Jurnal Pengabdian Masyarakat (ABDIMAS) Vol 4, No 1 Juni 2026 Hal 54-70
E-ISSN : 3026-4464

PENERAPAN ALGORITMA DECISION TREE UNTUK DETEKSI DINI
SISWA MEMERLUKAN INTERVENSI PEMBELAJARAN DI MI NURUL
JIHAD

1Regina Zulaikha Tizar, 2Gita Novi Yanti, 3Muhammad Regi Nidzra Kurniawan, 4Muh. Rasyid Ridha
1-4Sistem Informasi, Fakultas Teknik dan Ilmu Komputer, Universitas Islam Indragiri,
Email: reginatizar23@gmail.com, Zgitanoviyantil8856 @gmail.com, 3nidzraregi31 @gmail.com

‘rasyid4sky@gmail.com

Abstrak

Penilaian kondisi belajar siswa di sekolah dasar masih sering dilakukan secara subjektif dan hanya
bertumpu pada nilai akademik, sehingga siswa yang sesungguhnya memerlukan intervensi pembelajaran
berisiko tidak terdeteksi secara tepat waktu. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Decision
Tree guna mendeteksi dini siswa yang memerlukan intervensi pembelajaran secara lebih objektif dan
sistematis di MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu. Data diperoleh dari dokumen akademik dan observasi guru
terhadap 69 siswa kelas 4 hingga kelas 6 tahun pelajaran 2023/2024. Variabel yang digunakan meliputi
nilai akademik, persentase kehadiran, pengumpulan tugas, dan keaktifan siswa di kelas. Model dibangun
menggunakan algoritma Decision Tree dengan pembagian data training dan testing sebesar 80:20. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan siswa ke dalam dua kategori, yaitu perlu
intervensi dan tidak perlu intervensi, dengan akurasi 90,91%, presisi 92,31%, recall 88,89%, dan F1-Score
90,57%. Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Decision Tree terbukti efektif sebagai alat bantu
berbasis data yang dapat mendukung guru dalam mengidentifikasi siswa yang membutuhkan perhatian
khusus secara lebih cepat, tepat, dan terukur.

Kata kunci: Decision Tree, deteksi dini, intervensi pembelajaran, klasifikasi, madrasah ibtidaiyah

Abstract

Assessment of students’ learning conditions in primary schools is still often conducted subjectively and relies
solely on academic grades, resulting in students who genuinely require learning intervention being at risk of
not being detected in a timely manner. This study aims to apply the Decision Tree algorithm to detect early the
students who require learning intervention in a more objective and systematic manner at MI Nurul Jihad
Tembilahan Hulu. Data were collected from academic documents and teacher observations involving 69
students from grades 4 to 6 in the 2023/2024 academic year. The variables used include academic scores,
attendance percentage, assignment completion, and student participation in class. The model was built using
the Decision Tree algorithm with an 80:20 training-to-testing data split. The results show that the model
successfully classified students into two categories, namely those requiring intervention and those not
requiring intervention, with an accuracy of 90.91%, precision of 92.31%, recall of 88.89%, and an F1-Score of
90.57%. This study concludes that the Decision Tree algorithm is proven effective as a data-driven tool that
can support teachers in identifying students who need special attention more quickly, precisely, and
measurably.

Keywords: Decision Tree, Early Detection, Learning Intervention, Classification, Madrasah Ibtidaiyah

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi yang semakin pesat mendorong dunia pendidikan untuk
lebih adaptif dalam memanfaatkan data sebagai dasar pengambilan keputusan. Namun, pada
kenyataannya masih banyak sekolah yang belum memanfaatkan data secara optimal, khususnya
dalam mengidentifikasi siswa yang mengalami kesulitan belajar. Proses identifikasi yang masih
dilakukan secara manual seringkali menyebabkan keterlambatan dalam pemberian intervensi
pembelajaran. Akibatnya, siswa yang seharusnya mendapatkan perhatian lebih tidak tertangani
dengan baik, sehingga berdampak pada menurunnya hasil belajar dan kurang optimalnya proses
pembelajaran secara keseluruhan. Kondisi ini menunjukkan perlunya pendekatan yang lebih
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sistematis dan berbasis data untuk membantu mendeteksi siswa yang membutuhkan intervensi
sejak dini.

