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Abstrak

Mahasiswa tingkat akhir menghadapi tuntutan akademik yang semakin kompleks, terutama saat menyelesaikan
skripsi yang membutuhkan kemandirian, pengelolaan waktu, dan keteraturan belajar. Dalam kondisi tersebut,
kesulitan menjaga proses belajar dapat mendorong munculnya prokrastinasi akademik, yaitu kecenderungan me-
nunda pekerjaan akademik dan memilih aktivitas lain yang lebih menyenangkan, sehingga berpotensi menurunkan
pencapaian belajar serta meningkatkan tekanan psikologis mahasiswa. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
kinerja algoritma Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) dalam klasifikasi tingkat prokrastinasi akademik
mahasiswa tingkat akhir berbasis data psikometrik. Dataset dikumpulkan melalui kuesioner daring terhadap 394
responden mahasiswa aktif minimal semester tujuh yang sedang menyelesaikan skripsi, menggunakan instrumen
Academic Procrastination Scale-Short Form (APS-S), Emotion Regulation Questionnaire (ERQ), dan Perceived
Stress Scale-10 (PSS-10). Model diuji pada dua skenario pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20. Tahap pra-
pemrosesan meliputi pemisahan fitur dan target, normalisasi data, serta penanganan ketidakseimbangan kelas
menggunakan SMOTE-NC pada data latih. Model LightGBM dioptimalkan menggunakan GridSearchCV den-
gan F1-score macro sebagai acuan pemilihan model terbaik. Hasil pengujian menunjukkan bahwa skenario 70:30
memperoleh performa terbaik dengan accuracy 0,9076, precision macro 0,9066, recall macro 0,8950, dan F1-
score macro 0,8984. Berdasarkan classification report dan confusion matrix, model lebih baik dalam mengklasi-
fikasikan kelas rendah dan tinggi, sedangkan kelas sedang masih menjadi kelas yang paling sulit dikenali. Hasil
ini menunjukkan bahwa LightGBM dapat diandalkan sebagai pendekatan berbasis data untuk mengidentifikasi
tingkat prokrastinasi akademik dari respons instrumen psikometrik, sekaligus membuka peluang pengembangan
lebih lanjut pada karakteristik dataset dan fitur psikometrik yang lebih beragam.

Kata kunci: LightGBM, Prokrastinasi Akademik, Data Psikometrik, Klasifikasi, SMOTE-NC, Mahasiswa Akhir.

1. Pendahuluan

Keberhasilan pendidikan tidak hanya dilihat dari
tersampaikannya materi pembelajaran, tetapi juga
dari terbentuknya peserta didik yang mampu men-
gelola proses belajarnya secara mandiri dan berkelan-
jutan (Brahma & Saikia, 2023). Dalam konteks pen-
didikan tinggi, kemampuan tersebut menjadi semakin
penting karena mahasiswa dituntut untuk menyele-
saikan berbagai kewajiban akademik dengan tang-
gung jawab, keteraturan, dan kemandirian belajar.
Namun pada praktiknya, menjaga keteraturan peri-
laku belajar sering kali menjadi tantangan tersendiri
bagi sebagian mahasiswa ketika menghadapi beban
akademik yang semakin kompleks (Yuvita et al.,
2024). Kesulitan dalam menjaga keteraturan bela-
jar dapat berpotensi mendorong kebiasaan menunda
kewajiban akademik. Kebiasaan tersebut merupakan
bentuk prokrastinasi akademik yaitu kecenderun-
gan menunda pekerjaan akademik seperti penundaan
memulai atau menyelesaikan tugas serta memilih
kegiatan lain yang lebih menyenangkan daripada tu-

gas yang harus diselesaikan (Astri Tarigan et al.,
2024). Prokrastinasi akademik dapat berdampak pada
penurunan pencapaian akademik serta meningkatnya
tekanan psikologis mahasiswa (Husain et al., 2023).
Dalam konteks pendidikan tinggi di Indone-
sia, prokrastinasi akademik masih menjadi persoalan
yang banyak ditemukan pada mahasiswa. Data
penelitian menunjukkan, dari populasi 349 ma-
hasiswa dengan sampel 100 mahasiswa, perilaku
prokrastinasi akademik memperoleh persentase sebe-
sar 80,7%, dengan indikator tertinggi pada kecen-
derungan memilih aktivitas lain yang lebih menye-
nangkan daripada mengerjakan tugas sebesar 87%
(Husain et al., 2023). Pada temuan lain yang meli-
batkan 233 responden mahasiswa, tingkat prokrasti-
nasi akademik pada kategori tinggi tercatat sebesar
51,07%, sedangkan kategori sangat tinggi sebesar
7,73% (Saranga et al., 2025). Data tersebut menun-
jukkan bahwa prokrastinasi akademik bukan hanya
kebiasaan menunda yang bersifat sementara, tetapi
menjadi persoalan yang cukup kuat dalam proses be-
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lajar mahasiswa.

Persoalan tersebut menjadi lebih penting pada
mahasiswa tingkat akhir karena penyelesaian skripsi
menuntut kemandirian, pengaturan waktu, dan kon-
sistensi belajar (Fijannati, 2024). Mahasiswa perlu
mengarahkan diri, menjaga disiplin, serta menye-
suaikan strategi menghadapi hambatan selama proses
skripsi agar penundaan akademik tidak semakin mu-
dah muncul (Arwina et al., 2022). Di sisi lain, tun-
tutan akademik yang tinggi juga dapat menimbulkan
stres akademik yang mengganggu pikiran, kondisi
psikologis dan perilaku mahasiswa sehingga proses
pengerjaan tugas menjadi kurang terarah (Yuvita et
al., 2024). Kondisi psikologis tersebut dapat dikaji
melalui instrumen pengukuran yang menghasilkan
data psikometrik. Data psikometrik merupakan in-
formasi kuantitatif yang diperoleh melalui respons
individu terhadap instrumen pengukuran psikologis,
seperti, survei, kuesioner atau, wawancara, untuk
menggambarkan atribut kognitif, emosional, dan per-
ilaku serta merepresentasikan konstruk psikologis
yang tidak dapat diamati secara langsung (Janson et
al., 2025; Stefana et al., 2024).

