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Abstrak
Institut Desain dan Bisnis Bali, setiap tahunmenghasilkan lulusan mahasiswa sesuai bidang yang ditempuhnya,
dalam kurun waktu penyelesaian studi tepat waktu yaitu 4 (empat) tahun. Kelulusan tepat waktu mahasiswa
merupakan indikator utama keberhasilan institusi pendidikan tinggi dalammenghasilkan lulusan yang kompe-
ten. Namun, banyak faktor yang memengaruhi kelulusan mahasiswa, seperti prestasi akademik, tingkat keha-
diran, keterlibatan dalam kegiatan akademik, serta faktor sosial dan ekonomi. Oleh karena itu, sistem prediksi
kelulusan mahasiswa menjadi sebuah kebutuhan yang mendesak untuk membantu institusi dalam mengidenti-
fikasi mahasiswa yang berisiko tidak lulus tepat waktu serta memberikan intervensi yang diperlukan. Dengan
memanfaatkan teknologi kecerdasan buatan dan analisis data, sistem prediksi ini dapat memberikan wawasan
berbasis data untuk mendukung pengambilan keputusan akademik. Sistem ini tidak hanya membantu dosen
dan pihak administrasi dalam merancang strategi pembelajaran yang lebih efektif, tetapi juga memberikan
manfaat bagi mahasiswa dengan menyediakan rekomendasi yang dapat meningkatkan peluang mereka untuk
menyelesaikan studi tepat waktu. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa
tepat waktu dengan metode random forest untuk mengetahui metode yang lebih unggul dalam kasus terse-
but. Dari penelitian ini yaitu sistem dapat memprediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu dengan algoritma
terbaik. Dengan mengetahui prediksi kelulusan mahasiswa, manajemen atau pihak kampus dapat melakukan
pengambilan keputusan dan tindak lanjut terhadap mahasiswa diprediksi akan lulus tidak tepat waktu.

Kata kunci: Prediksi, Data Mining, Random Forest, Kelulusan Mahasiswa

Abstract
Bali Design and Business Institute, every year produces graduates according to their fields of study, within a
timely completion period of 4 (four) years. On-time student graduation is the main indicator of the success
of higher education institutions in producing competent graduates. However, many factors influence student
graduation, such as academic achievement, attendance rate, involvement in academic activities, and social and
economic factors. Therefore, a student graduation prediction system is an urgent need to help institutions iden-
tify students at risk of not graduating on time and provide the necessary interventions. By utilizing artificial
intelligence technology and data, this prediction system can provide data-based insights to support academic
decision making. This system not only helps lecturers and administrators in designing more effective learning
strategies, but also benefits students by providing recommendations that can increase their chances of comple-
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ting their studies on time. This study aims to predict the rate of student graduation on time using the random
forest method to find out which method is superior in this case. From this study, the system can predict stu-
dent admissions on time with the best algorithm. By knowing the predicted student graduates, management or
campus parties can make decisions and follow up on students who are predicted not to graduate on time.

KeyWords: Prediction, Data Mining, Random Forest, Student Graduation

1. Pendahuluan

Perguruan tinggi merupakan lembaga yang menyelenggarakan proses pembelajaran, penelitian serta pe-
ngabdian kepada masyarakat atau lembaga penyelenggara Tri Dharma Perguruan Tinggi [1]. Setiap tahun
perguruan tinggi menghasilkan lulusan mahasiswa sesuai bidang yang ditempuhnya, dalam kurun wak-
tu penyelesaian studi tepat waktu yaitu 4 (empat) tahun. Penyelesaian studi mahasiswa merupakan salah
satu indikator penilaian akreditasi institusi perguruan tinggi yaitu berdasarkan persentase kelulusan te-
pat waktu[2]. Kenyataannya tidak setiap mahasiswa dapat menyelesaikan masa belajarnya tepat waktu.
Berdasarkan Peraturan Menteri Riset Teknologi dan Pendidikan Tinggi Nomor 44 Tahun 2015 tentang
Standar Nasional Pendidikan Tinggi terkait dengan beban belajar dan masa belajar mahasiswa program
sarjana paling lama 7 (tujuh) tahun[3]. Kondisi saat ini, jumlah pendaftaran mahasiswa baru pada pergu-
ruan tinggi Institut Desain dan Bisnis Bali tidak sebanding dengan jumlah mahasiswa yang lulus. Terdapat
penurunan persentase kelulusan mahasiswa angkatan masuk 2014 hingga 2017. Pada mahasiswa angkatan
masuk tahun akademik 2014/2015 terhitung hanya 57% mahasiswa yang lulus dari total 359 mahasiswa
baru yang mendaftar pada tahun tersebut. Gambar 1.1 menujukkan lulus tidak tepat waktu masih cukup
tinggi. Pada tahun akademik 2014/2015 mahasiswa baru berjumlah 356 sedangkan mahasiswa yang lulus
berjumlah 206. Tahun akademik 2015/2016 jumlah mahasiswa baru sebanyak 147, mahasiswa yang lulus
berjumlah 78. Tahun akademik 2016/2017 mahasiswa baru berjumlah 211, mahasiswa yang lulus sejumlah
123 demikian juga tahun akademik 2017/2018 mahasiswa baru sebanyak 135 dan mahasiswa yang lulus
berjumlah 84.

