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 Prediksi terhadap performa akademik siswa menjadi aspek krusial dalam 

upaya peningkatan mutu pendidikan, khususnya di lingkungan pembelajaran 

daring yang sangat bergantung pada data digital aktivitas belajar. Penelitian 

ini bertujuan untuk membangun dan menguji model prediksi performa 

akademik siswa berdasarkan data aktivitas pembelajaran dengan pendekatan 

time series ARIMA. Dataset yang digunakan dari platform Kaggle, terdiri 

dari 10.000 catatan perilaku belajar siswa yang telah. Setelah dilakukan uji 

stasioneritas menggunakan Augmented Dickey-Fuller Test serta analisis 

ACF dan PACF, model ARIMA(1,1,1) dipilih sebagai konfigurasi yang 

paling tepat. Pelatihan model menunjukkan bahwa parameter AR(1) dan 

MA(1) memiliki signifikansi statistik. Evaluasi performa model 

menggunakan metrik MAE, MSE, dan RMSE menghasilkan nilai masing-

masing sebesar 20.317, 826.011, dan 28.740. Selain itu, model lolos uji 

diagnostik Ljung-Box dan tidak menunjukkan indikasi heteroskedastisitas, 

yang berarti model mampu menggambarkan data historis dengan baik. 

Prediksi untuk lima minggu ke depan menunjukkan tren yang stabil, 

sehingga model ini memiliki potensi untuk sistem peringatan dini guna 

mengidentifikasi penurunan performa siswa secara lebih dini. 

 

 ABSTRACT  

 Predicting student academic performance is a crucial aspect in efforts to 

improve the quality of education, especially in online learning environments 

that are highly dependent on digital data on learning activities. This study 

aims to develop and test a model for predicting student academic 

performance based on learning activity data using the ARIMA time series 

approach. The dataset used is from the Kaggle platform, consisting of 10,000 

records of student learning behavior. After conducting a stationarity test 

using the Augmented Dickey-Fuller Test and ACF and PACF analysis, the 

ARIMA(1,1,1) model was selected as the most appropriate configuration. 

Model training showed that the AR(1) and MA(1) parameters were 

statistically significant. Model performance evaluation using MAE, MSE, 

and RMSE metrics resulted in values of 20.317, 826.011, and 28.740, 

respectively. In addition, the model passed the Ljung-Box diagnostic test and 

showed no indication of heteroscedasticity, which means that the model is 

able to describe historical data well. Predictions for the next five weeks show 

a stable trend, indicating that this model has the potential to be used in an 

early warning system to identify declines in student performance at an 

earlier stage. 
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Performa akademik siswa merupakan aspek kunci dalam mengevaluasi keberhasilan proses 

pembelajaran. Dalam konteks pembelajaran daring, keterlibatan siswa secara aktif dalam aktivitas 

pembelajaran digital menjadi indikator penting terhadap pencapaian akademik mereka (Maisaroh et al., 2024). 

Berbagai aktivitas seperti login ke platform e-learning, pengumpulan tugas tepat waktu, partisipasi dalam 

forum diskusi, dan durasi belajar online dapat menjadi refleksi langsung dari seberapa aktif siswa mengikuti 

proses belajar (Pavlou & Castro-Varela, 2024). Seiring meningkatnya penggunaan sistem pembelajaran 

berbasis teknologi seperti Google Classroom, Moodle, dan LMS lainnya, data aktivitas pembelajaran kini dapat 

diakses secara real-time dan masif (Palandi & Pudyastuti, 2023). Sayangnya, sebagian besar institusi 

pendidikan belum memanfaatkan data ini untuk melakukan prediksi atau deteksi dini terhadap potensi 

penurunan performa akademik siswa (Batool et al., 2023). Dalam praktiknya, intervensi terhadap siswa yang 

mengalami penurunan prestasi sering dilakukan setelah hasil akhir diketahui, yang sudah terlambat untuk 

mencegah kegagalan akademik (Almira & Wiagustini, 2021). 