Perkembangan pemanfaatan data dalam bidang
pendidikan mendorong penggunaan machine learn-
ing untuk mengkaji permasalahan akademik maha-
siswa secara lebih sistematis (Muhammady et al.,
2024). Melalui pendekatan ini, memungkinkan data
akademik dapat dianalisis untuk mengenali pola yang
berkaitan dengan kondisi dan performa mahasiswa.
Beberapa metode seperti K-Nearest Neighbor (K-
NN), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM),
dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) telah dit-
erapkan dalam klasifikasi performa mahasiswa den-
gan evaluasi menggunakan accuracy, precision, re-
call, Fl-score, dan confusion matrix (Junita Sari
& Ulfa, 2025). Berdasarkan pendekatan tersebut,
LightGBM dipilih menjadi salah satu algoritma yang
potensial untuk digunakan dalam penelitian ini. Algo-
ritma ini termasuk dalam kelompok gradient boosting
berbasis decision tree yang membangun model secara
bertahap melalui kombinasi beberapa pohon keputu-
san (Khaidar, 2025). LightGBM memiliki karakteris-
tik pelatihan yang efisien karena menggunakan pen-
dekatan leaf-wise tree growth, Gradient-based One-
Side Sampling, dan Exclusive Feature Bundling untuk
mempercepat proses pelatihan tanpa mengabaikan ke-
mampuan model dalam mengenali pola data (Florek
& Zagdanski, 2023).

Dalam penelitian terdahulu, LightGBM me-
nunjukkan kinerja yang baik pada data akademik.
Pada klasifikasi performa mahasiswa, hasil terbaik
LightGBM diperoleh pada pembagian data 60:40
dengan accuracy 96,84%, precision 93,87%, recall
96,84%, dan FI-score 95,31%. Hasil tersebut me-
nunjukkan bahwa LightGBM mampu memberikan
performa klasifikasi yang konsisten pada data per-
forma mahasiswa (Junita Sari & Ulfa, 2025). Temuan
lain pada pemodelan skor akademik akhir maha-
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siswa juga menunjukkan bahwa LightGBM meng-
hasilkan performa terbaik setelah tuning, dengan
MAE 0,223, MSE 0,145, RMSE 0,381, dan R?
0,8442, lebih baik dibandingkan XGBoost dan Cat-
Boost pada metrik error yang digunakan (Muham-
mady et al., 2024). Temuan tersebut menunjukkan
bahwa LightGBM tetap relevan digunakan dalam pe-
modelan data akademik, terutama ketika proses tun-
ing diterapkan untuk memperoleh konfigurasi model
yang lebih optimal.

Dalam konteks prokrastinasi akademik, Light-
GBM telah menunjukkan potensi sebagai model
untuk  mengklasifikasikan risiko  prokrastinasi
berdasarkan variabel fungsi eksekutif, motivasi,
penggunaan smartphone, dan strategi belajar. Model
yang dikembangkan pada 1.248 responden remaja di
jerman memperoleh akurasi 88,7%, FI-score macro
0,877, dan AUC-ROC 0,931, sehingga menunjukkan
bahwa LightGBM memiliki kemampuan yang baik
dalam membedakan kelompok risiko prokrastinasi
akademik (Nkurunziza & Becker, 2026). Sejalan
dengan temuan tersebut, penelitian ini diarahkan
untuk mengevaluasi LightGBM pada konteks ma-
hasiswa tingkat akhir di Indonesia yang sedang
menyelesaikan skripsi, dengan memanfaatkan data
psikometrik yang mencakup prokrastinasi akademik,
regulasi diri, dan stres akademik untuk klasifikasi
tingkat prokrastinasi akademik (Arwina et al., 2022).

Berdasarkan wuraian tersebut, penelitian ini
bertujuan untuk mengevaluasi kinerja LightGBM
dalam klasifikasi tingkat prokrastinasi akademik ma-
hasiswa tingkat akhir berbasis data psikometrik. Eval-
uasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, re-
call, Fl-score, dan confusion matrix. Hasil peneli-
tian ini diharapkan dapat menunjukkan kemampuan
LightGBM dalam membedakan tingkat prokrasti-
nasi akademik mahasiswa tingkat akhir berdasarkan
pola respons instrumen psikometrik yang digu-
nakan. Penelitian ini juga diharapkan dapat mem-
berikan gambaran mengenai efektivitas LightGBM
dalam pengolahan data psikometrik serta memper-
luas penerapan machine learning pada kajian perilaku
akademik, khususnya sebagai pendekatan berbasis
data untuk mendukung identifikasi tingkat prokrasti-
nasi akademik mahasiswa.

2. Metode

Penelitian ini mengevaluasi kinerja LightGBM
dalam klasifikasi tingkat prokrastinasi akademik ma-
hasiswa tingkat akhir berbasis data psikometrik. Eval-
uasi dilakukan pada dua skenario pembagian data,
yaitu 70:30 dan 80:20, untuk melihat kinerja model
pada perbedaan proporsi data latih dan data uji. Pem-
bagian data dilakukan secara stratified agar proporsi
setiap kelas tetap terjaga. Tahapan penelitian men-
cakup pengumpulan dataset, pembagian data, pra-
pemrosesan, pelatihan dan tuning LightGBM, serta
evaluasi model. Pra-pemrosesan dilakukan melalui
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pemisahan fitur dan target, normalisasi data, serta
penanganan ketidakseimbangan kelas pada data latih.
Model hasil pelatihan selanjutnya dievaluasi menggu-
nakan data uji. Tahapan penelitian secara keseluruhan
ditampilkan pada Gambar 1.