Gambar 1. Perbandingan Penerimaan Mahasiswa dan Kelulusan

Berdasarkan data pada Gambar 1 ditelusuri lebih lanjut perbandingan jumlah mahasiswa yang lulus tepat
waktu dan mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu. Jika dibandingkan dengan jumlah data mahasiswa
antara mahasiswa yang lulus tepat waktu dengan yang lulus tidak tepat waktu, komposisi jumlahnya ti-
dak seimbang. Data menunjukkan mayoritas jumlah mahasiswa lulus tepat waktu, jumlah data yang tidak
seimbang dapat mempengaruhi performa dari suatu algoritma klasifikasi[4]. Hal tersebut dapat menim-
bulkan terjadinya kesalahan klasifikasi terhadap dataset[5]. Sehingga perlu penanganan lebih lanjut ter-
kait dengan data kelas tidak seimbang pada suatu dataset. Pada Gambar 2 merupakan grafik perbandingan
kelulusan mahasiswa tahun akademik 2014/2015 hingga tahun akademik 2017/2018. Pada jumlah maha-
siswa yang lulus tepat waktu dari tahun ke tahun rata mencapai 60% dan mengalami penurunan yaitu di
tahun akademik 2014/2015 sejumlah 206 mahasiswa, tahun akademik 2015/2016 sejumlah 78 mahasiswa,
tahun akademik 2016/2017 sejumlah 123 mahasiswa dan tahun akademik 2017/2018 sejumlah 84. Berbe-
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da dengan jumlah mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu rata rata per tahun mencapai 40%, di tahun
akademik 2014/2015 sejumlah 153 mahasiswa, tahun akademik 2015/2016 sejumlah 69 mahasiswa, tahun
akademik 2016/2017 sejumlah 88 mahasiswa dan tahun akademik 2017/2018 sejumlah 51 mahasiswa. Jika
dibandingkan antara mahasiswa yang lulus tepat waktu dengan mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu,
perbandingannya sangat jauh sehingga data termasuk imbalance class.

Gambar 2. Perbandingan Ketepatan Waktu Lulusan

Hal ini menunjukkan terdapat permasalahan serius yang perlu ditindak lanjuti karena dapat berdampak
pada nilai akreditasi perguruan tinggi. Belum diketahui penyebab pasti keterlambatan studi mahasiswa
yang tidak lulus tepat waktu. Perlu adanya penggalian data yang masih tersembunyi serta pengolahan
data sehingga menjadi pengetahuan dan informasi baru yang dapat dimanfaatkan untuk menindak lanju-
ti mahasiswa yang bermasalah pada tahun akademik berjalan[6]. Data Mining adalah proses penemuan
pengetahuan dari volume data yang sangat besar[7]. Volume data yang besar akan menumpuk dan tidak
berguna apabila tidak diolah dengan baik. Data Mining dapat mengekstrasi data menjadi pengetahuan
yang belum diketahui, menjadi data yang bermanfaat untuk pengambilan keputusan. Data Mining ba-
nyak diimplementasikan pada berbagai bidang, seperti marketing dalam penerapan teknik Data Mining
untuk Customer Relationship Management[8], pendidikan untuk memprediksi prestasi siswa berdasark-
an motivasi[9], industri yaitu Data Mining dalam pengambilan keputusan customer service pada ISP[10],
medis yaitu Data Mining bermanfaat salah satunya dalammemprediksi penyakit jantung[11], politik yaitu
pada penelitian analisis sentimen tentang opini pilkada[12] dan lain sebagainya. Klasifikasi adalah salah
satu teknik utama dalam penambangan data dan banyak digunakan di berbagai bidang[13].

Saat ini, proses pemantauan dan evaluasi terhadap mahasiswa yang berisiko mengalami keterlambatan
kelulusan masih dilakukan secara manual atau berdasarkan penilaian subjektif dari dosen dan pihak aka-
demik. Pendekatan ini memiliki keterbatasan dalam mengidentifikasi pola dan tren dari data mahasiswa
secara komprehensif. Oleh karena itu, diperlukan sebuah sistem prediksi yangmampu secara akurat meng-
identifikasi mahasiswa yang berpotensi tidak lulus tepat waktu, sehingga dapat dilakukan intervensi lebih
awal untuk meningkatkan peluang kelulusan.

