
untuk melakukan monitoring dan evaluasi terhadap proses
pembelajaran sehingga dapat membantu menentukan langkah-
langkah lanjutan dalam rangka meningkatkan proses
pembelajaran. Makalah ini bertujuan untuk mengetahui state of
the art implementasi deep learning yang merupakan bagian dari
machine learning pada konteks educational data mining,
khususnya mengenai prediksi kinerja murid. Pada makalah ini
disajikan systematic literature review untuk mengetahui variasi
teknik atau algoritme deep learning yang digunakan beserta
kinerja yang dicapai. Dari dua puluh publikasi ilmiah yang
ditelusuri, rata-rata kinerja yang dicapai dalam melakukan
prediksi adalah 89,85%. Mayoritas teknik yang digunakan adalah
Deep Neural Network (DNN), Recurrent Neural Network (RNN),
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dan Long Short-Term Memory (LSTM) dengan fitur data
demografis, perilaku, dan akademis.

Kata Kunci—Deep Learning, Educational Data Mining, Prediksi,
Pendidikan, Kinerja.

I. PENDAHULUAN
Salah satu pembelajaran yang dilakukan oleh manusia
adalah  melalui pengalaman. Dengan bertambahnya

pengalaman pada seseorang, semakin banyak hal-hal yang
dapat diketahui dan dipelajari. Sebuah mesin atau komputer
yang dibekali dengan kemampuan Artificial Intelligence (Al)
melalui perangkat keras (hardware) dan/atau perangkat lunak
(software) juga dapat melakukan pembelajaran melalui
pengalaman yang didapat dari pemrosesan data untuk dapat
melakukan tugas-tugas tertentu. Kualitas dan kuantitas data
yang diproses juga menentukan kualitas dan kuantitas
pembelajaran yang diperoleh oleh mesin atau komputer
tersebut.

Deep Learning (DL) yang merupakan sebuah teknik berbasis
jaringan saraf tiruan telah banyak digunakan dalam beberapa
tahun terakhir sebagai salah satu metode implementasi
Machine Learning (ML) [1]. Pada beberapa artikel disebutkan
bahwa DL tidak hanya spesifik untuk bidang tertentu, tetapi
telah didefinisikan sebagai bentuk pembelajaran umum yang
dapat menyelesaikan hampir berbagai macam masalah di
berbagai bidang [2]. Publikasi penelitian implementasi DL
dalam konteks Educational Data Mining (EDM) pertama kali
muncul pada tahun 2015 dan tiap tahun terus meningkat secara
signifikan [3].

Penggunaan pendekatan komputasi pada bidang pendidikan
atau pembelajaran, khususnya terkait EDM, dilakukan untuk
menganalisis data-data pendidikan [4]. EDM merupakan salah
satu implementasi dari teknik Data Mining (DM) yang
digunakan untuk melakukan analisis data dan menyelesaikan
isu-isu dalam bidang pendidikan [5]. Penggunaan DM dalam
bidang lain, seperti transportasi, kependudukan, hingga ke
dunia ritel, telah dilakukan bertahun-tahun oleh pebisnis,
peneliti, hingga pemerintah (government) [6]. Beberapa topik
umum terkait implementasi EDM antara lain adalah deteksi
kegagalan atau keberhasilan seorang murid pada suatu
pelajaran tertentu, prediksi nilai akhir seorang murid, dan
identifikasi seorang murid yang diperkirakan akan mengalami
dropout [7]. Kemampuan untuk melakukan prediksi Kkinerja
murid dan identifikasi kesulitan yang dihadapi merupakan
kegiatan yang cukup signifikan dan bermanfaat, baik bagi
murid maupun institusi pendidikan [8]. Berbekal kemampuan
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tersebut, dapat dilakukan langkah perbaikan, seperti melakukan
intervensi melalui bimbingan atau dapat dijadikan sebagai
indikator peringatan dini [9]. Jika dimanfaatkan secara efektif,
hal tersebut juga dapat membantu institusi pendidikan untuk
meningkatkan proses pembelajaran dan mengembangkan
strategi yang tepat sehingga dapat menurunkan tingkat dropout
(dropout rates) [10]. Namun, pengukuran kinerja akademis
seorang murid juga dihadapkan pada tantangan bahwa hal
tersebut dipengaruhi oleh faktor-faktor yang berbeda-beda.
Keterkaitan antara variabel dan faktor-faktor untuk melakukan
prediksi Kinerja murid bersifat nonlinier. Teknik DM dan ML
yang tradisional mungkin tidak dapat diaplikasikan secara
langsung pada jenis data dan permasalahan tersebut [11].

