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                                                                                Abstrak 

 

Perilaku agresif pada anak merupakan masalah serius yang dapat mengganggu perkembangan sosial, emosional, 

dan akademik. Deteksi dini dan intervensi yang tepat sangat penting untuk mencegah dampak negatif jangka 

panjang. Penelitian ini bertujuan melakukan prediksi agresif anak berbasis machine learning untuk mendeteksi 

perilaku agresif pada anak usia sekolah dasar hingga menengah atas. data observasi 200 orang guru di Provinsi 

Gorontalo, yang dikumpulkan melalui kuesioner online yang mengukur berbagai indikator perilaku agresif seperti 

fisik, verbal, relasional, dan kerusakan properti, digunakan sebagai dasar pengembangan model. Instrumen 

penelitian telah divalidasi dengan uji validitas isi oleh praktisi kesehatan mental dan uji reliabilitas menggunakan 

Cronbach's alpha dengan nilai koefisien 0.7. Tiga metode seleksi fitur, yaitu Korelasi Pearson, Chi-Square, dan 

Information Gain, diaplikasikan untuk memilih variabel independen yang paling relevan dalam memprediksi 

perilaku agresif anak. Dari 14 variabel independen yang diukur melalui kuesioner, terdapat 12 fitur terpilih sebagai 

prediktor. Fitur-fitur ini merepresentasikan indikator perilaku agresif yang diamati oleh para guru pada siswa-

siswa mereka, meliputi perubahan emosi, perilaku menyendiri, kesulitan tidur, penurunan prestasi akademik, dan 

perilaku berisiko.Dua algoritma machine learning, Random Forest dan Support Vector Machine (SVM), 

diimplementasikan dan dievaluasi kinerjanya menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil 

menunjukkan bahwa model Random Forest mencapai akurasi 90%, mengungguli SVM (85%). Analisis prediksi 

yang dikembangkan memiliki potensi untuk diimplementasikan dalam bentuk aplikasi yang dapat digunakan oleh 

guru dan orang tua untuk melakukan deteksi dini perilaku agresif pada anak, sehingga memungkinkan intervensi 

yang tepat dan pencegahan dampak negatif jangka panjang. 

 

Kata kunci: perilaku agresif, machine learning, deteksi dini, Anak Usia Sekolah, Random Forest. 

 

 

1. Pendahuluan  

Perilaku agresif pada anak bukanlah sekedar 

kenakalan biasa. Perilaku ini merupakan masalah 

yang serius yang dapat menghambat perkembangan 

anak secar amenyeluruh, baik secara sosial, 

emosional, maupun akademis, seperti yang 

diungkapkan dalam penelitian  (Y. Nurdiantami et al., 

2023) dan studi yang dilakukan oleh (Tur-Porcar et 

al., 2021) bahkan mampu menunjukan bahwa 

presentase anak usia sekolah yang menunjukan 

perilaku agresif ini cukup tinggi, sehingga menuntut 

perhatian lebih dari kita semua. Mendeteknsi dini dan 

memberikan intervensi yang tepat menjadi kunci 

utama untuk mencegah dampak jangka panjang yang 

merugikan pada anak-anak dengan perilaku seperti 

ini (Ausrianti et al., 2022). metode konvensional yang 

selama ini diandalas, seprti observasi dan penilaian 

psikologis, seringkali terkendala oleh berbagai 

keterbatasan (UNESCO, 2019); Franz et al., 2023a) 

menjadi persoalan tersendiri yang harus dihadapi. 

Subjektivitas pengamat, keterbatasan waktu, dan 

kurangnya tenaga ahli yang terlatih menjadi 

hambatan yang nyata di lapangan. 

  Guru, meskipun berada di posisi yang strategis 

untuk mengamati perilaku anak secara terus-menerus, 

belum tentu memiliki keahlian yang memadai untuk 

melakukan interpretasi dan analisis yang akurat. 

Keterbatasan ini dapat menyebabkan keterlambatan 

dalam diagnosis dan intervensi, yang justru dapat 

memperburuk kondisi anak. 

Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan yang 

lebih efisien, objektif, dan terukur, seperti 

pemanfaatan teknologi machine learning (Park et al., 

2023). Teknologi ini memungkinkan kita untuk 

memprediksi perilaku agresif secara lebih akurat dan 

melakukan intervensi dini yang efektif. 

Perkembangan teknologi machine learning telah 

membuka cakrawala baru dalam bidang psikologi 

anak dan pendidikan (K. S. Lee & Ham, 2022). 

Beberapa penelitian telah menunjukkan 

potensinya untuk memprediksi masalah 

perkembangan pada anak, seperti depresi. Hal ini 
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telah dilakukan oleh Shumei Lin dkk (2024) berhasil 

mengembangkan versi singkat dari Children's 

Depression Inventory (CDI) untuk memprediksi 

risiko depresi pada anak di Cina. CDI singkat dengan 

lima item dan ambang batas keputusan 4 terbukti 

efektif dalam memprediksi risiko depresi pada anak-

anak.  Selanjutnya oleh Guna Sekhar Sajja dkk (2021) 

meneliti penggunaan algoritma machine learning 

untuk meningkatkan efisiensi sistem deteksi intrusi 

(IDS) dalam sistem informasi. Hasilnya 

menunjukkan bahwa algoritma Support Vector 

Machine memiliki akurasi yang lebih baik daripada 

Random Forest dan Neural Network dalam 

mendeteksi intrusi. Kwang-Sig Lee dan Byung-Joo 

Ham (2022) melakukan tinjauan sistematis terhadap 

32 studi tentang penggunaan (K.-S. Lee & Ham, 

2022) juga melakukan tinjauan sistematis terhadap 32 

studi tentang penggunaan machine learning untuk 

diagnosis dini depresi. Hasilnya menunjukkan bahwa 

pembelajaran mesin dapat menjadi sistem pendukung 

keputusan yang efektif dan non-invasif untuk 

diagnosis dini depresi. Dalam dunia pendidikan, 

Andriana (2021) melakukan pengkajian literatur 

tentang model pembelajaran digital berbasis Deep 

Learning untuk memfasilitasi siswa inklusi di sekolah 

reguler dan membantu guru dalam menyampaikan 

materi pembelajaran. 