Dalam penelitian ini teknik klasifikasi digunakan untuk memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa tepat
waktu. Klasifikasi umumnya menggunakan set data training dimana semua objeknya sudah terkait de-
ngan label kelas yang diketahui. Teknik klasifikasi akan digunakan untuk menganalisis dan mengambil
sifat dari data training untuk membangun suatu model. Kemudian model yang didapat akan digunakan
untuk mengklasifikasikan objek baru[14]. Terdapat berbagai metode dalam klasifikasi yaitu decision tree,
artifical neural network, support vector machine, nearest neighbour rule, klasifikasi berbasis fuzzy logic,
ensemble learning dan deep learning dengan berbagai teknik dalam setiap metode tersebut. Penelitian
terdahulu terkait klasifikasi untuk memprediksi tingkat kelulusan mahasiswa tepat waktu dengan mem-
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bandingkan metode algoritma C4.5, Naïve Bayes, k-Nearest Neighbour (kNN) dan Support Vector Machine
(SVM) dengan variabel target yaitu klasifikasi lulusan yang lulus tepat waktu yaitu 4 (empat) tahun atau
kurang danmemiliki nilai IPKminimal 3,00. Sedangkan variabel-variabel prediktor yaitu jenis kelamin, in-
deks prestasi semester 3 (tiga), 4 (empat),5 (lima) dan 6 (enam). Pengujian model menggunakan confusion
matrix, hasil perbandingan terlihat bahwa algoritma Naïve Bayes memiliki nilai yang paling baik untuk
semua kategori performansi dibandingkan dengan algoritma lainnya. Untuk nilai akurasi dan AUC nilai
terbesar adalah yang terbaik, sedangkan untuk error adalah nilai yang terkecil. Nilai AUC untuk Naïve
Bayes dan C4.5 termasuk kedalam kategori “baik”, sedangkan untuk algoritma SVM dan kNN termasuk
kedalam kategori “cukup”. Penelitian dilakukan untuk membandingkan model prediksi untuk tingkat skor
rata-rata poin akhir (IPK) siswa lulus menggunakan data dari Fakultas Pendidikan selama tahun 2010 hing-
ga 2012 dengan menggunakan algoritma dua pohon keputusan (C4.5 dan ID3), dan teknik Naïve Bayes dan
K-NN[15]. Faktor-faktor yang diusulkan untuk mempengaruhi IPK kelulusan termasuk jenis kelamin sis-
wa, beasiswa yang diberikan, sebelumnya latar belakang pendidikan, jenis penerimaan, bakat dan provinsi
SMA. Analisis mengungkapkan bahwa algoritma Naïve Bayes memberikan akurasi keseluruhan terbaik
43,18%. Ini bisa membantu memprediksi skor kelulusan siswa di masa depan dan dukungan guru untuk
memberikan saran pendidikan bagi siswa mereka dan untuk mengembangkan kualitas siswa di masa dep-
an. Penelitian mengenai perbandingan teknik klasifikasi untuk klasifikasi lama masa studi dengan tujuan
utama dari penelitian ini adalah untuk menentukan faktor-faktor yang mungkin berpengaruh pada semua
wisudawan/ti yang lulus pada tahun 2016 menggunakan algoritma C4.5 dan algoritma CART dan juga
untuk mengetahui akurasi perbandingan hasil klasifikasi dengan algoritma C4.5 dan algoritma CART.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa faktor yang mempengaruhi durasi semua kelulusan menggunak-
an algoritma C4.5 adalah jurusan (X4), sekolah wilayah (X5) dan daerah asal (X3) dan faktor-faktor yang
mempengaruhi durasi semua kelulusan menggunakan algoritma CART adalah utama (X4) dan Kumulatif
Indeks Prestasi (X1). Klasifikasi presisi dalam algoritma CART lebih baik daripada algoritma C4.5. Algori-
tma C4.5 tadinya mampu memprediksi dengan akurasi 40% sedangkan algoritma CART memiliki akurasi
prediksi 60%. Penelitian algoritma C4.5 dan CART dalammemprediksi kategori Indeks Prestasi Mahasiswa
denganmembandingkan akurasi prediksi kategori Indeks Prestasi (IP) semester pertamamahasiswa Fakul-
tas Teknologi Informasi (FTI) Universitas Kristen DutaWacana (UKDW)menggunakan algoritma C4.5 dan
CART. Akurasi kedua algoritma dalam memprediksi tersebut diukur dengan menggunakan tabel crosstab.
Pada jalur prestasi, akurasi kedua algoritma mampu mencapai 86,86%. Pada jalur nonprestasi, akurasi al-
goritma C4.5 sebesar 61,54% dan algoritma CART sebesar 63,16%. Dilihat dari segi akurasinya, algoritma
C4.5 dan CART lebih baik digunakan untuk memprediksi jalur prestasi daripada jalur nonprestasi. Metode
Random Forest merupakan salah satu teknik machine learning yang dapat digunakan untuk membangun
model prediksi kelulusan mahasiswa dengan tingkat akurasi tinggi. Metode ini mampu menangani dataset
dengan variabel yang kompleks dan memberikan hasil yang interpretatif dalam mengidentifikasi faktor
utama yang mempengaruhi kelulusan mahasiswa.

Berdasarkan beberapa penelitian diatas penulis mencoba membandingkan metode algoritma Random Fo-
rest karena metode tersebut unggul dalam hasil tingkat akurasi yang didapatkan. Penelitian dilakukan di
Institut Desain dan Bisnis Bali.