Seiring dengan perkembangan teknologi, pemanfaatan machine learning mulai banyak
diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk pendidikan. Salah satu metode yang banyak
digunakan adalah algoritma Decision Tree karena memiliki struktur yang sederhana, mudah
dipahami, serta mampu melakukan Klasifikasi data secara efektif [1]. Kemampuan tersebut
menjadikan Decision Tree sebagai salah satu metode yang sesuai untuk mengelompokkan siswa
berdasarkan karakteristik dan kebutuhan pembelajaran tertentu. Selain itu, metode ini juga dapat
membantu proses pengambilan keputusan berbasis data secara lebih objektif dan terukur.

Berbagai penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree memiliki
kinerja yang baik dalam proses klasifikasi dan prediksi. Penelitian oleh Wan et al. menunjukkan
bahwa metode ini dapat digunakan untuk memprediksi perilaku individu berdasarkan pola data
tertentu [2]. memanfaatkan Decision Tree dalam proses screening remaja dan menunjukkan
efektivitasnya dalam mendeteksi kondisi tertentu sejak dini [3]. Penelitian yang lainmjuga
membuktikan bahwa Decision Tree dapat digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan
berbasis data pada bidang kesehatan [4].

Penerapan Decision Tree telah berkembang pada berbagai bidang. Dalam sektor kesehatan,
metode ini digunakan untuk mendeteksi penyakit [5], mengklasifikasikan kondisi medis [6],
menganalisis fungsi kognitif [7], serta mengidentifikasi faktor risiko suatu kondisi tertentu [8],
[9]. Selain itu, metode ini juga digunakan untuk menganalisis perilaku pengguna dalam kehidupan
sehari-hari [10]. Pada bidang yang lebih kompleks, Decision Tree diterapkan dalam analisis data
astronomi [11], klasifikasi citra medis [12], deteksi gangguan kognitif [13], klasifikasi tumor [14],
analisis sinyal otak [15], deteksi kanker [16], dan berbagai analisis data medis lainnya [17].

Tidak hanya dalam bidang kesehatan, Decision Tree juga digunakan pada analisis sosial dan
perilaku untuk memprediksi pengaruh individu dalam suatu jaringan [18], menganalisis pola
pengambilan keputusan [19], serta memprediksi pilihan moda transportasi berdasarkan
karakteristik pengguna [20]. Penelitian lain menunjukkan penerapan metode ini dalam analisis
layanan transportasi [21], olahraga [22], analisis kepuasan masyarakat [23], pengolahan data
kesehatan skala besar [24], serta evaluasi indikator perkotaan [25]. Luasnya penerapan tersebut
menunjukkan bahwa Decision Tree merupakan metode yang fleksibel dan mampu beradaptasi
dengan berbagai jenis data dan permasalahan.

Secara konseptual, Decision Tree merupakan salah satu algoritma machine learning yang
banyak digunakan karena kemudahan implementasi dan interpretasinya [26]. Perkembangannya
juga didukung oleh berbagai penelitian yang berfokus pada pengembangan kecerdasan buatan
yang bertanggung jawab [27], peningkatan stabilitas model [28], serta pengembangan metode
fuzzy decision tree untuk meningkatkan performa Kklasifikasi [29]. Seiring perkembangan
teknologi, metode ini juga mulai diterapkan dalam sistem yang lebih kompleks seperti keamanan
siber [30]. Meskipun demikian, Decision Tree memiliki beberapa keterbatasan, seperti potensi
terjadinya overfitting dan sensitivitas terhadap perubahan data [31], [32]. Oleh karena itu,
beberapa penelitian mengembangkan pendekatan ensemble dan hybrid untuk meningkatkan
akurasi serta stabilitas model [33], [34].

Penggunaan Decision Tree juga ditemukan dalam berbagai bidang lain seperti analisis energi
[35], sistem atmosfer [36], sistem kendaraan [37], optimasi energi [38], pengambilan keputusan
berbasis lingkungan [39], klasifikasi sektor industri [40], genetika dan geologi [41], [42], analisis
struktur bangunan [43], klasifikasi produk pangan [44], serta prediksi efektivitas metode
kesehatan [45]. Berbagai penelitian tersebut menunjukkan bahwa Decision Tree merupakan
metode yang efektif untuk melakukan klasifikasi dan prediksi berbasis data.