Beberapa studi terdahulu menggunakan pendekatan supervised learning atau regresi linier dalam 

memprediksi nilai akademik, namun sebagian besar hanya menggunakan data nilai ujian sebelumnya (Satrio 

Junaidi et al., 2024). Penelitian yang dilakukan oleh Dikbas Torun, 2020 menyatakan bahwa hubungan antara 

e-learning dan academic achievement terbukti memiliki hubungan yang positif dan memiliki hubungan yang 

sangat kuat (Lestari, 2021).Padahal, aktivitas pembelajaran bersifat periodik dan memiliki pola musiman yang 

bisa dianalisis secara statistic (Prediksi Spasial Kerapatan Vegetasi Perkotaan Dengan Pendekatan Algoritma 

Prediksi Spasial Kerapatan Vegetasi Perkotaan Dengan Pendekatan Algoritma Time Series Untuk Mendukung 

Pertumbuhan Ekonomi Hijau, 2025).Model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan 

salah satu metode time series yang efektif dalam memprediksi data linier dan stasioner, serta telah banyak 

digunakan dalam berbagai bidang seperti ekonomi, meteorologi, dan logistic(Laili, 2012),(Zidan Rusminto et 

al., 2024). Namun, penerapannya dalam konteks pendidikan, khususnya untuk memprediksi performa 

akademik berbasis data aktivitas siswa, masih terbatas (Ummah & Helwani, 2024). 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan membangun dan mengevaluasi model prediksi performa 

akademik siswa menggunakan metode ARIMA berdasarkan data aktivitas pembelajaran daring (Ervan 

Triyanto, Heri Sismoro, 2019), (Khatimah et al., 2024). Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi 

dasar pengembangan sistem peringatan dini yang mendukung keputusan guru atau sekolah secara lebih tepat 

waktu dan berbasis data (Lubis et al., 2021). Penelitian ini memberikan kontribusi penting bagi dunia 

Pendidikan (Ervan Triyanto, Heri Sismoro, 2019).Pengembangan model prediksi kinerja siswa menggunakan 

metode ARIMA adalah salah satu aspeknya (Khatimah et al., 2024). Pendekatan ini dianggap inovatif karena 

mengintegrasikan data aktivitas siswa secara berkala, bukan hanya bergantung pada nilai ujian sebelumnya 

(Aulia & Aji, 2024),(Nuraini et al., 2018).Kemampuan model ini mendeteksi potensi penurunan kinerja secara 

dini memungkinkan institusi pendidikan melakukan intervensi lebih cepat dan efektif (No & Zahrah, 2024). 

Penelitian ini mengungkapkan bahwa sistem pembelajaran daring seperti Google Classroom dan Moodle 

memiliki potensi besar sebagai sumber data penting dalam analisis akademik (Akademik & Mahasiswa, 

2025).Penelitian ini juga menunjukan bahwa model ARIMA, yang biasanya digunakan di bidang ekonomi dan 

meteorologi, dapat diterapkan secara efektif dalam prediksi pola kinerja akademik siswa (Sinaga et al., 2019). 

Penelitian ini sangat relevan dengan perkembangan pendidikan modern (Nafsaka et al., 2023). Adopsi 

yang meningkat dari pembelajaran daring dan Learning Management Systems (LMS) khususnya mendukung 

relevansi ini (Subiyantoro & Ismail, 2017). Kualitas dan kelengkapan data aktivitas siswa menjadi tantangan 

utama, terutama karena data yang kurang representatif dapat memengaruhi tingkat akurasi prediksi (Ardianti 

et al., 2024). Keterbatasan ARIMA dalam mengolah data linier dan stasioner mengharuskan adanya kombinasi 

dengan metode lain agar dapat menangani kompleksitas data secara lebih efektif (Permukaan et al., 2025). 

Keberhasilan dalam menerapkan sistem peringatan dini berpotensi mendorong adopsi yang lebih luas oleh 

berbagai institusi Pendidikan, memungkinkan sistem pendidikan berkembang menuju pendekatan yang lebih 

adaptif dan berbasis data (Sitorus & Murti, 2024). 

