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INTISARI

Penelitianini berjudul Pengembangan Model Prediksi Performa Akademik
Calon Mahasiswn Menggunakan Pendekotan Siocking Ensemble Learnimg.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi performa akademik calon
mahasiswa sejak tahap penenmasn dengan memanfastkan data  historis
pendaftaran. Variabel penelitian dibatasi pada fitur akademik, meta-features,
sosioekonomi. dan demografi yang hersumbef dari data Penerimaan Mahasiswa
Baru (PMB) dan PDBikti Universitas Slamet Riyadi. Metode yang digunakan
adalah pembelajaran mesin m m stacking cnxemble learning,
menggunakan B i qu,'; 5 Fm Mad:hﬂ!,sm Nearest Neighhors
sebagai model dasar, serta o schagal meta-model. Untuk mengatasi
kmwmmm: multikelns, diterapkan teknik Sywrheric
Mingrity Ovir-s echmigne | SMOTE).
‘s penelitian memunjukkan bahwa model stackin
performa prediksi yang “lebib stabil dan unggul diban

kombinasi dua model dasar, Kombinasi tlgnmpﬂ \
“mtﬂﬁk berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, Fl-score, &

ROC. Berdasarkan analisis feature imporiance pada me‘ra—nhﬂﬂ.ﬁlm'mik
menjadi kontributor dominan dengan persentase antara 47-50%, diikuti oleh awera-
fiearures sebesar | 7-21%, fitur sosioekonomi sebesar 18-20%, dan {itar demografi
ﬂhesnrl‘iulm Temuan ini menunjukkan bahwa indikator akademik awal dan
keluaran f dari model dasar memiliki peran utama dalam memetakan
mahasiswa sejak tahap pendafiaran,

Berdasarkan hasil tersebut, dapat dlslmpulkmm ﬁlﬂﬂe]ﬂhn stacking
ensemble learning efektif dalam membangun mmtmwwnkademﬂi
calon mahasiswa secara multikelas. Model yang di ampumelakukan
generalisasi dengan baik serta merepresentasikan M kelulusan aktual
mahasiswa, sehingga wﬂpuam ehagai sistem pendukung keputusan
daiuntsﬂ;vﬁ enerimasn mahasiswa baru pmimmblmm akademik

Kata kunel: stacking M e
SMOTE. XGBoost

gﬁmHe membenkan

demik. feature importance,

Xiv



ABSTRACT

This sty ix entitfed Development of an Academic Performance Prediction
Muode! far Prospective Students Using a Stacking Ensemble Learning Approach.
The objective of this research is to develop o model for predicting the academic
performance qujmap&wﬁw_ﬂ‘ud'em:fmmlke admizsion stage by wtifizing historical
enrolfment darta. The research variables are limited 1o academic features, meta-
features, socioeconomic features, and o iv features devived from the New
Stucdent Admission f'FM.ﬂJ' dita and § i database of Universitas Slamet
Rivadi. The awalvticdl mwetfod learming wxing o stacking
ensemble learn t Vector Machine, and
vt -model. To address
picy Cver-sampling

s e sfable
and fwo-model
e the st

ant the mem—mmﬁﬂ m;mm
contributars with o coptribution range o
17-21%, soviceconomic features af 18-207%,

ﬁ-m mu&ﬂﬂmw
these findings, it can be conchided §
.E.s qrm:wfn .ﬁwfnphgn el i

petformance  prodiction,  feature

i fimon: mmﬂ’f -



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Keberhasilan siswa menjadi salah saty tujuan utama lembaga pendidikan,

yang diukur melalui kinerja akademik. atau seberapa baik siswa memenuhi standar

fing dalam mengukur efektivitas institusi dam me
cherhasilan mahasiswn di masa depan, khusu:
- &mm

perguruan tinggi tidak hanya be
am pendidikann

et al, 2020). Rata-rata lama studi juga pada reputasi institusi,
mengingat hal tersebut dijadikan salah satu kriteria penilaian akreditasi perguruan
tinggi oleh Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi (Zainuddin, 2018).
Dengan demikian, keberhasilan perguruan tinggi tidak hanya ditentukan oleh

proses pembelajaran, tetapi juga oleh kualitas input mahasiswa. Oleh karena ifu,
1



perguruan tinggi saat ini tidak hanya fokus pada peningkatan prestasi mahasiswa
dan kualitas program pendidikannya, tetapi juga pada penjaringan awal mahasiswa,

Proses Penerimaan Mahasiswa Baru (PMB) menghasilkan data dalam
Jumlzh besar vang terus bertnmbah setiap tahunnya. Tantangan yang dihadapi
adalah bagaimana data tersebut dapat diolah:secara optimal menjadi informasi yang
berguna den membantu pengumhi:]._hnutnmj&lhm menganalisis serta membuat
keputusan yang lebily tepat. Dalam hal ini, prediksi kinerjasiswa sejak dini melalui
data Pﬂ]l dapai membantu wﬂm mengambil tindakan preventif. seperti

studi tepal waktu. atau sehagai bahan pertimbangan dalam pemerimaan jalur
beasiswa (Sejati et al., 2022). Dalam upaya mengatasi hal ini, penelitian dilakukan
untuk mengidentifikosi pola data PMB serta mengolah dan memangani
permasalshan data. schinggs dopat membangun modal prediksi performa calon
mahasiswa yang lebih optimal dan selaras dengan karakteristik dats, dengan tetap
mar:gﬂk pada temuan-temuan penelitian terdabulu,

untuk mmm mahasiswa, seperti K-Nearest Neighbors
(KNN), €4.5, Support Vector Machine (SVM), 148, NNge. MLP, dan Long Short-
Term Memory (LSTM). .K.Jnsiﬁ.kﬂsj Rﬂ.ndum Forest {RF: meningkatkan akurasi
4,19% dengan bertambahnya jumlah data (Nachouki & Naaj, 2022). Artificial
Neural Network (ANN) menunjukkan dominasi variabel akademik, demografi. dan
faktor keluarga sebagai prediktor kinerja siswa ( Alsariera. Yazan A, et al.. 2022),

(Baashar Yahia, 2022). Teknik ensemble EMT menjadi metode unggul
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dibandingkan banyak metode lainnya (Almasri, 20019) Pada penelitian lain
teknologi big data telah diterapkan untuk mengatasi masalah akurasi, vakmi
algoritma SVM menunjukkan hasil akurasi tertinggi (Ouatik et al., 2022), Perelitian
serupa juga dilakukan oleh (Abdullah et al.. 2022} vang memanfaatkan algoritma
SWM untuk memprediksi waktu kelulusansmahasiswa. Hasil penelitian tersebut
menunjukkan bahwa S¥M dopat diimplementasikansecara efektif untuk kiasifikasi
data akademilk, sehingga memperkuit bukti balwa algoritma ini memiliki potensi
besa:ihhmkﬂntﬂapmpuffum mahastswa. Meskipun beberapa algoritma
:ulﬂi mu:m dan m berkontribusi srgmm dp,ﬁuu]:remkm performa
akademik, masih terdapat beberapa permasalahan. Pﬂ:h.l@rilnnﬁ‘i"ﬂmm]n}ﬂ.
terdapat ketidak cocokan untuk dataset esar karena waktu pelatihan yang lama dan
semsitivitas terhadap noise, serta pengounann sampel kecil dapat mengurang
.ﬁm::mqmmpnﬂ'ﬂlsasl Musalah serupa pada algoritma Random Forest dan K-
Nearest Neighbors, di mana proses optimasi memakan waktu, Selain itu, terdapat
ristko dverfitting, tantangan terkail skalabilitas dan efisiensi pads model lainnya.

Untuk mengatasi keterbatasan ini, sesuai dengan arahan dalam melakukmn
expenmmmwm yang ﬁmﬁilamjuﬂm {Buttetal.,
2023; Fernindez-Garcia et al, 2020; Fernandeéz-Garciaet al., 2021; Sahlaoui et al,

2021y, algoritma Reamdom Forest, _'i';!ppan Fecior .i-a'ar.-*;r.r'm: {SVM) dan K-Meares:
Neighbors dalam konteks prediksi performa akademik mahasiswa, ada beberapa
langkah penting yang dapat diikuti. Pertama. fokus pada praproses data dengan
menerapkan teknik menangani redundansi, korelasi, fitur, seria normalisasi dan

pengkedean data, untuk memastikan kualitas input data yang optimal. Selanjutmya,
3



seleksi fitur dengan metode statistik dapat digunakan untuk mempertahankan fitur-
fitur yang relevan, schingga mengurangi risiko cverfiiting don meningkatkan
efisiensi algoritma. Menerapkan teknik SMOTE untuk memastikan representasi
data vang lebih seimbang. Evaluasi model menggunakan metrik seperti akurasi,
presisi, recall. Fl-score, dan AUC-ROC sangat penting untuk mengukur efektivitas
performa mode! dalam prediksi. Untuk meningkatkan keandalan, integrasikan
pen&htmw&mw Random Forest, SVM, dan KNN,
Sehinggs, model prediksi dapat dikembangkan untuk tshap sebelum masuk
universitas, guna mengidentifikasi performa calon mahasiswa

‘Algoritmo Random Forest (RF), Support chmm_} don K-
Nearest Neighbors (KNN) dipilih karena ketiga model tersebut dikenal sebagni
model yang kuat dalam menangani data dengan kompleksitas tinggi dan
mhﬂﬂa’nhﬂi?mﬁiksi yang akurat. RF. sebagai algoritma berbasis ensembel.

l’dﬂnpu mengatasi masalah overfitting dan menghasilkan rediks )'anglﬂ:nh stahil

dengan menggunakan kombinasi dari banyak pohon képutusan, serta model ideal
untul digunakan dalam e prediksiperforma ok ademilk mahasiso (Bujang e,

2021). Hal ini menjadikannya cocok unik datsset yang heteragen. seperti data
akademik mahasiswa. Di sisi lain, SVM efektif dalam menangani data yang tidak
dapat dipisahkan secara linear dengan memanfaatkan kernel rick untuk memetakan
data ke dimensi yang lebih tinggi. sehingga menghasilkan Ayperplane pemisah yang
optimal (Femandez-Garcia et al., 2021). Sementara itu, KNN (K-Nearest
Neighbors) dipilih karena kesederhansannya dan fleksibilitasnya dalam menangani

dataset dengan pola yang tidak beraturan. KNN banyak digunakan untuk data
4



berskala kecil hingga menengah dengan distribusi yang kompleks. Selain itu,
dengan mengpunakan metrik jarak seperti Euclidean distance aton Manhoita
distance, KNN mudah menangkap pola lokal dalam data yang seringkali sulit
diidentifikasi oleh model lainnya. Kelebihan imi menjadikan KNN sebagai model
yang baik dalam analisis prediktif, terutamaketika dikombinasikan dengan metode
ensemble (Bujang etall 202 1; Femnindez-Garcia ekal.. 2020),

Banyak penelitian sebelumnya telah menunjukkan algoritma RF, SVM. dan
KNN memberikan hasil akurass terbaik dalam memym;hksnim.suk performa
kth,pmﬂql i menunjukkan keunggulan datam hal ﬁnﬂp:hhn,dmhmumpm
genemlisasi. Kombinasi kemampuan RF dalam menangani datayang komplek serta
keunggulan SVM dalam membedakan kelas dengan margin vang jelas, dan KNN
yang ﬁpﬂﬂmpﬂ mudah menangkap pola lokal dalam data mmj:ldiﬁﬂ ketiga
algoritma sebagai pilihan tepat.

Penelition fokus pada pengembangan model dengan mempertimbangkan
penggunann model Stacking Ensemble Learnins dalam meningkatkan performa
kombinasi model Random Forest, KNN, dun SVM dalam memprediksi. Pendekatan
ini dapat memanfaatkan kekuatan lmqlgﬂm.ﬁr dan mengurang risiko
everfitting. sehingga mm;_r,l'r.nsi].kﬂn pl‘f.;&i-iisi akhir yang lebih akurat dan efisien

dalom menangani data yang kompleks dan bervariasi (Butt et al., 2023).
Model XGBoost dipilih sebagal meta-model dalam Siacking Ensemble
karena kemampuannya yang unggul dalam menangani data dengan skala besar dan

beragam, serta efisiensinya dalam komputasi. Selain itu, XGBoost memiliki
5



kemampuan menangkap interaksi antar fitur dengan lebih baik, berkat proses
gradient boosting vang iterative { Sahlaoui etal., 2021). Model ini juga menswarkan
fleksibilitas melalui berbagai parameter yang dapat dioptimalkan, sehingga cocok
untuk mengpabungkan prediksi dari berbagai model dasar.