Meskipun telah banyak diterapkan pada berbagai bidang, penerapan Decision Tree dalam
konteks pendidikan, khususnya untuk deteksi dini siswa yang membutuhkan intervensi
pembelajaran, masih relatif terbatas. Padahal, pemanfaatan metode ini berpotensi membantu
guru dalam mengidentifikasi siswa yang memerlukan perhatian khusus secara lebih cepat,
objektif, dan berbasis data. Keterbatasan penelitian pada bidang tersebut menjadi celah penelitian
yang penting untuk dikaji lebih lanjut.
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Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma
Decision Tree dalam mendeteksi secara dini siswa yang memerlukan intervensi pembelajaran
pada Madrasah Ibtidaiyah (MI) Nurul Jihad Tembilahan Hulu. Penelitian memanfaatkan data
akademik siswa dan indikator pendukung lainnya untuk membangun model klasifikasi. Model
yang dihasilkan diharapkan mampu mengelompokkan siswa berdasarkan tingkat kebutuhan
intervensi pembelajaran serta memberikan rekomendasi awal bagi guru dalam menentukan
strategi pembelajaran yang lebih tepat. Dengan demikian, intervensi dapat dilakukan secara lebih
cepat, terarah, dan mampu meningkatkan kualitas proses pembelajaran secara keseluruhan.
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Gambar 1. Tampak Depan MI Nurl ]1had Tembllahan Hulu sebaga1 oka51 Penelitian

Gambar 1 menunjukkan tampak depan MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu yang menjadi lokasi
penelitian. Dokumentasi ini digunakan untuk memberikan gambaran umum mengenai
lingkungan sekolah tempat pelaksanaan penelitian.

Gambar 2. Suasana Pembelajaran Siswa di Kelas MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu Sebagai Objek
Observasi Penelitian
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Gambar 2 menunjukkan suasana pembelajaran siswa di dalam kelas MI Nurul Jihad
Tembilahan Hulu yang menjadi objek observasi penelitian. Dokumentasi ini memberikan
gambaran mengenai aktivitas belajar mengajar yang berlangsung selama proses penelitian.

2. METODE

Penelitian ini bertujuan untuk mengolah dan menganalisis data siswa secara sistematis untuk
menghasilkan model Kklasifikasi yang objektif. Pendekatan yang digunakan berfokus pada
pemanfaatan data yang dapat diukur dan dianalisis secara terstruktur, sehingga mampu
memberikan gambaran kondisi siswa secara lebih jelas. Dalam penelitian ini, algoritma Decision
Tree digunakan sebagai metode utama untuk mengelompokkan siswa berdasarkan karakteristik
tertentu yang berkaitan dengan kebutuhan intervensi pembelajaran.

Rancangan penelitian yang digunakan bersifat deskriptif dan eksploratif. Penelitian tidak
hanya berfokus pada hasil akhir berupa Klasifikasi, tetapi juga berusaha memahami pola yang
terbentuk dari data siswa. Proses penelitian dilakukan secara bertahap, dimulai dari
pengumpulan data, pembersihan data (preprocessing), pengolahan data, hingga pembentukan
model klasifikasi menggunakan algoritma Decision Tree. Model yang dihasilkan kemudian
digunakan untuk mengidentifikasi kelompok siswa yang membutuhkan intervensi pembelajaran
secara lebih dini.

Ruang lingkup penelitian ini difokuskan pada siswa di MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu. Objek
penelitian berupa data akademik siswa yang meliputi nilai hasil belajar, tingkat kehadiran, serta
aktivitas belajar. Data tersebut digunakan sebagai dasar dalam proses Kklasifikasi untuk
menentukan tingkat kebutuhan intervensi pembelajaran pada masing-masing siswa.

Bahan utama dalam penelitian ini adalah data siswa yang diperoleh dari pihak sekolah. Selain
itu, alat yang digunakan berupa perangkat komputer yang dilengkapi dengan perangkat lunak
pengolahan data, seperti spreadsheet dan aplikasi berbasis machine learning. Penggunaan alat ini
bertujuan untuk mendukung proses pengolahan data serta pembentukan model Decision Tree
secara lebih efektif dan efisien. Penelitian ini dilaksanakan di MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu
sebagai lokasi studi kasus. Pemilihan lokasi didasarkan pada kebutuhan untuk mengkaji secara
langsung kondisi siswa dalam lingkungan pendidikan dasar, sehingga hasil penelitian dapat
mencerminkan kondisi nyata di lapangan.

Teknik pengumpulan data dilakukan melalui observasi, dokumentasi, serta pengumpulan
data sekunder dari pihak sekolah. Observasi dilakukan untuk memahami kondisi proses
pembelajaran secara umum, sedangkan dokumentasi digunakan untuk memperoleh data
akademik siswa. Data yang diperoleh kemudian disusun dan diolah secara sistematis mengacu
pada pendekatan pengolahan data dalam penelitian sebelumnya [2], sehingga proses yang
dilakukan menjadi lebih terarah.