 

2. METODE PENELITIAN  

2.1.  Data Penelitian 

Penelitian ini menggunakan dataset yang diperoleh dari platform Kaggle, berjudul “Personalized 

Learning Dataset”. Dataset ini terdiri dari 10.000 entri yang merepresentasikan data aktivitas belajar individual 

siswa dalam berbagai kursus daring.Dataset ini memuat berbagai atribut yang berkaitan dengan perilaku 

pembelajaran, keterlibatan digital, serta hasil akademik, yang kemudian digunakan untuk membangun model 

prediksi performa akademik menggunakan pendekatan deret waktu ARIMA. Dataset yang digunakan dapat 

diakses publik melalui https://www.kaggle.com, dan tidak mengandung informasi pribadi yang dapat 

diidentifikasi sehingga aman digunakan untuk kepentingan penelitian (Cronje, 2020). Hasil agregasi harian 
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berupa rata-rata dari aktivitas siswa untuk setiap tanggal (100 hari), Tabel 1 berikut menyajikan sampel data 5 

hari pertama dari dataset time series yang dihasilkan : 
 

Tabel 1. Sampel Data 

Tanggal Time_Spent_on_Videos Forum_Participation Assignment_Completion_Rate Quiz_Scores Final_Exam_Score 

2024-01-01 265.76 23.30 71.29 63.33 65.40 

2024-01-02 275.38 22.71 71.88 64.95 68.94 

2024-01-03 257.68 23.99 73.51 64.03 63.72 

2024-01-04 275.51 24.66 69.94 62.24 62.75 

2024-01-05 261.84 26.62 71.83 65.74 64.97 

 

2.2. Tahapan Penelitian 
Tahapan penelitian ini dirancang untuk mengembangkan model prediksi performa akademik 

berdasarkan data aktivitas pembelajaran dengan pendekatan ARIMA. Terdapat tujuh langkah utama, yang 

digambarkan melalui flowchart berikut: 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

 

Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan data log aplikasi pendidikan, kemudian dilakukan proses 

prapengolahan data, eksplorasi pola data, penerapan model ARIMA, evaluasi performa model, dan interpretasi 

hasil :  

1. Akuisisi Data, Data diperoleh dari sumber log aktivitas pengguna aplikasi tertentu, yang dikumpulkan 

dalam jangka waktu tertentu. Data yang dikumpulkan biasanya berupa jumlah aktivitas harian, seperti 

jumlah login, interaksi, atau akses konten pembelajaran oleh pengguna. 

2. Pra-pemrosesan Data, Tahapan ini melibatkan pembersihan data dari nilai kosong (missing value), 

duplikasi, atau data yang tidak sesuai. Selain itu dilakukan normalisasi format tanggal/waktu serta 

penyesuaian agar data memiliki interval waktu yang konsisten dan memenuhi karakteristik time 

series. 

3. Agregasi Data Mingguan, Data harian kemudian diubah menjadi data mingguan untuk mereduksi 

noise dan menangkap pola musiman mingguan. Nilai agregat (misalnya rata-rata atau jumlah) 

dihitung setiap minggu agar lebih relevan untuk pemodelan jangka pendek hingga menengah. 

4. Uji Stasioneritas (ADF Test), Pengujian stasioneritas dilakukan menggunakan Augmented Dickey-

Fuller (ADF) Test untuk memastikan bahwa data tidak memiliki tren atau variasi musiman yang 

berubah-ubah. Jika data tidak stasioner, maka dilakukan differencing untuk mengubah data menjadi 

stasioner. 
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5. Plot ACF & PACF, Plot Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function 

(PACF) digunakan untuk mengidentifikasi keterkaitan data dalam lag tertentu. Hasil plot ini 

digunakan untuk menentukan parameter p (AR) dan q (MA) dalam model ARIMA. 