Dalam penelitian ini, hiperparameter setiap model dioptimalkan secam
terpisah untuk memastikan pe:fm-im;i&hhmengiﬂnduri averfitting dan
meningkatkan presisi. dilakukan optimasi hiperparameter melalui pencarian grid
sederhana, termasuk pengaturan param oter dearming pale, o estimators, dan metnk
evalussi pada XGBoost. Lewrning rate dan epoch berperan penting dalam proses
pelatihan mets-model XGBoost uniuk menjngkntknnpgﬁumm;ﬂﬂﬁ_keluiusm
calon mahasiswi.

Dengan mengadopsi pendekatan Stacking Ensemble Learning yang
memanfastkan  XGBoost  sebagai  meta-model, penelitian ini  dibarapkan
memberikan kontribusi baru dalam pengembangan ilmu pengetabuan, khususnya
dalam penerapan model prediktifuntuk menilai potensi kelulusan B wa sgjak
tahap awal pendaftaran. Melalui integrosi beberapa algoritma dasar seperti Randonn
Forest, K-Nearest Neighbor, dun Suppor Vector Machine, model yang
dikembangkan tidak hanya berfokus pada mﬁmm. tetapi juga pada
stabilitas dan kemampuoan dalom mengenali calon mahasiswa vang berisiko tidak
lulus tepat waktu. Selain ftw, penelition ini turul  berkontribusi dalam
mengidentifikasi atribut-atribut penting yang paling relevan dalam memprediksi
performa akademik calon mahasiswa. Hasil yong diperoleh diharapkan dapat

dimanfaatkan oleh lembaga pendidikan untuk meningkatkan kualitas seleksi
[



penerimaan mahasiswa baru, menyusun strategi pembinaan akademik yang lebih
terarah, serta mendukung pengambilan keputusan administratif secara lebih objektif
dan berbasis data.

1.2. Rumusan Masalah

a. Apa saja atribut demografis, akademik, dan sosioekonomi yang paling
kelulusa

b. Atribut yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 16 atribut dan di
kelompokkan menjadi tiga:
- Atribut Demografis diantaranya provinsi tinggal, agama, jenis kelamin,



- Atribut Akademik seperti periode dan gelombang pendafiaran, prodi
pilihan, status pindahan. jurusan SLTA, nilai rata-rata SKHU, dan score
CBT {poin terima tes)

- Atribut Sosioekonomi diantaranys pekerjaan ayah. pekerjasn ibu, gaji
ayah, gaji ibu, jumlah anak ks

XGBoost.
2. Model prediksi akan dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall,
Fl-scare, dan AUC-ROC dalam penelitian ini.



1.4. Tujuan Penelitian

o. Menganalisis dan mengidentifikasi atribut  demografis, akademik, dan
sostoekonomi yang paling berpengaruh terhadap prediksi status kelulusan
mahasiswa (lulus tepat waktu, lulus terlambat. atau dikeluarkan).

Penelitian ini memperkaya literatur di bidang data science dan pembelajaran
masin, khususnya dalam penerspan pendekatan stacking ensemble untuk
klasifikasi multi-kelas dalam konteks pendidikan. Hasil penelitian ini juga
menjadi bukti empiris atss efektivitas pendekatan emsembie  dalam

meningkatkan performa prediksi dibandingkan model tunggal, sera
9



memberikan gambaran tentang faktor-faktor pendaftaran calon mahasiswa
yang paling berpengaruh terhadap hasil akhir studi mereka.

b.  Manfaat Praktis
Dari sisi penerapan, hasil penelitian ini dapat menjadi referensi dalam

10



BAB I

TINJAUAN PUSTARKA

2.1. Tinjanan Fostaka
Dalam beberapa tahun terakhir, penggunaan algoritma pembelajaran mesin
(machine learning) uifik. prediksiKinerja mahasiswa telah banyak diteliti, baik
erimaan-mahasiswa baru miopun prediksi kelulusan. Berbagai
algoriima seperti Random Forest (RF). Support Yﬂ:tﬂl\lmhmm_‘p dan model
ensembed telah diimplementasikan untuk memprediksi performa.akademik dengan
hasil yang bervariasi, Berikut ini adalah beberapa ulasan jurnal terkait penelitian
lerdﬂ:xﬂudm-mlevunsln}rn terhadap prediksi performa mahasiswa yang digunakan
sebagai neuan dalam hal data dan metode.

Dalam penielitian (Fernandez-Garcia et al., 2021) vang berjudul “A' Real-
Life Machine Learning Experience for Predicting University Dropout at
Differént Stages Using Academle Data™ menggunakan daty skademik untuk
menmﬁrﬁhummm di berbagai Ia_];_ly‘ﬁhﬁﬂidi%ﬁnggi -Mulai
dari prediks: meuuhﬁmnﬁnggu padn tshopan setiap semester sampai
mahasiswa keluar dari proses studi; Penelitian tersebut mengadopsi model seperti
Random Forest, SWVM, dan Gradient Ems’r_i.ng. yang dikombinasikan dengan teknik
ensemble untuk meningkatkan akurnsi dan mengurangi kesalahan prediksi.
Pendekatan Stackimg Ensemble memungkinkan penggabungan kekuatan dan
beberapa model dasar dengan memanfaatkan meta-maodel. Teknik ini telah terbukt

unggul dalam menangani dataset yang kompleks dan beragam, Hasil dari penelitian
11



Ferniander-Garcia et al. menunjukkan bahwa Siacking Ensemble mampo
memberikan hasil prediksi yang lebih akurat dengan menggunakan data akademik.
Pendekatan yang diuraikan relevan dengan penelitian yang diusulkan yaitu vang
bertujuan memprediksi status kelulusan mahasiswa. Sementara itu, (Bujang et al.,
2021) menyajikananalisis prediktif serupa menggunakan beberapa algoritma dasar
diantaranya terdapat puls RF, KNN, dan SVM untuk memprediksi nilai akhir
mahsiswa. Pelitian ini inyorot pentingnya pongollan dstsset yang tidok
seimbang dengan teknik SMOTE, yang secara signifikan meningkatkan akurasi
prediksi. Namun pada penelitian saal ini akan menggus
SWM. RF, dan KNN dengan XGBoost sebagai meta-model dalam: kerangka
Stacking Ensemble. Kombinasi ini diharapkan dapat mengoptimalkan performa
prediksi, memanfaatkan kemampuan $VM dalam menangani data non-linear, KNN
dafam mﬁ._pula lokal. serta stabilitas Random, Forest dalom menpatasi
ketidaksefmbangan data. Dengan pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat
memperiuas implementasi Stackimg Ensemble dalam mendukung pengambilm
keputusan strategis khususnya dalam proses seleksi dan evaluasi mahasiswa baru.

Dalam konteks pengembangan model prediksi kinerja akademik, penelitian
{Sahlaom et al, 2021) Mhﬁqﬁﬂ. wﬁd Interpreting Student
Performance Using Ensemble Models and .Ef-l-ﬂ'pff]' Additive Explanations”

an tiga model dasar,

menggunakan algoritma XGBoost dan Eviea Trees (ET) dengan pendekatan
gabungan yang mengombinasikon data dan algoritma, Langkah ini dilaporkan
mampu meningkatkan akurasi prediksi sebesar 20.3% dibandingkan implementasi
mode]l pada penelitian sebelumnya. Salah satu teknik yang digunakan adalah
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syathetic  minovity  oversampling  technigue.  (SMOTE), yang  berfungsi
menyeimbangkan data dengan meningkatkan jumlsh contoh pada kelas minoritas.
Penelitian menggunaan nilai SHAP (Shapley Additive Explanations) dalam
memungkinkan peneliti untuk Iebih memahami kontribusi setiap vanabel dalzm
model prediksi. menjadikannya alat yang sangat efektif dalam menganalisis faktor-
faktor yang mempengaruhi kinerjaskademik siswa

Berdasarkan penemﬁﬂ {Sa]ﬂiut:l!, lﬂ}‘jj'.-'ﬁ[jm penelitiannya yang
berjudul “Studi Kmt:m.w:ﬁiyﬂ, K-Nearest Nelghbor, dan Random
Farest uniuk Prediksl Cafon Mahasiswa yang Diterima atau Mundur”
melakokan studi komparasi antara tiga algoritma pmnbaltjm_mn Naive
Bayes, K-Nearcst Neighbor (KNN), dan Random Forest (RF) dalsm mﬁkﬂ
penerimaan calon mahasiswa, dengan akurasi RF mencapai 73,61%. Hal ini
menunjukkan bahwa RF memberikan kinerjn yang baik dalam klasifikssi yang
m&m data kompleks seperti profil mahasiswa Blm Penclifian ini jugs
menunjukkan bahwa pengoptimalan hyperparamerer dapat meningkatkan akurasi,
namun memerlukan wakiu komputasi yang lebih lama pada RF. Penggunaan
atgnﬁmﬁ'ﬁ-mmwinu prmﬂkﬁhhﬁmn tepat waktu, karena
RF telah terbukti efisien dalam s yn].q._ﬂm‘.n yang kompleks dalam

menganalisis faktor kelulusan mahasi SWa. I;meli!'i“menynra.nknn agar penelitian

selanjuinya dapat berfolus pada pengembangan metode optimasi yang lebih efisien
untuk mengurangi waktu pemrosesan RF.
D penelitian membahas mengenai model ensemble dan kombinasi

algoritma. (Karalar et al., 2021} dalam penelitiannya yang berjudul *Predicting
13



students at risk of academic fallure using ensemble moedel during pandemic in
a distance learning system™ menunjukkan bahwa model ensembe! sepertl Exira
Trees (ET). RF, dan Logistic Regression (LR) dapat menghasilkan prediksi yang
akurat mengenai mahasiswa bersiko selama pembelajaran jarak jash. dengan
spesifisitas RF mencapai 90,34%. Sementaraitu, penelitian Butt et al. (2023) yang
berjudul “Performance Prediction of Students in Higher Education using
Multl-model. Ensemble Approach” membuktikan bahwa model stacking
envenble lebik unggul dibandingkan model tunggal dalam memprediksi kinerja
siswa di pendidikan tinggi. Dengan memanfaatkan data historis mahasiswa,
penelitian imi menekankan pentingnya metode ensemifemulti-model datam analitk
pembelajaran. Penelitian saat ini mengadopsi ssran dari studi sebelumnya dengan
mengombinasikan model SVM dan RF vang dioptimalkan mengguinakan metode
Flackivg ensemble. Selain i, tuang lingkup data yang digunakan diperluas,

internal, ekonomi. dan kefuargn. Pendekatan ini selaras dengan rekomendasi
penelifian terdahuly yang menyarankan optimasi model dan penggtmann data lebih
luss untuk meningkatkan akurasi prediks:.

Menurut penelition (Yage, 2022) dalam penelitiannya yang berjudul
“Educational data minlng: predil:ilmi of students’ academic performance
using machine learning algorithms”™ menggunakan BF, KNN, dan SVM untuk
memprediksi nilai skhir mahasiswa berdasarkan nilai ujian tengah semester.
Penelitian ini menckankan pentingnya data skademik awal dalam mempredibsi

hasil akhir. Hasil penelitian menunjukkan bahwa RF dan SVM memiliki akurasi
14



yang lebih tinggi dibandingkan KNN. Penelitian im relevan dengan penelitian
prediksi kelulusan karena faktor-faktor akademik sepert Nilai IPK awal, prestasi
ujian, dan kehadiran di kelas juga dapat berfungsi sebagai prediktor utama spakah
miahasiswa akan lulus tepat waktu atau terfambat. Penelitian selanjutnya disarankan
untuk memasukkan parameter tambahan sebagai variabel input.

Penelitian lainnya yang mﬁaw.nuﬂl?dm SWM vaitu (Gusning et al.,
2022) pada_penelitiannya yang berjudul “Student Performance Prediction in
Sebelas Maret Unlversity Based on the Randem Forest Algorithm™
menunjukkan balwa penggunian metode selelsi fitur seperti Information Gain
dapat meningkatkan akurasi prediksi, Faktor-faktor seperti indeks prestasi,
pekﬁ]m orang tua, jumlah langgungan keluarga, biaya sekolah, dan nilai ujian
sekolgh menengah ditemukan sangat mempengaruhi kinerja akademik mahasiswa.
Fuﬂ,ggimu metode Information Gain meningkatkan akurnsi Random  Forest
sebesur 4,6% pada evaluasi uji coba dan 0.4% serta | 8% pada evaluasi validasi k-
fold ¢rass. dengan kesimpulanakurasi RF lebih tinggi dibandingkun dengan model
DT dan SVM. Penelitian meny
variabel dan penggunasn metode seperti Axsociation Rufes untuk menguji korelasi

analisis lebih mendalam hubungan antar

variabel. serfa menambahkan variabel Liin ngnnm&ﬁn mempengaruhi prestasi
akademik.