Namun, penelitian yang secara khusus 

memprediksi perilaku agresif siswa berdasarkan data 

observasi guru masih terbatas. Oleh karena itu, 

penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan 

sistem cerdas berbasis machine learning yang mampu 

memprediksi perilaku agresif anak dengan akurasi 

tinggi menggunakan data observasi guru. Sistem ini 

akan dikemas dalam bentuk aplikasi yang mudah 

digunakan oleh guru dan orang tua. 

Dengan sistem ini, diharapkan orang tua dan guru 

dapat mengidentifikasi dan melakukan intervensi dini 

secara lebih efektif. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi 

data observasi guru (Kwartie et al., 2024; Novianti et 

al., 2024; Whipp et al., 2021) ke dalam model 

machine learning untuk memprediksi perilaku agresif 

anak. Pendekatan ini memungkinkan pemanfaatan 

pengetahuan dan pengamatan guru yang berharga, 

yang sebelumnya terabaikan. Selain itu, penggunaan 

teknik machine learning terkini seperti deep learning 

dan ensemble methods diharapkan dapat 

meningkatkan akurasi prediksi secara signifikan. 

Penelitian ini memiliki potensi yang besar dalam 

meningkatkan kesejahteraan anak-anak, khususnya di 

Indonesia. Dengan mengembangkan sistem prediksi 

berbasis machine learning, diharapkan dapat tercipta 

alat yang efektif bagi pendidik dan profesional 

kesehatan mental untuk mengidentifikasi anak-anak 

yang berisiko lebih awal. 

Hal ini memungkinkan intervensi yang lebih tepat 

waktu dan efektif, yang pada gilirannya dapat 

meningkatkan hasil perkembangan anak dan 

mengurangi beban sosial dan ekonomi terkait 

masalah perilaku. 

Di Indonesia, di mana rasio guru-siswa masih tinggi 

dan akses ke layanan kesehatan mental terbatas, 

sistem prediksi otomatis seperti ini dapat menjadi 

solusi yang efektif dan skalabel untuk mengatasi 

masalah perilaku agresif pada anak. 

Oleh karena itu, penelitian ini tidak hanya 

berkontribusi pada kemajuan teknologi dalam bidang 

psikologi anak, tetapi juga berpotensi memberikan 

dampak praktis yang signifikan dalam meningkatkan 

kesejahteraan anak-anak di Indonesia. 

2. Metode 

 Bagian ini akan menjelaskan tahapan-tahapan 

yang dilakukan dalam penelitian, meliputi desain 

penelitian, partisipan, instrumen, teknik 

pengumpulan data, dan teknik analisis data. 

2.1 Desain Penelitian 

 Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan desain cross-sectional(Nurafisa et 

al., 2022). Pendekatan kuantitatif dipilih karena 

penelitian ini bertujuan untuk mengukur dan 

menganalisis hubungan antara variabel-variabel yang 

diduga memengaruhi perilaku agresif anak.  Data 

kuantitatif memungkinkan untuk melakukan analisis 

statistik dan menghasilkan kesimpulan yang objektif 

berdasarkan pola numerik. 

 Desain cross-sectional (Reni Setiawati & Gunado, 

2019)digunakan karena data akan dikumpulkan pada 

satu waktu tertentu.  Desain ini memungkinkan untuk 

memperoleh gambaran umum mengenai prevalensi 

dan faktor-faktor yang berhubungan dengan perilaku 

agresif pada satu titik waktu.  Data  dikumpulkan  

melalui  kuesioner  yang  diisi  oleh  guru-guru  di  

Provinsi  Gorontalo. 

2.2 Partisipan Penelitian 

 Partisipan dalam penelitian ini adalah 200 guru 

yang mengajar di tingkat sekolah dasar hingga 

sekolah menengah atas di Provinsi Gorontalo. Jumlah 

sampel ini ditentukan berdasarkan pertimbangan 

keterwakilan populasi guru di Provinsi Gorontalo dan 

kecukupan data untuk analisis statistik. Teknik 

pengambilan sampel yang digunakan adalah 

purposive sampling, yaitu pemilihan sampel 

berdasarkan kriteria tertentu. Kriteria inklusi 

partisipan adalah sebagai berikut: 

1) Mengajar di sekolah dasar hingga sekolah 

menengah atas di Provinsi Gorontalo. Kriteria ini 

dimaksudkan untuk memastikan bahwa partisipan 

memiliki pengalaman dalam mengamati dan 

berinteraksi dengan anak-anak usia sekolah yang 

merupakan fokus penelitian. 

2) Memiliki pengalaman mengajar minimal 5 tahun. 

Pengalaman mengajar dipertimbangkan agar guru 

memiliki cukup waktu untuk melakukan 

observasi dan mengenali berbagai pola perilaku 

siswa, termasuk perilaku agresif. Guru yang lebih 
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berpengalaman diharapkan memiliki kepekaan 

yang lebih baik dalam mengidentifikasi indikator 

perilaku agresif pada anak. 

3) Bersedia mengisi kuesioner secara online. 

Kuesioner online dipilih untuk memudahkan 

pengumpulan data dari guru-guru yang tersebar di 

berbagai lokasi di Provinsi Gorontalo. 

Penggunaan kuesioner online juga meningkatkan 

efisiensi waktu dan biaya dalam pengumpulan 

data. 

2.3 Instrument Penelitian 

 Instrumen yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah kuesioner online yang telah divalidasi. 

Kuesioner ini dikembangkan berdasarkan kajian 

literatur yang komprehensif mengenai perilaku 

agresif pada anak dan diskusi dengan ahli di bidang 

psikologi anak dan pendidikan. Kuesioner ini 

mengukur berbagai indikator perilaku agresif pada 

anak, yang dapat dikelompokkan menjadi beberapa 

kategori seperti yang ditunjukan pada Tabel 1 berikut 

ini. 
Tabel 1. Kategori Indikator Perilaku Agresi 

Kategori Contoh  

Agresi Fisik - Memukul, menendang, menggigit, 

mencakar, menjambak, mendorong, 

atau melukai teman sebaya. 