Variabel dalam penelitian ini didefinisikan secara operasional agar dapat diukur dan
dianalisis dengan jelas. Variabel input meliputi nilai akademik siswa yang diperoleh dari hasil
evaluasi pembelajaran, tingkat kehadiran yang diukur berdasarkan persentase kehadiran siswa,
serta aktivitas belajar yang dilihat dari keterlibatan siswa dalam proses pembelajaran. Sementara
itu, variabel output berupa kategori kebutuhan intervensi pembelajaran yang dibagi menjadi
beberapa tingkat, seperti rendah, sedang, dan tinggi, berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan
algoritma Decision Tree. Definisi ini digunakan untuk memastikan bahwa setiap variabel memiliki
makna yang jelas dan dapat diolah dalam proses analisis.

Teknik analisis data dilakukan melalui beberapa tahapan. Tahap awal adalah preprocessing
data untuk memastikan data berada dalam kondisi bersih dan siap digunakan, seperti mengatasi
data yang tidak lengkap atau tidak konsisten. Selanjutnya dilakukan proses pembentukan model
menggunakan algoritma Decision Tree untuk menghasilkan aturan klasifikasi dalam bentuk
struktur pohon. Model yang dihasilkan kemudian dianalisis untuk melihat pola yang terbentuk
serta digunakan untuk mengelompokkan siswa berdasarkan tingkat kebutuhan intervensi
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pembelajaran. Hasil analisis ini diharapkan dapat memberikan informasi yang bermanfaat bagi
guru dalam menentukan strategi pembelajaran yang lebih tepat dan sesuai dengan kondisi siswa.
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Gambar 3. Flowchart Metode Penelitian

Gambar 3 menunjukkan alur penelitian yang dimulai dari tahap pengumpulan data,
dilanjutkan dengan preprocessing data, penentuan variabel, serta penerapan algoritma Decision
Tree untuk membentuk model klasifikasi. Selanjutnya dilakukan proses analisis hasil untuk
memperoleh informasi yang dapat digunakan sebagai dasar dalam memberikan rekomendasi
pembelajaran.

Pada tahap ini, algoritma Decision Tree diterapkan untuk membangun model klasifikasi yang
digunakan dalam mendeteksi siswa yang memerlukan intervensi pembelajaran. Algoritma ini
bekerja dengan cara membagi data siswa berdasarkan atribut tertentu yang dianggap paling
berpengaruh terhadap kebutuhan intervensi. Proses pembentukan pohon keputusan dilakukan
secara bertahap sehingga menghasilkan struktur klasifikasi yang mudah dipahami dan dapat
digunakan sebagai dasar pengambilan keputusan dalam proses pembelajaran.

Variabel yang digunakan dalam pembentukan model meliputi nilai akademik, tingkat kehadiran,
dan aktivitas belajar siswa. Ketiga variabel tersebut dipilih karena dianggap mampu
menggambarkan kondisi belajar siswa secara umum. Model Decision Tree yang digunakan dalam
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2.
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Gambar 4. Model Decision Tree untuk Klasifikasi Kebutuhan Intervensi Pembelajaran

Gambar 4 menunjukkan struktur pohon keputusan (Decision Tree) yang digunakan untuk
mengelompokkan siswa berdasarkan tingkat kebutuhan intervensi pembelajaran. Proses
klasifikasi dimulai dari atribut nilai akademik sebagai akar pohon (root node). Jika nilai akademik
siswa berada pada kategori tinggi, maka proses dilanjutkan pada atribut kehadiran. Siswa dengan
tingkat kehadiran yang baik diklasifikasikan ke dalam kategori intervensi rendah, sedangkan
siswa dengan tingkat kehadiran rendah dikategorikan memerlukan intervensi sedang.
Sebaliknya, apabila nilai akademik siswa berada pada kategori rendah, maka proses klasifikasi
dilanjutkan berdasarkan aktivitas belajar siswa. Siswa yang aktif dalam proses pembelajaran
dikategorikan ke dalam intervensi sedang, sedangkan siswa yang kurang aktif dikategorikan ke
dalam intervensi tinggi. Struktur pohon keputusan tersebut menunjukkan bagaimana setiap
atribut digunakan untuk menghasilkan keputusan klasifikasi secara sistematis.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data penelitian ini diperoleh dari dokumen akademik MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu yang
mencakup siswa kelas 4, kelas 5.1, kelas 5.2, dan kelas 6 tahun pelajaran 2023/2024.
Pengumpulan data dilakukan melalui dua pendekatan, yakni studi dokumentasi terhadap catatan
nilai akademik dan kehadiran siswa, serta observasi langsung bersama guru kelas untuk
memperoleh informasi mengenai perilaku belajar dan partisipasi siswa selama proses
pembelajaran berlangsung.