6. Pembangunan Model ARIMA, Model ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

dibangun berdasarkan parameter (p, d, q) yang diperoleh dari hasil uji stasioneritas dan analisis 

ACF/PACF. Model ini digunakan untuk memprediksi nilai di masa depan berdasarkan pola historis 

data. 

7. Evaluasi Model (MAE, MSE, RMSE), Model dievaluasi menggunakan metrik kesalahan prediksi 

seperti Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), dan Root Mean Squared Error 

(RMSE). Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur sejauh mana akurasi model dalam merepresentasikan 

data aktual. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Data dari Kaggle diunduh dalam format CSV dan awalnya hanya terdiri dari satu kolom panjang dengan 

pemisah titik koma (;). Fungsi pd.read_csv(sep=';') digunakan untuk memisahkan isi kolom menjadi 15 atribut 

berbeda. Atribut-atribut tersebut mencakup informasi seperti usia, jenis kelamin, durasi menonton video, 

jumlah percobaan kuis, skor kuis, partisipasi forum, tingkat penyelesaian tugas, nilai ujian akhir, dan lainnya. 

Dua kolom kosong, yaitu Engagement_Level dan Dropout_Likelihood, dihapus karena tidak memberikan nilai 

informasi. Penyesuaian tipe data dilakukan agar atribut numerik dapat digunakan dalam analisis statistik dan 

pemodelan. Pemeriksaan terhadap nilai kosong juga dilakukan, dilanjutkan dengan pembersihan data dari entri 

yang tidak lengkap .Kolom Simulated_Date ditambahkan berdasarkan asumsi bahwa data berasal dari 100 

siswa per hari seslama 100 hari berturut-turut, dimulai pada 1 Januari 2024. Tujuan penambahan kolom ini 

adalah untuk memungkinkan analisis dalam bentuk deret waktu (time series).Data kemudian disiapkan untuk 

agregasi mingguan dan analisis prediktif menggunakan metode ARIMA. Dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini berupa file excel dan dapat dilihat pada Tabel 1. Pada langkah awal, dilakukan import library 

yang dibutuhkan dalam Python. 

3.1. Akuisisi dan Pra-pemrosesan Data 

Proses prediksi performa akademik siswa dengan model ARIMA diawali dengan pengumpulan data. 

Data diambil dari file 'personalized_learning_dataset.csv' menggunakan pustaka pandas dengan pemisah 

kolom berupa titik koma (;). Gambar 2 memperlihatkan tahapan ini, mencakup pemanggilan pustaka Python 

serta pemuatan dataset ke dalam struktur DataFrame untuk dianalisis lebih lanjut. 

 
Gambar 2. Coding Akuisi Data 

 

Kode Python yang ditampilkan menggambarkan langkah awal dalam proses pengambilan data dari file 

CSV yang memakai tanda titik koma (;) sebagai pemisah. Tiga pustaka utama digunakan dalam kode ini: 

pandas (dengan alias pd) untuk pengolahan data, numpy (dengan alias np) untuk operasi numerik, dan os untuk 

pengelolaan berkas sistem. File yang digunakan berjudul 'personalized_learning_dataset.csv'. Fungsi 

pd.read_csv() dipakai untuk membaca file tersebut, dengan menyertakan parameter sep=';' agar data terbaca 

sesuai format pemisahnya. Data hasil pembacaan kemudian dimasukkan ke variabel df sebagai fondasi bagi 

analisis selanjutnya. Format pemisah berupa titik koma ini lazim dijumpai pada file CSV yang berasal dari 

aplikasi spreadsheet dengan setelan lokal tertentu. 