Referensi [12] menyajikan tinjauan sistematis mengenai
penelitian terkait EDM dan tren yang berkembang. Dalam
penelitian tersebut dinyatakan bahwa teknik ML bahkan DL
telah digunakan secara luas pada konteks EDM dan prediksi
kinerja murid merupakan salah satu topik penelitian utama
[12]. Penelitian lain memaparkan tinjauan mengenai analisis
dan prediksi kinerja murid melalui penggunaan ML [13].
Penelitian tersebut memaparkan beberapa teknik yang populer
digunakan, yaitu ML, Recommender System, dan Artificial
Neural Network [13].

Makalah ini menyajikan gambaran mengenai penggunaan
DL secara spesifik dalam melakukan prediksi kinerja murid,
seperti  arsitektur/teknik/metode/algoritme yang digunakan
beserta kinerja model DL yang dicapai, metrik yang digunakan
untuk pengukuran kinerja arsitektur/teknik/metode/algoritme,
tingkat/level/grade dari data murid yang digunakan, keluaran
yang diprediksi, serta jenis data yang digunakan. Metodologi
yang digunakan dalam makalah ini adalah tinjauan pustaka
sistematis (Systematic Literature Review/SLR) yang kemudian
hasilnya disajikan dalam lima bagian, yaitu pendahuluan,
kajian pustaka, metodologi, hasil dan pembahasan, serta
kesimpulan.

Il. EDUCATIONAL DATA MINING DAN DEEP LEARNING

A. Educational Data Mining (EDM)

EDM merupakan proses analisis dari data-data yang diambil
dari institusi pendidikan menggunakan teknik DM untuk
menghasilkan informasi-informasi yang berguna dalam
penelitian maupun praktik-praktik dalam bidang pendidikan
[3], [4]. Proses ini menggunakan susunan langkah yang sama
dengan implementasi DM pada bidang lainnya, seperti bisnis,
genetika, dan kedokteran, yaitu pre-processing, data mining,
dan post-processing [14].

EDM memiliki tujuan baik dari sudut pandang praktis
maupun  penelitian,  seperti  mengembangkan  proses
pembelajaran menjadi lebih baik hingga melakukan kajian
lebih dalam mengenai fenomena-fenomena yang terjadi dalam
dunia pendidikan. Tujuan-tujuan tersebut terkadang tidak
mudah diukur, baik secara kualitatif maupun kuantitatif, karena
masing-masing  tujuan  memiliki  karakteristik  teknik
pengukuran [4].

Tujuan-tujuan tersebut dapat dikategorikan lagi menjadi
beberapa hal yang lebih spesifik sebagai berikut [15].
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e Mendukung komunikasi di
kepentingan.

e Mengelola dan mengembangkan pembelajaran.

e Memberikan rekomendasi.

o Melakukan prediksi atas kinerja murid.

e Melakukan pemodelan terhadap murid.

e Analisis terhadap struktur domain.

antara para pemangku

Dalam implementasi EDM, para peneliti menggunakan
berbagai macam data yang bersumber antara lain dari
intelligence  computer tutor, classic computer-based
educational systems, kelas online, data-data akademik yang ada
di institusi pendidikan, serta data ujian yang terstandarkan [15].