2. Metode

Peneltian ini dilakukan untukmemprediksi ketepatanwaktu kelulusanmahasiswa yangmana hasil predik-
sinya nanti dapat digunakan oleh pihak perguruan tinggi untukmenentukan keputusan ataupun kebijakan
yang akan diberikan ke mahasiswa yang berpotensi akan lulus tidak tepat waktu. Metode yang digunak-
an penelitian ini adalah Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) dengan Algoritma
Random Forest pada fase pengolahan data. Berikut ini merupakan penjelasan detail dari masing-masing
fase.

2.1 Fase 1 (Business Understanding)

Tahapan ini merupakan proses pemahaman terkait dengan latar belakang permasalahan yang di hadapi
pada Institut Desain dan Bisnis Bali, sehingga menghasilkan pertanyaan penelitian dan tujuan dilakukan
penelitian Data Mining. Pada tahap ini penelitian dilakukan dengan observasi, wawancara dan studi pus-
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taka terkait permasalahan yang ada untuk menggali dan menganalisa langkah penyelesaian permasalahan
yang akan dilakukan. Wawancara awal dilakukan dengan menggali informasi terkait kondisi permasalah-
an kelulusan mahasiswa. Kegiatan ini menghasilkan pertanyaan penelitian dan tujuan dilakukan pene-
litian Data Mining. Selanjutnya dilakukan studi pustaka untuk mengetahui penelitian terkait yang telah
dilakukan sebelumnya. Studi pustaka yang terkumpul digunakan untuk landasan acuan sebagai referensi
dalam wawancara dengan pakar yaitu ketua program studi dan penasehat akademik, untuk mengetahui
kesinambungan antara atribut penelitian yang telah ada dengan permasalahan yang pada Institut Desain
dan Bisnis Bali, sehingga dapat memutuskan atribut yang digunakan dalam penelitian ini. Penelitian ini
tidak menggunakan atribut Indeks Prestasi karena pada Institut Desain dan Bisnis Bali menerapkan sistem
paket SKS, sehingga setiap mahasiswa tetap dapat melanjutkan perkuliahan berdasarkan paket SKS yang
telah ditentukan.

2.2 Fase 2 (Data Understanding)

Tahap ini merupakan tahapan yang dimulai dengan pengumpulan data awal, berdasarkan hasil dari ob-
servasi, wawancara dan studi pustaka yang menghasilkan keputusan pakar berupa atribut yang diasumsi
sebagai penyebab permasalahan ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Data yang digunakan merupakan
data kelulusan mahasiswa tahun masuk angkatan 2014-2017 yang didapat dari beberapa divisi pada Insti-
tut Desain dan Bisnis Bali, yaitu divisi BAAK dengan atribut awal pada data kelulusan mahasiswa yaitu
nomor, NIM, prodi, nama mahasiswa, IPK, status, asal, angkatan masuk, tahun lulus serta data mahasiswa
pada data BAAK dengan atribut awal yaitu nomor, NIM, nama, jenis kelamin, nomor telepon, tempat lahir,
tanggal lahir, prodi, kelas, status, alamat, NIK orang tua, nama orang tua, tahun akademik. Data dari divisi
marketing dengan atribut awal yaitu nomor form, NIM, nama lengkap, alamat, daerah, asal sekolah, jurus-
an, tahun lulus, nomor telepon, tempat lahir, tanggal lahir, prodi, kelas, sumber informasi, tanggal datang,
tanggal daftar, tanggal regist dan keterangan. Serta data dari divisi keuangan dengan atribut awal yaitu
NIM, nama, tanggal transaksi, jumlah SKS, keterangan cuti, mata kuliah, kelas, tahun semester, keterang-
an tunggakan biaya. Data mentah yang didapat tidak langsung dapat digunakan, karena data awal yang
didapat merupakan data keseluruhanmahasiswa yang berisi banyak atribut seperti atribut yang telah dise-
butkan diatas sehingga diperlukan pra pemrosesan data dengan penyeleksian atribut dan pra pemrosesan
lain agar data dapat digunakan. Komposisi data di awal terlihat pada Gambar berikut.

