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Abstrak

Penelitian ini menguji pengaruh Principal Component Analysis (PCA) terhadap performa
Random Forest dalam deteksi dini risiko dropout mahasiswa. Dua skema dibandingkan, yaitu
Random Forest tanpa PCA dan dengan PCA, menggunakan Orange Data Mining (Orange3)
pada dataset Kaggle Predict Students' Dropout and Academic Success (4.424 data, 35 atribut,
tiga kelas target). PCA diterapkan dengan dua komponen utama (explained variance 26%).
Kelas Dropout dievaluasi menggunakan validasi silang 10-lipat bertingkat dengan metrik AUC,
Akurasi, F1, Presisi, Recall, dan MCC. Random Forest tanpa PCA memperoleh performa lebih
tinggi pada seluruh metrik (AUC 0,905; Accuracy 0,856; F1 0,771; Precision 0,790; Recall
0,754; MCC 0,667) dibandingkan Random Forest dengan PCA (AUC 0,834; Accuracy 0,800;
F1 0,676; Precision 0,704; Recall 0,650; MCC 0,533), yang diduga disebabkan oleh rendahnya
variansi kumulatif yang dipertahankan.

Kata kunci: Principal Component Analysis; Random Forest; Dropout Mahasiswa; Educational
Data Mining; Ekstraksi Fitur

Abstract

This This study examines the effect of Principal Component Analysis (PCA) on the
performance of Random Forest in the early detection of student dropout risk. Two approaches
were compared: Random Forest without PCA and Random Forest with PCA, using Orange
Data Mining (Orange3) on the Kaggle dataset “Predict Students’ Dropout and Academic
Success” (4,424 data points, 35 features, three target classes). PCA was applied with two
principal components (26% explained variance). The “Dropout” class was evaluated using 10-
fold hierarchical cross-validation with the following metrics: AUC, Accuracy, F1, Precision,
Recall, and MCC. Random Forest without PCA achieved higher performance across all metrics
(AUC 0.905; Accuracy 0.856; F1 0.771; Precision 0.790; Recall 0.754; MCC 0.667) compared
to Random Forest with PCA (AUC 0.834; Accuracy 0.800; F1 0.676; Precision 0.704; Recall
0.650; MCC 0.533), which is likely due to the low cumulative variance retained.

Keywords: Principal Component Analysis; Random Forest; Student Dropout; Educational
Data Mining; Feature Extraction
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PENDAHULUAN

Dropout mahasiswa merupakan permasalahan signifikan yang dihadapi institusi pendidikan
tinggi di berbagai negara. Fenomena ini tidak hanya berdampak pada capaian akademik
individu, tetapi juga menimbulkan kerugian finansial bagi institusi serta berpotensi
memengaruhi prospek karier dan kondisi sosial mahasiswa yang bersangkutan. Sejumlah faktor
telah diidentifikasi sebagai penyebab dropout, mencakup aspek akademik, sosio-ekonomi,
demografis, hingga kondisi keluarga. Institusi pendidikan tinggi menghadapi tantangan
tersendiri karena kompleksitas dan keragaman faktor tersebut, yang membuat deteksi dini
mahasiswa yang berisiko dropout menjadi tantangan tersendiri [1].

Educational Data Mining (EDM) berkembang sebagai bidang yang memanfaatkan teknik
penambangan data dan pembelajaran mesin untuk menganalisis data pendidikan, termasuk
dalam memprediksi performa maupun risiko dropout mahasiswa. Berbagai algoritma
pembelajaran mesin telah diterapkan untuk keperluan ini, di antaranya Decision Tree, Support
Vector Machine, Logistic Regression, hingga metode ensemble seperti Random Forest dan
Gradient Boosting [2]. Random Forest secara khusus banyak digunakan karena
kemampuannya menangani data dengan atribut yang beragam serta ketahanannya terhadap
overfitting melalui mekanisme agregasi banyak pohon keputusan [3][4].