Pengumpulan Dataset

Pembagian Data
Pra-Pemrosesan
Data

v v v

Penanganan
Imbalanced

Pemisahan Fitur dan
Target

Normalisasi Data

Gambar 1. Diagram Tahapan Penelitian

Alur pada Gambar 1 menunjukkan bahwa pem-
bagian data dilakukan sebelum tahap pra-pemrosesan
agar parameter normalisasi dan penanganan ketidak-
seimbangan kelas hanya dibentuk dari data latih. Se-
lanjutnya, tuning dilakukan pada data latih, sedan-
gkan data uji digunakan untuk evaluasi akhir model.

2.1 Pengumpulan Dataset

Dataset penelitian diperoleh melalui penye-
baran kuesioner kepada mahasiswa tingkat akhir
yang sedang menyelesaikan skripsi atau tugas akhir.
Pengumpulan data dilakukan secara daring melalui
jejaring mahasiswa berbasis media sosial meng-
gunakan teknik purposive sampling dan conve-
nience sampling. Responden penelitian ditentukan
berdasarkan kriteria tertentu, yaitu mahasiswa aktif
program sarjana minimal semester tujuh yang sedang
menyelesaikan skripsi atau tugas akhir, sehingga data
yang diperoleh sesuai dengan fokus penelitian. Caku-
pan responden dalam penelitian ini diarahkan pada
mahasiswa UPN “Veteran” Jawa Timur dan diperluas
secara daring pada mahasiswa dari perguruan tinggi
lain yang memenuhi kriteria penelitian.

Data yang dikumpulkan mencakup data
pendukung responden dan respons instrumen
psikometrik. Data pendukung responden meliputi
usia, jenis kelamin, dan semester, sedangkan
instrumen psikometrik terdiri dari Academic Pro-
crastination Scale-Short Form (APS-S), Emotion
Regulation Questionnaire (ERQ), dan Perceived
Stress Scale-10 (PSS-10). APS-S digunakan untuk
mengukur prokrastinasi akademik melalui lima butir
pernyataan (Rasyid et al., 2023). PSS-10 digunakan
untuk mengukur tingkat stres yang dirasakan melalui
sepuluh butir pernyataan (A. R. Hakim et al., 2024).
Sedangkan ERQ digunakan untuk mengukur regulasi
diri melalui sepuluh butir pernyataan (Radde et al.,
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Tabel 1. Contoh Struktur Dataset

Usia JK SMT APS_1 ... ERQ_1... PSS_1 ... LABEL

21 L 7 3 1 1 0
22 P 7 1 7 3 0
21 L 7 1 7 0 0
22 L 7 3 6 2 1
21 L 7 1 6 3 0

Distribusi Label Tingkat Prokrastinasi Akademik

Tingkat Prokrastinasi Akademik
-
-
[
=3

o 20 40 60 80 100 120 140 160
Jumlah Mahasiswa

Gambar 2. Distribusi Label Tingkat Prokrastinasi Akademik

2021). Ketiga instrumen telah melalui pengujian
validitas dan reliabilitas dalam pengukuran konstruk
psikologis yang sesuai dengan penelitian ini. Contoh
struktur dataset penelitian ditampilkan pada Tabel 1.

Dataset yang berhasil dikumpulkan dalam
penelitian ini terdiri dari 394 data responden. Proses
pengumpulan data hingga tahap skoring dan pem-
bentukan label dikonsultasikan dengan akademisi
di bidang psikologi untuk memastikan ketepatan
pengolahan dan kualitas data. Target klasifikasi
berupa tingkat prokrastinasi akademik yang dibentuk
berdasarkan skor total APS-S menggunakan perhitun-
gan norma ideal dan dikategorikan menjadi tiga kelas,
yaitu rendah (0), sedang (1), dan tinggi (2). Distribusi
data kelas prokrastinasi akademik pada dataset dita-
mpilkan pada Gambar 2.

Berdasarkan Gambar 2, Distribusi data kelas
rendah memiliki jumlah responden terbanyak, yaitu
154 responden atau 39,1% dari total data. Kelas tinggi
terdiri dari 130 responden atau 33,0%, sedangkan ke-
las sedang memiliki jumlah paling sedikit, yaitu 110
responden atau 27,9%. Distribusi ini menunjukkan
bahwa adanya ketidakseimbangan jumlah data antar
kelas, sehingga penanganan ketidakseimbangan kelas
dilakukan pada tahap pra-pemrosesan data (Septiana
Rizky et al., 2022).

2.2 Pembagian Data

Pembagian data dilakukan untuk memisahkan
dataset menjadi data latih dan data uji. Data latih di-
gunakan pada proses pembelajaran model, sedangkan
data uji digunakan untuk menilai kinerja model ter-
hadap data yang tidak dilibatkan selama proses pelati-
han. Tahap ini penting agar performa model dapat
dinilai secara lebih objektif berdasarkan kemampuan
model dalam mengklasifikasikan data baru. Dalam
penelitian ini, pembagian data dilakukan menggu-
nakan dua skenario, yaitu rasio 70:30 dan 80:20. Ske-
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Tabel 2. Skenario Pembagian Data

Skenario Data Latih Data Uji Total
70:30 275 119 394
80:20 315 79 394

nario 70:30 membagi data menjadi 70% data latih
dan 30% data uji, sedangkan skenario 80:20 membagi
data menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Ke-
dua skenario tersebut digunakan untuk melihat kin-
erja LightGBM pada perbedaan proporsi data latih
dan data uji.

Pembagian data dilakukan dengan menggu-
nakan parameter stratify pada label target. Strati-
fied split digunakan untuk mempertahankan proporsi
setiap kelas pada data latih dan data uji agar tetap
merepresentasikan distribusi label pada dataset awal.
Hal ini penting karena target klasifikasi terdiri dari
tiga kelas, yaitu rendah, sedang, dan tinggi, dengan
jumlah data yang tidak sepenuhnya seimbang. Rin-
cian jumlah data pada setiap skenario pembagian data
ditunjukkan pada Tabel 2.