EDM dapat dilakukan dengan menggunakan ide-ide yang
terdapat pada Organizational Data Mining (ODM). Fokus dari
ODM adalah membantu organisasi dalam berkompetisi dengan
menjaga kemampuan yang unggul dalam organisasi serta
mengacu pada teori-teori organisasi sebagai referensi.
Organisasi yang dapat melakukan transformasi data yang
dimiliki menjadi informasi yang berguna akan dapat
memperoleh keuntungan, seperti kemampuan pengambilan
keputusan yang lebih baik, peningkatan kemampuan
berkompetisi, dan peningkatan finansia. EDM dapat
menggunakan teori organisasi untuk menelaah fenomena-
fenomena yang terjadi melalui berbagai tingkatan analisis,
mulai dari lingkungan, organisasi, unit, hingga individu [16].

Tipe dari penelitian yang dilakukan dengan EDM umumnya
memiliki fokus pada analisis kuantitatif. Hal ini diperlukan
karena DM menggunakan metode statistik, ML, dan Al.
Penelitian-penelitian yang ada biasanya berupa prediksi,
klasterisasi atau klasifikasi dan asosiasi, serta bersifat spesifik
terhadap institusi tertentu dan waktu tertentu [17].

Dalam EDM, pemodelan prediksi biasanya digunakan untuk
melakukan prediksi terhadap kinerja murid. Untuk melakukan
pemodelan prediksi, beberapa pendekatan yang sering
digunakan adalah Klasifikasi, regresi, dan kategorisasi.
Pendekatan klasifikasi sering dipilih untuk melakukan prediksi
terhadap Kkinerja murid dengan menggunakan algoritme atau
arsitektur seperti Decision Tree, Neural Network (NN), Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor, dan Support Vector Machine
(SVM) [18]. Referensi [18] menunjukkan bahwa Neural
Network memiliki tingkat akurasi tertinggi dibandingkan
algoritme atau arsitektur lainnya.

Referensi [3] menyebutkan bahwa sepanjang tahun 2015
hingga tahun 2018 terdapat peningkatan yang cukup signifikan
pada jumlah publikasi terkait penerapan DL dalam konteks
EDM. Arsitektur yang digunakan juga cukup bervariasi, antara
lain Multi Layer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory
(LSTM), Word Embedding (WE), Convolutional Neural
Network (CNN) dan variannya (VGG16 dan AlexNet),
Feedforward Neural Network (FNN), Recurrent Neural
Network (RNN), Autoencoder, Bidirectional LSTM (BLSTM),
dan Memory Networks (MN) [3]. Penelitian ini juga melakukan
penggolongan terhadap tugas-tugas yang akan diselesaikan
menggunakan EDM, vyaitu prediksi kinerja murid, deteksi
perilaku murid yang tidak dikehendaki, memberikan
rekomendasi, serta evaluasi pembelajaran [3].
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Brain Inspired

Ket.: Al : Artificial Intelligence
ML : Machine Learning
NN : Neural Network

DL : Deep Learning
SNN': Spiking Neural Network

Gbr. 1 Taksonomi Al.

B. Deep Learning (DL)

Semenjak tahun 1950-an, salah satu cabang dari Al yang
disebut dengan ML telah berkembang cukup pesat dengan
implementasi di beberapa bidang. NN adalah salah satu
implementasi dari ML, sedangkan DL merupakan salah satu
implementasi dari NN. Taksonomi ini digambarkan seperti
pada Gbr. 1 [19].

DL, yang mulai populer digunakan sejak tahun 2006,
menggunakan mekanisme deep architecture of learning atau
pendekatan hierarchical learning. Learning atau pembelajaran
dalam hal ini adalah sebuah prosedur yang berisi proses
estimasi parameter-parameter suatu model sehingga model
yang dikembangkan (algoritme) dapat menyelesaikan suatu
tugas atau permasalahan tertentu [19].

DL menggunakan beberapa lapisan (layers) di antara lapisan
masukan (input layer) dan lapisan keluaran (output layer).
Arsitektur tersebut dapat digunakan untuk melakukan
pemrosesan nonlinier dengan beberapa tahap yang hasilnya
dapat digunakan untuk feature learning dan Klasifikasi pola
(pattern classification) [20], [21]. Jumlah lapisan dalam DL
yang bervariasi dapat digunakan untuk melakukan abstraksi
dengan tingkat yang berbeda-beda [22].