(Ouatik et al, 2022} dalam penelitiannva yang berjudul “Predicting
Student Success Using Blg Data and Machine Learning Algorithms”
mendiskusikan penggunaan SVM, KNN, don algoritma C4.5 untuk prediksi kinerja

akademik dolam lingkungan pembelajaran virtual. Faktor yang paling
15



mempengaruhi dalam penelitian adalah penilaion akademik. status ekonomi,
pendidikan orang tua, jarak dan ruomah. minat siswa, gangguan psikelogis. dan
akses ke kelas virtual, Hasil perbandingan mode] berdasarkan ukuran kinerja dan
waktu eksekusi membuoktikanmodel algontma Sequential Minimal Optimization
{SMO) pada tahap pemilihan atribut dan algoritma SVM pada tahap klasifikasi
merupaken model terhaik dibapdingksn €45 den KNN. Tantangan dalam
pengolahan data yang beragam dan banyak dapat distasi dengan model ensembel
yang dioptimalkan mﬁhﬂsﬁmm;ng atau kombinas algoritma.
Algoritma RF juga digunakan pada penelition (Nachouki & Naaj. 2022)
yang berjudul “Predicting Student Performance to Improve Academic Advising
Using the Random Forest Algorithm™. Dimana model Critical Perfarmance
Measure (CPM) dengan algoritma RF sebagai metode efektif uniuk memprediks
kinerja akademik mahasiswa. Model yang digunakan, pada penelitian tersebut
dianggap memungkinkan identifikasi dini terhadap mahasiswa yang berisiko putus
sekolah dan membantu dalam penentuan mata kuliah yang krusial dalam
menentukan CGPA akhir mahasiswa. Temuan utama dari penelitian menunjukkan
korelasi yang kuat antara nilai rata-rata Sckolsh Menengah Atas dan CGPA
mahasiswa di perguruan tinggi, s

engidentifikasimata kuliah spesifik seperti
Matematika Diskrit, Organisasi -K.umpulen dan Struktur Data yang mempengaruhi

hasil akhir siswa secara signifikan.
Menurut penelitian (Sahlaoui et al., 2021) variabel yang mempengaruhi
kinerja siswa adalah domain keluarga, personal. akademis, ekonomi. sosial, dan

kelembagaan (family factor, personal factor,institutional factor, academic factor,
16



economic factor), Faktor internal seperts usia dan jenis kelamin merupakan faktor
vang paling sering digunakan karena mudah didefinisikan dan memiliki ukuran
yang jelas untuk digunakan dalam penelitian prediksi. Faktor akademis seperti nilai
akademis dan skor indeks prestasi komulatif ( [PK) menjadi atribut terpenting unfuk
memprediksi masa depan pendidikan mahasiswa. Faktor Ekonomi mengacu pada
kemampuan finansisal orang tua mm:mak dalam membentuk kanr
di masa depan melalui Pendidikan, dalam hal ini adalah penghasilan orangtua.
Faktorkeluarga }al:gjng.hmyittﬁmnmn untuk p_mmliummnggunmn
mw.mm terakﬁtt#nng tua dan Pﬂkﬂrjﬂm

Secamn keseluruhan, penelitian terdshulu menunjukkan bahwa model
pembelajaran mesin, terutama RF, SVM, dan KNN efektif dalam memprediks
kinerja akademik mahasiswa. Algoritma ini dapat diterapkan dalam konteks
pumllﬁlﬂpﬂﬁi:ﬁ kelulusan tepat waktu stou terlambai lulus pads mahasiswa,
dengan mempertimbangkan data historis seperti, prestasi awal dan faktor sosial
elonom. Fenggunnun maodel envembel juga dapat niuﬂn;%n akurasi prediksi
kekuatan dari berbagai algoritina. Dengan menambahkan
fa.km{—ﬁhltjunﬂ relevan sepert fatar heia.knngpmﬂkﬂhl orang tua, pekerjaan,
dan keterlibatan dalam  kegiatan akademik, penelitian ini dapat memberikan
gambaran yang lebih kumprﬂjiensif dalam mmnpred.ﬁcsi apakah mahasiswa akan

lulus tepal waktu atau terlambat.
Penelitian saat ini bertujuan mengatasi keterbatasan model sebelummya
dengan mengembangkan model prediksi performa calon mahasiswa yang akan

memasuki jenjang pendidikan tinggl. Penelian i menggunakan data historis
17



mahasiswa dari pendaftaran hingga kelulusen untuk mengidentifikasi atribut yang
paling berpengaruh dalam prediksi performa akademis calon mahasiswa bar
Dengan menggunakan algoritma SVM, Random Forest, dan KNN, serta penerapan
model XGBoost dengan konsep sracking ensemble, penelitian ini berusaha
mengoptimalkan kinerja algoritma yang dig

penelitian terdshulu melalui pen

akan. Pendekatan ini relevan dengan

fistoris, jenis algoritma yang

e Carastal (2621 mniton i
3 mwmﬁ"m& niding . j

prestasi kumulatif (IPK), atau catatan kehadiran, dan belum banyak yang
mengeksplorasi penggunaan data historis mahasiswa sejak tahap pendafiamn
hingga kelulusan sebagai basis prediksi performa akademik sejak dini. Pendekatan
berbusis carly prediciion ini sangat penting karena dapat membantu institusi
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pendidikan mengidentifikasi calon mahasiswa berisiko lebih awal, sebelum mereka
memulai proses perkuliahan.

Selain itw, meskipun pendekatan stacking sudah mulai banyak diterapkan,
kombinasi spesifik antars SVM, KNN. dan Random Forest sebagal model dasar
dengan XGHoost sebagai meta-fearner masihjarang dieksplorasi, khususnya dalam
konteks prediksi kelulusan Iemt_m-mn data historis pendaftaran
algorimma tgtsehut__mgﬁﬂﬁipdmﬁ-sinmgis yang tmggl E'JM ungoul dalam
emisah __dut;mn—lw cfektifdﬂlanﬂ_]‘gkal antar individu,
sementara Random Forest memberikan kestabilan dan mmup data
yang tdok simbang.

Penelitisn ini berupays mengisi kesenjangan tersehut  dengan
mengembangkan  model prediksi performa calon  mahasiswa yang lebih
komprehensif melalui pendekatan stacking ensemble yang dioptimalkan. Model
vangt dikembangkan tidak hanya menggabungkan kekustan algoritma dasar, tetapi
juga memperluas cakupan variabel untuk mencakup dimensi demografis,
akademik. dan sosioekonomi. Selain itu, perhatian khusus diberikan pada proporsi
distribusi kelas dalam mmm ﬁ::l_injilikan TEpresentas] yang

seimbanyg antara mahasiswa yang lulus tepat wakiu, tefla.ml}ﬂt. maupun yang tidak

menyelesaikan studi.  Pendekatan  ini dimaksudkan wntuk  meningkatkan
kemampuan generalisasi mode] dan mengurangi bias terhadap kelas mayoritas,
Beberapa studi menunjukkan bahwa model pembelajaran mesin sering

mengalami kesulitan dalam memprediksi kategori minoritas akibat distribusi data
19



yang tidak seimbang (Almutairi et al., 2022; Mohamad et al., 2021). Untuk
mengatasi tantangan ini, penelitian ini menggunakan teknik stratifikasi dalam
proses pemisahan data latih dan data uji, guna memastikan bahwa proporsi antans

kelas mayoritas dan minoritas tetap terjaga dalam setiap subset data. Pendekatan ini

preprocessing dan pel

stacking dan pengaturan distribusi varizbel melalui metode stratifikasi, yang
diterapkan pada data historis pendaftaran mahasiswa. Dengan demikian, model
yang dikembangkan mampu menghasilkan sistem prediksi kelulusan yang lebih
adaptif. kontekstual, dan relevan terhadap karakteristik institusi pendidikan tinggi.

20



1.2. Keasllan Penelitian

1 Performance
Prediction of
Students in Higher
FEducation using
Multi-model!
Ensemble
Approach

Tabel 2. | Matriks literatur review
penelitian pengembangan model prediksi calon mahasiswn mengounakan pendekatan stacking ensemble learnimg

mengdentifikas:
indikator kinera uinma
-;.'nug cFr.'ktll'dnn cfisien

mﬁm

M

'h'[:nbu.ud:ngl‘.un

algonima mpl'r'n‘s&
muchine fearming dan
klasifikns: dengan

kinena akademik nmhasiswa,
Metode wacking ensemhle
adalah vang terhaik securn
keszluruhan. datnm

mernngkutkan model pl‘L‘l.lH

kimera, menmgkatkan
akurasi, mengurungi Gngkat

kesalahon, dan menmgiatkm
“glisiens prediksi. .

Penelitian i menyimipulkan
pengrunansn meinde enscmbbe
dapat menmekatkan prediks:

Perbandingan.

ey
ensemble untuk memprediks datn
multi-kelas yaity dongan
mpcri.l.uw aspek lintns
budiyadan ‘dari okedermk.

“Pencliti meugakii bahwa studi

.ﬁh pengrunaan
i dolam prediksi
MJ: mahasiswa masih
lﬁhmi..ﬁhin i, pencht
Mnm untuk
dan mengup

jﬂoﬂ:l stacking ensemble npar

dapat meningkatkan model
“predibest, meningkatkan akuras:,

menpurangt fngkst kesalahon dan

memngkatkan efisiens: prediksi.

Peneltian i mengusulkan
pengrunann bgs algonimes
sebnzal model dasar, yartu
SV, RF, dan KNN,
dimana memperimbarekan
fitur-fitur vang ads duni
penelitian scbelumnya dan
lebah spesifik pada
penerapan satu model
xtacking enxemble.
Schinggn hosil dun masing-
masing prediksi dengan
micnggnnak an metn model
mengeunakan XGRoost
dapat dibandingkan uniuk
memperobeh kombimas:
model mngeal vane terbaik
unfuk digunakan pada
xtacking.




2 T
Publikasi, dan
Tuhun
rn.mﬂh&nmmgﬂﬁ
mengetahu performa.
|| sz I
2 | A Real-Life Fernnndez- | Membsuut uﬂ:mpﬂﬁtﬁ Sistem predike ol mompey “Penelitiun mendutnng disarankan | Penelitian vang diusulkan
Muchine Learning | Goreia etal, | unimik mengntisipas mendeteksi risiko potus untik memperluzs cakupon ke area | saat ini memperluos
Experience for IEEE. 2021, | fisiko mohasiswo putus | sckolah mohasiswn dengan | studh lnin, gksplorasi data pendekatan tiga alporiima
Predicting * | sekolah pada sctinp tahap | tingkot akurasi tinggl pade. | pendaftarsn atou fitur non- untuk dioptimallan dengan
Univers.ity Dropout denpon setiap tohap. Pada tahop wmmﬂ:hl dini, penerapan sfacking
at INfferent Stages mengembangkan medel | pendaftamn, model dapat mengeksplomsi metrk boru, dan | ensemble XGBoost. Tign
Using Avademic 'mkun alporitma | mendeteksi lehil dan 72% mengadaptist telnik opptimasi maodel tersebut diantamnya
Data _.lm:n‘.h Giradicnt mahasiswa beristko putos ensemb/c untuk mendukung SWVM, RF, dan KNM. Fokus
, Random pekolah. dan pada nkhir kebijakan ¢ pulus penelitinn adalsh prediksi
“Forest, dan SVM donmn | semester pertams, tnghet sckolah secara elekiif. untok tahap penerimaan
‘Caseade Enscimblc. deteksy menmgkat huingm muhasiswa soja, schinggn
B2 dengan presisi 329156 okan lebih spesifik dalum
Pada akhir semester keompat mengoptimalkan performa
micidel dapat mendeteks prediksi. Fitur yong
hingga #1.5% mahaswoyomg digunakan hanys vang
menghentikan studi. berkaitan dengen
peneriminn yaitu data
pendaftarnn sampai
kelulusan dengan
mengambil date mohasizwa
! satu pngkntan.
3 | Creating o Fernundez- Menciptakan Sistem Penclitian ini Menyedinkon skenano dota yang | Penclitan vang divsolkan
Recommender Gorcinetall, | Pendukung Keputusan mpﬂ:mmﬂm lehth tuas. tidak hamya difokuskan | sast ini tidak menghasitkan
Svstem fo Suppori | IEEE. 2020 vang dapat diperpunakan | dipurslon entuk-membansm | pada program studi dm sistem pendukung