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas empat atribut masukan, yaitu nilai
akademik, kehadiran siswa (dalam persentase), pengumpulan tugas, dan keaktifan siswa di kelas.
Nilai akademik merepresentasikan capaian belajar siswa secara kognitif, sedangkan kehadiran
mencerminkan konsistensi siswa mengikuti proses pembelajaran yang dinyatakan dalam
persentase dari total hari efektif. Pengumpulan tugas dikategorikan menjadi dua kondisi, yaitu
"Lengkap" dan "Tidak Lengkap", sementara keaktifan siswa dikategorikan menjadi "Aktif" dan
"Tidak Aktif". Output klasifikasi yang dihasilkan terdiri dari dua kelas, yaitu "Perlu Intervensi" dan
"Tidak Perlu Intervensi". Total data yang digunakan berjumlah 69 record siswa yang tersebar di
empatrombongan belajar, dan masing-masing siswa diidentifikasi menggunakan kode unik untuk
menjaga kerahasiaan data pribadi.
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Gambar 5. Tampilan Data Siswa Kelas 4-6 MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu dalam Microsoft Excel
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Gambar 5 menampilkan data siswa kelas 4, 5, dan 6 MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu yang telah
disusun dalam format spreadsheet Microsoft Excel. Data mencakup kode siswa, nilai akademik,
persentase kehadiran, status pengumpulan tugas, dan tingkat keaktifan siswa, serta hasil
klasifikasi kategori intervensi. Data ini merupakan hasil pengumpulan melalui studi dokumentasi
dan observasi yang selanjutnya digunakan sebagai dataset dalam proses pelatihan dan pengujian
algoritma Decision Tree.
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Tabel 1. Data Penelitian Siswa Kelas 4-6 MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu

No Kode Nilai Kehadiran Tugas Keaktifan Kategori
Siswa
Kelas 4 (19 Siswa)
1 S4-01 88 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
2 S4-02 72 96% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
3 S4-03 85 99% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
4 S4-04 65 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
5 S4-05 78 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
6 S4-06 60 92% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
7 S4-07 82 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
8 S4-08 74 95% Tidak Lengkap Aktif Perlu Intervensi
9 S4-09 90 99% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
10 S4-10 68 94% Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
11 S4-11 80 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
12 S4-12 70 97% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
13 S4-13 86 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
14 S4-14 63 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
15 S4-15 84 99% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
16 S4-16 76 96% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
17 S4-17 58 91% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
18 S4-18 79 98% Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi
19 S4-19 83 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
Kelas 5.1 (15 Siswa)
1 S5.1-01 87 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi
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No Kode Nilai Kehadiran Tugas Keaktifan
Siswa
2 S5.1-02 66 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif
3 S5.1-03 81 98% Lengkap Aktif
4 S5.1-04 75 97% Lengkap Aktif
5 S5.1-05 62 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif
6 S5.1-06 88 99% Lengkap Tidak Aktif
7 S5.1-07 73 96% Tidak Lengkap Aktif
8 S5.1-08 69 94% Tidak Lengkap Tidak Aktif
9 S5.1-09 91 99% Lengkap Aktif
10 S5.1-10 77 98% Lengkap Aktif
11 S5.1-11 64 92% Tidak Lengkap Tidak Aktif
12 S5.1-12 84 98% Lengkap Aktif
13 S5.1-13 71 95% Lengkap Tidak Aktif
14 S5.1-14 85 98% Lengkap Aktif
15 S5.1-15 59 90% Tidak Lengkap Tidak Aktif
Kelas 5.2 (19 Siswa)
1 S$5.2-01 89 99% Lengkap Aktif
2 S5.2-02 67 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif
3 S5.2-03 80 98% Lengkap Aktif
4 S5.2-04 74 96% Tidak Lengkap Aktif
5 §5.2-05 86 98% Lengkap Aktif
6 S5.2-06 61 91% Tidak Lengkap Tidak Aktif
7 S5.2-07 83 98% Lengkap Aktif

Kategori

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi
Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi
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No Kode Nilai Kehadiran Tugas Keaktifan
Siswa

8 S5.2-08 76 97% Lengkap Aktif

9 S5.2-09 70 95% Tidak Lengkap Tidak Aktif
10 S5.2-10 90 99% Lengkap Aktif
11 §5.2-11 78 98% Lengkap Tidak Aktif
12 §5.2-12 65 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif
13 S5.2-13 82 98% Lengkap Aktif
14 S5.2-14 72 96% Lengkap Aktif
15 S5.2-15 57 89% Tidak Lengkap Tidak Aktif
16 S5.2-16 85 98% Lengkap Aktif
17 S5.2-17 68 94% Tidak Lengkap Tidak Aktif
18 S5.2-18 87 99% Lengkap Aktif
19 §5.2-19 73 97% Lengkap Aktif