DL juga dapat dideskripsikan sebagai sebuah kelas dalam
algoritme ML yang menggunakan beberapa lapisan
pemrosesan nonlinier yang disusun secara cascade untuk
ekstraksi fitur (feature extraction) dan transformation. Setiap
lapisan menggunakan keluaran dari lapisan sebelumnya
sebagai masukannya. Algoritme yang digunakan dapat bertipe
supervised dan unsupervised serta implementasinya dapat
digunakan sebagai pattern analysis (unsupervised) dan
klasifikasi (supervised) [22].

Beberapa teknik dalam DL dapat dikategorikan menjadi
supervised, semi-supervised, dan unsupervised. Kategori lain,
seperti Reinforcement Learning (RL) atau Deep RL (DRL),
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seringkali  dikategorikan menjadi  semi-supervised atau
unsupervised. Pengategorian tersebut diperlihatkan pada Gbr. 2
[19].

1) Deep Supervised Learning: Teknik learning yang
digunakan dalam kategori ini menggunakan data yang telah
diberi label sebelumnya (labeled data). Contoh yang populer
dalam kategori ini adalah Deep Neural Networks (DNN), CNN,
(RNN), termasuk juga LSTM, dan Gated Recurrent Unit
(GRU) [19].

2) Deep Semi-Supervised Learning: Semi-supervised
learning menggunakan teknik learning yang menggunakan
sebagian data yang telah diberi label sebelumnya (partially
labeled data). Pada beberapa kasus, DRL, Generative
Adversarial Networks (GAN), serta RNN, termasuk LSTM,
dan GRU juga menggunakan teknik learning ini [19].

Gbr. 2 Kategori dalam Deep Learning (DL).

3) Deep Unsupervised Learning: Teknik learning ini
menggunakan data yang tidak diberi label sebelumnya
(unlabeled data). Auto Encoders (AE), Restricted Boltzmann
Machines (RBM), dan generasi terbaru dari GAN
menggunakan teknik learning ini pada implementasinya [19].

4) Deep Reinforcement Learning: Teknik learning ini
digunakan pada lingkungan atau environments yang tidak
diketahui (unknown environments). Pada tahun 2013, DRL
dimulai dengan hadirnya Google DeepMind [23], [24].

I1l. METODOLOGI

A. Tinjauan Pustaka Sistematis

Review)

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan metode
tinjauan pustaka sistematis atau SLR. SLR adalah suatu proses
untuk mengidentifikasi, menilai, dan menafsirkan fakta dan
bukti dari penelitian yang tersedia dengan tujuan untuk mencari
jawaban dari sebuah pertanyaan penelitian (research question)
tertentu [25]. Gbr. 3 menunjukkan panduan sistematis untuk
melakukan pengembangan tinjauan literatur [26] beserta

(Systematic Literature
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Systematic

Gbr. 3 Panduan sistematis untuk melakukan pengembangan tinjauan literatur
beserta jumlah literatur yang ditelusuri.

jumlah literatur yang ditelusuri. Beberapa tahapan yang
dilakukan dalam SLR dijelaskan sebagai berikut [26].

1) Purpose of the Literature Review: Tahapan pertama
dalam setiap kajian literatur adalah menentukan tujuan dan
hasil yang diharapkan dari kajian literatur yang akan dilakukan.
Definisi tujuan tersebut perlu disajikan secara eksplisit kepada
pembaca.

2) Protocol and Training: Jika kajian literatur dikerjakan
oleh lebih dari satu orang, perlu ditetapkan standar dan
prosedur dalam melakukan kajian sehingga hasil kajian yang
disajikan konsisten.

3) Searching for the Literature: Metode dan proses
pencarian literatur yang akan dilakukan perlu dijelaskan secara
eksplisit.