- Melempar benda dengan tujuan 

untuk melukai orang lain. 

- Merusak atau menghancurkan 

barang milik orang lain. 
Agresi Verbal - Memaki, menghina, mengejek, 

mengancam, atau mengintimidasi 

teman sebaya. 

- Menyebarkan gosip atau fitnah 

tentang orang lain. 

- Menggunakan kata-kata kasar atau 

tidak pantas. 

Agresi Relasional - Menyebarkan gosip atau rumor 

untuk merusak reputasi seseorang. 

- Mengabaikan, mengucilkan, atau 

mengecualikan teman sebaya dari 

kelompok. 

- Memanipulasi atau memaksa teman 

sebaya untuk melakukan sesuatu 

yang tidak mereka inginkan. 

Perilaku Beresiko - Merusak atau menghancurkan 

barang milik sekolah, seperti meja, 

kursi, atau jendela. 

- Merusak atau menghancurkan 

barang milik teman sebaya, seperti 

buku, mainan, atau pakaian. 

- Mencoret-coret dinding atau 

fasilitas sekolah. 

 Setiap pertanyaan dalam kuesioner menggunakan 

skala Likert dengan pilihan jawaban mulai dari 1 

hingga 5, dengan 1 menunjukkan "Sangat Jarang" dan 

5 menunjukkan "Sangat Sering". Skala Likert 

memungkinkan guru untuk memberikan penilaian 

kuantitatif terhadap frekuensi kemunculan perilaku 

agresif pada siswa. Skor dari setiap pertanyaan akan 

digabungkan untuk menghasilkan skor total yang 

menunjukkan tingkat perilaku agresif pada anak. 

 

2.4 Teknik Pengumpulan Data 

Sebelum digunakan dalam penelitian, kuesioner 

telah melalui proses validasi sebagai berikut: 

1. Uji validitas isi, dilakukan untuk memastikan 

bahwa pertanyaan-pertanyaan dalam kuesioner 

relevan dan representatif dalam mengukur 

indikator perilaku agresif pada anak. Validasi isi 

dilakukan melalui diskusi mendalam dengan dua 

orang praktisi kesehatan mental anak yang 

berpengalaman minimal 10 tahun di bidangnya. 

Para ahli diminta untuk menilai relevansi, 

kejelasan, dan kelengkapan item-item dalam 

kuesioner. 

2. Uji reliabilitas, dilakukan untuk menguji 

konsistensi internal instrumen. Uji reliabilitas 

menggunakan Cronbach's alpha dengan kriteria > 

0.70 untuk menunjukkan reliabilitas yang dapat 

diterima. Perhitungan Cronbach's alpha 

dilakukan pada data pilot study yang melibatkan 

30 guru dengan karakteristik yang serupa dengan 

partisipan penelitian. 

 Kuesioner yang telah melalui uji validitas dan 

reliabilitas didigitalisasi menggunakan Google Form 

dan disebarkan kepada guru-guru di Provinsi 

Gorontalo yang telah mengajar selama lebih dari 5 

tahun dan memiliki pengetahuan serta pengalaman 

spesifik dalam bimbingan konseling di satuan 

pendidikan dasar, menengah pertama, dan menengah 

atas. Data demografi guru-guru tersebut diperoleh 

melalui koordinasi dengan Dinas Pendidikan dan 

Kebudayaan (DIKBUD) Provinsi Gorontalo, dan 

proses pengumpulan data telah mendapatkan izin 

tertulis dari Kesatuan Bangsa dan Politik 

(KESBANGPOL) Provinsi Gorontalo. 

2.5 Teknik Analisis Data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

data primer yang dikumpulkan secara khusus untuk 

keperluan penelitian ini. Data tersebut berupa 

observasi guru terhadap perilaku siswa yang diduga 

menunjukkan perilaku agresif. Adapun contoh data 

yang dikumpulan ditunjukan pada Tabel 2 berikut. 

 
Tabel 2 data-data yang dikumpulkan 

Variabel Nilai 

Lama Mengajar (tahun) 8 

Anak menjadi lebih pendiam, menarik diri, dan tidak 

mau berinteraksi dengan orang lain 
4 

Anak mengalami kesulitan tidur, mimpi buruk, atau 

gangguan makan 
4 

Anak menunjukkan penurunan prestasi akademik 4 

Anak menunjukkan perilaku berisiko, seperti mencuri, 

berbohong, atau menggunakan narkoba 
1 

Anak menunjukkan perilaku menyendiri, seperti 

menghabiskan waktu di kamar sendirian 
4 

Anak menunjukkan perubahan berat badan yang 

signifikan (naik atau turun) 
4 

Anak menunjukkan masalah makan, seperti nafsu makan 

yang menurun atau meningkat 
4 

Anak menunjukkan rasa takut yang berlebihan atau 

cemas 
4 

Anak menunjukkan rasa sedih, depresi, atau putus asa 4 



Volume 11, Edisi 1, November 2024 

110 | H a l a m a n  

Anak menunjukkan kesulitan dalam mengungkapkan 

emosi 
4 

Anak menunjukkan perilaku menyakiti diri sendiri 4 

Anak menunjukkan kesulitan dalam mengikuti aturan 

dan norma sosial 
2 

Anak menunjukkan perilaku agresif atau bullying 

terhadap teman sebaya 
2 

 

Selanjutnya, data dikumpulkan dengan menggunakan 

kuesioner online yang disebarkan kepada guru-guru 

di Provinsi Gorontalo. Penggunakan kuesioner online 

ini untuk memudahkan proses pengumpulan data 

karena dapat diakses oleh guru di mana saja dan 

kapan saja. Selain itu, kuesioner online juga 

memungkinkan pengolahan data secara lebih efisien. 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 200 entri data dengan 15 fitur. Setiap entri 

mencakup sejumlah atribut yang menggambarkan 

karakteristik perilaku anak, berdasarkan hasil 

observasi guru. Dataset ini lengkap, tanpa nilai 

kosong, dan setiap fitur diukur menggunakan skala 

Likert dengan rentang 1 (Sangat Jarang) hingga 5 

(Sangat Sering), menghasilkan data ordinal. Skala 

Likert memungkinkan guru untuk memberikan 

penilaian kuantitatif terhadap frekuensi kemunculan 

perilaku agresif pada siswa. (Franz et al., 2023b). 