22




i
Publikus, dan
| Tuhun |
Higher Education alur | sistern rekomendas: xdwut:r untuk validasi keputusan,_ dibatasi pada
Students in the Vi .ﬁm:ﬂfm}n Deciston Tree,. | pendelaitan vang lchih baik. prediks: performa model
Subject Enrolinient Rinedom Forest, Gradicat vang digunakan kemudian
Decizion Boosting Classificr, h:@lllﬂ dioptimalkan untuk
Regression, Support Vector memprediks: stotus
Machine {SVM), k-Nearest kelulosan colon mahasiswa.
Neizhbors (k-NK). ‘Hu.fﬂw Penelitinn yang divsulkan
Peroepiron | MLP), Sistem menggunakan ligs
silkan rekomendas: slgoritma don tekmik
untuk membnniu mihasiswa stacking ensemble dengan
memilih mats kubinh vang glgonitma XGBoost. Tiga
sesu, denpgnn memprediks: maodel tersebut diantamnya
keberhasian akademas SWM, BF, don KNN. Data
yan gz digunaknn merupakan
data dan |4 program studi
dalam satu Angkotan jad
tidak hanya fokus di satu
propram study,
Multiclass Siti Dranohe’ || Membandinghan okurasi | Modet prediks: yang iltm-ﬂu].rn mnggmnln:an Penelitun yang diwsulkan
Prediction Mode! | Abdul Bupeng | duri berbagn algoritma | divsalkon. terutamn dengmy itme pembelajaran mesin saat ini mencmpkan meiods
Sor Studemt Grade | 1EEE 2021 pembelujarnn mesm, intzgras: SMOTE dan httcnlu:tlnpu mengzeksplorasi enscmble dengan jenis
Prediction Ukng mﬂmh Random Forest [Rl-'_L “metode ensembed atan 1eknik stacking ensemble
Machine Learming - mﬁw&m bl jlcmbtiu.]amu mesn lanjutan. mengzennakan XGHoost
v Waive | denpan fmeasure ke “Suran uniuk penchimn selanjuinya | untuk menpoptimalkan
Baves {NB), Support pebesar 00,5%, Elﬂ'ﬂi = | adalah dengan mengeksploras: hasil prediks dan
Vector Machine (SWM], | secara signilikan algontma pembelajaran mesin kombinasi tiga ol poritma,
Logistic Regression :m‘ lanjuian atauy teknik ensembel dianturanya SVM, RF. dan

23




Judul ::&:_llﬁ. Tujusn Penclitian Saran oinu Kelemohan Perhandingen
i
Sl )’
.| Tohun |
11.Rg.{h Elﬂd{mw / ik meninghatkan skunsi KNN. Penelitian yang
{RF) vtk anruke prediks divsulkan tidak
'Mq:m:d!bl Iﬂmm Mengndopsi icknik cvaluasi mempred tks: nilsi namun
: 1y M fambahon untuk menangani dotaset | mengklasifikasikan status
Menrpatns masalah ‘multielazs vang tidak sermbang. | calon muhasiswa apakoh
hﬂahﬂmh:n.gmﬂhln skan diprediks lufus tepat
mftkﬂi.r: dengn waktn, terlambal, atan
kan teknik dikeluarkan.
“oversampling { SMOTE)
Mﬂ'pnlmn seleksi
fiur.
Predicting Studens | Farouk .qi Hasil perbandmzan model | Kelemahan dapat ipada | Peneliti mengusulkan
Success E’sing Biy | Duatik, DET berdnsarkan akumsi dun al poritms SVHL f;ﬁu:::mn:n prediks: mulﬁln:ndid
Date and Machime | [nternatiom | Mﬁudrrmi wakin cksekis _Algoritma S¥Miidak cocok untuk | dengan salah sammys model
Learning Jowmal nlﬁ:mggnnmknn miembukiikan model ditasct besar kiwena membotubkon | SVM vang dioptimasi
Algarithms Emerping. icknologi big data dan algoritma SMO pada tahnp. mtnunﬂ; g lamn, sensinf | menggunakan randowm
Technologywm || algoriimo pembelajoran | pemlihan atribot dan terhadap nodse ;mrllsutm dengan | sewrch. Schingea dapat
Learming): | mesin. Mengidennfikas: | algontma SYM pada tnhep -'Enu]ﬂ:hﬂﬂ-lumputasl yang membenkan cfisiens: waku
012 Iu.hl:rr—El.lktur ynng ktasifikasi merupakan model | tinger Meskipun sudah padn kompuios: yang tingri
; ﬁgﬁdihmdmgjm 045 | J_.'Enp'kqi:l optimasi algornitma | dan cocok untak ruang
akndemik dum- KN, SVM memilikn jSMDumui:nt!ut:h model SVM | parameter besar. Sclum
Wﬂﬂﬂ tingkal klasifikas: m ‘ynngz mencapai ukuran kinerja dan | SVM algoritaa lin yang
prediks vang dopat {Wmldﬂ'[wﬂlﬂ wankin cksekusi ierbaik tetnp dirunakan ndaloh RE, KNN
‘membantu menzuran=i ditermukan kerapuon untuk dan XGBoost yang
tingkat kegagalan /| penggunaan model SYAML digunakan schagi meta-

akodemik.

maodel

24




Judul Penclin,
2 T
Publikesi, dan

| Tuhun

Predicting Studeni | Mima

Performance ly Machouks &

Jmprove dcademic | Mohmoud

Advising Using the Ahﬂum

Randum Forest Internal 1

Algorithm Journal of yang vuli
Mstance: E rediksi prestus:
Fducation ml SISWE
Technologies: lhﬂfﬁkas: tnhap awal
2022 hagi FIFIJ- yang

Mﬁkm it
Julah' yare mempunym
dampak signifikan

mﬂl]iﬂin
akademik mohasiswo.

| Struktur Data dicmukan

Saran atne Kelemahan Perhandingen
Penclitian inf Pertamu, penpguman sampel yang | Penclitan yang divsolkan
mgﬁmtnd.mkm rdlﬁfhml {82 dan 105 cototan) | sast ini okan mengminakan
\penprunasn model Critieal | | dopst mefzuranz kemampunn datesetdengan jumlah vang
Performance Hmmm “uptuk menpencralisas: hasd secarn | lebih banyak dan
yang ditmplemen Jians ke mohnsiswa program T1 mengeunakan tiga
dengan algoritma RE mmu.tuumtm:lmnnya slgoritma untuk prediksi.
metode efektif memprediksi [ Ked o terfokus pnsh Salsh satu alporitma dasar
I:mﬂ]a..akzihmknnhnsm : i yang digunokan dalam
Model identafikosn dint prediks: awal adalah
terhadap mahasiswi bensiko Random Forest denpan
puius sekolih dengan tinghkm ik penerapan teknik feature
skurasi tmpe. CPM 4uks imporanse untuk
membanty mengidentifikas; | faktor yang berbeda. Ketiga, idak | memastikan atribut yang
mata kulinh krusial dalam disebutkan seeanerinc fuktor- sesunl dalam proses
menentuksn OGPA akhir .ﬁllh:ryulg meng:.nh i kinerpn | pelatihan. Mengmunakan
mshasiswa, Penclian | | atribut yang berpengarnh
mencmukan korelast kuat sepertt peniluian akadems

antara nila: rata-ate sekolah [
'm]:llmﬁim.mg kekunian dan

menengah atas dan CGPA
mahasiswa di PErEuIAN
tingzei. Motn kulish spesifik

seperti Matematika Diskrit,
si Komputer, dan

mrmpcng:rmh: luﬂﬂhlz

mulmu

prediksi. Terakhir,

“mieskipus model CPM
-memberikan akuras: yang tingz

dalom pada penelition, masih

dipertukan penelitan lebih Lanjm

untuk menguji keandalan dan

| kepunaannya dalam konicks yang

lebih luns.

berupa mlzs rata-ratn dan
SKHU SLTA, informasi
pribad, dan keglatan non-
skademis dalam prediksi
performa mahasiswa,
kemudian hesil dan
predikst model RF don
kcdoz model lsinmya akan
dipunakan sehapmu datmset
baru untuk optimas modcl
mengpunakon XGHoosk

25




Miedii
Publikes, dan
Tuhun
Educational data | Mustafa
mining: prediction | Yogo, Smon
af studemts ' Learming ;
grademic Environminis
performance lising | 2022
machine fearming n
algorithmes “memprediksi nila u_]mn
m:mnhnsm sarjami

}'nngllmm.. schingea

_|11L|.'nru:|n pedaropis dan

:ﬂ-qﬁ:ﬂﬂdm?nmslh nﬂﬂﬁ

memprediksi milai w
siswa berdasarkon i jemi

ujian lengah semester,
fokultzs. dan juruson.
Alponime Rondom Forest
{RF), Nenral Metwork (NN,
liqu:pm'I Veginr Machine
g menunjukkan
msifikasi tertingz.
i:m:uul:l k-Mearest
Weighbors (KNN) memiliki
aburusi tereadah. Penelinag
menyimpolkan nilai wjisn’
iengah semesier adalah
prediktor ponting uniuk
m:mpn:dihsi nilui wjton: alchir
sswiydan babwo m
lizan mu:mm
1 sckitar '-‘l.lp—?fﬁ

Eymulm fundu'hﬂlﬂlﬁ ',

milai ujtan tmg&hm |

fakulia, dan jurusan.

| yung digunakan untok
%I nitlai ujian akhir
hanya menppunakan tz
rameter: nilai ujian tengah

memenganthi i prediks
karena lbﬂﬂwhmmgknn
fak tor- Him"Hh LyAng berpoten=
mrugumhl a5 nkademik
-sigwa. Dip un peneliban
Janjutan dcngnn 1 data vang
w ﬁ | beragam seria
naan parameter yang lebib
wtm tuk memperbaiki

an ferschut serta

-meningkatkan validitas dan

andalan model prediksa yang
usulkan.

ﬂm'hnliuln dalum pumlah Fokus penclitian masth
pada evaluas: hasil belajar

di tengnh mosa studi.
Penelitan saat it
mengndopsi tekmk stackme
ensemble untuk
mengniegrasikan model-
model terbaik (SVM, RF,
KKN) dan menomirahkan
vanabel aksdemik dan non-
skademik dan dain awal
mahasiswa puna
memperkuat ketepatan
prediksi kelubuzan,




i
Publikesi, dan
Tahun 1}
Student Gusnina, .ﬁkhmflnimg xﬂhﬂhm penclitian i Metode optimasi model
FPerformance NETA, 2022 berpengmrub terhmdap kursnznyn diskusi vang digimukan pads
Prediction in akademik mohosiswadi M implikas prkiis don | penelitian saat i1 vaitu
Sebelar Marct Universitas Schelas Mok m.u'u penclitian dan kegopalan | menggunakan Stacking
University Bosed mieliputi indeks prestusi. memperhitunghkan potensi variabel | Ensemble Leaming.
an the Random pekenjaan orang ' dim nngdu}'nl mempengarihy | Sedanghan pada penelitan
Faresi tingkot pendidikan, kehadienn w&mt Selain itu, Gusning mencrapkan
Algnrithm di kelas, ketergantunzan Information Gain uniuk
I::J.m:rg:, hinya sekolah, mla: memngkatkon akuras
ufian SMA. pekeraan ibu, mctode klasifikasi Random
mfifikasi fokior- | jam belajar, prestam 1u 223 | Forest.
ﬁiﬂﬂ}lﬂ; paling skademik. masuk perpuruan : melition dapat
'ﬁﬂw:qh terhadap ImED. penggunnan ponsc| mencakup n:n;_'pil lebyih dolam
Mliﬂcnuh dam cerdns, jenis kelnmin, mmhh.l! prqlhdnn tenmuan
e ujunuu pendupatan keluorgn, tempat) |-
tineial, don jaruk ke : -'i'ﬂnhﬂ Ln.pﬁ#n vong dapn
perpuruan tinggl. RF mkﬂku‘mu akadermik.
mencapal inghkat akums
O, T%, menpunpgruli
algoritma SVM dan Decision
Tree. Selnin itu, pengmmaan:
m pemilihan ﬁm
metode kiasiﬁh:_i-ﬂ-‘ i
Predictimg stedemts | Karalar, mengembangkan model | Pendelmfanmodel __' Keterguntungan pada dutn don satu | Penelition sebelummya
i riskof academic | Intermotional | prediksa yang dopat , armms el yang | institus pendidikan tinggl terentu, | menggunakan ensemble