Langkah berikutnya adalah penambahan kolom tanggal simulasi. Karena data yang digunakan tidak 

menyertakan informasi waktu, maka dibuat kolom Simulated_Date dengan interval mingguan menggunakan 

fungsi pd.date_range, dimulai dari tanggal 1 Januari 2023. Tanggal ini penting agar data dapat diolah sebagai 

deret waktu. Gambar 3 memperlihatkan proses penambahan kolom tanggal simulasi ke dalam dataset. 
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Gambar 3. Coding tambah kolom simulasi 

 

Kode Python pada gambar menambahkan kolom baru dengan nama 'Simulated_Date' ke dalam 

DataFrame df. Kolom ini berisi deretan tanggal simulasi yang dibuat dengan interval satu minggu. Pembuatan 

tanggal dilakukan menggunakan fungsi pd.date_range() dari pustaka pandas, dimulai dari tanggal 1 Januari 

2023 (start='2023-01-01'). Jumlah tanggal yang dihasilkan disesuaikan dengan banyaknya baris pada 

DataFrame melalui parameter periods=len(df). Penentuan interval mingguan dilakukan dengan parameter 

freq='W'. Setiap baris pada DataFrame akan memperoleh satu nilai tanggal simulasi yang berurutan setiap 

minggu, sehingga dapat digunakan untuk keperluan analisis data berdasarkan waktu mingguan. Selanjutnya 

dilakukan pra-pemrosesan data. Pada tahap ini, kolom-kolom yang tidak dibutuhkan seperti Engagement_Level 

dan Dropout_Likelihood dihapus. Selain itu, nilai kosong (missing values) juga dibersihkan, dan kolom target 

Final_Exam_Score dikonversi ke tipe numerik untuk memastikan dapat dianalisis lebih lanjut. Proses pra-

pemrosesan tersebut ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Codingan Pra-Pemrosesan Data 

 

Potongan kode Python tersebut menunjukkan tahapan pra-pemrosesan data sebelum dilakukan analisis. 

Langkah pertama dilakukan dengan menghapus kolom yang tidak diperlukan, yaitu 'Engagement_Level' dan 

'Dropout_Likelihood', menggunakan fungsi df.drop() serta parameter errors='ignore' agar tidak menimbulkan 

kesalahan apabila kolom tidak ditemukan. Proses dilanjutkan dengan menghapus seluruh baris yang 

mengandung nilai kosong melalui fungsi df.dropna(). Kolom 'Final_Exam_Score' kemudian dikonversi 

menjadi tipe data numerik menggunakan fungsi pd.to_numeric() dengan parameter errors='coerce', sehingga 

nilai yang tidak dapat dikonversi akan berubah menjadi NaN. Baris dengan nilai kosong pada kolom tersebut 

dihapus kembali menggunakan df.dropna() pada subset kolom 'Final_Exam_Score'. Seluruh tahapan ini 

bertujuan untuk memastikan data dalam kondisi bersih dan sesuai format sebelum digunakan dalam analisis 

atau pemodelan lebih lanjut. 

 

3.2. Agregrasi Data Mingguan 

Untuk memenuhi syarat data deret waktu, dilakukan agregasi data per 100 siswa sebagai representasi 

mingguan. Data yang telah memiliki kolom tanggal kemudian diagregasi berdasarkan frekuensi waktu. 

Agregasi mingguan digunakan untuk mengamati tren performa dalam skala waktu yang lebih luas dan stabil. 

Atribut yang digunakan dalam agregasi antara lain: Time_Spent_on_Videos, Forum_Participation, 

Assignment_Completion_Rate, Quiz_Scores, dan Final_Exam_Score. Tabel 2 berikut menyajikan Agregasi 

Mingguan (5 Minggu Pertama)  
Tabel 2. Hasil Agregasi 

Week  

Ending 

Time_Spent_ 

on_Videos 

Forum_ 

Participation 

Assignment_ 

Completion_Rate 

Quiz_ 

Scores 

Final_Exam_ 

Score 

05/01/2025 62.94 5.20 0.845 88.43 88.57 

12/01/2025 70.21 5.57 0.768 79.23 89.60 

19/01/2025 60.31 4.71 0.773 85.13 85.90 

26/01/2025 63.87 5.86 0.821 80.21 91.78 

02/02/2025 68.25 4.57 0.794 86.67 87.32 

 