Sebaliknya, masalah dimensi tinggi (high dimensionality) dan redundansi antar fitur dapat
muncul karena dataset pendidikan biasanya memiliki jumlah atribut yang besar. Untuk
mengurangi dimensi data, analisis komponen utama (PCA) adalah metode ekstraksi fitur yang
populer. Metode ini memungkinkan mempertahankan variansi informasi dalam bagian baru
yang tidak berkorelasi sebanyak mungkin. [5][6]. Banyak penelitian telah dilakukan
mengenai penerapan PCA sebagai tahap praproses sebelum Klasifikasi; namun, temuan tersebut
tidak selalu konsisten [7]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa kombinasi Random Forest
dan PCA dapat meningkatkan kinerja klasifikasi, terutama pada data berskala besar [8]. Studi
lain justru menemukan bahwa penggunaan PCA dapat menurunkan performa Random Forest,
Karena Random Forest pada dasarnya memiliki mekanisme seleksi fitur internal yang memilih
atribut secara acak pada setiap pemisahan pohon, pengurangan dimensi tambahan melalui PCA
tidak selalu menguntungkan karena dapat menghapus informasi yang dapat digunakan untuk
mengklasifikasikan target.

Hasil yang berbeda-beda tersebut menunjukkan bahwa pengaruh PCA terhadap Kinerja
Random Forest bersifat kontekstual dan bergantung pada karakteristik kumpulan data serta
jumlah komponen utama yang dipertahankan [8]. Dengan menggunakan dataset Predict
students' dropout and academic success , yang terdiri dari 4.424 data dengan 35 atribut dan tiga
kelas target, yaitu Graduate, Dropout, dan Enrolled, penelitian ini bertujuan untuk menguji
secara langsung pengaruh PCA terhadap performa Random Forest dalam konteks deteksi awal
dropout mahasiswa.

Dalam penelitian ini, perangkat lunak Orange Data Mining (Orange3) digunakan untuk
membandingkan dua skema klasifikasi: Random Forest tanpa PCA dan Random Forest dengan
PCA. Orange3 memungkinkan penyusunan workflow analisis data secara visual [9]. Untuk
menilai performa, validasi silang berstratifikasi digunakan untuk menilai metrik AUC,
Accuracy, F1 Score, Precision, Recall, dan Matthews Correlation Coefficient (MCC), dengan
alasan karena keandalannya dalam menilai klasifikasi pada data dengan distribusi kelas yang
tidak seimbang [10]. Penelitian ini bertujuan untuk memberikan bukti empiris mengenai
dampak penerapan PCA dengan jumlah komponen terbatas terhadap kinerja Random Forest
dalam kasus dropout mahasiswa dan memberikan saran praktis tentang bagaimana PCA dapat
diterapkan dalam situasi tersebut.
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METODE

Tujuan penelitian ini adalah untuk melihat bagaimana penerapan Principal Component
Analysis (PCA) berdampak pada kinerja algoritma Random Forest ketika mendeteksi risiko
dropout mahasiswa sejak dini. Pengujian dilakukan dengan membandingkan dua skema
klasifikasi yang menggunakan perangkat lunak, dataset, dan tahapan praproses yang sama.
Hasil dari kedua skema ini dapat digunakan untuk mengevaluasi bagaimana penerapan PCA
mempengaruhi kinerja model klasifikasi.

Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan bersumber dari Kaggle dengan judul Predict Students' Dropout and
Academic Success, yang merupakan replikasi dari dataset yang dikumpulkan oleh institusi
pendidikan tinggi di Portugal. Kumpulan data tersebut mencakup 4.424 catatan siswa dengan
35 atribut yang berkaitan dengan informasi demografis, akademik, sosioekonomi, dan keluarga.
Atribut target (Target) terdiri atas tiga kelas, yaitu Graduate, Dropout, dan Enrolled.

Perangkat Lunak

Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan Orange Data Mining (Orange3), sebuah
perangkat lunak data mining berbasis pemrograman visual yang memungkinkan analisis data
penyusunan workflow dibangun tanpa harus menulis kode pemrograman secara langsung [11].
Orange3 menyediakan widget siap pakai untuk prapemrosesan, ekstraksi fitur, klasifikasi, dan
evaluasi model dalam lingkungan kerja terintegrasi.

Rancangan Workflow

Penelitian ini mengembangkan dua proses kerja yang bekerja pada dataset yang sama secara
bersamaan :

ol
4

Gambar 1. Rancangan Workflow

Proses ini menggunakan tahapan praproses, dataset, dan parameter algoritma yang sama. Satu-
satunya perbedaan adalah penggunaan widget PCA sebelum algoritma Random Forest pada
salah satu cabang. Tujuan dari rancangan ini adalah untuk mengevaluasi dampak PCA terhadap
kinerja klasifikasi Random Forest.