 Sebanyak 15 fitur dalam dataset diseleksi untuk 

mendapatkan subset fitur yang memiliki keterikatan 

kuat dengan target perilaku agresif dan bullying. 

Proses seleksi fitur menggunakan metode Korelasi 

Pearson, Chi-Square, dan Information Gain. Subset 

fitur terpilih kemudian digunakan untuk 

mengevaluasi model machine learning. Selanjutnya, 

dataset dengan fitur terpilih dibagi menjadi dua 

bagian yaitu data latih (80%) dan data uji (20%). 

Pendekatan ini umum digunakan dalam penelitian 

machine learning (Andriansyah & Eka Wulansari 

Fridayanthie, 2023; Fajri et al., 2022) untuk 

memastikan bahwa model yang dilatih tidak hanya 

akurat pada data latih, tetapi juga mampu 

menggeneralisasi dengan baik pada data baru yang 

belum pernah dilihat sebelumnya. Proporsi 80-20 

(Kadek & Rahim, 2024) dipilih untuk memberikan 

keseimbangan antara jumlah data yang cukup untuk 

pelatihan model dan jumlah data yang memadai untuk 

evaluasi performa model secara independen. 

Penggunaan data uji yang terpisah memungkinkan 

identifikasi potensi overfitting, yaitu kondisi di mana 

model terlalu terfokus pada data latih dan gagal untuk 

menggeneralisasi pada data baru. 

 Selanjutnya, analisis data dalam penelitian ini 

dilakukan menggunakan pendekatan machine 

learning untuk membangun model prediktif yang 

dapat mengidentifikasi perilaku agresif pada anak. 

Adapun tahapan proses analisis data yang digunakan 

pada penelitian ini ditunjukan pada Gambar 1. 

 

1) Data Preprocessing 

Pada tahapan ini, bertujuan untuk mempersiapkan 

data mentah dan memastikan atribut-atribut relevan 

sebelum dilakukan analisis dan pemodelan.  Data 

preprocessing mengikuti prosedur standar data 

processing dengan menangani missing values 

meskipun dalam dataset yang digunakan tidak 

ditemukan. Jika ditemukan dalam dataset terdapat 

missing values, makan metode imputasi median akan 

digunakan untuk mengisi nilai yang hilang(Rizvi et 

al., 2023). Selanjutnya melakukan transformasi data 

numerik (lama mengajar guru) akan distandarisasi 

menggunakan StandardScaler dari Scikit-learn. 

Standardisasi dilakukan dengan mengubah data 

sehingga memiliki rata-rata (mean) 0 dan standar 

deviasi 1. Tujuannya adalah untuk menyeragamkan 

skala data sebelum dimasukkan ke dalam model 

machine learning (de Amorim et al., 2022). Data 

kategorikal (jenis kelamin, tingkat pendidikan, 

jenjang sekolah) akan diubah menjadi bentuk 

numerik menggunakan one-hot encoding. Hal ini 

memungkinkan variabel kategorikal untuk diproses 

oleh algoritma machine learning. 

 

 

Gambar 1. Proporsi Kategori Indikator Perilaku Agresif. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 200 sampel, diperoleh melalui observasi 

guru terhadap perilaku anak. Variabel target, "Anak 

menunjukkan perilaku agresif atau bullying terhadap 

teman sebaya", menunjukkan distribusi kelas yang 

tidak seimbang, seperti ditunjukkan pada Tabel 3. 

Kelas 1 mendominasi dataset (148 sampel), 

mencerminkan anak-anak dengan tingkat agresi 

ringan. Kelas 2, 3, 4, dan 5 memiliki jumlah sampel 

yang lebih sedikit, dengan kelas 3 sebagai yang paling 

jarang (6 sampel). Ketidakseimbangan ini dapat 

memengaruhi kinerja algoritma prediksi, terutama 

yang sensitif terhadap kelas mayoritas. 

Tabel 3 Distribusi Kelas Target 

Kelas Jumlah sampel Kategori 

1 148 Mayoritas 

2 22 Minoritas 

4 14 Minoritas 

5 10 Minoritas 

3 6 Minoritas 

 

2) Seleksi Fitur 

Seleksi fitur merupakan tahapan penting dalam 

pengembangan model machine learning. Tujuannya 

adalah untuk memilih fitur-fitur yang paling relevan dan 

informatif dalam memprediksi variabel target, dalam hal 

ini perilaku agresif anak yang dapat memengaruhi 

perilaku agresif dan bullying. Dengan mengurangi 

jumlah fitur yang digunakan, diharapkan dapat 

meningkatkan akurasi model, mengurangi kompleksitas 

model, mempercepat waktu pelatihan, dan meningkatkan 

interpretabilitas model.  
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Dalam penelitian ini, digunakan tiga metode filter 

method untuk melakukan seleksi fitur, yaitu Korelasi 

Pearson untuk mengukur hubungan linier antara varibale 

numerik. Kemudian Chi-Square untuk mengukur 

hubungan antara variabel kategoris terhadap target 

berdasarkan skor chi-square, dan terakhir adalah 

Information Gain untuk mengetahui tingkatan pengaruh 

fitur yang menjadi atribut terhadap target. Ketiga metode 

ini dipilih karena relatif sederhana, mudah 

diimplementasikan, dan efektif dalam mengurangi 

jumlah fitur tanpa mengurangi akurasi model secara 

signifikan(Bellotti et al., 2014). 