4) Practical Screen: Tahapan ini disebut juga screening for
inclusion. Dalam tahapan ini dijelaskan faktor-faktor yang
membuat sebuah literatur masuk dalam kategori literatur yang
akan dikaji. Selain itu, faktor-faktor yang membuat sebuah
literatur dikesampingkan juga perlu dijelaskan.

5) Quality Appraisal: Tahapan ini disebut juga screening
for exclusion. Dalam tahapan ini dijelaskan faktor-faktor yang
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TABEL |
KRITERIA PICOC YANG DIGUNAKAN

Population Sistem pendidikan, murid, data mining
Intervention Prediksi kinerja murid, deep learning
Comparison n/a

Outcomes Kinerja pemodelan, algoritme, metode,
metrik pengukuran
Context Penelitian akademis maupun industri
DNN
RNN S
LSTM
::: DBN S—
-
2 CNN
3 MLP
GritNet  m——
FCNN
CLMS-Net s
0 1 2 3 4 5 6
Jumlah Publikasi Yang Menggunakan

Gbr. 4 Grafik arsitektur yang digunakan.

menyebabkan sebuah literatur tidak masuk dalam kategori
literatur yang akan dikaji.

6) Data Extraction: Setelah literatur-literatur yang akan
dikaji teridentifikasi, perlu dilakukan ekstraksi secara
sistematis mengenai informasi yang berkaitan dengan tujuan
dilakukannya kajian terhadap setiap literatur tersebut.

7) Synthesis of Studies: Tahapan ini disebut juga tahapan
analisis. Langkah ini mengombinasikan hasil dari ekstraksi
informasi terhadap keseluruhan literatur menggunakan metode
kualitatif, kuantitatif, atau keduanya.

8) Writing the Review: Untuk memenuhi standar penulisan
artikel penelitian, proses dan hasil SLR tersebut perlu
dicantumkan.

Proses penelusuran literatur dilakukan pada situs pengindeks
publikasi ilmiah Google Scholar dengan menggunakan strategi
pencarian sebagai berikut.

e Tahun publikasi: 2016 — 2020.
e Jenis publikasi: jurnal atau prosiding.

e Kata kunci: kombinasi “students performance prediction,”
“deep learning,” dan “deep neural network”.

Kriteria inklusi literatur yang digunakan dalam penelitian ini
adalah:

o ditulis dalam bahasa Indonesia atau bahasa Inggris,

e mencantumkan  arsitektur/teknik/metode/algoritme
yang digunakan,

e mencantumkan kinerja model DL yang dicapai, dan

e mencantumkan metrik yang digunakan dalam mengukur
kinerja prediksi.

DL
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Capaian Kinerja (%)
s & 8 8

o

DNN RNN

LSTM

DBN CNN MLP

Arsitektur

GritNet FCNN CLMS-Net

Gbr. 5 Capaian kinerja masing-masing arsitektur/teknik/metode/algoritme.

Sementara itu, kriteria eksklusi literatur yang digunakan
adalah:

e literatur diterbitkan sebelum tahun 2016,

o tidak spesifik membahas implementasi
melakukan prediksi kinerja murid.

DL untuk

B. Pertanyaan Penelitian (Research Question)

Pertanyaan penelitian yang digunakan dalam penelitian ini
disusun menggunakan bantuan kriteria PICOC (Population,
Intervention, Comparison, Outcomes, Context) [25] dan
dijabarkan pada Tabel 1.

Untuk mengetahui gambaran mengenai penggunaan DL
dalam melakukan prediksi Kkinerja murid, disusun tiga
pertanyaan penelitian sebagai berikut.

1. Pertanyaan Penelitian 1 (P1): Jenis arsitektur/teknik/
metode/algoritme apa yang digunakan untuk melakukan
prediksi dan kinerja yang dicapai serta venue dari publikasi
tersebut?

2. Pertanyaan Penelitian 2 (P2): Metrik apa saja yang
digunakan untuk mengukur kinerja prediksi yang
dilakukan?

3. Pertanyaan Penelitian 3 (P3): Keluaran apa yang diprediksi
sebagai acuan untuk mengukur kinerja murid serta
bagaimana jenis data dan tingkat/grade/level pendidikan
murid yang digunakan untuk melakukan prediksi?