Setelah data dibersihkan, dilakukan agregasi data secara mingguan dengan mengatur kolom tanggal 

sebagai indeks (datetime index) dan menghitung rata-rata skor ujian akhir per minggu. Hal ini bertujuan untuk 

membentuk pola tren akademik dari waktu ke waktu. Proses agregasi mingguan ini dapat dilihat pada Gambar 

5. 
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Gambar 5. Agregasi Data Mingguan 

 

Potongan kode Python tersebut menggambarkan proses pengolahan data dengan cara mengelompokkan 

berdasarkan minggu. Kolom 'Simulated_Date' terlebih dahulu dikonversi ke format tanggal menggunakan 

pd.to_datetime(). Setelah itu, kolom ini dijadikan sebagai indeks pada DataFrame dengan set_index() dan opsi 

inplace=True, sehingga perubahan diterapkan langsung ke objek data. Nilai pada kolom 'Final_Exam_Score' 

kemudian dikumpulkan berdasarkan periode mingguan menggunakan fungsi resample('W'). Rata-rata untuk 

setiap minggu dihitung dengan mean(), dan entri yang memiliki nilai kosong dihapus dengan dropna(). Hasil 

akhirnya disimpan di dalam variabel weekly_data, yang berisi nilai rata-rata ujian akhir siswa per minggu 

berdasarkan data simulasi yang tersedia. 

 

3.3. Uji Stasioneritas (ADF Test) 

Pengujian sifat stasioner pada data dilakukan menggunakan metode Augmented Dickey-Fuller (ADF 

Test). Pengujian ini bertujuan untuk memastikan bahwa data bersifat stasioner, mengingat karakteristik tersebut 

merupakan prasyarat penting dalam penerapan model ARIMA. Data dikategorikan sebagai stasioner apabila 

nilai p-value yang dihasilkan kurang dari 0,05. Gambar 6 menampilkan kode program yang digunakan untuk 

melakukan pengujian ini. 

 

 
Gambar 6. Coding Uji Stasioneritas (ADF Test) 

 

Kode Python pada gambar menggambarkan pelaksanaan uji stasioneritas menggunakan metode 

Augmented Dickey-Fuller (ADF Test) yang berasal dari pustaka statsmodels. Fungsi adfuller() diterapkan pada 

data mingguan yang tersimpan dalam variabel weekly_data. Hasil dari pengujian tersebut disimpan ke dalam 

variabel result, yang memuat nilai statistik ADF serta p-value. Nilai-nilai ini ditampilkan ke layar 

menggunakan perintah print(). Penilaian terhadap hasil dilakukan dengan membandingkan p-value terhadap 

ambang batas 0.05. Bila p-value di bawah angka tersebut, maka data dianggap memenuhi syarat stasioner. 

Sebaliknya, jika melebihi, data dinilai tidak stasioner. Langkah evaluasi ini krusial untuk memastikan bahwa 

data layak digunakan dalam proses pemodelan deret waktu seperti ARIMA. 

 

3.3. Plot ACF & PACF 

Penentuan parameter model ARIMA dilakukan dengan menganalisis grafik Autocorrelation Function 

(ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF). Data yang digunakan telah melalui proses differencing 

satu kali (d=1) untuk mencapai stasioneritas. Grafik ACF dan PACF digunakan untuk mengidentifikasi 

kemungkinan nilai parameter p (autoregresif) dan q (rata-rata bergerak). Visualisasi hasil analisis tersebut 

ditampilkan pada Gambar 7 dan menggambarkan pola hubungan korelasi antar lag dalam data. 
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Gambar 7. Grafik ACF dan PACF 

 

Visualisasi yang ditampilkan merupakan hasil plotting grafik ACF (Autocorrelation Function) dan 