1. Korelasi Pearson 

Korelasi Pearson mengukur hubungan linear antara 

dua variabel. Dalam konteks seleksi fitur, Korelasi 

Pearson seperti ditunjukkan pada persamaan 1, 

digunakan untuk mengukur kekuatan dan arah hubungan 

antara setiap fitur dengan variabel target. Nilai koefisien 

korelasi Pearson berkisar antara -1 hingga +1. 

 

𝑟 =
n(∑ 𝑥𝑦)− (∑ 𝑥) ∑ 𝑦)

√[𝑛 ∑ 𝑥
2

−(∑ 𝑥)
2

][𝑛 ∑ 𝑦
2

−(∑ 𝑦)
2

]

          (1) 

Untuk: 

(n) = jumlah pasangan data. 

(x) dan (y) adalah nilai dari dua variabel. 

 

Fitur-fitur dengan nilai korelasi absolut yang tinggi 

(mendekati +1 atau -1) dianggap lebih relevan karena 

memiliki hubungan yang kuat dengan variabel target. 

Dalam penelitian ini, fitur-fitur dengan nilai korelasi 

Pearson absolut tertinggi dipilih sebagai fitur yang 

relevan. 

2. Chi-Square 

Chi-Square (χ2) digunakan untuk menguji 

independensi antara dua variabel kategorikal. Dalam 

konteks seleksi fitur, Chi-Square dengan perhitungan 

seperti ditunjukkan pada persamaan 2, digunakan untuk 

mengukur hubungan (asosiasi) antara setiap fitur 

kategorikal dengan variabel target. Nilai Chi-Square 

yang tinggi menunjukkan adanya hubungan yang 

signifikan antara fitur tersebut dengan variabel target. 

 

𝑥2 =  ∑
(0𝑖− 𝐸𝑖)2

𝐸𝑖
          (2) 

Untuk: 

(01) = adalah nilai yang diamati. 

(𝐸1) = adalah nilai yang diharapkan. 

 

Chi-Square menghitung perbedaan antara frekuensi 

observasi/diamati dan frekuensi harapan jika kedua 

variabel independen. Semakin besar perbedaannya, 

semakin tinggi nilai Chi-Square dan semakin kuat 

hubungan antara kedua variabel. Fitur-fitur dengan nilai 

Chi-Square tertinggi dipilih sebagai fitur yang relevan. 

3. Information Gain 

Information Gain mengukur seberapa banyak 

informasi yang diperoleh dari suatu fitur untuk 

memprediksi variabel target. Information Gain dihitung 

berdasarkan entropy, yaitu ukuran ketidakpastian dalam 

suatu variabel. Semakin tinggi Information Gain suatu 

fitur, semakin besar pengurangan ketidakpastian dalam 

variabel target ketika fitur tersebut diketahui. 

Information Gain dengan formula ditunjukkan pada 

persamaan 3, sering digunakan dalam decision tree untuk 

memilih fitur yang paling informatif pada setiap 

pembagian node. Dalam penelitian ini, fitur-fitur dengan 

nilai Information Gain tertinggi dipilih sebagai fitur yang 

relevan. 

𝐼𝐺(𝐴) =  𝐻(𝑠) − ∑ (|𝑆𝑣|
|𝑆|

) 𝐻(𝑆𝑣)       (3) 

Di mana: 

(H(S)) adalah entropi dari dataset asli (S) 

(Sv) adalah subset dari (S) setelah pemisahan 

berdasarkan atribut (A) 

(|Sv|) adalah jumlah elemen dalam subset (Sv) 

(|S|) adalah jumlah elemen dalam dataset asli (S) 

 

3) Pemodelan dengan Algoritma Machine Learning 

Dalam penelitian ini fitur yang telah diseleksi 

menggunakan tiga metode seleksi fitur pada Tabel 2, 

dimodelkan menggunakan dua algoritma machine 

learning yang berbeda, yaitu Random Forest dengan 

hyperparameter tuning di tunjukan pada Tabel 4 dan 

Support Vector Machine (SVM) hyperparameter tuning 

di tunjukan pada Tabel 5. Penggunaan Support Vector 

Machine (SVM) dan Random Forest dalam penelitian ini 

didasarkan pada pertimbangan kemampuan kedua 

algoritma (Budiman et al., 2021) tersebut dalam 

menangani data kompleks, menghasilkan prediksi yang 

akurat, dan memberikan informasi yang bermanfaat 

untuk memahami faktor-faktor yang berkontribusi 

terhadap perilaku agresif pada anak. kemudian untuk 

Random Forest merupakan contoh dari pendekatan 

ensemble learning, yaitu menggabungkan beberapa 

model untuk meningkatkan performa prediksi(Harahap 

& Muslim, 2020).  

Dengan membandingkan Random Forest dengan 

SVM (yang bukan merupakan algoritma ensemble), kita 

dapat mengetahui apakah pendekatan ensemble learning 

memberikan keuntungan dalam kasus ini. 
 

Table 4 Fitur Seleksi 

No Fitur Deskripsi 

1 

Kesulitan dalam 

mengikuti aturan dan 

norma sosial 

Fitur ini memiliki hubungan yang 

signifikan dengan variabel target 

dalam semua metode seleksi fitur 

2 
Perilaku menyakiti diri 

sendiri 

Atribut ini mencerminkan tingkat 

risiko anak terhadap perilaku 

destruktif 

3 

Perilaku berisiko, 

seperti mencuri atau 

berbohong 

Menggambarkan perilaku 

berbahaya yang relevan dengan 

potensi agresi 

4 
Rasa sedih, depresi, atau 

putus asa 

Fitur ini menunjukkan kondisi 

emosional anak yang dapat 

memengaruhi perilaku agresif. 

5 

Kesulitan tidur, mimpi 

buruk, atau gangguan 

makan. 

Indikator stres atau 

ketidakstabilan yang signifikan 

dalam perilaku anak. 

 

Dengan membandingkan performa kedua algoritma, 

diharapkan dapat diperoleh model yang optimal untuk 
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memprediksi perilaku agresif anak dan membantu dalam 

upaya deteksi dini.  