IV.HASIL DAN PEMBAHASAN

Dari hasil penelusuran publikasi ilmiah pada situs
pengindeks yang disebutkan pada bagian I11, dipilih dua puluh
publikasi ilmiah yang dapat digunakan sebagai referensi untuk
menjawab pertanyaan penelitian yang telah disusun. Terdapat
beberapa publikasi ilmiah yang tidak dapat digunakan sebagai
referensi karena tidak membahas secara spesifik mengenai
implementasi DL untuk melakukan prediksi kinerja murid.

A. P1: Jenis Arsitektur/Teknik/Metode/Algoritme Apa yang
Digunakan untuk Melakukan Prediksi dan Kinerja yang
Dicapai serta Venue dari Publikasi Tersebut?

Dari hasil penelusuran yang dilakukan terhadap publikasi
ilmiah dengan topik implementasi DL pada prediksi kinerja
murid, diketahui bahwa pendekatan yang dilakukan adalah
dengan menggunakan deep supervised learning dengan
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arsitektur yang banyak digunakan adalah DNN, RNN, dan
LSTM. Gbr. 4 menunjukkan frekuensi penggunaan
arsitektur/teknik/metode/algoritme, sedangkan pada Gbr. 5
ditunjukkan  grafik capaian  Kkinerja  masing-masing
arsitektur/teknik/metode/algoritme.

Referensi [27] menggunakan kombinasi antara CNN,
LSTM, dan SVM, yang diberi nama CLMS-Net. CNN
digunakan untuk ekstraksi fitur, LSTM berfungsi untuk
menangani karakteristik yang berkaitan dengan timing, serta
SVM digunakan untuk meningkatkan kinerja dalam melakukan
prediksi [27]. Pada penelitian lain digunakan metode hybrid,
yaitu Fuzzy Clustering Neural Network (FCNN), yang di
dalamnya terdiri atas unsupervised fuzzy c-means dan
backpropagation neural network [28].

Referensi [29] memperkenalkan arsitektur baru yang diberi
nama GritNet.  Arsitektur tersebut diterapkan pada
implementasi prediksi kinerja murid dalam Massive Open
Online Course (MOOCs). Pada penelitian tersebut juga
dikembangkan metode unsupervised domain adaptation untuk
mentransfer model yang dihasilkan dari pembelajaran yang
telah dilakukan GritNet sebelumnya ke data baru yang belum
dibubuhi label. Strategi ini diterapkan untuk melakukan
prediksi secara real-time terhadap data baru, terutama pada data
minggu-minggu awal suatu course [29].

Hasil penelusuran juga mendapatkan beberapa teknik
optimasi yang digunakan pada beberapa arsitektur tersebut
guna mendapatkan hasil yang lebih baik. ADAM optimizer
digunakan beberapa penelitian [30]-[32]. Pada penelitian lain
digunakan stochastic gradient descent sebagai teknik optimasi
[33] dan teknik bidirectional pada arsitektur LSTM untuk
meningkatkan akurasi [34].

Referensi [35] mencapai tingkat akurasi yang paling tinggi,
yaitu sebesar 99,80%. Penelitian tersebut menggunakan
arsitektur DNN dengan lima belas variasi yang berbeda, dengan
cara melakukan kombinasi antara tiga lapisan tersembunyi
(hidden layers), yaitu sebanyak tiga, lima, dan tujuh, dengan
lima jumlah neuron, yaitu 64, 128, 256, 512, dan 1.024.
Penelitian tersebut juga menggunakan data yang terbanyak
dibandingkan penelitian lain yang disajikan dalam makalah ini,
yaitu sebanyak 641.138 data. Pada Gbr. 6 disajikan histogram
distribusi jumlah publikasi dengan persentase akurasi yang
dicapai. Dari histogram tersebut dapat diketahui bahwa
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Gbr. 7 Grafik metrik pengukuran yang digunakan.

mayoritas penelitian-penelitian hasil penelusuran memiliki
persentase kinerja di atas 85%.