27




i
Publikesi, dan
Tuhun
failure uxing Joumal of Hnﬂﬂﬂn Fombimasi W} a penpuyian model pada | wmam | baggpneboosting)
ensemble model Educational | klasilikasi Fxim kontcks mstitus, don untuk optimast model.
durimg pandimic in Tn:hl:lulugut ':I"ijr.l;s{El'] Random Fmt J[trn dnlom menppeneralisasi | Sedangkan penclitian sant
adistance feaming | Higher o | {BF}, dan Logistic R fenian ke institusi yang berbedn. | ini mengembangkan
x¥siem Education, {LR). merupakan vag ﬁlﬁh 1tu, penelitian im munpkin | stucking ensemble dengun
2021 : dalam memprediksi § *,rtnha.tasn.n dalam met-mode] XGBoost
i:hglku.u don intervensi | beriaiko kepamion .nl:u.i.'.mﬂ.; w mq,r foktor ekstermal | umtuk konteks berbeda,
w:ﬂl tinggi yang . | Hasilnya memunjokkan fitur hi kinerje | yakni prediksi kelulusan
3 efckuf, wkor kus. pelar, jumizh Iﬁ#_ : I muhasiswa baru pado
penpuninhian catutan kuliah, pembelajaran reguler,
pengunduhon maten kolish, | Penomz untuk meninzkotkan sehinggzn menghasifkan
dan totl wuktn vang kemampurn generalsasi model maodel vang lebih
dihabiskan wituk menonton | yang sudah adasintuk akurasi kontekstual dan terukur
rekanmn video kulish, efektf | prediksi \'m:ﬂﬁ tinggi.
dalam mempredik=i siswa | n
bensiko. Model onsambe) gf:l:u!'unluk
vang diusufkan menghasilln uﬁm u.lu.m penelitian
prediks yong bak dengn:
spesifisitos 00, 34% pada
algontma RF
10 | Studi Komporesi | Poten Sejan, T n Muﬁ]mn}unpulkmm Proscs optimasi pada Random Pada prosesnys
Narve Rayes, K- Munawar, . | pembersihan datasct dan Forest memerlukun waktu yang | menppunakan Alporitma
Mearest Neighbor, | Morroki ﬂwm mhrihn autlier ptﬁi'lh Jama. schingza pertu penclitian | Random Forest dan
dun Random Forest | Plliang. dari dats Penerimoan model yang | lehih lanjut untok menzembangon | menggunakan optimosi
untuk Prediks: Habibullah Mahasiswa Baru (PME) na:llmuJ. Milm k yongfepat | model optimal dengan waktu hyperparameter uniuk
Calon Mahasiswa | Akbor do KNN dan optimasi | komputasi yong lebih efisien. meningkatkon performa

antara tahun 2014 hinges

2019 dengun

model. Peneliiion tersebut

28




i
Publikesi, dan
.| Tohun
vang Diterima atan | furmal ; menggunakon daia
Munduor Teknologs i m#h:lnlmlm,ﬂm penerimasn mahasiswa
qu:ln'rmtdm KN Forest memiliki akurss: baru, numun masih terbatas
llmu & 'hdum F:T:,sL b validasi lr_di-:nk (73.00%0, p:_d:u. I_t]nsi:ﬁi.ﬁ hiner
Kompuler Iltnnu penelitian mengungguln KNN { datermma mundur).
(TTIE). 2033 mhhh untuk membinty | dan Maive eruﬂ%ﬂm Penelitian saat in1
i Z EAnen pemasaran Hal ini menyarnnlom Random mengembenzkannva
mengurang Forest sehazni model pilihun menjadi model maultikelns
mﬂfﬂinn muohasizwa | gk sistem pendukung dengan weknik stacking
'mgmdmimdiu keputusan dulam seldk s calon enscmble
mahasiswa haru,

11 | Predicting and Hovat® | Peneliting bertujuan Kesimputlsn dar penelition imi | Seran dar penelitinn i mencakup | Penelition sebhelumnyva juga
lnterpreting Sahlspun, Bl | eniuk meningkatkan menunjukken akurns dopat | rekomendas tntuk penelit menggunakon nilai SHAP
Student arbi  [-nkuresi din- ditmekatkan denzan _pembelifjarmm mesin agar untuk menemkan
Performance Usime | Abdellgoug il model | menprunakan metode kumpulan dota | umbaran fitur vang paling
Ensemble Models | Alaoui, Anand 5 kinenin siswa ensemble, yailu ET dan pﬂﬁﬁhlﬂﬁﬂl banyok untuk | berpengaruh. Namun
and Shapley Muyyar, Said || denzun menpzunokan XGBoost, denpan m el prediks kinerjn penelition tersebut masih
Additive Agoujil, and | metode ensemble dan menggunakan strategi _stawa d tap ferhatas paca dua kelas
Explanations Mustafn Misa | oilo SHAP. Penclition SMOTE. oplimos; .m:mﬂngkm perlindungan | | inlustidak hofus).

Jnber. “bertujumn untuk uhliﬁl_ﬂlmqu ekonomi. Penclitian ini memperiuas
‘meninghatkan ' 5 mahandari penelitian ini [ ke klasifikasi multkelos
IEEE, 2021 | | transparansi mode] adalnh ketergantungan pada {tepat waktu, terlambat,
wm | kumpelon dotn yong tersediaunn | dikeloarkan) dengan
seperti SMOTE - [furmum yang relatif keol, yang pendekatan stocking yung
untuk mengatas: an | dapat membatasi genernlisast Tehih komplcks.

dan alzoritm berhasis

ketidakseimban zan kieliis | jelas te

lemuean. Selam itw, penelition mi
mengakui taniangan dalam

29







2.3. Landasan Teorl
7.1. Algoritma SVM

SVM (Ouatik et al., 2022) merupakan serangkaian algoritma dan metode
pembelajaran mesin yang digunakan untuk regresi, klasifikasi, dan deteksi anomali.
Algoritma ini sangat fleksibel dan mudah diterapkan. Prinsip utama SVM adalah

mﬂl‘lliﬂhkxll data 'T":'::': AN h (las rlr s :.:_.:_a:h mﬂ'ﬂ]miﬂ[ﬂlhnjm

| 2T lﬂhﬂl hﬂik

Wector Machine (SVM) adalah algoritma v

masalah lasifikasi melalui inal hyperplane (MMH),
Secara sederhana, konsep SVM untuk menemukan fyperplane atau
fungsi pemisah optimal yang dapat memisahkan dua set data dari dua kelas yang

berbeda, (Han dkk, 2012),
Misalkan diberikan 2 atribut input Al dan A2, himpunan W = jwl, w2,
vee, wil}; W merupakan bobot/weight; « adalah jumlah atsibut, dan tuped traming X
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= (x1, x2) dimana x| dan x2 adalah nilai-nilai atribut A1 dan A2, maka fungsi
hyperplane dapat dinotasikan sebagai berikut:
fl)=W.X+b (1)
dimana W, X € #d (d adalah jumlah atribut) dan b adalah bias yang berupa
skalar { Hamel, 2009).

bjék dari kelas positif (y1 = +1)

(Sejati et al., 2027). Dalom
metode ini, beberapa model Decision Tree dilatih secara independen, kemudian
dilakukan prediksi menggunakan data uji yang sama untuk setiap model. Hasil
prediksi dari setiap model kemudian digabungkan melalui proses majority voting
menggunakan metode modus, di mana kelas yang paling sering muncul menjadi

kelas prediksi akhir. Model random forest dapat diformulasikan sebagai berikut:
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E=—E7,p; « log:(p:) (3)
p, adalah peluang terpilihnya contoh secarn acak di kelas ¢

Gain = Byoiis— Eokiidivis (6)
Persamaan () digunakan untuk menghitung Entropy, sedangkan persamaan (6)
digunakan untuk menghitung Gain pada métode Random Forest.

Klasifikasi yang optimal. Prinsip KNN i:hsmknnpathas:mnsi hahwa objek vang
serupa cenderung memiliki label yang sama, Metode ini sederhana serta telah
banyak digunakan untuk memprediksi kinerja siswa, seperti tingkat kelulusan dan
prestasi akademik. (Wiyono & Abidin, 2018)

33



Similarity: (7,$) = I, = G2
Dalam analisis kemparatif yang melibatkan beberapa algoritma, Elouafi
menemukan bahwa KNN termasuk yang berkinerja terbaik dalam memprediksi
kinerja matematika siswa, yang menunjukkan efektivitasnya dalam penilaian
pendidikon (Elouafi et al. 2024) Demikian pula, studi Munarsih yang
Banding] .

mengidentifikasi siswa yang berisiko tetapi jugn memfasilitasi intervensi tepat
wakiu untuk meningkatkan hasil akademis,

74 Envemble Learninme
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Ensembed adalah teknik canggih dalam pembelgjaran mesin yang melibatkan
pengpabungan beberapa model untuk meningknotkan kinerja prediktif. Ini adalah
metode yang berfujuan untuk meningkatkan kekuatan prediksi dengan
memanfastkan kekuatan berbapai model dasar. Konsep ansambel melibatkan
pelatihan model meta pada prediksi yang dibuat oleh beberapa model dasar,
schingga menciptakan model tmgkntmﬁnﬁmg mempelajari cara terbaik
menggabunghkan kelunran model dasar untuk membisat prediksi yang lebih akurat
(Dick, 2024).

Penggunaan pembelajuran ensembe! sangat dianjurkan uatuk meningkatkan
stabilitas dan kurasi prediksi dari algoritma pemhah]mn individuy. Model
pembelajaran ansamhbel menggunakan mets-algoritma yang menggabungkan
berbagai model yang dilatih secara terpisah, baik yang sama maupun berbeda, untuk
mienghasilkan prediksi akhir (Karalar et al., 2021). Pembelajaran tinsambel dapat

dikategorikan berdasarkan variasi algoritma pembelajaran dasar vang digunakan

dalam model dan carn pembuatannya. Pertama. pembelajaran ansambel bisa
smogen tergantung poda variasi algord
di gun.mmmm pembelajaran mﬁh{&pnt dibedakan menjadi
metode averaging dan mefode boosting. Ihlmj i!ﬂ:tudn averaging, model
pembelajaran dibuat secara independen (Karalar et al., 2021). Teknik ensemble

a pembelajaran yang

heteiﬁm :lim o

bertujuan untuk mengurangi bias dan varians. Beberapa pendekatan ensemble yang
penting adalah stacking. bagging, boosting, dan voting.{Butt et al., 2023},

T4.1. Perbandingan Srackimg dengan Teknik Ensemble Lainnya



Teknik ensemble terdiri dari beberapa pendekatan utama, yaitu hagging.
Boasting, dan stecking, yang memiliki mekanisme dan tujuan optimasi berbeda,

Pertama, Bagging (Bootstrap Aggregating) berfokus pada pengurangan
variance dengan membangun model independen pada subset data acak, lalu
menggabungkan hasilnya melalui rata-rata,atau voting. Contoh terkenal dan

bootstrap aggregating (higging) n hlendimg. Contoh model
yang dibangun dari teknik hagzing adalah Random Forest, sedangkan contoh
boostingadalah algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost). (Dachi, 2023;
Muhammad Ricky Perdana Putra & Ema Utami, 2024),

eXtreme Grodient Boosting (XGBoost) merupakan algoritma dalam

Ensemble Learning yang menerapkan metode boosting. Algoritma ini
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dikembangkan oleh Tiangi Chen pada tahun 2014, dan berlandaskan pada prinsip
gradient boosting, di mana fokus etamanya adalah pada contoh-contoh yang salah
diklasifikasikan oleh model sebelumnya (Dangeti, 2017) dalam (Jan Melvin Ayu
Soraya Dachi & Pardomuan Sitompul, 2023). Dijelaskan dalam berbagai penelitian
bahwa XGBoost membagi pohon yang ditingkatkan menjadi dua kategori: pohon
regresi dan pohon Idasifikasi. XGBoost telah banyak diakui dalam berbagai
kompetisi mﬂm Tearning, Iqﬂ:!ﬁ di Kaggle, berkat keunggulannya dalam
efisiensi dan flcksibilitas yang tinggi. Sebagai bukii, dalam kempetisi machine
learning di Kagele pada tabun 2015, XGBoost muneul sebagai metode paling
populer, dengan lebih dari 18 pemenang mengguuakm.tjm_iﬂ;m._fhﬂng et
u!...'-fmw]_ﬂi-iﬂlﬂn {Jan Melvin Ayu Soraya Dachi & Pardomuan Sitompul, 2023).

: XGHoost dirancang untuk menghindari overfitting dan mm
efisiensi komputasi. Hal ini dicapai dengan menyederhanakan fungsi objekiif. yang
menggabungkan istilah prediktif dan regularisasi untuk mengendalikan
kompleksitzs model. sekaligus mempertahankan kecepatan komputasi yang
optimal {(Fan et al., 201%; Jan Melvin Ayu Soraya Dachi & Pardomuan Sitompul,
2023). Dalam konteks klasifikasi hiner, mumi-.qw-ini digunakan untuk
mengukur kesalahan prediksi dan memperbarui model demi peningkatan akurasi.
Fungsi objektif terdiri dari dua -knmpnnen:-ﬁmgs.i 'ierugian (loss function) dan
istilah regulanisasi. Menurut H. Li et al. (2020}, untuk kasus ini, fungsi kesalahan
yang digunakan dapat dinyatakan scbagai berikut (Jan Melvin Ayu Sorava Dachi

& Pardomuan Sitompul, 2023):



MEnL‘ﬂ[y.f.im}=mfu(E}'=1t(+(£:=lﬂ(ﬂ.})) (7)
Keterangan:

fungsi L/(y, 7)) merupakan fungsi kerugian dengan y; adalah nilai riil dan 7"

adalah nilai predikst, . 2 (f) merupakan regulasi dari model yang digunakan

an untuk melakukan
Klasifikasi dari data set yang sama. Selanjutnya, proses stackimg melibatkan
pembagian data pelatihan menjadi dua atau lebih subset. Beberapa model dasar
dilatih pada satu dotaset, dan model terlatih ini kemudian digunakan untuk
membuat prediksi pada subset data lainnya. Prediksi dari model dasar ini
digabungkan menjadi dataset baru, yang kemudian digunakan untuk melatih modet
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meta. Nilal target aktual digunokan sebagai label dalam pelatihan model meta ind,
dan model meta digunakan untuk membual prediksi pada data uji (Sunarko et al.,
2023},

Pendekatan stacking ensemble lelah terbukti efektif dalam menangani data
kompleks dan bervariasi, termasuk atribut demografis, akademik, dan
sosiockonomi dalam prediksi_Kelulusan mahasiswa. Stacking ensembie
menggabungkan beberapa model dasar untuk membentuk model prediktif tunggal
yang lebih kunt. dmmﬁﬂhﬂ kekuatan masing-masing: model untuk
mi n tkurasi ﬂdﬁhﬂ secars kﬁelmthm{w.ﬂm# Sarat Kumar
Clllth'l.m Naleer, 2023; Yan & Liu, 2020). mlmmwbns dapat
menangkap pola yang lebih kompleks dibandingkan dengan metode lain seperti
bagging dan boosting. Sementara bagging hanya mengandalkan mta-rata hasil
model. stacking menggunukan meta-fearmer yang belajar dari data untuk
w;:tfﬂmlknn penggabungan model dasar, sehinﬁlwm-ﬁﬁi yang
Ieﬂﬁ-’ﬂ"ptinml (Sarat Kamar Chettri. HMM. Naleer.!ﬂﬂ}.