Praporses Data

Widget Preprocess melakukan tahap praproses dengan dua perlakuan: imputasi nilai yang
hilang (impute missing values) dan standardisasi fitur (normalize features). PCA bergantung
pada varians data, sehingga jika data tidak distandarisasi terlebih dahulu, fitur-fitur dengan
rentang nilai yang lebih luas dapat mendominasi pembentukan komponen utama. Oleh karena
itu, standarisasi fitur merupakan langkah penting yang harus dilakukan sebelum menggunakan
PCA [5].
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Ekstraksi Fitur dengan Principal Component Analysis

Pada salah satu cabang, PCA diterapkan dengan opsi normalisasi variabel diaktifkan,
menggunakan widget PCA yang tersedia di Orange3. Jumlah komponen utama yang akan
dipertahankan ditetapkan sebanyak dua komponen, dengan varians kumulatif yang dijelaskan
sebesar 26%. Untuk proses klasifikasi, output yang digunakan adalah data transformasi yang
merupakan representasi data yang telah sepenuhnya direduksi ke dalam dua komponen utama
tersebut. Penting untuk memilih output ini, karena penggunaan data yang salah dapat
mengakibatkan model tetap menerima semua atribut asli sebagai metadata tambahan, sehingga
membuat pengujian terhadap efek PCA menjadi tidak valid.

Algoritma Kilasifikasi

Kedua proses tersebut menggunakan algoritma Klasifikasi yang sama, yaitu Random Forest.
Parameter-parameternya sama, yaitu jumlah pohon sebanyak 10, tanpa membatasi jumlah
atribut yang dipertimbangkan pada setiap pemisahan (split), pelatihan yang dapat direplikasi
diaktifkan, tanpa membatasi kedalaman pohon, dan batas minimum subset sebesar 5 sebelum
pemisahan dihentikan. Pada kedua model tersebut, penyeimbangan distribusi kelas, atau
distribusi kelas yang seimbang, tidak diterapkan.

Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan melalui validasi silang (cross validation) 10 lipatan dengan
stratifikasi (stratified), yang mempertahankan proporsi kelas pada setiap lipatan agar sebanding
dengan distribusi kelas pada dataset asli [10]. Metrik evaluasi yang digunakan meliputi Area
Under the Curve (AUC), Accuracy, F1 Score, Precision, Recall, dan Matthews Correlation
Coefficient (MCC). Hasil evaluasi difokuskan pada kelas dropout (one-vs-rest) karena hal
tersebut merupakan topik utama dalam penelitian ini. Sebagaimana ditunjukkan oleh
penelitian-penelitian sebelumnya, MCC dipilih sebagai salah satu metrik utama karena
keandalannya dalam menilai Kinerja Kklasifikasi pada data dengan distribusi kelas yang tidak
seimbang. Widget ROC Curve, Confusion Matrix, dan tabel Predictions menampilkan
visualisasi hasil evaluasi.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Evaluasi Model

Evaluasi performa dilakukan melalui validasi silang 10 lipatan berstratifikasi pada kedua skema
klasifikasi. Hasil evaluasi terhadap kelas Dropout untuk Random Forest tanpa PCA dan
Random Forest dengan PCA disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1 Perbandingan performa Random Forest tanpa PCA dan dengan PCA
Metrik  Random Forest tanpa PCA Random Forest dengan PCA

AUC 0,905 0,834
Accuracy 0,856 0,800
F1 Score 0,771 0,676
Precision 0,790 0,704
Recall 0,754 0,650
MCC 0,667 0,533

Random Forest tanpa PCA secara konsisten menerima nilai yang lebih tinggi pada seluruh
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metrik evaluasi daripada Random Forest dengan PCA, seperti yang ditunjukkan oleh hasil
Tabel 1. Tercatat perbedaan terbesar pada MCC (0,134) dan Recall (0,104), sementara
perbedaan AUC sebesar 0,071.

Confosion Matrix
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Gambar 2. Confusion Matrix Pada Kedua Model

Confusion matrix untuk kedua menunjukkan matriks kebingungan untuk kedua model pada
kelas Dropout, Terdaftar, dan Lulus. Pada Random Forest tanpa PCA, dari 1.421 mahasiswa
yang sebenarnya berstatus Dropout, sebanyak 1.071 mahasiswa berhasil diklasifikasikan
dengan benar, sementara 350 mahasiswa lainnya salah diklasifikasikan ke dalam
kelas Enrolled dan Graduate.