Hasil penelusuran juga mendapatkan hasil bahwa sebanyak
65% publikasi yang ditelusuri merupakan publikasi pada
prosiding (tiga belas publikasi) dan 35% publikasi merupakan
publikasi pada jurnal (tujuh publikasi).

B. P2: Metrik Apa Saja yang Digunakan untuk Mengukur
Kinerja Prediksi yang Dilakukan?

Gbr. 7 menunjukkan bahwa metrik accuracy (classification
accuracy), f-score, Area Under the Curve (AUC), dan recall
merupakan metrik yang paling sering digunakan. Selain
menggunakan metrik accuracy, juga dilakukan penilaian
terhadap kualitas model prediksi yang dihasilkan dengan
mengukur kedekatan hasil prediksi dengan nilai yang
sesungguhnya [36]. Penelitian tersebut menggunakan
confusion matrix berbentuk grafis untuk melakukan kalkulasi
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TABEL Il
KELUARAN YANG DIPREDIKSI DAN JENIS DATA YANG DIGUNAKAN

. Keluaran yan .
Penelitian Dipredilzsi 9 Jenis Data
[27] Dropout or Perilaku
Not Dropout
[28] Performance Level Demografis, Perilaku
[29] Graduate or Akademis, Perilaku
Not Graduate
[30] Pass or Fail Akademis
[31] Pass or Fail Perilaku
[32] Total Grade/Mark Demografis, Akademis
Perilaku
[33] Pass or Fail Perilaku
[34] Grade Point Average | Akademis
(GPA)
[35] Dropout or Perilaku
Not Dropout
[36] Grade Demografis, Akademis,
Perilaku
[37] Final Grade Akademis, Perilaku
[38] Performance Level Demografis, Akademis,
Perilaku
[39] Performance Level Demografis, Akademis,
Perilaku
[40] Final Grade Akademis, Perilaku
[41] Total Grade/Mark Demografis, Akademis,
Perilaku
[42] Score Akademis, Perilaku
[43] Grade Akademis
[44] Final Grade Demografis, Akademis,
Perilaku
[45] Post Test Scores Akademis
[46] Final Grade Demografis, Akademis,
Perilaku

Predictive Mean Squared Error (pPRMSE) [36]. Berbeda
dengan metrik accuracy, semakin kecil nilai pPRMSE, semakin
baik model prediksi yang dihasilkan [36].

Referensi [27] melakukan prediksi dropout sehingga
klasifikasi yang dilakukan merupakan Kklasifikasi biner
(binary). Penelitian tersebut menyebutkan bahwa metrik
accuracy tidak cocok digunakan karena adanya permasalahan
imbalanced pada data target.

Sementara itu, telah dilakukan juga prediksi kinerja murid
dengan target yang diprediksi adalah nilai akhir (final
grade/grade point average) [34], [37], [38]. Penelitian tersebut
menggunakan Root Mean Squared Error (RMSE) sebagai
salah satu metrik pengukuran kinerja prediksi yang dilakukan.
RMSE digunakan untuk menunjukkan perbedaan antara nilai
aktual dengan nilai prediksi yang dilakukan.

C. P3: Keluaran Apa yang Diprediksi sebagai Acuan untuk
Mengukur Kinerja Murid serta Bagaimana Jenis Data dan
Tingkat/Grade/Level Pendidikan Murid yang Digunakan
untuk Melakukan Prediksi?

Tabel Il menunjukkan keluaran yang diprediksi dan jenis
data yang digunakan oleh masing-masing penelitian. Gbr. 8
menunjukkan bahwa mayoritas penelitian melakukan prediksi
nilai murid (grade point average/GPA, mark, score, grade)
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Gbr. 8 Grafik jenis keluaran yang diprediksi.
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Gbr. 9 Grafik dataset yang digunakan.

sebagai salah satu acuan untuk mengukur kinerja murid. Jenis
data yang digunakan dalam penelitian-penelitian tersebut dapat
dikategorikan menjadi tiga jenis, yaitu data demografis,
akademis, dan perilaku.