Saluh saty keuntungan utama dori stacking ddalah kemampuannya dalam
mengurangi risiko overfitting. Metode ini lebih mampu menghasilkan model yang

memiliki generalisasi miﬂnhhﬂk_tﬂhnmw" boosting, Vang seTing
kali rentan terhadap overfitring karena berfokus pada kesalahan model sebelummya

(Noviandy et al., 2024: Sun et al., 2024). Penelitian menunjukkan bahwa siocking
ensemble dapat memberikan akurasi prediksi yang lebih tinggi dalam berbagai
konteks. termasuk dalam prediksi kinerja akademik mahasiswa ( Alzahrani, 2024;

Mahboob et al., 2023; Yan & Liu, 2020). Misalnya, dalam studi yang dilakukan
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oleh Mahboob, ditemukan bahwa pendekatan stacking dan Random Forest
mencapai tingkat akurasi tertinggi dalam prediksi nilai akademik (Mahboob et al.,
2023)

Dalam perbandingan dengan teknik ensemble lainnya, stacking menawarkan
keunggulan dalam hal fleksibilitas dan kemar

Metode stacking ensemble terdiri dari dua level, yaitu level 0 dan level 1.
(Shintabella et al., 2024).

Pada level 0, dilakukan pelatihan model dasar secara mandiri, di mana setiap
model dasar menghasilkan prediksi secara terpisah. Dalam penelitian ini, model
dasar yang pertama kali digunakan adalah Support Vector Machine (SVM) vang
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bertindak sebagal suppart vector classifier. SWM ini menggunakan pendekatan e
vs All untuk menangani klasifikasi pada dataset multinomial. Model dasar kedua
yang diterapkan adalah Random Forest, yang mengmmakan pendekatan hutan acak
untuk menghasilkan prediks: dengan menggabungkan beberapa pohon keputusan.
Selanjutnya pada level | dan stacking ensemble, dilakukan penggabungan antara
model dasar dan modef faeta untule feningkatkan skurasi prediksi akhir.

SVM, Random Forest, dan KNN. Masil prediksi dari model dasar di level 0

en.dengan model dasar

data multinomial, teknik XGBoost diterapkan scbagni model meta. Prediksi akhir
dari teknik sfacking ensemble ini merupakan hasil kombinssi antara dua model
dasar (SVM dan Random Forest) dan tiga kombinasi model dasar (RD, SVM. dan
KNN) menjadi model mets (XGBoost), menghasilkan, prediksi optimal melah

Mkatm ensemble stacking. Gambar | meuggambaﬂi_i’ﬂ__

stacking ensemble dalam penelition ini.

s aan stacking ensemble dalam data pendidikan memiliki banyak
kelebihan. Pertama, teknik ini dapat menggabungkan kekuatan model SVM. RF,
dan KNN, yang masing-masing unggul dalam menangani pola non-linear, data
tidak seimbang, serta klasifikasi berbasis jarak (Gusninaet al., 2022; Yagcy, 2022).
Kedua, stacking cocok untuk klasifikasi multikelas, seperti kelulusan tepat waktu,
terlambat, atau gagal, yang umum dalam sistem pendidikan tinggi {Ouatik et al.
2022). Namun, tantangannya mencakup kompleksitas komputasi, risiko kesalahan

berantai dari hase learner ke meia learner, dan kebutuhan interpretasi lanjutan
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seperti SHAP untuk menjelaskan hasil prediksi (Mahboob et al., 2023; Sahlaoui et
al.. 2021). Meski demikian, keunggulan stacking dalam relevansi prediksi terhadap
dats aktual menjadikanoya metode unggulan untuk meningkatkan sistem
rekomendasi di lembaga pendidikan tinggi.
7.7. SMOTE

Ketidakseimbangan ke

erscu, sl sa ik yang paling bany

pertama kali diperkenalkan oleh Chawla et

membantu model mempe ssan n boundary) dengan lebih
baik. Dengan demikian, model tidak hanya terhindar dari overfitring yang sering
muncul akibat duplikasi data. tetapi juga memiliki persebaran data yang lebih
representatif,
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Dalam konteks penelition pendidikan, penggunaan SMOTE telah terbukti
membantu meningkatkan kualitas prediksi ketika dijumpai kelas yang tidak
seimbang., Penelitian Begum et al, (2021), misalnya, menunjukkan bahwa
pemanfaatan SMOTE pada data pra-kuliah mampu memperbaiki distribusi kelas

ditambahkan sebagai landasan teoritis karena teknik ini merupakan praktik umum

dalam educational dara mining untuk meningkatkan kemampuan generalisasi
maodel, terutama pada skenario multi-kelas seperti prediksi status kelulusan.
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7.8. Evaluasi Matriks dalam Pembelajaran Mesin

Miatriks evaluasi adalah serangkaian metrik yang digunakan untuk menilai
performs model pembelajaran mesin. Metrik ini berperan penting dalam
menentukan apakah model sudah berfungsi optimal atau memeriukan peningkatan.

Presisi adalah perbandingan antara | prediksi positif yang benar
dengan total prediksi positif yang dihasilkan model. Metrik ini menunjukkan
seberapa akurat model dalam mengidentifikasi data positif dari keseluruhan
prediksi positif yang diberikan. Nilai presisi berkisar dari 0 hingga |, dengan |
sebagai nilai optimal.



Presisi ]

TTrerp
6. Recall

Recall mengukur rasio prediksi positif yang benar dibandingkan dengan

jumlah total data positif yang sesungguhinya. Metrik ini memberikan gambaran

ifikasi semua data pmlitifdi

(12)

ki)

AUC (Area Under the Curve) adalah metrik yang mengukur kemampuan
model untuk membedakan antara kelas positif dan negatif. AUC
merepresentasikan hubungan antara True Positive Rate (recall) dan Fafse

Positive Rate (1-specificity) pada berbagai ambang batasklasifikasi. Metrik ini
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memberikan gambaran kinerja mode! di semua ambang batas, sehingga sangat
berguna untuk membandingkan performa berbagni model. Semakin tinggi nilai
AUC, semakin baik kemampuan model dalam membedakan kelas (mendekati

nilai 1).

AUC dihitung sebagai area di b




BAB 11T

METODE PENELITIAN

A L. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian kuantitatif dengan pendekatun eksperimental komputas
menggunakan analisis komparatif. F " litian ad: uh pada karakteristik data

Unit Pelaksana Teknis

Teknologi Informasi, Komunikasi, dan Komputer (UPT TIKK).

3.3, Metode Anallsis Data
Setelah data terkumpul, langkah berikutnya adalah menganalisis data.
beberapa proses yang perlu dilakukan vaitu pre-processing data, splirting data,
training data, dan menghitung korelasi antar variabel. Setelah melakukan proses-
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proses tersebut maka dapat dilanjutkan untuk melakukan analisis kinerja model dari
algoritma untuk mengubah data menjadi informasi yang dibutuhkan. Analisis yang
dilakukan meliputi evaluasi kinerja model Random Farest, SVM, dan KNN dalam
prediksi awal performa calon mahasiswa, selanjutnya menerapkan XGBoost
sebagai model meta untuk apamsteknik stacking ensemble dalam




3.4, Alur Penelitlan

Gambar 3. | Alur Penelitian Stacking Ensemble
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Pada penelitian ini sesuai pada Gambar ambar alur | di atas dapat dijelaskan sebagai
berikut:
a. Pengumpulan dataset
Dataset yang digunakan adalah data yang didapatkan dari database portal
pendaftaran mahasiswa 81 angkatan ta (119 dan data pelaporan PDDikti dari
ielalui neofeeder. Dataset yang

2020 sampai 2024, de
(2021), 1.102 (2022), 1.202 (2023), dan 1.551 (2022
pada setiap berkas,

Selain itu, berkas cama.csv digunakan sebagai data pendukung calon
mahasiswa baru, yang terdiri dari 3.257 baris data dan 95 kolom, berisi informsi
pendaftaran, nilai ujian masuk, latar belakang pendidikan sekolah asal, serta
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kondisi sosiockonomi keluarga. Seluruh berkas tersebut digabungkan dan
diselaraskan berdosarkan identitas mahasiswa (NIM) untuk membentuk dataset
awal penelitian.

Dataset pertama terkumpul dengan filter data mahasiswa 81 angkatan 2019,
yang berasal dari gabungan 3 file csv, be
entri data mewakili satu individ y nudian data dilakukan cleaning dan

jumlah 1418 data mahasiswa. Setiap

pengelom

memperoleh status keluar,
Proses validasi instrumen dataset ini dilakukan melalui validasi intermal
{scademic department approval) di Biro Administrasi Akademik dan cross-

check ke database resmi (administrative database) di Unit Pelaksana Teknis
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Teknologi Informasi Komunikasi dan Komputer (UPT TIKK) sebagai bentuk
validasi isi serta untuk memastikan integritas, dan akurssi data privat,
sebagaimana diadopsi dalam penelitian sebelumnya (Fernandez-Garcia et al.,

2021; Herianto et al., 2024). Selain itw, validasi statistik dilakukan dengan

diketahui{Fernandez-Garcia el al., 2021; Heranto et al., 2024). Pada tahap
feature transformation dan normalisasi yang dilakukan berguna untuk

menyvesuaikan jenis dota dengan kebutuhan algoritma. Pertama penggunaan

freguency encoding untuk karakteristik data kategorikal dengan data berjenis.
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label, selanjutnya fitur berkerakteristik kategorikal ordinal atau fitur yang
terdapat urutan penting antar ketegori menggunakan OrdinalEncoder, dan
terakhir fitur numerik seperti rata_mil_skhuo, pointterima, dan anakkandung
dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler agar relasi antar nilai terjaga dan
nilai berada dalam skala yang seragamysehingga mendukung stabilitas dalam

an validosi statistik melalm matriks:

proses pelatihan model klasifikasi. Kemud

Proses pemodelan level dasar (le lamnya menggunakan tiga
algoritma sebagai base-model, yaitu Forest, K-Nearest Neighbors; dan
Support Vector Machine. Setiap model dasar dilatih menggunakan skema five

fold stratified untuk menghasilkan eut-of-fold meta-features. SMOTE hanya
diterapkan pada bagian data pelatihan (train) di setiap fold untuk mengatasi

ketidakseimbangan kelas, sedongkan prediksi pada validation fild disimpan
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sebagai meta-fitur tanpa manipulasi oversampling. Setelah seluruh fold selesai,

masing-masing base-maodef dilatih kembali menggunakan seluruh data pelatihan
yang telah di-SMOTE. Model final disimpan untuk digunakan pada tahap
prediksi.

. Random Forest Model

sesual dengan proses level 0.
2. KNN Model

KNN adalah algoritma ketiga yang digunakan pada hase-model prediksi
status kelulusan calon mahasiswa. Model ini bekerja dengan menghitung jarak

antara data baru dan data yang sudah ada menggunakan metrik seperti Ewciidearn
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distance. Data baru kemudian diklasifikasikan berdasarkan kelas mayoritas dari

k tetangga terdekatnya. KNN cocok untuk dataset non-linear dan digunakan
dalam analisis prediktif, seperti memproyeksikan kelulusan mahasiswa
berdasarkan atribut demografis, akademik, dan sosioekonomi. Langkah-fangksh

j- Stacking Ensemble learning
Untuk mengoptimalkan prediksi tiga algoritma dasar, vaitu Random Forest
(RF), VM, dan KNN, akan dikombinasikan menggunakan metode Stackimg
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Ensemble. Proses ini dilakukan dalam pemodelan Level | dalam dua tahap
terpisah, yaitu menguji performa kombinasi dua dan tiga pasangan model dasar.