PACF (Partial Autocorrelation Function) terhadap data deret waktu yang telah mengalami proses differencing 

pertama. Grafik ACF yang berada di sisi kiri menunjukkan bahwa hanya lag pertama yang memiliki 

autokorelasi signifikan, sedangkan lag berikutnya tetap berada dalam rentang batas kepercayaan. Temuan ini 

mengindikasikan bahwa satu kali differencing telah cukup untuk menghilangkan tren pada data, sehingga nilai 

d dalam model ARIMA dapat ditetapkan sebesar 1. Di sisi lain, grafik PACF di sebelah kanan memperlihatkan 

autokorelasi parsial yang signifikan pada lag ke-1 hingga ke-2, sedangkan lag lainnya tidak menunjukkan 

pengaruh berarti. Pola tersebut memberikan indikasi bahwa nilai p (autoregressive) yang paling sesuai berkisar 

antara 1 hingga 2. Berdasarkan pengamatan terhadap kedua grafik, model ARIMA yang layak dijadikan titik 

awal analisis adalah ARIMA(1,1,0) atau ARIMA(2,1,0), yang mencerminkan data stasioner setelah 

differencing pertama serta adanya ketergantungan terhadap satu atau dua lag sebelumnya. 

 

3.4. Pembangunan Model ARIMA 

Tahapan ini berfokus pada proses pembentukan model ARIMA berdasarkan hasil identifikasi parameter 

optimal dari analisis sebelumnya. Model dibangun dengan memanfaatkan data deret waktu yang telah dibuat 

stasioner, kemudian dilatih untuk menghasilkan estimasi parameter dan karakteristik model yang relevan. 

 

 
Gambar 8. Coding Pembangunan Model Arima 

 

Kode pada Gambar 8 memperlihatkan tahapan pembangunan serta pelatihan model ARIMA 

menggunakan pustaka statsmodels. Berdasarkan analisis sebelumnya terhadap grafik ACF dan PACF, 

ditetapkan parameter ARIMA dengan konfigurasi (1,1,1), yang menunjukkan satu lag untuk komponen 

autoregressive (p=1), satu kali differencing (d=1), serta satu lag pada komponen moving average (q=1). Data 

mingguan yang telah diproses dimasukkan ke dalam model, lalu dilakukan pelatihan menggunakan metode 

.fit(). Hasil pelatihan ditampilkan melalui fungsi .summary(), yang memuat informasi mengenai parameter 

model, nilai koefisien, standar error, serta metrik evaluasi seperti AIC (Akaike Information Criterion) dan BIC 

(Bayesian Information Criterion). Informasi ini menjadi dasar untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 

merepresentasikan pola data dengan akurat. 
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3.5 Evaluasi Model ARIMA 

Evaluasi performa model dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi historis yang dihasilkan oleh 

model ARIMA terhadap nilai aktual pada data. Tujuan dari proses ini adalah untuk mengukur sejauh mana 

model mampu merepresentasikan pola data masa lalu secara akurat. Pengukuran dilakukan menggunakan tiga 

metrik evaluasi, yaitu MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), dan RMSE (Root Mean 

Squared Error). Ketiga metrik tersebut memberikan gambaran mengenai besarnya kesalahan prediksi yang 

dihasilkan oleh model, baik dalam bentuk rata-rata absolut, kuadrat rata-rata, maupun akar kuadrat rata-rata 

kesalahan. Gambar 9 menampilkan cuplikan kode yang digunakan dalam proses evaluasi ini. 

 

 
Gambar 9. Coding Evaluasi Model 

 

Gambar tersebut menampilkan potongan kode Python yang digunakan untuk mengevaluasi performa 

model ARIMA terhadap data historis. Evaluasi dilakukan dengan pustaka sklearn.metrics menggunakan tiga 

metrik utama: MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), dan RMSE (Root Mean Squared 

Error). Nilai prediksi dihasilkan oleh model ARIMA yang telah dilatih, dimulai dari indeks pertama hingga 

akhir, lalu dibandingkan dengan data aktual dalam periode yang sama. MAE mengukur rata-rata selisih absolut 

antara prediksi dan nilai aktual. MSE menghitung rata-rata kuadrat dari kesalahan prediksi. RMSE 

menunjukkan besar kesalahan dalam satuan yang sama seperti data aslinya. Ketiga metrik ini digunakan untuk 

mengukur seberapa akurat model ARIMA merekonstruksi pola data deret waktu. 