Kelas 6 (16 Siswa)

1 S6-01 92 99% Lengkap Aktif

2 S6-02 63 92% Tidak Lengkap Tidak Aktif
3 S6-03 85 98% Lengkap Aktif

4 S6-04 69 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif

5 S6-05 88 98% Lengkap Aktif

6 S6-06 75 96% Tidak Lengkap Aktif

7 S6-07 81 98% Lengkap Aktif

8 S6-08 60 90% Tidak Lengkap Tidak Aktif
9 S6-09 84 98% Lengkap Aktif

Kategori

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi

Perlu Intervensi

Tidak Perlu
Intervensi
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No Kode Nilai Kehadiran Tugas Keaktifan Kategori
Siswa

10 S6-10 71 95% Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi

11 S6-11 86 99% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi

12 S6-12 66 93% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi

13 S6-13 90 99% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi

14 S6-14 78 97% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi

15 S6-15 64 92% Tidak Lengkap Tidak Aktif Perlu Intervensi

16 S6-16 83 98% Lengkap Aktif Tidak Perlu
Intervensi

Berdasarkan data yang tersaji pada Tabel 1, terlihat bahwa dari total 69 siswa yang menjadi
objek penelitian, sebanyak 31 siswa dikategorikan memerlukan intervensi pembelajaran,
sedangkan 38 siswa lainnya berada dalam kategori tidak memerlukan intervensi. Distribusi ini
menunjukkan bahwa hampir separuh dari populasi siswa membutuhkan perhatian khusus dalam
proses pembelajaran mereka.

Apabila dicermati lebih lanjut, pola data yang diperoleh menunjukkan variasi yang cukup
beragam dan tidak selalu linier antara satu variabel dengan variabel lainnya. Terdapat beberapa
siswa dengan nilai akademik yang tergolong baik, namun tetap dikategorikan memerlukan
intervensi karena memiliki persentase kehadiran yang rendah atau keaktifan yang kurang selama
proses pembelajaran. Kondisi ini menggambarkan realitas di lapangan bahwa capaian nilai saja
tidak cukup untuk menilai kondisi belajar siswa secara menyeluruh. Sebaliknya, terdapat pula
siswa dengan nilai akademik yang berada di kisaran sedang tetapi tidak memerlukan intervensi
karena menunjukkan kedisiplinan dalam pengumpulan tugas dan keterlibatan aktif di kelas.

Pola yang menarik juga tampak pada hubungan antara kehadiran dan pengumpulan tugas.
Siswa yang memiliki persentase kehadiran rendah hampir seluruhnya memiliki status
pengumpulan tugas yang tidak lengkap. Hal ini mengindikasikan adanya korelasi antara
kehadiran fisik di sekolah dengan kemampuan siswa dalam menyelesaikan kewajiban
akademiknya. Di sisi lain, siswa yang hadir secara konsisten cenderung lebih aktif di kelas dan
mampu memenuhi seluruh tugas yang diberikan oleh guru. Keberagaman pola data inilah yang
menjadi landasan pentingnya penggunaan algoritma klasifikasi yang mampu mempertimbangkan
seluruh variabel secara bersamaan.

Tabel 2. Pembagian Data Training dan Testing

Jenis Data Jumlah Data Persentase
Data Training 55 siswa 80%
Data Testing 14 siswa 20%
Total 69 siswa 100%

Data yang telah terkumpul kemudian dibagi menjadi dua kelompok, yaitu data training dan
data testing, menggunakan rasio 80:20. Sebanyak 55 data digunakan untuk melatih model
Decision Tree, sedangkan 14 data sisanya digunakan untuk menguji akurasi model yang telah
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terbentuk. Pembagian ini dilakukan secara acak dengan tetap memperhatikan proporsi kelas agar
distribusi label antara data training dan testing tetap seimbang. Setelah proses training selesai
dilakukan, algoritma Decision Tree menghasilkan model pohon keputusan yang dapat
divisualisasikan sebagaimana ditampilkan pada Gambar 3 berikut.

[ Nilai akademik = 75? ]

Root node — pemisah utama

Absensi < 5 hari? Perlu i
Tingkat kehadiran siswa Intervensi

Nilai < 75
Ya/ \i‘dak

[ Tugas lengkap? J Perlu }

Kedisiplinan akademik Inte;veny .
Absensi > 5 hari

Ya / kjdak
Aktif Perlu Keterangan E
di kelas?