Dengan  menerapkan PCA  pada Random Forest, hanya 924 dari  jumlah
mahasiswa Dropout yang sama yang diklasifikasikan dengan benar, sementara 497 mahasiswa
salah diklasifikasikan ke dalam kelas Enrolled dan Graduate.

Pola kesalahan klasifikasi yang paling menonjol pada model PCA adalah meningkatnya jumlah
siswa. Jumlah siswa yang putus sekolah yang diklasifikasikan dengan benar sebagai lulusan
meningkat dari 210 pada model tanpa PCA menjadi 371 pada model dengan PCA. Pada kelas
“Enrolled”, terdapat pola yang sama, yaitu kesalahan klasifikasi ke kelas “Graduate” meningkat
dari 310 menjadi 476. Pola ini menunjukkan bahwa pengurangan dimensi melalui PCA
mengakibatkan hilangnya sebagian informasi dalam penelitian ini. Hal ini membantu model
membedakan mahasiswa yang berisiko (putus sekolah dan masih terdaftar) dari mahasiswa
yang berhasil menyelesaikan studinya (lulus).

ROC Analysis
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Gambar 3. Kurva ROC Pada Kedua Model

Pada Gambar 3 Kurva ROC menunjukkan kedua model dalam bentuk kurva yang serupa,
dengan kurva Random Forest tanpa PCA kurva tersebut mendekati sudut Kiri atas
dibandingkan dengan kurva Random Forest yang menggunakan PCA, sejalan dengan nilai
AUC yang lebih tinggi pada model tanpa PCA (0,905 dibandingkan dengan 0,834). Meskipun
model dengan PCA kehilangan kemampuan diskriminasi untuk kelas Dropout, kedua kurva
tersebut masih jauh di atas garis diagonal acak (AUC=0,5), yang berarti bahwa kedua model
tersebut masih memiliki kemampuan diskriminasi yang baik untuk kelas Dropout.

Pembahasan

Penelitian ini menunjukkan bahwa penggunaan PCA dengan dua komponen utama yang hanya
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mampu menjelaskan 26% dari varians kumulatif secara konsisten menurunkan
kinerja Random Forest berdasarkan semua metrik evaluasi. Hasil ini bertolak belakang dengan
penelitian  sebelumnya yang melaporkan bahwa PCA  yang digabungkan
dengan Random Forest dapat meningkatkan kinerja klasifikasi, terutama pada data berdimensi
sangat tinggi dengan sejumlah komponen yang mempertahankan varians kumulatif yang
tinggi. [8][12][13]. Sebaliknya, temuan ini sejalan dengan penelitian yang menemukan bahwa
penerapan PCA dapat menurunkan performa Random Forest, karena Random Forest pada
dasarnya telah memiliki mekanisme seleksi fitur internal melalui pemilihan atribut secara acak
pada setiap pemisahan pohon [14].

Perbedaan hasil dapat dijelaskan oleh jumlah elemen utama yang dipertahankan, serta besarnya
varians kumulatif yang dipertahankan. Penelitian yang menunjukkan peningkatan kinerja
biasanya mempertahankan varians kumulatif yang jauh lebih besar daripada penelitian ini.
Varians kumulatif sebesar 26% dalam penelitian ini menyiratkan bahwa sekitar 74% informasi
dari 35 atribut asli tidak diperhitungkan oleh dua komponen utama yang dipertimbangkan, yang
menunjukkan bahwa informasi yang hilang kemungkinan besar berisi atribut yang relevan
dengan target klasifikasi, tetapi dengan kontribusi yang relatif kecil terhadap varians data secara
keseluruhan. Hal ini sejalan dengan fakta bahwa PCA adalah teknik tanpa pengawasan
(unsupervised) di mana pemilihan komponen utama ditentukan oleh besarnya varians dalam
data, bukan oleh relevansi fitur terhadap label target [5].

Penurunan yang signifikan dalam jumlah recall pada model PCA (dari 0,754 menjadi 0,650)
memiliki konsekuensi yang signifikan secara praktis untuk mengidentifikasi dropout
dini mahasiswa. Jumlah mahasiswa berisiko dropout yang berhasil terdeteksi berkurang karena
jumlah recall yang lebih rendah. Akibatnya, lebih banyak mahasiswa berisiko yang tidak
terdeteksi dan tidak menerima intervensi yang diperlukan. Sistem deteksi dini memiliki tujuan
utama untuk mengurangi jumlah kasus berisiko yang terlewatkan, oleh karna itu kondisi ini
lebih merugikan daripada penurunan pada metrik lain.