Pada tahap kombinasi dua model dasar, diantaranya Random Forest dengan
SVM. Random Forest dengan KNN, dan KNN dengan SVM, nantinya hasil

prediksi dari masing-masing kombinasi-n

XGBoost dipilih sebagai model meta karena berbagai keunggulannya. Salah
satunya adalah mekanisme regulasi yang kust. yang membantunya menghindari
overfitting dan memberikan performa yang baik pada data yang tidak terlihat.
Selain itu, XGBoost divancang untuk bekerja secara efisien dengan dataset besar,

menjadikannya sangat cocok untuk aplikasi dengan banyak fitur. Model ini juga
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mampu memberikan informasi tentang pentingnya fitur, yang memungkinkan
analisislebih mendalam terhadap prediktor-prediktor yang paling berkontribusi
dalam pengambilan keputusan.

Dalam penelitian ini, peneliti melakukan pelstihan model meta

king ensemble, dengan tiga model

L. Prediction
Prediction dalam konteks ini adalah perubahan hasil dani keluaran prediks
model dasar menjadi pola prediksi baru yang lebih baik pada performa calon
mahasiswa baik yang berasal dari trainimg xet maupun dari resting sef.
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Pada train ser meta model dilatihmenggunakan gabungan fitur asli dengan
Meta-features OOF kemudian dilakukan SMOTE pada datsset gabungan
tersebut beserta tumbahan noise kecil. Berbeda dengan test-sot, pada restinmg set

madel dasar vang telah dilatih dalam melakukan prediksi akan menghasilkan

bobot pengaruh antar kategori terhadap performa model.
Pertama, mengenai Analisa perbandingan model. Dimulai dari model dasar
SVM, RF, dan KNNM dievaluasi secara terpisah atau evaluasi yang ditakukan

pertama untuk mengukur akurasi, presisi, recall, Fl-seore masing-masing. Hasil
58



ini memberikan gambaran awal fentang kemampuan setiap model dalam
mengatasi masalah kiasifiknsi. Selanjutnya, hasil prediksi dari model dasar
tersebut digabungkan melalui teknik stacking kombinasi dua dun tiga model
dasar mengpunakan XGBoost, dan hasil prediksi tersebut dilakukan evaluas
kedua. Hasil evaluasi model yang keduadianalisa secara terpisah sesuai masing-
masing pasangan Kombinasi. m-,'hﬂ'nﬁa]uusi dari model dosar dan
hasil evaluasi dari model kombinasi {dua model dan tigemodel) dibandingkan
uu.mkﬂﬂm performa penerapan model srecking menggunakan XGBoost.
Selain m:ngcﬂlmdpurfurmm pen.el:lmﬂ_hﬂmwgp kemampuan
m:dd-lhhm melakukan generalisasi melalui pﬂfﬂmﬂlb@{ﬁnﬂlm
gap). Du et al. {2024) menyatakan bahwa gap yang lebih sempit menunjiklan
kemampuan generalisasi yang lebih baik, Literatur lainnya juga menerangkan
bahwa gap performa kecil antara training dan est sering berkorelasi dengan

mide! yung dapat melakukan generalisasi dengan baik (Ballester ef al., 2022;
]itgul al.. 2018: Azar etal., 2024). Studi empirisdiberbagai domain ( radiomics
dan klasifikasi) juga memperlihatkan bahwa m%ﬂﬂﬁm}rﬂ terkait dengan
mﬂﬂwtﬂ*m overfirtimg yang berat. Oleh karena itu, pada
konteks data kami, selisih minim digunaka o

gai indikator empiris bahwa

model berpotensi memiliki generalisasi yang baik, dan hasil ini dikonfirmasi
dengan analisis kurva belajar dan validasi silang,

Selanjutnya, analisis penting dilakukan pado tingkat fitur melalui SHAP.
Pendekatan ini digunakan untuk menilai kontribusi fitur asli maupun meta-fitur

terhadap prediksi akhir. Hosil analisis SHAP membantu mengidentifikasi faktor-
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faktor vang paling berpengaruh dalam menentukan status kelulusan mahasiswa,
baik yang bersifat akademik, demografis, maupun fitur turunan dari base-madel,

Secara keseluruhan, hasil analisis menunjukkan babwa srecking ensemble
memberikan peningkatan yang jelas dibandingkan model tunggal, baik dari sisi

2019, yang dipilih karena telah menyelesaikan masa studi dan memiliki catatan
kelulusan akhir yang lengkap. Pemilihan angkatan ini dilakukan secara sengaja
(purposive) agar hasil validasi didasarkan pada data yang telah memiliki status

kelulusan aktual, meliputi tiga kategori utama yaitu: lulus tepat waktu, lulus
i)



terlambat, dan tidak fulus (dikeluarkan). Data pendaftaran tahun 2019 tersebut
digunakan sehagai data historis inpul untuk pelatihan dan pengujian model,
sedangkan status kelulusan yang diperoleh dari sistem akademik berfungsi sebagai

grownd truth atou scuan pembanding.

TS

mekanisme voting dar : mindez-Garcia et al., 2021).
. KNN memiliki kekuatan dalam mengenali pola dan memberikan prediksi
berdasarkan kedekatan jarsk, yang sesuai dengan konteks pendidikan di mana
karakteristik individu mahasiswa cenderung bersifat heterogen (Mahboob et

al., 2023).
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Ketiga model ini digunakan pada level-0 dalam arsitektur stacking ensemble.
Sementara itu. XGBoost dipilih sebagai meta-fearner pada level-1 karena
kemampuannya melakukan regularisasi untuk menghindari everfiting dan
keefektifannya dalam menangani dota besar den kompleks. Kombinasi im
memberikan sinergi antara kekuatan generalisasi, akurasi margin, sertasensitivitas
terhadap pola lokal, Arsitektur stasking secara umum terdin dari dua tingkat:

a. Level-0 (hase modelsi SVM, RF, dun KNN melakukan pelatiban secara
paul:ﬂdn_u mmuprmﬂhi T S1NE- A s
b. Level-1 (meta-model): XGBoost menerima output prediksi dari model-model
 dasar iﬁﬂ:hul sebagai input barw, dan mempelajort cara ferbaik untuk
menggabungkannya dalam menghasilkan prediksi akhir

Proses evalunsi dilakukan dengan cara mencocokkan hasil prediksi model

terhadap dota aktval kelulusan. Tingkat kesesuaian Kiasifikasi dievaluasi

Wunﬂ'kau metrik seperti akurasi aktual (actual accurae r_;im,_-;ﬁaﬂ, Fl-

scape, dan confixion matriv uniuk mcnggmnbarknn.diﬂtﬁﬁi_-prmﬂhi-bemr dan
salah antar kategori kelulusan. Sefain itu, hasil perbanding:
melihat m]mh ketidaksesusian. misalnya kesalahan model dalam
membedakan mahasiswa yang ulus tepat waktd dan yang terlambat. Analisis ini

Juga disnalisis untuk

memberikan gambaran mengcna.i.'keicrl;a't.ﬂsm't model dalam menangkap variabel
non-akademik vang mungkin berpengaruh pada hasil studi mahasiswa.

Hasil dari tahap evaluasi relevansi ini diharapkan dapat menunjukkan sejauh
mana model yang dikembangkan benar-benar mampu menggambarkan kenyataan

performa akademik mahasiswa. Dengan demikian, model stacking ensemble yang
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dihasilkan tidak hanya berfungsi sebagai alat prediksi berbasis data, tetapi juga
dapat menjadi referensi awal bagi lembaga pendidikan dalam memahami profil
mahasiswa dan potensi keberhasilannya sejak tahap pendaftaran.




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
4.1. Fendekatan Penelitlan

Penelitianini diawali dengan serangkaian observasi pada bagian akademik
Universitas Slamet Riyadi, khususnya terhadap data kelulusan mahasiswa program
sarjana angkatan 2008, Observass dilakukan secara langsung melalui sistem
pencatatan aksdemik universitas untuk memperoleh gambaran umum mengenai
pola kelulusan mnhnimfhlﬂ observas rnenunj.p_:khn ﬂ-w;'lﬂl’i:ﬂsi capaian
studi, mulai dari mahasiswa yang berhasil lulus fepat waktu, mahasiswa yang
membutubkan tombahan semester untuk menyelesaikan kan stﬂm hingga
mahasiswa yang tidak menyelesaikan pendidikan karena dikeluarkan dari program.
Informasi tersebut menjadi dasar awal dalam mengidentifikasi faktor-fakior yang
‘mungkin berperan dalam menentukan keberhasilan akademik mahosiswa:

Selain mengamati capaian kehulusan, peneimmitﬁjmmmﬁﬂau pacda
proses pemahaman data sejak tahap penerimaan mahasiswa baru Data vang
dikumpulkan pada sast seleksi, seperti nilai akademik swal, latar belakang
keluarga, serta informasi demografis, dianalisis untuk melihat keterkaitannya
dengan status kelulusan mhasiswa angkatan 2019, Pendekatan ini memungkinkan
pengembangan model predjb:tlf yang dapat memproyeksikan status kelulusan
secara dini, bahkan sebelum mahasiswa menjalani perkuliahan, Dengan cara
tersebut, institusi pendidikan dapat merancang intervensi akademik yang lebih tepat
sasaran bagl mahasiswa yang terindikasi berisiko mengalami keterlambatan atan

kegagalan studi.



Selanjutnya, dilakukan telagh literatur melalu berbagai artikel ilmiah, buku,
dan publikasi vang relevan dengan topik prediksi kelulusan. Kajian pustaka ini
bertujuan memperkuat kerangka teoritis dan menyediakan perbandingan dengan
penelitian terdabulu. khususnya yang mengaplikasikan pendekatan  machine
fearning dalam konteks pendidikan tinggi. Penelitian-penelitian sebelumnya telah
menunjukkan balwa metode EM&,'W-WIH;. mampu meningkathkan
akurasi prediksi dibandingkan model tungeal (Fernandes-Gurcia et al. 2021
Herianto gt al., lﬂlig.ihw_ demikian, studi i berupays mengintegrasikan
pﬁﬂuhhn empiris bnr&ﬂﬁm data lakal denganw:*_nng sudsh teruji
dlhm.h!ulh.lr internasional.
4.1.‘Wﬂ Dt

Pada penelitian ini. data diperoleh dari basis data sistem internal dan sistem
pelaporan Universitas Slamet Riyadi, dengan tiga sumber utama dalam format
m, vaftt data pendaftaran, dats mahasiswa, dan mwﬂl klIuinsau yang
diunduh dari Neo Feeder. Data yang diambil adalah datamahasiswa Angkatan 2019
denmwiﬂmhhmﬂnymg d1|akukmtmmanua}n'lenggumkm
Microsoft Excel, di mmwﬁm calon mahasiswa digabungkan dengan
data mahasiswa hanya pada nﬂﬂ;mmtt memiliki Nomor Induk Mahasiswa
(NIM). Selanjutnya, informasi kelulusan ditambahkan dari file CSV kelulusan
PDDikti. Setelah dilakukan penggabungan, tahap berikutnya adalah menghspus
data duplikasi pada file mahasiswa. Proses ini dilakukan dengan pengawasan serta

validasi dari pihak akademik Universitas Slamet Riyadi. sehingga pada akhirnya
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diperoleh 1418 baris data awal yang siap diproses lebih lanjut sebagai bahan
penelitian prediksi dini kelulusan mahasiswa,

Dataset awal terdin atas | 418 entri mahasiswa Angkatan 2019 dengan 23
atribut yang merepresentasikan informasi demografis, akademik. administratif,
serta status kelulusan akhir. Data tersebui disajikan pada Tabel 4.1 uomtuk
memberikan gambaren wnum komposist data dan fitur-fitur yang direkam dan
sistemn pendaftaran, sistem akbdemik, sertn sistem pelaporan kelulusan. Tabel ini
berisi data awal sebelum dilakukan proses seleks: dan transformasi-lanjutan, Dua
atribut awal berupa NIM dan usia mahasiswn saal mendafior, sedanpkan varabel
target ditetapkan pada status kelulosan vang mengklasifikasikan mahasiswa
menjadi tiga kategori, yaitu lulus tepat waktu, lubus terlambat; don dikelusrkan.