Tahap penutup dalam analisis dilakukan dengan melakukan peramalan untuk lima minggu ke depan, 

bertujuan memproyeksikan performa akademik siswa di masa mendatang. Prediksi nilai diperoleh melalui 

pemanggilan fungsi forecast() dari objek model yang telah dibentuk. Hasil dari proses ini ditampilkan pada 

Gambar 10 dan dapat dimanfaatkan sebagai referensi dalam pengambilan keputusan di sektor pendidikan. 

 
Gambar 10. Hasil Dari Proses 

 

Gambar yang disajikan memperlihatkan output model ARIMA(1,1,1) yang diterapkan pada data berisi 

1000 observasi dengan variabel target "Final_Exam_Score". Hasil yang ditampilkan mencakup estimasi 

parameter, statistik model, dan evaluasi akurasi prediksi. Tabel koefisien menunjukkan bahwa parameter 

AR(1) dan MA(1) bersifat signifikan dengan p-value di bawah 0.05, menandakan keduanya memiliki pengaruh 

penting dalam model. Nilai log-likelihood tercatat sebesar -44149.956, sedangkan AIC dan BIC masing-masing 

bernilai 88305.912 dan 88319.781. Ketiga nilai ini bermanfaat sebagai dasar untuk membandingkan performa 

antar model. 

Uji diagnostik menunjukkan bahwa model bebas dari autokorelasi residual yang signifikan, didukung 

oleh uji Ljung-Box dengan p-value 0.90, dan tidak menunjukkan adanya gejala heteroskedastisitas (p-value 

0.91). Hal ini mengindikasikan bahwa model telah memenuhi asumsi dasar statistik. Evaluasi kinerja model 

diperoleh melalui tiga metrik: MAE sebesar 20.317, MSE sebesar 826.011, dan RMSE sebesar 28.740, yang 
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merepresentasikan tingkat kesalahan dalam memprediksi nilai historis. Lima hasil prediksi awal yang 

mendekati angka 64.6 menunjukkan kestabilan model dalam menangkap pola tren data. Secara umum, model 

ARIMA(1,1,1) dinilai mampu merepresentasikan dan memproyeksikan dinamika data dengan baik. 

 

4. KESIMPULAN  

Penelitian ini berhasil membangun model prediktif untuk menilai performa akademik siswa berdasarkan 

data aktivitas pembelajaran daring dengan pendekatan deret waktu ARIMA. Berdasarkan hasil uji stasioneritas 

serta analisis grafik ACF dan PACF, model ARIMA dengan konfigurasi (1,1,1) dipilih sebagai yang paling 

sesuai. Model tersebut menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam menggambarkan pola data historis, dengan 

nilai MAE sebesar 20.317, MSE sebesar 826.011, dan RMSE sebesar 28.740. Hasil uji diagnostik, termasuk 

Ljung-Box dan heteroskedastisitas, mengindikasikan bahwa model memenuhi asumsi dasar statistik. 

Peramalan untuk lima minggu ke depan memperlihatkan tren yang stabil dan nilai prediksi yang mendekati 

rata-rata aktual, yang menandakan kemampuan model dalam menangkap pola data secara efektif. Temuan ini 

memperkuat potensi penerapan ARIMA dalam memprediksi performa akademik siswa secara berkala serta 

sebagai dasar pengembangan sistem peringatan dini pada platform pendidikan digital. Langkah pengembangan 

selanjutnya dapat mencakup integrasi ARIMA dengan metode machine learning atau deep learning guna 

menangani karakteristik data yang lebih kompleks dan non-linier. Model juga dapat diimplementasikan secara 

real-time dalam Learning Management System (LMS), sehingga memberikan manfaat konkret bagi pendidik 

dan pihak sekolah dalam melakukan intervensi akademik yang lebih terarah dan tepat waktu. 
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