Gambar 3. Komposisi Data Awal

2.3 Fase 3 (Data Preparation)

Tahap ini merupakan tahapan pengolahan data awal yang masih mentah dari data yang didapatkan, da-
ta yang didapat dalam bentuk file .xlsx. Tahap ini dilakukan secara manual menggunakan program mi-
crosoft excel. Gambar di atas merupakan tahapan pra pemrosesan yang dilakukan. Tahap pertama data
awal yang menjadi rujukan utama adalah data wisudawan, dalam data wisudawan perlu dilakukan proses
penghilangan atribut dan data yang tidak diperlukan. Atribut awal pada data ini adalah NIM, prodi, nama
mahasiswa, IPK, SKS, tanggal lahir, tempat lahir, angkatan masuk, tahun lulus, atribut yang digunakan ha-
nyalah atribut NIM, Nama, Program Studi dan tahun lulus mahasiswa angkatan masuk tahun 2014 hingga
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tahun 2017. Selanjutnya dilakukan penambahan atribut dari data BAAK yang merupakan data mahasiswa,
dengan atribut awal yaitu nomor, NIM, nama, jenis kelamin, nomor telepon, tempat lahir, tanggal lahir,
prodi, kelas, status, alamat, orang tua, nama orang tuang, tahun akademik, atribut yang digunakan adalah
jenis kelamin, Tanggal Lahir dan Kelas. Pada data BAAK berisi data mahasiswa dari seluruh angkatan,
sehingga perlu melakukan seleksi data berdasarkan NIM dan nama mahasiswa yang sudah diseleksi sebe-
lumnya. Dilanjutkan kembali dengan menambahkan data dari data marketing dengan atribut awal nomor
form, NIM, nama lengkap, alamat, daerah, nama perusahaan, asal sekolah, jurusan, tahun lulus, nomor
telepon, tempat lahir, tanggal lahir, prodi, kelas, sumber informasi, tanggal datang, tanggal daftar, tanggal
regist dan keterangan kemudian dilakukan seleksi atribut, untuk atribut yang digunakan adalah asal seko-
lah. Pra-pemrosesan dilakukan dengan menyeleksi data berdasarkan data NIM dan nama mahasiswa. Pada
tahap atribut yang sudah terkumpul adalah atribut NIM, Nama, Jenis Kelamin, Tanggal Lahir, Kelas dan
Asal Sekolah. Data per tahun angkatan dibuat terpisah untuk memudahkan dalam pencarian data, tahun
angkatan dibagi berdasarkan NIM yang berisi keterangan tahun angkatan pada digit ketiga dan keempat.
Tahap selanjutnya mengatasi data kosong (missing value), karena masih terdapat atribut yang memiliki
data kosong yaitu atribut tanggal lahir dan asal sekolah. Pada atribut tanggal lahir terdapat kurang lebih
25 data mahasiswa yang kosong dan atribut asal sekolah terdapat kurang lebih 84 data mahasiswa yang
kosong. Untuk mengisi data tersebut, dilakukan pencarian data secara manual dengan mengecek kembali
data tanggal lahir dan asal sekolah pada dataset BAAK dan dataset marketing berdasarkan NIM dan nama.
Namun masih terdapat data yang kosong, maka dilakukan pencarian dalam dokumen mahasiswa yang
terdapat pada hardcopy file dalam divisi BAAK. Selain itu cara lain juga ditempuh untuk mengisi data yai-
tu dengan menghubungi mahasiswa yang bersangkutan. Tahap selanjutnya melakukan transformasi data
untuk atribut NIM yang di transformasikan menjadi tahun masuk dengan melihat digit ketiga dan keem-
pat NIM, untuk selanjutnya dapat membentuk atribut baru yaitu lama studi sehingga dapat menentukan
atribut label yaitu lulus tepat waktu dan lulus tidak tepat waktu, yang didapat dari pengurangan antara
atribut tahun lulus dan tahun masuk. Jika lama studi kurang dari atau sama dengan 4 (Empat) tahun maka
label yang dihasilkan lulus tepat waktu, sedangkan jika lama studi lebih dari 4 (Empat) tahun maka label
yang dihasilkan adalah lulus tidak tepat waktu. Pada tahap ini diketahui bahwa data label termasuk data
tidak seimbang, karena data lulus tepat waktu termasuk data mayoritas dengan perbandingan persenta-
se 90:10. Kemudian transformasi atribut tanggal lahir menjadi usia mahasiswa saat masuk kuliah yang
didapat dari mengurangi atribut tahun masuk dengan tahun lahir. Selanjutnya melakukan transformasi
atribut kelas yang semula berisi keterangan kelas dan konsentrasi maka atribut dibagi menjadi dua yaitu
kelas dan konsentrasi. Pada atribut asal sekolah dilakukan generalisasi dengan mengubahnya menjadi 5
(Lima) kategori yaitu SMK Negeri, SMK Swasta, SMA Negeri, SMA Swasta dan Paket C. Setelah dilakukan
transformasi maka dilakukan penghapusan atribut NIM, Nama, Prodi, Kelas (awal), tahun masuk, tahun
lulus dan tanggal lahir.

Kegiatan pra pemrosesan menghasilkan dataset yang terdiri dari 11 atribut dengan 1.186 record data. Pem-
bagian dataset dilakukanmenggunakanmetode stratified random sampling. Tahap pertama data diurutkan
berdasarkan label Lulus Tepat Waktu dan Lulus Tidak Tepat Waktu, kemudian dihitung persentase setiap
label. Setelah itu data dibagi menjadi dua yang terdiri dari data latih 60% dan data uji 40%. Data dipilih
secara acak dengan tetap memperhatikan komposisi label yang telah dihitung persentasenya.