Data yang termasuk jenis data demografis di antaranya
adalah jenis kelamin, usia, profil keluarga dan orang tua murid,
hingga fasilitas yang dimiliki, seperti komputer/laptop dan
koneksi internet [28], [38], [41], [44], [46]. Kategori jenis data
perilaku di antaranya adalah aktivitas dalam pembelajaran,
seperti kehadiran, raised hand, diskusi, membaca materi dan
pengumuman, jumlah jam belajar mandiri yang dilakukan di
luar jam kelas, hingga frekuensi murid pergi ke luar rumah
bersama teman [27], [35], [38], [40], [44], [46]. Selanjutnya,
yang termasuk data akademis di antaranya adalah strata
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pendidikan, kelas/tingkat/semester, kuis, tugas, dan GPA [29],
[30], [34], [40], [41]. Hasil penelusuran juga menunjukkan
bahwa 45% publikasi melakukan prediksi kinerja murid di
tingkat universitas, 30% di tingkat sekolah menengah
(high/middle school), dan 25% publikasi tidak menyebutkan
secara eksplisit tingkat/grade/level murid yang diprediksi.

Dataset yang digunakan dalam penelitian-penelitian tersebut
pada umumnya dapat diklasifikasikan menjadi tiga, yaitu
dataset generated, private, dan public (Gbr. 9). Referensi [34],
[36], dan [42] menggunakan dataset generated, dengan jumlah
data 2.000 [34], [42], serta 10.000 [36]. Dataset public seperti
UCI Machine Learning, OULAD, dan Kaggle digunakan dalam
beberapa penelitian [27], [28], [31], [32], [46].

V. KESIMPULAN

Berdasarkan penelusuran terhadap penelitian-penelitian
yang telah dilakukan, rata-rata Kinerja arsitektur/teknik/
metode/algoritme DL dalam melakukan prediksi kinerja murid
mencapai 89,85%. Dengan rata-rata tingkat akurasi tersebut,
penggunaan DL dengan arsitektur seperti DNN, CNN, dan
LSTM untuk melakukan prediksi kinerja murid dapat
digunakan sebagai salah satu instrumen deteksi dini terhadap
murid yang memiliki risiko mengalami kesulitan dan
membantu institusi pendidikan, pendidik/pengajar, dan murid
untuk meningkatkan proses pembelajaran. Metrik pengukuran
kinerja terhadap prediksi yang dilakukan mayoritas
menggunakan kombinasi metrik accuracy (classification
accuracy), f-score, AUC, dan recall. Selain itu, penggunaan
data selain data akademis, seperti data perilaku dan demografis,
juga banyak digunakan sebagai fitur dalam melakukan prediksi.
Dengan demikian, peningkatan proses pembelajaran yang
didasarkan pada prediksi kinerja murid juga dapat dilakukan
dengan memberikan perhatian pada aspek-aspek nonakademis
sehingga evaluasi yang dihasilkan menjadi lebih komprehensif.

Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada arsitektur
DNN, CNN, dan LSTM agar dapat diketahui tingkat kecocokan
penggunaannya terhadap konteks, jenis, dan fitur/atribut dari
data yang akan dianalisis. Keterkaitan antar fitur/atribut dan
jenis fitur/atribut yang memengaruhi juga merupakan hal
penting untuk diungkap. Dengan adanya informasi tersebut,
diharapkan intervensi yang dilakukan terhadap murid yang
memiliki risiko kinerja yang kurang dapat difokuskan terhadap
fitur/atribut penyebabnya, sehingga proses intervensi lebih

efektif dan efisien. Berbagai macam teknik untuk
meningkatkan Kkinerja model prediksi, seperti feature
engineering/selection, optimasi algoritme, maupun

hyperparameter dan metode ensemble, juga dapat dijadikan
fokus bahan kajian untuk penelitian selanjutnya.
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