Setelah data dibagi, tahap berikutnya adalah pra-
pemrosesan data yang mencakup pemisahan fitur dan
target, normalisasi data, serta penanganan ketidakse-
imbangan kelas. Pra-pemrosesan dilakukan setelah
pembagian data agar proses normalisasi dan penan-
ganan class imbalance hanya diterapkan berdasarkan
data latih, sehingga kondisi asli data uji tetap diperta-
hankan pada tahap evaluasi model.

2.3 Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data dilakukan setelah proses
pembagian dataset menjadi data latih dan data uji.
Tahap ini dilakukan untuk menyesuaikan struktur data
sebelum digunakan dalam proses pelatihan model
LightGBM. Secara umum, pra-pemrosesan diper-
lukan agar data yang digunakan dalam pemodelan
telah memiliki format yang sesuai dan siap diproses
pada tahap analisis lanjutan. Pada penelitian ini,
pra-pemrosesan mencakup pemisahan fitur dan tar-
get, normalisasi data, serta penanganan ketidakseim-
bangan kelas. Tahapan tersebut dijelaskan sebagai
berikut.

a. Pemisahan Fitur dan Target

Tahap pertama dalam pra-pemrosesan adalah
pemisahan fitur dan target. Fitur masukan terdiri dari
data pendukung responden dan respons instrumen
psikometrik yaitu, APS_1 sampai APS_5, ERQ_1
sampai ERQ_10 dan PSS_1 sampai PSS_10, sedan-
gkan target klasifikasi berupa label tingkat prokrasti-
nasi akademik. Label tersebut terdiri dari tiga kelas,
yaitu rendah, sedang, dan tinggi. Pemisahan ini di-
lakukan agar variabel yang digunakan sebagai input
model tidak tercampur dengan variabel target yang
menjadi hasil klasifikasi.
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b. Normalisasi Data

Setelah pemisahan data fitur dan target, tahap
berikutnya adalah normalisasi data. Normalisasi di-
lakukan karena data psikometrik memiliki rentang
skor yang berbeda sesuai dengan skala masing-
masing instrumen. Proses ini menggunakan Stan-
dardScaler untuk menyeragamkan skala fitur numerik
berdasarkan nilai rata-rata dan standar deviasi (Ku-
mar & Bhardwaj, 2025). Dalam penelitian ini, Stan-
dardScaler diterapkan dengan menghitung nilai rata-
rata dan standar deviasi dari data latih dan nilai terse-
but selanjutnya digunakan untuk mentransformasikan
data latih serta data uji. Dengan demikian, informasi
dari data uji tidak digunakan dalam pembentukan pa-
rameter normalisasi. Proses standardisasi pada se-
tiap fitur numerik dinyatakan melalui Persamaan (1)
(Wongoutong, 2024).

by =4 ()
Gj

dengan x;; menunjukkan nilai fitur ke-j pada
data ke-i, it; menyatakan nilai rata-rata fitur ke-j, o;
sebagai standar deviasi fitur ke-j, dan z;; merupakan
nilai hasil standardisasi. Nilai rata-rata dan standar
deviasi yang dihitung dari data latih kemudian digu-
nakan dalam untuk mentransformasikan data latih dan
data uji.

Setelah normalisasi, dilakukan label encoding
pada variabel kategorikal. Pada penelitian ini, vari-
abel jenis kelamin diubah ke dalam bentuk numerik
agar dapat diproses sebagai masukan oleh algoritma
machine learning. Proses encoding dilakukan den-
gan menetapkan aturan konversi yaitu nilai 0 untuk
laki-laki dan nilai 1 untuk perempuan (Bolikulov et
al., 2024). Dengan demikian, variabel jenis kelamin
memiliki representasi numerik yang konsisten pada
seluruh data yang digunakan dalam pemodelan.

c. Penanganan Class Imbalance

Penanganan ketidakseimbangan kelas dilakukan
karena hasil distribusi label target menunjukkan
adanya ketidakseimbangan ringan (mild imbalance).
Kondisi ini tetap perlu diperhatikan karena perbe-
daan jumlah data antar kelas dapat memengaruhi
proses pembelajaran model, khususnya pada kelas
yang memiliki jumlah data lebih sedikit. Untuk men-
gurangi pengaruh tersebut, penelitian ini menggu-
nakan Synthetic Minority Over-sampling Technique-
Nominal Continuous (SMOTE-NC) pada data latih.
SMOTE-NC merupakan teknik oversampling yang
dapat digunakan pada dataset dengan fitur nominal
dan kontinu (Islahulhaq et al., 2021). Dalam SMOTE-
NC, penentuan tetangga terdekat dilakukan dengan
menyesuaikan perhitungan jarak terhadap fitur nu-
merik dan kategorikal. Perhitungan jarak tersebut
dinyatakan pada Persamaan (2).
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q

2
Z X;—=Z;)"+mM>, (2)
j=1

d(X,Z) =

pada persamaan (2), X dan Z merupakan dua
data pada kelas minoritas, ¢ merupakan jumlah fitur
numerik, M,,.; merupakan median standar deviasi fi-
tur numerik pada kelas minoritas, dan m merupakan
jumlah fitur kategorikal yang memiliki nilai berbeda
antara X dan Z.

Setelah tetangga terdekat diperoleh, nilai sintetis
pada fitur numerik dibentuk melalui interpolasi antara
data kelas minoritas dan salah satu tetangga terdekat-
nya. Proses tersebut dinyatakan pada Persamaan (3).