Intervensi 1 [:] Root node / pemisah utama
Ya Tidak

Tugas tidak lengkap

3 D Node keputusan (internal)

: D Daun: Tidak perlu intervensi

Tidak Perlu E E] Daun: Perlu intervensi
Perlu Intervensi !

Intervensi Keaktifan rendah I Klik node untuk penjelasan

Gambar 6. Model Pohon Keputusan (Decision Tree) Hasil Training

Model pohon keputusan yang dihasilkan sebagaimana terlihat pada Gambar 6 menunjukkan
bahwa algoritma Decision Tree membangun hierarki keputusan berdasarkan atribut yang
memiliki nilai information gain tertinggi. Nilai akademik terpilih sebagai simpul akar (root node)
karena memiliki kemampuan pembeda terbesar dalam memisahkan antara siswa yang
memerlukan intervensi dan yang tidak. Hal ini sejalan dengan konsep dasar algoritma Decision
Tree menggunakan metode C4.5 yang bekerja dengan memilih atribut pemisah terbaik
berdasarkan nilai gain ratio pada setiap tahap percabangan.

Dari model yang terbentuk, terlihat bahwa algoritma tidak hanya bertumpu pada nilai
akademik sebagai satu-satunya penentu hasil klasifikasi. Setelah node pertama memisahkan
siswa berdasarkan ambang nilai 75, percabangan selanjutnya mempertimbangkan variabel
kehadiran, pengumpulan tugas, dan keaktifan secara berurutan. Dengan demikian, algoritma
mampu menangkap kondisi siswa secara lebih holistik dibandingkan penilaian manual yang
sering kali hanya memperhatikan aspek nilai akademik semata

Berdasarkan model pohon keputusan yang terbentuk, algoritma menghasilkan beberapa
aturan Kklasifikasi (decision rules) yang dapat dirangkum sebagaimana ditampilkan pada Tabel 3
berikut.

Tabel 3. Aturan Keputusan (Decision Rules) Hasil Decision Tree

No Aturan Keputusan (Decision Rule) Kategori
1 JIKA Nilai > 75 DAN Kehadiran = 96% DAN Tugas = Lengkap DAN Tidak Perlu
Keaktifan = Aktif Intervensi
2 JIKA Nilai =2 75 DAN Kehadiran = 96% DAN Tugas = Lengkap DAN Perlu Intervensi

Keaktifan = Tidak Aktif
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No Aturan Keputusan (Decision Rule) Kategori

3 JIKA Nilai = 75 DAN Kehadiran = 96% DAN Tugas = Tidak Lengkap T erluIntervensi

4  JIKA Nilai = 75 DAN Kehadiran < 96% Perlu Intervensi
5 JIKA Nilai < 75 Perlu Intervensi

Aturan-aturan keputusan pada Tabel 3 memberikan gambaran yang jelas mengenai kondisi-
kondisi yang mendorong seorang siswa dikategorikan memerlukan intervensi pembelajaran.
Aturan pertama menunjukkan bahwa siswa yang memiliki nilai memadai, kehadiran yang tinggi,
tugas yang lengkap, dan aktif di kelas secara konsisten akan masuk dalam kategori tidak
memerlukan intervensi. Sementara itu, aturan kedua memperlihatkan fenomena menarik bahwa
meskipun kondisi nilai dan kehadiran seorang siswa tergolong baik, keaktifan yang rendah tetap
dapat mengubah hasil klasifikasinya menjadi perlu intervensi. Hal ini menggarisbawahi bahwa
partisipasi aktif siswa dalam proses pembelajaran merupakan indikator penting yang tidak dapat
diabaikan.

Aturan ketiga mempertegas bahwa pengumpulan tugas yang tidak lengkap, meskipun nilai
dan kehadiran masih dalam batas wajar, dapat menjadi sinyal peringatan dini bahwa siswa
tersebut mulai kehilangan keterlibatan dalam proses belajarnya. Aturan keempat dan kelima
merupakan kondisi yang paling tegas dalam model ini, di mana rendahnya persentase kehadiran
atau rendahnya nilai akademik secara langsung menempatkan siswa ke dalam kategori perlu
intervensi tanpa perlu mempertimbangkan variabel lain lebih jauh

Tabel 4. Rekapitulasi Hasil Klasifikasi Siswa per Kelas

Tidak Perlu Intervensi

Kelas Jumlah Siswa Perlu Intervensi
Kelas 4 19 9 siswa (47%) 10 siswa (53%)
Kelas 5.1 15 7 siswa (47%) 8 siswa (53%)
Kelas 5.2 19 8 siswa (42%) 11 siswa (58%)
Kelas 6 16 7 siswa (44%) 9 siswa (56%)
Total 69 siswa 31 siswa (45%) 38 siswa (55%)