 
Tabel 5 Hyperparameter Random Forest 

Hyperparameter Keterangan 

n_estimators Jumlah decision tree dalam forest 

max_depth 
Kedalaman maksimum setiap 

decision tree. 

max_features 
Jumlah fitur yang dipertimbangkan 

di setiap node. 

min_samples_split 
Jumlah minimum sampel yang 

diperlukan untuk membagi node. 

min_samples_leaf 
Jumlah minimum sampel di setiap 

leaf node 

 
Tabel 6 Hyperparameter Support Vector Machine 

Hyperparameter Keterangan 

C 

Mengontrol trade-off antara 

margin (jarak antara hyperplane 

dan titik data terdekat) dan 

kesalahan klasifikasi. 

Kernel (fungsi kernel) 'linear' ; 'rbf' ; 'poly' ; 'sigmoid' 

gamma (Koefisien 

Kernel) 

Menentukan seberapa jauh 

pengaruh satu titik data terhadap 

yang lain. 

 

4) Evaluasi Model 

Dengan menggunakan fitur hasil seleksi 

menggunakan Korelasi Pearson, Chi-Square, dan 

Information Gain yang telah disajikan pada Tabel 2 

untuk evaluasi model SVM dan Random Forest 

menggunakan matrik pengukuran. Dalam penelitian 

ini, beberapa metrik pengukuran digunakan, seperti 

ditunjukkan pada persamaan 4, 5, 6 dan 7. Metrik 

pengukuran yang digunakan pertama adalah akurasi 

untuk mengukur proporsi prediksi yang benar 

terhadap total data yang diuji. Metrik ke dua 

mengukur seberapa banyak prediksi positif yang 

benar dibandingkan total prediksi positif secara 

presisi. Metrik ke tiga recall atau sensitivitas untuk 

mengukur seberapa banyak kasus positif yang benar-

benar terdeteksi dari semua kasus positif sebenarnya. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
           (4) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
           (5) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
            (6) 

 

Dimana untuk TP adalah True Positive (prediksi 

positif benar). Untuk TN adalah True Negative 

(prediksi negatif benar). Kemudian untuk FP adalah 

False Positive (prediksi positif salah) dan terakhir 

adalah FN adalah False Negative (prediksi negatif 

salah). Pengukuran terakhir adalah melakukan 

pengukuran rata-rata harmonis antara Presisi dan 

Recall. Digunakan ketika terdapat 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset 

menggunakan F1-Score. 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2𝑥
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (7) 

 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

 

3.1 Hasil Pengumpulan Data 

 

Sebanyak 200 guru dari berbagai jenjang 

pendidikan (SD/MI, SMP/MTs, SMA/MA/SMK) di 

Provinsi Gorontalo berpartisipasi dalam penelitian 

ini.  Data demografi guru menunjukkan bahwa 

mayoritas partisipan adalah perempuan (70%), 

memiliki tingkat pendidikan sarjana (85%), dan 

memiliki pengalaman mengajar antara 6 hingga 10 

tahun.  

 
Gambar 2. Histogram Lama Mengajar Guru 

 

3.2 Hasil Seleksi Fitur 

 Dalam penelitian ini, hasil seleksi fitur 

menggunakan tiga metode seleksi yaitu filter method 

(Korelasi Pearson, Chi-Square, dan Information 

Gain) diuraikan secara lengkap sebagai berikut. 

1. Korelasi Pearson 

Metode Korelasi Pearson mengukur hubungan 

linear antara variabel numerik dengan target. Nilai 

korelasi berkisar antara -1 hingga 1, di mana nilai 

positif menunjukkan hubungan langsung, 

sedangkan nilai negatif menunjukkan hubungan 

terbalik. Dari analisis ini ditemukan bahwa: 

• Fitur "Anak menunjukkan kesulitan dalam 

mengikuti aturan dan norma sosial" memiliki 

korelasi tertinggi (0.689) dengan variabel 

target. 

• Fitur "Anak menunjukkan perilaku menyakiti 

diri sendiri" (0.660) dan "Anak menunjukkan 

perilaku berisiko, seperti mencuri, berbohong, 

atau menggunakan narkoba" (0.610) juga 

menunjukkan hubungan yang kuat dengan 

target. 

• Fitur "Anak menunjukkan rasa sedih, depresi, 

atau putus asa» (0.504) dan «Anak 

menunjukkan perubahan berat badan yang 

signifikan" (0.405), memiliki korelasi 

moderat. 

2. Chi-Square 

Chi-Square digunakan untuk mengukur hubungan 

antar variabel kategoris dengan target. Hasil dari 

Chi-Square menunjukkan fitur-fitur berikut 

memiliki nilai signifikan terhadap target: 

• “Anak menunjukkan perilaku menyakiti diri 

sendiri” memiliki skor Chi-Square tertinggi 
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(68.58), menunjukkan pengaruh signifikan 

terhadap target. 

• "Anak menunjukkan perilaku berisiko" 

(52.81) dan "Anak menunjukkan kesulitan 

dalam mengikuti aturan dan norma sosial" 

(52.04) juga termasuk fitur yang sangat 

relevan. 

• Fitur dengan skor menengah, seperti "Anak 

menunjukkan rasa sedih, depresi, atau putus 

asa" (39.46) dan "Anak mengalami kesulitan 

tidur" (19.92), tetap memberikan kontribusi 

pada prediksi. 

3. Infomation Gain 

Metode Information Gain mengukur pengurangan 

ketidakpastian (entropy) dari variabel target 

ketika menggunakan fitur tertentu. Hasilnya 

menunjukkan fitur-fitur yang paling informatif 

adalah: 

• "Anak menunjukkan kesulitan dalam 

mengikuti aturan dan norma sosial" 

memiliki Information Gain tertinggi (0.452). 

• Fitur-fitur lain yang signifikan termasuk 

"Anak menunjukkan rasa sedih, depresi, 

atau putus asa" (0.232) dan "Anak 

menunjukkan perilaku menyakiti diri 

sendiri" (0.173). 