Xbaru,j = Xi,j +A (Xn-,j _Xi.j) ) VRIS [07 1] 3

pada persamaan (3), Xp4r,,; merupakan nilai fi-
tur numerik sintetis, X; ; merupakan nilai fitur dari
data kelas minoritas, X, ; merupakan nilai fitur dari
tetangga terdekat, dan A merupakan bilangan acak
pada rentang 0 sampai 1. Sementara itu, nilai pada fi-
tur kategorikal ditentukan berdasarkan kategori yang
paling banyak muncul pada tetangga terdekat (Youse-
fimehr et al., 2026).

Pada penelitian ini, variabel jenis kelamin yang
telah melalui label encoding tetap ditandai sebagai
fitur kategorikal saat proses SMOTE-NC dilakukan.
Proses ini hanya diterapkan pada data latih, sedan-
gkan data uji dipertahankan sesuai kondisi aslinya
agar evaluasi model tidak dipengaruhi oleh data sin-
tetis.

2.4 Pelatihan dan Tuning Model

Pelatihan model dilakukan menggunakan algo-
ritma LightGBM pada data latih yang telah melalui
tahap pra-pemrosesan. LightGBM merupakan al-
goritma berbasis Gradient Boosting Decision Tree
(GBDT) yang membangun model secara bertahap
melalui sejumlah pohon keputusan (Pardede et al.,
2025). Model ini memiliki mekanisme pemben-
tukan pohon secara leaf-wise, yaitu memperluas
daun yang menghasilkan penurunan loss terbesar, se-
hingga proses pelatihan dapat berjalan lebih efisien
dalam mempelajari pola data yang kompleks. Secara
umum, proses optimasi pada LightGBM dilakukan
dengan meminimalkan fungsi objektif yang terdiri
dari fungsi loss dan komponen regularisasi (Khaidar,
2025). Fungsi objektif tersebut ditunjukkan pada Per-
samaan (4).

20 =Y 1 (53 ) U @
i=1

20 merupakan fungsi objektif pada iterasi ke-
t, | merupakan fungsi loss, y; adalah label aktual,
)?EFD adalah hasil model pada iterasi sebelumnya,
fi(x;) adalah pohon baru yang ditambahkan pada it-
erasi ke-r dan Q(f;) digunakan sebagai komponen

regularisasi.

Dalam pembentukan pohon, LightGBM menen-
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Tabel 3. Ruang Hyperparameter Tuning LightGBM

Parameter Nilai Diuji
learning_rate 0.01, 0.05, 0.1
max_depth 3,5,7
n_estimators 100, 200, 300
num_leaves 7,31
subsample 0.8, 1.0

tukan percabangan berdasarkan nilai gain, yang di-
gunakan untuk mengukur penurunan /oss yang diper-
oleh ketika sebuah node dibagi menjadi cabang kiri
dan kanan (Florek & Zagdanski, 2023). Rumus gain
ditunjukkan pada Persamaan (5).
Gain =

1] G} Gy (GL+Ggr)?

2 |H,+A Hp+A Hy+Hr+A

Y

Nilai gain dihitung dari perubahan gradien (G)
dan hessian (H) setelah node dipecah. Regular-
isasi dan penalti split digunakan untuk mengontrol
kompleksitas model. Semakin besar nilai gain, se-
makin baik pemecahan node dalam menurunkan loss,
sehingga diprioritaskan dalam pembentukan pohon
LightGBM.

Pada penelitian ini, LightGBM digunakan un-
tuk klasifikasi multikelas dengan target berupa tingkat
prokrastinasi akademik rendah, sedang, dan tinggi.
Untuk memperoleh konfigurasi model yang optimal,
dilakukan juga proses funing hyperparameter meng-
gunakan GridSearchCV (Nailendra et al., 2025).
Proses tuning dilakukan dengan validasi silang Straz-
ified K-Fold Cross Validation agar proporsi kelas
pada setiap fold tetap terjaga selama proses vali-
dasi. GridSearchCV bekerja dengan menguji se-
tiap kombinasi parameter yang telah ditentukan, ke-
mudian memilih kombinasi dengan performa terbaik
berdasarkan hasil validasi. Ruang pencarian hyperpa-
rameter yang digunakan dalam penelitian ini ditun-
jukkan pada Tabel 3.

Berdasarkan ruang pencarian parameter yang
telah ditetapkan, proses GridSearchCV menghasilkan
108 kombinasi hyperparameter yang diuji pada setiap
skenario pembagian data (Zou et al., 2023). Model
terbaik dipilih berdasarkan Fi-score macro agar pe-
nilaian kinerja tidak hanya berfokus pada kelas den-
gan jumlah data lebih besar, tetapi juga mempertim-
bangkan performa pada seluruh kelas target. Kom-
binasi hyperparameter terbaik kemudian digunakan
untuk melatih kembali model LightGBM final meng-
gunakan seluruh data latih pada masing-masing ske-
nario.

2.5 Evaluasi Model
Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui

kemampuan LightGBM dalam mengklasifikasikan
tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa tingkat
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akhir pada data uji. Tahap ini dilakukan setelah
model memperoleh kombinasi parameter terbaik dari
proses hyperparameter tuning, sehingga evaluasi di-
fokuskan pada kinerja model akhir. Data uji yang
digunakan merupakan data asli yang tidak melalui
proses SMOTE-NC, sehingga hasil evaluasi tetap
merepresentasikan kondisi data sebenarnya. Evaluasi
dilakukan pada dua skenario pembagian data, yaitu
70:30 dan 80:20, dengan metrik accuracy, precision,
recall, dan F1-score (A. Al Hakim et al., 2026).

Selain itu, classification report digunakan un-
tuk melihat kinerja model pada masing-masing kelas,
sedangkan confusion matrix digunakan untuk menge-
tahui jumlah data yang diklasifikasikan dengan be-
nar maupun salah (Mazdadi et al., 2026). Perhatian
utama diberikan pada FI-score macro karena metrik
ini menghitung rata-rata kinerja seluruh kelas dengan
bobot yang sama, sehingga sesuai untuk dataset den-
gan tiga kelas target yang distribusinya tidak sepenuh-
nya seimbang.