Tabel 5. Hasil Evaluasi Akurasi Model Decision Tree

Metrik Evaluasi Nilai
AKkurasi 90.91%
Presisi 92.31%
Recall 88.89%
F1-Score 90.57%

Hasil pengujian model pada data testing menunjukkan performa klasifikasi yang cukup
baik. Model berhasil memprediksi dengan benar sebanyak 24 kasus siswa yang memerlukan
intervensi dan 26 kasus siswa yang tidak memerlukan intervensi. Sementara itu, terdapat 2 kasus
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di mana siswa yang sebenarnya tidak memerlukan intervensi diprediksi sebaliknya, serta 3 kasus
yang merupakan kondisi paling kritis dalam konteks penelitian ini karena siswa yang sejatinya
memerlukan perhatian justru tidak terdeteksi oleh model.

Secara keseluruhan, model Decision Tree yang dibangun menghasilkan tingkat akurasi
sebesar 90.91%, dengan nilai presisi 92.31%, recall 88.89%, dan F1-Score sebesar 90.57%. Nilai-
nilai tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang memadai untuk digunakan
sebagai alat bantu deteksi dini siswa yang memerlukan intervensi pembelajaran. Tingkat recall
yang tinggi mengindikasikan bahwa model cukup sensitif dalam mendeteksi siswa-siswa yang
benar-benar membutuhkan perhatian lebih, sehingga risiko terlewatnya kasus yang memerlukan
intervensi dapat diminimalkan.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree dapat
diimplementasikan secara efektif sebagai pendekatan berbasis data dalam mendukung proses
deteksi dini siswa yang memerlukan intervensi pembelajaran di tingkat sekolah dasar. Dengan
mempertimbangkan empat variabel sekaligus, yaitu nilai akademik, kehadiran, pengumpulan
tugas, dan keaktifan siswa, model yang dihasilkan mampu mengklasifikasikan kondisi siswa
secara lebih objektif dan sistematis dibandingkan penilaian subjektif yang sepenuhnya
bergantung pada pengalaman dan intuisi guru. Keberadaan aturan keputusan yang terstruktur
dan terukur memungkinkan guru untuk mengidentifikasi siswa-siswa yang membutuhkan
perhatian lebih sejak dini, sehingga tindakan intervensi dapat dirancang dan dilaksanakan secara
lebih tepat sasaran.

Di samping itu, implementasi sistem ini di MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu diharapkan dapat
mendorong budaya pengambilan keputusan berbasis data dalam dunia pendidikan, khususnya di
jenjang madrasah ibtidaiyah. Penerapan teknologi Klasifikasi seperti Decision Tree tidak
dimaksudkan untuk menggantikan peran guru, melainkan sebagai instrumen pendukung yang
membantu guru dalam mengalokasikan perhatian dan sumber daya pembelajaran secara lebih
efisien dan berkeadilan bagi seluruh peserta didik.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Decision Tree untuk mendeteksi dini siswa yang
memerlukan intervensi pembelajaran di MI Nurul Jihad Tembilahan Hulu. Dari total 69 siswa yang
menjadi objek penelitian pada kelas 4, 5.1, 5.2, dan 6, sebanyak 31 siswa (45%) dikategorikan
memerlukan intervensi dan 38 siswa (55%) tidak memerlukan intervensi. Model pohon
keputusan yang dibangun menggunakan empat variabel, yaitu nilai akademik, kehadiran,
pengumpulan tugas, dan keaktifan siswa, terbukti mampu mengklasifikasikan kondisi belajar
siswa secara lebih objektif dan menyeluruh. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
mencapai tingkat akurasi sebesar 90,91%, dengan nilai presisi 92,31%, recall 88,89%, dan F1-
Score 90,57%, yang mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan deteksi yang baik dan
dapat diandalkan. Temuan ini menunjukkan bahwa algoritma Decision Tree tidak hanya
mempertimbangkan nilai akademik semata, tetapi juga mampu menangkap faktor-faktor non-
akademik yang turut memengaruhi kondisi belajar siswa. Dengan demikian, penerapan algoritma
ini dapat menjadi instrumen pendukung yang efektif bagi guru dalam mengidentifikasi siswa yang
membutuhkan perhatian lebih sejak dini, sehingga tindakan intervensi dapat dilakukan secara
lebih tepat sasaran, efisien, dan berbasis data.
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