Penelitian lain yang menggunakan dataset serupa dari Kaggle melaporkan performa Random
Forest dengan Accuracy sebesar 70,16%, yang lebih rendah dari performa model tanpa PCA
pada penelitian ini (Accuracy 0,856) [15]. Dalam penelitian ini, kinerja model tanpa PCA tetap
berada dalam rentang yang kompetitif dengan penelitian sejenis yang menggunakan dataset dan
algoritma yang sama, meskipun perbedaan dalam kinerja dapat disebabkan oleh
perbedaan metodologi atau hyperparameter tuning.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan Analisis Komponen
Utama (PCA) dengan jumlah komponen yang terbatas tidak meningkatkan kinerja algoritma
Random Forest dalam memprediksi siswa mana saja yang berisiko putus sekolah dalam
kumpulan data yang digunakan. Sebaliknya, penggunaan PCA justru mengurangi kemampuan
model dalam mengidentifikasi siswa yang berisiko putus sekolah.

KESIMPULAN
Berdasarkan hasil evaluasi yang telah dipaparkan, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

Pengaruh PCA terhadap Performa Random Forest: Penerapan Principal Component Analysis
dengan dua komponen utama (explained variance 26%) tidak menunjukkan adanya dampak
peningkatan kinerja pada model Random Forest dalam hal deteksi dini risiko putus sekolah
siswa. Sebaliknya, model PCA justru menunjukkan penurunan yang konsisten pada semua
metrik evaluasi.
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Random Forest tanpa PCA memiliki performa yang lebih baik. Dengan AUC 0,905,
Accuracy 0,856, F1 0,771, Precision 0,790, Recall 0,754, dan MCC 0,667, Random Forest
dengan PCA memiliki AUC 0,834, Accuracy 0,800, F1 0,676, Precision 0,704, recall 0,650,
dan MCC 0,533. MCC (0,134 poin) dan Recall (0,104) mengalami penurunan terbesar dalam
pengamatan.

Implikasi bagi Deteksi Dini: Terjadi penurunan yang signifikan pada nilai recall dalam model
PCA (dari 0,754 menjadi 0,650), yang memiliki implikasi praktis yang berarti. Nilai recall yang
lebih rendah berarti ada lebih banyak siswa yang berisiko putus sekolah yang tidak terdeteksi
oleh model tersebut, sehingga mereka tidak menerima intervensi yang diperlukan. Ini
merupakan situasi yang tidak diinginkan dalam sistem peringatan dini.

Kelebihan Penelitian: Penggunaan metrik evaluasi yang komprehensif (AUC, Accuracy, F1,
Precision, Recall, dan MCC) memberikan gambaran performa model yang lengkap dan
kredibel. Rancangan eksperimen terkontrol di mana dua alur kerja dijalankan pada kumpulan
data yang identik memastikan bahwa perbedaan kinerja semata-mata disebabkan oleh
implementasi PCA. Hasil penelitian sejalan dengan teori bahwa Random Forest memiliki
mekanisme seleksi fitur internal yang membuat pengurangan aspek eksternal tidak
menguntungkan.

Keterbatasan penelitian ini: Pertama, hasil ini mungkin tidak dapat digeneralisasikan ke jumlah
komponen yang lebih besar karena pemilihan jumlah komponen PCA (dua komponen dengan
varians yang dijelaskan sebesar 26%) tergolong sangat agresif dalam hal pengurangan dimensi.
Selanjutnya, kedua model tersebut tidak menangani ketidakseimbangan kelas, yang dapat
memengaruhi akurasi klasifikasi, terutama pada kelas terdaftar. Ketiga, parameter Random
Forest menggunakan nilai default dari Orange3 tanpa mengoptimalkan hiperparameter,
sehingga pengaturan parameter tersebut berpotensi meningkatkan kinerja kedua model.

Rekomendasi Praktis: Random Forest tanpa PCA lebih direkomendasikan karena memiliki
kinerja recall yang lebih baik. Namun, jika dimensi data atau efisiensi komputasi menjadi faktor
utama, perlu dilakukan penelitian lebih lanjut dengan jumlah komponen PCA yang lebih besar
(varians yang dijelaskan 80-90%) untuk menentukan keseimbangan terbaik antara
pengurangan dimensi dan Kinerja model.
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