2.4 Fase 4 (Modeling)

Tahap ini merupakan tahapan membuat model pembelajaran dengan metode Random Forest berdasark-
an penelitian awal yang telah dilakukan sebelumnya. Metode terbaik yang digunakan pada penelitian ini
adalah metode RF (Random Forest). Model pembelajaran dibuat dengan menggunakan aplikasi Jupyter No-
tebook dengan bahasa pemrograman Python. Modeling dimulai dengan melakukan import library yang
akan digunakan, selanjutnya dilakukan pra pemrosesan kembali dengan menghapus data yang kosong.
Kemudian dilanjutkan dengan melakukan transformasi data, karena mayoritas data yang dimiliki adalah
data bertipe kategorikal. Pada Jupyter Notebook data kategorikal tidak dapat diproses. Data di transforma-
si menggunakan fungsi One-Hot Encoding dengan mengubah data kategorikal menjadi numerik, karena
data yang ada bukan data ordinal makamenggunakanOne Hot Encoding. Untuk data ordinal seperti atribut
kemampuan finansial dan label menggunakan fungsi map untuk mengubah data menjadi numerik. Selan-
jutnya dilakukan scaling untuk normalisasi data atribut usia, jumlah SKS ulang dan jumlah cuti.dengan ra-
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Gambar 4. Pra-Pemrosesan Data

Gambar 5. Pembagian Data Latih dan Data Uji
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nge 0-1. Kemudian dilanjutkan dengan menerapkan Random Forest untuk mengatasi data tidak seimbang.
Tahap berikutnya membagi data menjadi data latih dan data uji yaitu 60:40 dengan juga menerapkan me-
tode stratified random sampling. Dilanjutkan dengan melakukan pencarian kernel terbaik dengan fungsi
params_grid. Pada Jupyter Notebook, fungsi params_grid akan terus mencari kernel terbaik dengan juga
melakukan 10 Cross Validation. Untuk mengetahui kernel terbaik maka dipanggil dengan fungsi best_pa-
rams_grid. Setelah didapat kernel terbaik maka selanjutnya dilakukan evaluasi prediksi dengan data uji.

2.5 Fase 5 (Evaluation)

Tahap ini dilakukan untuk mengevaluasi model algoritme terbaik yang didapat dari hasil perbandingan al-
goritme pada tahap sebelumnya. Pada tahap ini dilakukan evaluasi model dengan menggunakan confusion
matrix yangmemperhatikan hasil akurasi, presisi dan recall serta AUC karena penelitian ini menggunakan
data tidak seimbang. Jika memang tidak sesuai maka perlu dilakukan proses ulang dengan penambahan
data atau pengurangan data sesuai dengan tujuan utama Data Mining dilakukan. Apabila model dirasa
sudah sesuai dengan masalah bisnis maka dapat dilanjutkan dengan tahap selanjutnya. Evaluasi dilakuk-
an dengan perhitungan ketepatan hasil prediksi dengan data aktual yang digunakan untuk mengetahui
tingkat kesalahan yang terjadi.

Tabel 1. Perhitungan Confusion Matrix

fij Kelas Hasil Prediksi (j)
Kelas = Lulus Tepat Waktu Kelas = Lulus Tidak Tepat Waktu

Kelas Asli Kelas = Lulus Tepat Waktu f11 F10
Kelas = Lulus Tidak Tepat Waktu f01 F00

2.6 Fase 6 (Deployment)

Tahap ini merupakan tahap perancangan prototipe untuk mengimplementasikan data dengan algoritme
terbaik yang sudah dipilih sehingga memudahkan pengguna dalam melakukan prediksi ketepatan lulusan
mahasiswa. Perancangan prototipe dalam penelitian ini diimplementasikan dalam platform Google Collab
dengan input dan output library yang dimiliki oleh python, dengan bahasa pemrograman Python. Sehingga
model dapat dijalankan pada prototipe yang telah dibuat.

Gambar 6. Tahapan Perancangan Prototype
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2.7 Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dimulai dengan melakukan observasi langsung berdasarkan informasi yang didapatk-
an bahwa jumlah mahasiswa yang lulus lebih sedikit dibanding jumlah mahasiswa yang mendaftar di
awal tahun akademik. Selanjutnya dilakukan wawancara dengan pakar yaitu ketua program studi dan
pembimbing akademik terkait dengan permasalahan ketepatan kelulusan mahasiswa, serta atribut yang
mempengaruhi permasalahan tersebut yang juga didasarkan pada atribut-atribut penelitian yang telah di-
lakukan sebelumnya. Berdasarkan atribut yang disarankan oleh pakar, data di kumpulkan dari berbagai
sumber divisi diantaranya divisi BAAK untuk data mahasiswa yang telah lulus, divisi marketing untuk
mendapatkan data mahasiswa yang mendaftar dan divisi keuangan untuk mendapatkan data jumlah cuti
dan SKS mengulang penelitian dilakukan di Institut Desain dan Bisnis Bali. Data yang digunakan meru-
pakan data mahasiswa angkatan masuk 2014 hingga tahun 2017 jenjang Strata 1 Program Studi Desain
Komunikasi Visual dan Desain Interior, program kelas reguler dan non regular. Data mahasiswa yang te-
lah lulus, divisi marketing untukmendapatkan data mahasiswa yangmendaftar dan divisi keuangan untuk
mendapatkan data jumlah cuti dan SKS mengulang penelitian dilakukan di Institut Desain dan Bisnis Bali.
Data yang digunakan merupakan data mahasiswa angkatan masuk 2014 hingga tahun 2017 jenjang Strata
1 Program Studi Desain Komunikasi Visual dan Desain Interior, program kelas reguler dan non regular.