• Fitur seperti "Anak menunjukkan masalah 

makan" (0.171) dan "Anak menunjukkan 

perilaku berisiko" (0.161) juga memberikan 

kontribusi penting. 

Dari hasil seleksi fitur menggunakan tiga metode 

seleksi fitur menunjukkan hasil yang konsisten 

dengan data nilai ditunjukan pada Tabel 7. 
 

Tabel 7. Data Hasil Seleksi Fitur 

Fitur 
Korelasi 

Pearson 

Chi-

Square 

Information 

Gain 

Anak menunjukkan 

kesulitan dalam 

mengikuti aturan 

dan norma sosial 

0.689 68.58 0.452 

Anak menunjukkan 

perilaku menyakiti 

diri sendiri 

0.660 52.81 0.173 

Anak menunjukkan 

perilaku berisiko 
0.610 52.04 0.161 

Anak menunjukkan 

rasa sedih, depresi, 

atau putus asa. 

0.504 39.46 0.232 

Anak mengalami 

kesulitan tidur, 

mimpi buruk, atau 

gangguan makan 

0.371 19.92 0.112 

Fitur-fitur yang terpilih melalui tiga metode 

statistik, yaitu Korelasi Pearson, Chi-Square, dan 

Information Gain, merepresentasikan aspek 

psikologis dan perilaku anak yang paling relevan 

dalam memprediksi perilaku agresif. Fitur-fitur ini, 

yang meliputi yang ditunjukan pada Tabel 3, 

kemudian digunakan sebagai variabel independen 

(prediktor) dalam model prediksi machine learning 

menggunakan algoritma SVM dan Random Forest. 

Variabel dependen (target) dalam model ini adalah 

"Anak menunjukkan perilaku agresif atau bullying 

terhadap teman sebaya". 

3.3 Hasil Pemodelan dan Evaluasi 

 Setelah seleksi fitur telah dilakukan, dua 

algoritma machine learning yaitu Random Forest dan 

Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk 

membangun model prediksi perilaku agresif anak. 

Hyperparameter tuning dilakukan untuk 

mengoptimalkan parameter model ditunjukan pada 

Tabel 8 berikut. 

 
Tabel 8  Hyperparameter Tuning Optimalisasi Model SVM dan 

Random Forest 

Model 
Hyperp

armeter 
Deskripsi Nilai Penjelasan 

S
u

p
p

o
r
t 

V
e
c
to

r
 M

a
c
h

in
e
 

C 
Parameter 

penalti 
1.0 

Mengontrol 

trade-off antara 

kesalahan 

klasifikasi dan 

margin.  

kernel Fungsi kernel rbf 

Fungsi kernel 

yang digunakan 

untuk 

memetakan data 

ke ruang 

dimensi yang 

lebih tinggi.  

gamma 

Koefisien 

kernel untuk 

'rbf', 'poly', 

dan 'sigmoid' 

scale 

Menentukan 

seberapa jauh 

pengaruh satu 

titik data 

terhadap yang 

lain. 'scale' 

secara otomatis 

menghitung 

gamma 

berdasarkan 

data. 

R
a
n

d
o
m

 F
o
r
e
st

 

n_estim

ators 

Jumlah pohon 

keputusan 
100 

Nilai default 

yang umum 

digunakan.  

max_de

pth 

Kedalaman 

maksimum 

setiap pohon 

5 

Membatasi 

kedalaman 

pohon dapat 

mencegah 

overfitting. 

max_fea

tures 

Jumlah fitur 

yang 

dipertimbang

kan di setiap 

node 

2 

Akar kuadrat 

dari jumlah fitur 

(√5 ≈ 2.24) 

dibulatkan ke 

bawah. 

min_sa

mples_s

plit 

Jumlah 

minimum 

sampel untuk 

membagi 

node 

2 

Nilai default 

yang umum 

digunakan. 

Dapat 

ditingkatkan 

untuk 

mengurangi 

overfitting. 

min_sa

mples_l

eaf 

Jumlah 
minimum 

sampel di 

setiap leaf 

node 

1 

Nilai default. 

Dapat 
ditingkatkan 

untuk 

mengurangi 

overfitting. 

 

 Hasil evaluasi Evaluasi model menunjukkan 

bahwa Random Forest memiliki kinerja yang lebih 

unggul dibandingkan SVM dalam memprediksi 

perilaku agresif pada anak. Hal ini dapat dikaitkan 
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dengan beberapa faktor, antara lain: (1) fleksibilitas 

Random Forest dalam menangkap hubungan non-

linear antar fitur, yang terbukti dari tingginya 

Information Gain pada fitur "Kesulitan dalam 

mengikuti aturan" (0.452) dan "Rasa sedih/depresi" 

(0.232); (2) kemampuan Random Forest dalam 

menangani ketidakseimbangan kelas melalui 

bootstrap sampling dan voting mayoritas, sehingga 

meningkatkan recall pada kelas minoritas; (3) 

robustness Random Forest terhadap noise dan outlier 

karena penggunaan banyak pohon independen; dan 

(4) generalisasi yang lebih baik pada data baru 

melalui mekanisme randomisasi fitur dan voting 

ensemble. SVM, di sisi lain, memiliki keterbatasan 

dalam menangani data non-linear dan 

ketidakseimbangan kelas, serta lebih sensitif terhadap 

outlier. Tanpa hyperparameter tuning yang tepat, 

SVM rentan terhadap underfitting atau overfitting, 

terutama pada dataset kecil. 

 
Gambar 3. Perbandingan Akurasi Model 

  

 Diagram batang pada Gambar 3, menunjukkan 

perbandingan akurasi model antara Random Forest 

dan SVM. Berdasarkan hasil evaluasi, akurasi 

Random Forest adalah 90%, sedangkan akurasi SVM 

adalah 85%. 
 