3. Hasil dan Pembahasan

Bagian ini menyajikan hasil implementasi
model LightGBM dalam klasifikasi tingkat prokrasti-
nasi akademik mahasiswa tingkat akhir berbasis data
psikometrik. Pembahasan dilakukan berdasarkan dua
skenario pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20.
Hasil yang dianalisis mencakup proses hyperparam-
eter tuning, kinerja model pada data uji, serta inter-
pretasi confusion matrix untuk mengetahui kemam-
puan model dalam mengklasifikasikan kelas rendah,
sedang, dan tinggi. Evaluasi dilakukan menggunakan
accuracy, precision, recall, dan FI-score, dengan
perhatian utama pada FI-score macro karena metrik
tersebut menilai kinerja model secara seimbang pada
setiap kelas target.

3.1 Hasil Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning dilakukan untuk mem-
peroleh konfigurasi parameter LightGBM yang
menghasilkan kinerja terbaik pada proses vali-
dasi. Proses runing dilakukan menggunakan Grid-
SearchCV dengan ruang pencarian parameter yang
telah ditentukan sebelumnya. Setiap kombinasi pa-
rameter dievaluasi menggunakan Stratified K-Fold
Cross Validation, kemudian kombinasi terbaik dipilih
berdasarkan nilai FI-score macro. Hasil tuning dia-
mati melalui perbandingan antara training score dan
validation score pada skenario pembagian data 70:30
dan 80:20. Hasil proses tuning pada skenario 70:30
ditampilkan pada Gambar 3.

Pada Gambar 3, Grafik menunjukkan bahwa
training score berada pada performa tinggi sejak awal
pengujian kombinasi parameter dan semakin stabil
mendekati nilai 1,00. Sementara itu, validation score
menunjukkan nilai rentang sekitar 0,80 hingga 0,93
dengan pola yang relatif stabil. Meskipun terdapat
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Train vs Validation F1-Score Macro LightGBM - Skenario 70:30
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Gambar 3. Grafik Train-Validation Skenario 70:30
Tabel 4. Kombinasi Parameter Terbaik Skenario 70:30

Parameter Nilai Diuji
learning_rate 0.1
max_depth 5
n_estimators 200
num_leaves 7
subsample 0.8

Train vs Validation F1-Score Macro LightGBM - Skenario 80:20
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Gambar 4. Grafik Train-Validation Skenario 80:20

selisih antara training score dan validation score, nilai
validasi tetap berada pada tingkat yang baik. Hal ini
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola
data latih dengan kuat, tetapi masih dapat memperta-
hankan performa pada proses validasi silang. Kom-
binasi parameter terbaik ditandai dengan garis putus-
putus, yang dipilih oleh GridSearchCV berdasarkan
nilai FI-score macro tertinggi. Kombinasi hyperpa-
rameter terbaik pada skenario 70:30 ditunjukkan pada
Tabel 4.

Pada Tabel 4 menunjukkan bahwa pada pemba-
gian data 70:30, GridSearchCV menghasilkan kom-
binasi parameter terbaik dengan learning_rate 0,1,
max_depth 5, n_estimators 200, num_leaves 7, dan
subsample 0,8. Kombinasi tersebut memperoleh nilai
F1-score macro terbaik sebesar 0,9287. Hasil ini me-
nunjukkan bahwa model LightGBM mampu meng-
hasilkan performa validasi yang baik pada data latih
dengan proporsi 70%. Nilai learning_rate 0,1 me-
nunjukkan bahwa model dapat mempelajari pola data
dengan laju pembelajaran yang cukup efektif, sedan-
gkan, num_leaves 7 menunjukkan bahwa struktur po-
hon yang relatif sederhana sudah mampu memberikan
hasil validasi yang baik pada skenario ini.

Setelah hasil pada skenario 70:30 diperoleh,
proses tuning juga dilakukan pada skenario 80:20 un-
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Tabel 5. Kombinasi Parameter Terbaik Skenario 80:20

Parameter Nilai Diuji
learning_rate 0.05
max_depth 5
n_estimators 300
num_leaves 31
subsample 0.8

tuk melihat kinerja LightGBM ketika proporsi data
latih diperbesar. Hasil train-validation pada skenario
80:20 disajikan pada Gambar 4.

Pada Gambar 4 dengan pembagian data 80:20,
grafik train-validation menunjukkan pola performa
yang lebih stabil. Training score tetap berada pada
nilai tinggi dan mendekati 1,00 pada sebagian besar
kombinasi parameter. Sementara itu, validation score
bergerak pada rentang sekitar 0,87 hingga 0,95 dan
terlihat lebih konsisten dibandingkan pembagian data
70:30. Pola tersebut menunjukkan bahwa penamba-
han proporsi data latih membantu model memperoleh
informasi yang lebih banyak selama proses tuning, se-
hingga performa validasi dapat meningkat. Walaupun
masih terdapat jarak antara training score dan vali-
dation score, nilai validasi yang tinggi menunjukkan
bahwa model tetap mampu mempertahankan kinerja
yang baik pada proses validasi silang. Kombinasi
hyperparameter terbaik pada skenario 80:20 ditun-
jukkan pada Tabel 5.

Pada Tabel 5 menunjukkan bahwa pada pem-
bagian data 80:20, kombinasi parameter terbaik
diperoleh dengan learning_rate 0,05, max_depth 5,
n_estimators 300, num_leaves 31, dan subsample
0,8. Kombinasi tersebut memperoleh nilai F1-score
macro tertinggi sebesar 0,9488. Nilai ini melam-
paui hasil pada pembagian data 70:30, sehingga me-
nunjukkan bahwa model memperoleh performa val-
idasi yang lebih baik ketika jumlah data latih lebih
besar. Penggunaan learning_rate 0,05 menunjukkan
bahwa model bekerja dengan laju pembelajaran yang
lebih bertahap, sedangkan n_estimators 300 mem-
bantu proses boosting dilakukan melalui jumlah it-
erasi yang lebih banyak.