2.7.1 Pembersihan Data

Menyatukan seluruh data dilakukan dengan cara manual menggunakan aplikasi microsoft excel. Data
awal yang menjadi patokan adalah daftar data mahasiswa yang telah lulus dari angkatan tahun masuk
2014 hingga tahun 2017, namun data tersebut belum memiliki atribut lengkap sesuai kebutuhan. Atribut
hanya terdiri dari NIM dan tahun lulus. Sehingga perlu data lain untuk melengkapinya, maka dilakukanlah
penyeleksian data mahasiswa. Data mahasiswa merupakan data yang di ekspor dari aplikasi sistem infor-
masi Akademik (BAA), yang berisi biodata mahasiswa dari seluruh angkatan. Sehingga data tidak dapat
langsung digunakan dan perlu penyeleksian. Dari data mahasiswa didapat atribut jenis kelamin, tanggal
lahir dan kelas yang akan membentuk dua atribut jenis kelas dan konsentrasi. Dikarenakan atribut yang
diperlukan belum lengkap maka, dilakukan penyeleksian data kembali yaitu data yang didapat dari divisi
marketing. Data dari divisi marketing merupakan data aplikan yang mendaftar dari tahun masuk 2014
hingga 2017, atribut yang didapat dari data ini adalah asal sekolah. Atribut yang diperlukan masih belum
lengkap sehingga perlu dilakukan peryortiran data kembali yaitu data yang didapat dari divisi keuangan.
Namun data dari divisi keuangan tidak langsung didapatkan, sehingga perlu waktu tunggu. Untuk mengisi
waktu tunggu, penelitian tetap dilanjutkan dengan melakukan uji coba data yang ada.

Gambar 7. Contoh Dataset Pra Pemrosesan Awal
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2.7.2 Transformasi Data

1. Pembentukan atribut baru
Terdapat 5 (Lima) atribut yang di transformasi untuk membentuk atribut baru yaitu atribut NIM yang
di transformasikan menjadi tahun masuk untuk selanjutnya dapat membentuk atribut baru yaitu la-
ma studi sehingga dapat menentukan atribut label yaitu lulus tepat waktu dan lulus tidak tepat waktu,
yang didapat dari pengurangan antara atribut tahun lulus dan tahun masuk. Jika lama studi kurang
dari atau sama dengan 4 (Empat) tahun maka label yang dihasilkan lulus tepat waktu, sedangkan ji-
ka lama studi lebih dari 4 (Empat) tahun maka label yang dihasilkan adalah lulus tidak tepat waktu.
Kemudian transformasi atribut tanggal lahir menjadi usia mahasiswa saat masuk kuliah yang didapat
dari mengurangi atribut tahun masuk dengan tahun lahir. Selanjutnya melakukan transformasi atribut
kelas menjadi atribut program kelas dan konsentrasi. Pada tahapan ini dilakukan pembentukan atribut
baru, yaitu atribut Masa Studi dan Label. Atribut Masa Studi diperoleh dengan cara menghitung Tahun
Lulus dikurangi dengan TahunMasuk. Kemudian atribut Label diperoleh dengan cara melihat lama ma-
sa studi. Jika masa studi <= 4 tahun, maka Label berisi Tepat Waktu, selain itu Label berisi Tidak Tepat
Waktu. Hasil dari tahapan ini adalah dataset dengan 17 atribut dan 1186 record.

2. Data Reduction
Pada tahapan ini dilakukan dimensionality reduction, yaitu dengan cara: a. Menghapus atribut NIM,
Nama, Tanggal Lahir karena menurut Manajemen tidak berpengaruh pada saat penentuan lulus tepat
waktu atau tidak. b. Menghapus atribut Jumlah SKS Lulus karena atribut bernilai tunggal yaitu 148
SKS c. Menghapus atribut Tahun Masuk dan Tahun Lulus karena sudah dibentuk atribut Masa Studi
Sehingga Dataset berjumlah 11 atribut dan 1186 record.

3. Generalisasi
Perubahan nilai atribut dilakukan pada atribut Prodi dan Asal Sekolah. Nilai Atribut Prodi diubah da-
ri 90241 menjadi Desain Interior dan nilai 90421 menjadi Desain Komunikasi Visual. Kemudian Asal
sekolah digeneralisasi menjadi SMA Negeri, SMA Swasta, SMK Negeri, SMK Swasta, MAN, dan Paket
C.