Tabel 9. Hasil Metrik Evaluasi Model 

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score 

 Random 

Forest 
90% 88% 90% 89% 

SVM 85% 82% 85% 83% 

 

Nampak jelas bahwa hasil evaluasi model pada Tabel 

9, meskipun SVM mampu memberikan hasil akurasi 

yang baik, terdapat kelemahan dalam minoritas, ini 

ditunjukan dari hasil presisi dan recall yang lebih 

rendah dibandingkan algoritma Random Forest yang 

unggul disemua metrik evaluasi model. 

 

3.4 Pembahasan 

 Model machine learning yang dikembangkan 

dalam penelitian ini menunjukkan potensi yang baik 

dalam memprediksi perilaku agresif anak 

berdasarkan data observasi guru. Model Random 

Forest terbukti lebih superior dibandingkan SVM 

dalam mengklasifikasikan perilaku agresif pada anak. 

Hal ini mengindikasikan bahwa Random Forest, 

dengan kemampuannya untuk menggabungkan 

keputusan dari banyak pohon keputusan, lebih 

mampu menangkap pola kompleks dalam data 

observasi guru dan menghasilkan prediksi yang lebih 

akurat. 

 Fitur-fitur yang terpilih oleh metode seleksi fitur 

juga memberikan informasi penting mengenai faktor-

faktor yang berhubungan dengan perilaku agresif 

anak. 5 fitur yang terpilih menunjukkan bahwa 

perilaku agresif pada anak seringkali berkaitan 

dengan perubahan emosi dan perilaku lainnya, seperti 

menarik diri, kesulitan tidur, penurunan prestasi 

akademik, dan perilaku berisiko. Temuan ini sejalan 

dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan 

bahwa perilaku agresif merupakan salah satu 

manifestasi dari kesulitan emosional dan sosial pada 

anak. Penelitian ini memiliki kebaruan dalam hal 

penggunaan data observasi guru yang dikumpulkan 

melalui kuesioner yang telah divalidasi dan 

penggunaan metode seleksi fitur untuk meningkatkan 

akurasi model. 

 Selain itu, model Random Forest yang  

menghasilkan  akurasi  90%  mengindikasikan  bahwa  

observasi  guru,  ketika  diproses  dengan  algoritma  

machine  learning  yang  tepat,  dapat  menjadi  

prediktor  yang  kuat  untuk  perilaku  agresif  pada  

anak.  

 Hal ini mendukung gagasan bahwa guru  memiliki  

peran  penting  dalam  identifikasi  dini  masalah  

perilaku  siswa,  karena  mereka  berinteraksi  

langsung  dengan  siswa  dan  memiliki  kesempatan  

untuk  mengamati  perubahan  perilaku  siswa  secara  

konsisten. Hasil penelitian ini juga menunjukkan 

potensi penerapan teknologi machine learning dalam 

bidang pendidikan di Indonesia. Dengan 

mengembangkan sistem prediksi yang mudah diakses 

dan diimplementasikan, diharapkan dapat membantu 

guru-guru di Indonesia, terutama di daerah-daerah 

dengan akses terbatas ke tenaga ahli kesehatan 

mental, untuk melakukan deteksi dini perilaku agresif 

pada anak 

 Model prediksi perilaku agresif anak ini 

diharapkan dapat membantu guru dan orang tua 

dalam mengidentifikasi anak-anak yang berisiko 

mengalami perilaku agresif. Dengan adanya prediksi 

agresif anak berbasis machine learning ini, dapat 

dikembangkan suatu sistem untuk membantu guru 

dalam melakukan skrining awal untuk 

mengidentifikasi siswa-siswa yang memerlukan 

perhatian dan intervensi lebih lanjut. 

 Identifikasi dini memungkinkan untuk 

dilakukannya intervensi yang tepat, seperti konseling, 

terapi perilaku, atau program pendukung lainnya, 

guna mencegah dampak negatif jangka panjang dari 

perilaku agresif. 

 

4. Kesimpulan dan Saran 

 

4.1 Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa indikator 

perilaku agresif pada anak yang paling penting adalah 

kesulitan dalam mematuhi aturan dan norma sosial, 
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perilaku melukai diri sendiri, dan tindakan berisiko. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random 

Forest secara konsisten mengungguli SVM dalam 

memprediksi perilaku agresif, dengan akurasi 

mencapai 90%, presisi 88%, recall 90%, dan F1-score 

89%, dibandingkan dengan akurasi 85%, presisi 82%, 

recall 85%, dan F1-score 83% untuk SVM. Oleh 

karena itu, penggunaan model Random Forest 

direkomendasikan untuk prediksi perilaku agresif 

pada anak. Penelitian ini menyoroti potensi 

pemanfaatan teknologi machine learning dalam 

bidang pendidikan, khususnya untuk membantu guru 

dalam mengidentifikasi dini siswa yang berisiko 

menunjukkan perilaku agresif.  

4.2 Saran 

 Beberapa saran yang dapat diajukan berdasarkan 

hasil penelitian ini yaitu Pengembangan Sistem: 

Model machine learning yang telah dikembangkan 

dapat diintegrasikan ke dalam sistem aplikasi yang 

mudah digunakan oleh guru dan orang tua, misalnya 

dalam bentuk aplikasi mobile atau website. 

 Akurasi model dan generalisasi model dapat 

ditingkatkan dengan menambahkan data dari sumber 

lain, seperti data wawancara dengan orang tua, data 

psikometri siswa, atau data observasi dari guru-guru 

di wilayah lain. Penting untuk melakukan evaluasi 

dan monitoring secara berkala terhadap sistem yang 

dikembangkan untuk memastikan efektivitas dan 

keberlanjutannya dalam membantu identifikasi dini 

perilaku agresif anak. selanjutnya, diperlukan 

kerjasama lintas disiplin antara pakar teknologi, pakar 

pendidikan, dan pakar psikologi untuk 

mengembangkan sistem yang lebih komprehensif dan 

sesuai dengan kebutuhan di lapangan. 

 Dengan demikian, diharapkan penelitian ini dapat 

memberikan kontribusi yang signifikan dalam upaya 

pencegahan dan penanganan perilaku agresif pada 

anak melalui penerapan teknologi machine learning. 
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