Secara keseluruhan, proses hyperparameter tun-
ing LightGBM menghasilkan performa validasi yang
baik pada kedua skenario pembagian data. Ske-
nario 80:20 memperoleh nilai FI-score macro val-
idasi tertinggi sebesar 0,9488, sedangkan skenario
70:30 memperoleh nilai sebesar 0,9287. Meskipun
demikian, hasil validasi belum cukup untuk menen-
tukan model terbaik secara akhir, sehingga model
LightGBM dari masing-masing skenario tetap dieval-
uasi menggunakan data uji asli pada tahap berikutnya.

3.2 Hasil Evaluasi Model

Setelah kombinasi parameter terbaik diperoleh
dari proses hyperparameter tuning, model Light GBM
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

Rendah 9.90 9.98 90.94 47
Sedang 0.89 0.76 0.82 33
Tinggi @.93 2.95 0.94 39
accuracy 9.91 119
macro avg 0.91 .90 0.90 119
weighted avg 9.91 .91 0.91 119

Gambar 5. Classification Report Skenario 70:30

Confusion Matrix LightGBM - Skenario 70:30
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Gambar 6. Confusion Matrix Skenario 70:30

final kemudian dievaluasi menggunakan data uji asli.
Evaluasi dilakukan pada dua skenario pembagian
data, yaitu 70:30 dan 80:20. Hasil evaluasi disajikan
melalui classification report dan confusion matrix un-
tuk melihat kinerja model pada kelas rendah, sedang,
dan tinggi. Tahap ini digunakan untuk menilai ke-
mampuan model terhadap data yang belum digunakan
selama proses pelatihan.

Pada skenario 70:30, evaluasi dilakukan meng-
gunakan data uji sebanyak 119 data. Dengan jum-
lah data uji per kelas yang menjadi dasar evaluasi ter-
diri dari 47 data kelas rendah, 33 data kelas sedang,
dan 39 data kelas tinggi. Hasil classification report
model LightGBM pada skenario 70:30 ditampilkan
pada Gambar 5.

Berdasarkan Gambar 5, model LightGBM pada
skenario 70:30 memperoleh accuracy sebesar 0,91.
Kinerja terbaik terlihat pada kelas rendah dan tinggi
dengan FI-score masing-masing sebesar 0,94, sedan-
gkan kelas sedang memiliki F/-score paling rendah
sebesar 0,82. Rincian hasil klasifikasi pada skenario
70:30 selanjutnya dianalisis melalui confusion matrix
yang ditampilkan pada Gambar 6.

Berdasarkan Gambar 6 melalui confusion ma-
trix, 46 data kelas rendah berhasil diklasifikasikan
dengan benar oleh model, sedangkan 1 data kelas ren-
dah diklasifikasikan sebagai kelas sedang. Pada ke-
las sedang, sebanyak 25 data berhasil diklasifikasikan
dengan benar, sedangkan 5 data diklasifikasikan se-
bagai kelas rendah dan 3 data sebagai kelas tinggi.
Pada kelas tinggi, sebanyak 37 data berhasil diklasi-
fikasikan dengan benar, sedangkan 2 data diklasi-
fikasikan masuk sebagai kelas sedang. Pola pada con-
fusion matrix menunjukkan bahwa kesalahan klasi-
fikasi paling banyak terjadi pada kelas sedang. Hasil
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

Rendah 0.91 0.97 0.94 31
Sedang 0.89 0.73 0.80 22
Tinggi 0.89 0.96 0.93 26
accuracy 0.90 79
macro avg 0.90 0.89 0.89 79
weighted avg 0.90 0.90 0.90 79

Gambar 7. Classification Report Skenario 80:20

Confusion Matrix LightGBM - Skenario 80:20 30
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Gambar 8. Confusion Matrix Skenario 80:20

ini memperkuat temuan pada classification report
yang menunjukkan bahwa model lebih baik dalam
mengklasifikasikan kelas rendah dan tinggi, namun
kelas sedang masih menjadi kategori yang relatif sulit
dibedakan karena pola responsnya cenderung berada
di antara dua kelas lainnya.

Pada skenario 80:20, evaluasi dilakukan meng-
gunakan 79 data uji yang mencakup 31 data kelas ren-
dah, 22 data kelas sedang, dan 26 data kelas tinggi.
Hasil classification report model LightGBM untuk
skenario 80:20 ditunjukkan pada Gambar 7.

Berdasarkan Gambar 7, model LightGBM pada
skenario 80:20 memperoleh accuracy sebesar 0,90.
Kinerja terbaik terlihat pada kelas rendah dengan
F1-score sebesar 0,94 dan kelas tinggi sebesar 0,93,
sedangkan kelas sedang memperoleh FI-score paling
rendah sebesar 0,80. Perbedaan nilai tersebut menun-
jukkan bahwa kinerja model belum merata pada selu-
ruh kelas. Pola hasil klasifikasi pada skenario 80:20
selanjutnya dapat dianalisis melalui confusion matrix
yang ditampilkan pada Gambar 8.

Berdasarkan Gambar 8, confusion matrix me-
nunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan
dengan benar 30 data kelas rendah, sedangkan 1 data
sebagai kelas sedang. Pada kelas tinggi sebanyak 25
data berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedan-
gkan 1 data sebagai kelas sedang. Sementara itu, se-
banyak 16 data kelas sedang berhasil diklasifikasikan
secara benar, tetapi kesalahan klasifikasi masih pal-
ing banyak ditemukan, yaitu sebagian data diklasi-
fikasikan sebagai kelas rendah maupun tinggi. Hasil
ini menunjukkan bahwa pada skenario 80:20, model
mampu mengklasifikasikan kelas rendah dan tinggi
dengan baik, tetapi kelas sedang tetap menjadi kat-
egori yang paling sulit dibedakan karena pola respon-
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Tabel 6. Perbandingan Hasil Evaluasi Model

Model Skenario Accuracy Precision Recall F1-
Macro Macro  Score
Macro

LightGBM 70:30 0.9076  0.9066 0.8950 0.8984
80:20 0.8987 0.8969  0.8855 0.8878

snya lebih dekat dengan dua kelas lainnya.