Transformasi dilakukan dengan mengubah data sesuai kebutuhan dan mengelompokkannya dengan ka-
tegori baru. Berikut ini merupakan contoh hasil dari proses transformasi data.

Gambar 8. Contoh Data Hasil Transformasi

Dilanjutkan dengan menampilkan feature importance dari dataset setelah dilakukan transformasi data
yang menampilkan bahwa asal sekolah, konsentrasi dan finansial merupakan 3 atribut terpenting yang
digunakan dalam proses pembelajaran algoritma yang digunakan.

3. Hasil dan Pembahasan

Berdasarkan hasil prediksi menggunakan algoritma Random Forest, tabel 4.5 merupakan hasil confusion
matrix memperoleh hasil akurasi, presisi, recall, AUC dan g-mean score. Maka selanjutnya dilakukan pe-
ngujian dengan confusion matrix untuk membuktikan ketepatan hasil yang didapatkan.
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Gambar 9. Feature Importance

Tabel 2. Hasil Confusion Matrix

Diprediksi Sebagai
Tidak Tepat Waktu Tepat Waktu

Label Tidak Tepat Waktu 36 0
Tepat Waktu 0 439

Perhitungan hasil secara manual menggunakan confusion matrix:

Akurasi =
439 + 36

439 + 36 + 0 + 0
× 100% = 1, 000

Presisi =
439

0 + 439
× 100% = 1

TPrate = Recall =
439

0 + 439
× 100% = 1

TNrate = Specify =
36

36 + 0
= 1

FPrate =
0

0 + 3
= 0

AUC =
1 + 1, 000 – 0

2
= 1, 000

G –mean score =
√
1, 000 × 1, 000 = 1, 000

Dalam penerapannya, penelitian ini diimplementasikan dalam platform Google Collab dengan input dan
output library yang dimiliki oleh Python. Berikut adalah tampilan layar dari aplikasi yang dibuat:

3.1 Tampilan Input

Tampilan layar input yang digunakan untuk melakukan pengisian data yang akan diprediksi. Tampilan ini
berisi beberapa field inputan, antara lain : Usia, masa studi, cuti, sks ulang, jenis 59 kelamin, kategori kelas,
kondisi finansial, konsentrasi pendidikan, asal sekolah. Pada tampilan ini, user akan melakukan input data
mahasiswa yang akan diprediksi.

3.2 Tampilan Output

Tampilan layar Output setelah sistem melakukan prediksi. Pada tampilan ini akan mengeluarkan hasil
prediksi sistem yaitu Tepat Waktu atau Tidak tepat Waktu.
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Gambar 10. Tampilan Input

Gambar 11. Feature Importance
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4. Simpulan

Penelitian ini menggunakan pengujian dan evaluasi dari aplikasi yang dibuat menggunakan dataset dan
algoritma yang diusulkan, maka dapat disimpulkan bahwa: Metode Random Forest dan Naive Bayes meng-
ungguli klasifikasi prediksi lulus tepat waktu dibandingkan algoritma lainnya dengan performa akurasi
100%, KNN 97%, SVM 93% dan Decision Tree 99%. Performa akurasi Random Forest dan Decision Tree ber-
ada pada 99% namun indikator Presisi dan Recall algoritma Random Forest mengungguli KNN dengan
performa Presisi 100% dan Recall 100% sementara KNN dengan performa Presisi 90% dan Recall 77%.

Perancanganmodel dengan algoritma Random Forest berhasil dilakukan danmempunyai 4 versi berdasark-
an teknik pembagian data. Pertama, model Random Forest dengan pembagian data menggunakan corss
validation 10-fold menghasilkan performa akurasi 98%. Kedua, model Random Forest dengan pembagian
data 60:40 dengan performa akurasi 100%. Ketiga, model Random Forest dengan pembagian data 70:30 de-
ngan performa akurasi tertinggi 100% Kempat, model Random Forest dengan pembagian data 80:20 dengan
performa akuransi tertinggi 100%.

Algoritma Random Forest dalammelakukan prediksi Lulus TetapWaktu pada data mahasiswa wisudawan
yang berjumlah 1.186 data dapat menangani imbalance dataset dengan menghasilkan performa akurasi
100%, Area Under Curve (AUC) 100%, Precision 100% dan Recall 100%. AUC sebesar 100% menunjukkan
bahwa model mampu membedakan Label Lulus Tetap Waktu pada dataset wisudawan mahasiswa Institut
Desain dan Bisnis Bali (IDB Bali).

Penelitian ini dapat dikembangkan dengan mengimplementasikan pada sistem informasi akademik pada
Institut Desain dan Bisnis Bali, sehingga dapat langsung diakses oleh ketua program studi dan penasehat
akademik. Untuk penelitian mendatang dapat mencoba menggunakan atribut lain serta algoritme lain
serta dapat juga dengan menggunakan metode ensemble seperti bagging, boosting dan stacking yang
selanjutnya dapat dibandingkan dengan penelitian ini serta pengembangan platform aplikasi berbasis web
atau mobile, sehingga diperoleh pengetahuan baru yang lebih baik.
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