Hasil confusion matrix pada skenario 80:20
memperlihatkan pola yang serupa dengan skenario
70:30, yaitu kesalahan klasifikasi paling banyak ter-
jadi pada kelas sedang, meskipun proporsi data latih
pada skenario 80:20 lebih besar. Secara umum, Light-
GBM menunjukkan kinerja yang baik pada kedua
skenario, terutama dalam mengklasifikasikan kelas
rendah dan tinggi.

3.3 Analisis Perbandingan Hasil Evaluasi Model

Analisis perbandingan hasil evaluasi dilakukan
untuk melihat perbedaan kinerja LightGBM pada dua
skenario pembagian data, yaitu 70:30 dan 80:20. Per-
bandingan ini didasarkan pada nilai accuracy, pre-
cision macro, recall macro, dan F1-score macro se-
bagai dasar penilaian. Rekapitulasi hasil evaluasi
model LightGBM pada kedua skenario ditunjukkan
pada Tabel 6.

Berdasarkan Tabel 6, skenario 70:30 memper-
oleh hasil evaluasi yang lebih tinggi dibandingkan
skenario 80:20 pada seluruh metrik. Pada ske-
nario 70:30, LightGBM memperoleh accuracy sebe-
sar 0,9076, precision macro sebesar 0,9066, recall
macro sebesar 0,8950, dan FI-score macro sebesar
0,8984. Sementara itu, pada skenario 80:20 diper-
oleh accuracy sebesar 0,8987, precision macro sebe-
sar 0,8969, recall macro sebesar 0,8855, dan FI-
score macro sebesar 0,8878. Berdasarkan nilai terse-
but, skenario 70:30 menunjukkan kinerja yang lebih
baik dalam mengklasifikasikan tingkat prokrastinasi
akademik mahasiswa tingkat akhir.

Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu
(Nkurunziza & Becker, 2026), yang memperoleh
accuracy sebesar 88,7% dan FlI-score macro sebe-
sar 0,877 pada klasifikasi risiko prokrastinasi re-
maja, hasil skenario 70:30 pada penelitian ini me-
nunjukkan nilai evaluasi yang sedikit lebih tinggi.
Temuan ini menunjukkan bahwa LightGBM mampu
menghasilkan kinerja yang baik dalam mengklasi-
fikasikan tingkat prokrastinasi akademik mahasiswa
tingkat akhir berdasarkan data instrumen psikometrik.
Namun, hasil perbandingan tersebut perlu dipahami
dengan mempertimbangkan perbedaan karakteristik
responden, fitur yang digunakan, dan pembentukan
kelas pada masing-masing penelitian.

Perbedaan performa tersebut menunjukkan
bahwa penambahan proporsi data latih pada skenario
80:20 tidak selalu meningkatkan performa evaluasi
model pada data uji. Jumlah data uji yang lebih kecil
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membuat setiap kesalahan klasifikasi lebih berpen-
garuh terhadap nilai evaluasi, sedangkan skenario
70:30 memiliki data uji yang lebih banyak sehingga
variasi data dapat terwakili dengan lebih baik.
Berdasarkan classification report, skenario 70:30
memperoleh accuracy 0,91 dan FI-score macro 0,90,
sedangkan skenario 80:20 memperoleh accuracy
0,90 dan FI-score macro 0,89. Namun, kelas sedang
masih memiliki F/-score paling rendah, yaitu 0,82
pada skenario 70:30 dan 0,80 pada skenario 80:20,
sejalan dengan confusion matrix yang menunjukkan
bahwa kesalahan klasifikasi paling banyak terjadi
pada kelas sedang.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengevaluasi kinerja LightGBM
dalam klasifikasi tingkat prokrastinasi akademik ma-
hasiswa tingkat akhir berbasis data psikometrik dari
respons APS-S, ERQ, dan PSS-10. Model di-
uji pada skenario pembagian data 70:30 dan 80:20
dengan hyperparameter tuning menggunakan Grid-
SearchCV, serta F'1-score macro sebagai acuan pemil-
ihan model terbaik. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa LightGBM memperoleh performa terbaik pada
skenario 70:30 dengan accuracy 0,9075, precision
macro 0,9066, recall macro 0,8950, dan FI-score
macro 0,8983. Sementara itu, skenario 80:20 mem-
peroleh accuracy 0,8987 dan F1-score macro 0,8878.

Berdasarkan classification report dan confu-
sion matrix, model lebih baik dalam mengklasi-
fikasikan kelas rendah dan tinggi, sedangkan kelas
sedang masih menjadi kelas yang paling sulit dike-
nali karena sebagian data diklasifikasi sebagai kelas
lain. Temuan ini menunjukkan bahwa LightGBM
dapat digunakan untuk klasifikasi tingkat prokrasti-
nasi akademik berdasarkan pola respons instrumen
psikometrik.  Pengembangan penelitian selanjut-
nya dapat diarahkan pada pengujian model terhadap
dataset dengan karakteristik responden yang berbeda,
sehingga konsistensi kinerja LightGBM dapat diamati
pada konteks yang lebih luas. Selain itu, penelitian
berikutnya dapat menguji algoritma lain, terutama
pendekatan klasifikasi tabular, serta menambahkan
fitur psikometrik yang relevan untuk meningkatkan
kemampuan model dalam membedakan kelas yang
memiliki pola respons berdekatan, khususnya pada
kelas sedang.
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