Tabel 4. | Dataset awal

nim | Usin [.. [rets ol pointa] aysh] ko] syabfibn Janak stufms_ | Tnfus | status
| skhu | rima | job | job| gaji |jgaji kaodung |pddikil | tabon | _Telus

1 21 74 4125 | b 6 [1 1 |2 J3 1

2 I8 || 84 556 |6 1|1 o |32 Lulns | 2023 | |

3 12 || 35 40.75 | 6 3 | 2 2 5N Latfue [ 2033 (1

4 ] P i 65 |6 e e Lulus | 2023 | 1

5 I8 || 30 EFE TN a |1 | I Lutus | 2023 | |

fi 0 .82 (e N 1 T e £ I | Lulus | 2023 | |

7 i T0 A |1 2 | e Sl |

B 18 || 80 5575 |6 1|t o |2 Lulus | 2023 | 1

9 18 | |&5 6355 | & I |t 0 |3 Lulus | 2023 | |

1418 |22 [ | 80 375 (2 2 |2 3|2 Lules | 2024 | 2




Untuk memastikan kesesuaian data dengan tujuan penelitian, dilakukan
analisis awal terhadap seluruh atribut. Atribut yang bersifat identitas unik, seperti
NIM, dihapus karena tidak memberikan kontribusi terhadap pola prediksi
Demikian pula, atribut seperti “statuspddikti” dan “tahun kelulusan” dieliminasi
karena secara langsung merepresentasikan label target. Analisis korelasi

| . menunjukkan hatwa variabel

leh 15 atribut sebagai variabel indep fL
1§75 entri data yang layak digunakan untuk proses pembelajara

s 1t

i

I
[
!

i1l

Gambar 4. | Visualisast Cramér's I Correfation Matrix Terhadap Status_lulus

Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai karakteristik data
yang digunakan, Tabel 4.2 menvajiknn deskripsi dari masing-masing fitur yang
telah diseleksi. Scbanyak 15 fitur hasil seleksi berdasarkan matriks korelasi

terhadap variabel target kemudian dikodekan ke dalam format numerik agar dapat
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diproses secara optimal oleh algoritma klasifikasi. Transformasi ini dirancang
untuk memudahksn model dalam mengenali pola data, mengurangi potensi
kesalahan prediksi, sekaligus meningkatkan efisiensi serta konsistensi kinerja
maodel. Proses feature transformation dan normalisasi dilakukan sesuai karakteristik
atribut. Variabel kategorikal dengan jenis label dikodekan menggunakan frequency
encoding. sedangkan atribut kategorikal ordinal atawyang memiliki urutan penting
antar kategori diolah dengan Ordinal Encoder. Sementara it fitur numerik seperti
rata-rata milgn SKHUL. skor seleks) masuk (pointterimn), dan jumlah saudars
kandung dinormalisasi mengeunakan MinMaxSealer agar setiap nilai berada pada
rentang. yang seragam dan tetap mempertahankan proporsi  antarvariabel.
Pendekatan ini mendukung stabilitas model selama proses pelutihan klasifikasi
(Sahlaoui et al., 202 1; Bujong et al., 302]).

Tabel 4. 2 Deskripsi fitur

Atriburt Karakteristik Type Data Keternngan

provims:_xd Kategonkal Floar Provins: domisili

QI Batezomia) Floai hpnma pendaliar

kelumin Kategorikal Fiovar Jenis kclamin pendafior Pra
atau Winito

periode Kategorikal Flivar Permade pendaftaron Gasal atau
Crenup

gelombang Kategorikal Float Gelombang pendaftaren : dini,

ordinal L1l

kofak Kateporikal Float - Kode program studh di Unisre

stpid Kategorkal Flowai Stotus pendefisran: Mahasiswa
Baru, Mndahan

slta_jur Kaiegorikal Floar Jurusan di SLTA : 1pA. 1PS

rotn_nil_skhu | Mumenk Flowar Rate-roia niloi pada SKHU spai
SLTA

peniterma Mumenk Float Score | pilni wjian CBT

Aynhpob Kategorikal Flowt Pekerjaan avah

ibuyoh Kategorkal Filiwar Pekerjean by
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ayehgaj Kategonkal Integer Penghasilan ayah: rendah,
ordinal s¢dong, tingp
ihugzaj Kategorkal Integer Penghasilan tba: rendah,
ordinal sedang, bingel
pnakkondung | Mumenk Flowr Jumlah saudarn kondung calon
mahasiswa
status lulus Kategorikal Flouar Status kelulusan: dikeluarkan,
Tulus tepat wakiu, lulus
terlambat

Pendekatan ini konsisten dengan penelitian sebelumnya yang menekankan
pentingnya seleksi fitur untuk meningkatkanstabilits danefisiensi model prediksi
mahasiswa (Bujang et al, 2021; Sahlaow et al, 2021}, Dengan dataset yang lebih
ringkas dan representatif, model diharapkan mampu mengenali pola dengan lebih
baik sertn memiliki kemampuan generalisast yang lebih kuat pada data barw
sebagaimana juga ditemukon dalam studi Fernandez-Garcia et al. (2021).

4.3, Preprocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyispkan dataset sehelum masuk
ke proses pemodelan. Setelah |.418 baris data awal terkumpul. langkah pertama
adalsh persispan dan pembersihan data melalui platform Google Colaboratory
dengan bhahass pemrograman Python. Pendekatan ini sejalan dengan praktik
penelitian sebelumnya vang menekankan pentingnys tahapan persiapan dota untuk
meningkatkan performa model prediksi berbasis ensemble fearning (Herianto et al.,
2024: Sahlzoui et al., 2021). Tahapan diowali dengan import library yang relevan,
seperti NumPy dan pandas. untuk mendukung proses amalisis data. Dataset CSV

kemudian dipanggil ke dalam dataframe menggunakan fungsi pd.read cswi)



sehingga menghasilkan tampilan awal dataset berjumlah |.418 entri, code dapat
dilihat pada script di bawah ini.

import pandeas as pd
import numpy as np
from google.colab import drive
drive.mount (' /content/drive"}
§ Load dataset

file path= "/content/drive/My
Drive /DATAmhs201E 23.046. -
df = pd.read gBwliile p
print (df . heStil

: B A R

.'gﬁ-ct':;culumnﬂ
§ [terzbe s onvert to nume o, feherping crrors to NaN
df[col] = pd.to numer

df,dtypes
print (df.dtypes.head (10} )
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for col in cafeénrlné _éﬁ St

1f ol in di.columnsi

4 Calculate fregquency
fe = df[col].value counts (normalize=Truos)

# Create a mapping dictionary
fe map = fe.to_dioktl}

# Beplace column dengan freguency encoded values
dijcol] = diff{col].map{fe map)
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f Kategorikal Ordipal menggunakan OrdinalBEncoder

from sklearn,preprocessing import OrdinalEncoder

! ordinal cols = | 'ayahgaji', "ibugaji',
‘gelombang', ‘anakkapdung’]
ordinal encodes Ordinal s
di[ordinal cpd
ordinal engode

ayshuuil

[ (]
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Gambar 4. 3 Output encoding process
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Setelah transformasi, perlu dilakukan analisis korelasi antarfitur untuk
mengetahui seberapa kuat hubungan masing-masing variabel dengan label target
status_lulus. Hasil analisis menunjukkan bahwa terdapat empat fitur dengan skor
karelasi paling rendsh terhadap variabel target, yaitu golda. sltatahunlulus, usia, dan
idkelas seperti yang disampaikan pada tahappengenalan data di awal. Nilai korelasi

jiEkon matrix = dfoorcl)
f=statns lulds?
& rget i
b matrix|!status lulus'].sort_valus

ibirjeh -8.B3nL53
anakkandung -8.gE2019
oyarich -4.5aLIE
idkelas -B.ETBAZE
ki -8, bik 00
galda -8 tpau
sltstahunlulus  -B.2G045T
status_puidiit i et

N alabus_tulus, diype: Flosvm

Gambar 4. 4 Korelas: fitur dengan target Status_lulus
73



Berdasarkan hasil tersebut, Langkah keempat dilakukan tahap penghapusan
atribut yang dianggap tidak relevan. Fitur numerik seperti NIM dihapus karena
hanya bersifat identitas unik. Demikian juga fitur status_pddikti dan lulus tahun
dieliminasi karena secara langsung mewakili variabel target. Sementara itu, fitur

golda, shtatahunlulus, usia, dan idkelas dihapus dari dataset karena memiliki

df = :df.droprnaq)
print (df.head (3))
print {df.shape{l]
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dilakukan dengan cara mendefinisikan X sebagai kumpulan variabel independent
dan variabel y yang didefinisikan sebagai variable dependent. Code dan hasil output
dapat dilihat pada Tabel 4.3 dan Tabel 4.4 berikut.
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Tabel 4. 3 Vanabel independent

N | provin J{ rata_nil | polntte | avah | tbujo | ayvah | lbu | anakka

o | sl Id _skhu rima Job Iy gajl | gajl | ndung

0 | 0.8033 | 70831 | 58938 [0.324 [ig6 | 1.0 1.0 | l.66666
05 3 57 247 502 7

100728 | ) 75000 [ TR438 | 0324 | 0486 | L0 L0 | Lo6bbo
43 0 37 M7 (212 7

2 (08033 | BB516 | 3E214 [ 0324 | 0066 | 2.0 20 | 2.50000
95 7 29 47 763 0

3| 00219 | B.O20B3 | 5.2142 | 0.324 | 04360 20 L0 [ul.66666
24 3 A 47 212 T

4 | 03033 £.33333 [ 53571 | 0324 | 0136 L0 Lo | Lesbnn
95 k] 43 47 (502 1

g | 00728 833333 | 53938 | 0083 | 0066 [ 200 | 2.0 | L6666

T |45 3 57 24 763 7

5

Tabel 4. 4 Vanabel oopendent

No | status_lilus
0 L0
I Lo
2 Lo
3 L0
4 L0
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874 0.0
875 (2.0
Pada Tabel 4.3 di atas dapat dilihat berupa variabel independen (X)

sedangkan pada Tabel 4.4 merupakan variabel dependen (v} vartu, status kelelusan
dengan jumlah data 875 data dan bertipe integer yang siap digunakan dalam proses
pelatihan model klasifilkasi.
4.4. Split Data

Setelah tahop preprocessing selesai, langkah berikutnya adalah melakukan
pemisahan dotaset menjadi datn latih (training set) dan dats i (testing set).
wmheﬂujunn untuk mengukur kinerja mnﬂglmdﬁﬁﬁﬂdenganm
menguji model pada data yang sama sekali belum pernah digunakan dalam proses
pelatihan. Dengan demikian, performa vang diperoleh dari data uji dapat
mencerminkan kemampuan model dalom melakukan generalisasi pada data baru.

Proses pemisahan dilskukan secars acak untuk menghindari bias skibat pola
tertentu pada data. Data latih digunakan untuk mniﬁhlngun.dun menyesuaikan
parameter model klasifikasi, sehingga model dapat mempelajari karakicristik
mahasiswa berdasarkan kelas yang ada. Sebaliknys, data uji berfungsi uniuk
mengevaluasi hasil pelatihian lersebut. Model vang telah dilatih diterapkan pada
data uji, kemudian hasil predikst dihulﬂinglrmﬂengin label sebenarnya untuk

mengetahui tingkat akurasi maupun metrik evaluasi lamnya.
Setelah pemisahan, dilakukan juga verifikasi dengan menampilkan dimens:
masing-masing subset, yaitu X _train. X test.y troin dany_lest. untuk memastikan

bahwa jumlah baris dan kolom sesuai dengan proporsi yang telah ditentukan. Proses
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pembagian dataset dilakukan dengan potongan code berikut, sedangkan hasil output
dari eksekusi ditampilkan pada Gambar 4.6,
X train, X tegt, 'y train, ¥y test =

train test split(X, v, test size=0.2Z,
random state=42F, stratiby=y)

print [f"Ukuran X traing {X n.shap=1")
print (£"Ukuran X -

print (£ "Tkuras &

print (E"Ukuae ¥

memiliki ketidokseimbangan kelos, dengan dominasi makasiswa yang lulus tepat
waktu dibandingkan kategori lainnya.

Proporsi distribusi target variabe! status_fufus pada dataset utuh, 875 baris
data, menunjukkan bahwa mayoritas mahasiswa lulus tepat waktu berjumiah 607

mahasiswa (69.37%), diikuti oleh mahasiswa yang lulus terlambat 195 mahasiswa
8



(22.29%), dan sisanya dikeluarkan 73 mahasiswa (8.34%). Tabel 4 menunjukkan
bahwa proporsi tetap konsisten pada data pelatihan dan pengujian. sehinggm
memastikan tidak terjadi bias distribusi akibat pembagian dataset. Adapun
komposisi jumlah data sraining dan data resting disajikan pada Tabel 4.5 berikut.

Tabel 4.5 Kﬂmpusisi pemhagiau_d_;m training dan data resting

No [ Jenis Data Jumlah Distribusi kelas target

[} ) (0

1 Data Traimine (50% | 700 Data | 69.43%% 23.09% | 8.34%
Data Testing (20%) 175 Data 69, 14% 2229% B.57%

Id

Tabel 4.5 menunjukkan bahwa proporsi kelas pada subset latih maupun uji
relatif konsisten dengan proporsi pada dutset asli, seﬁnmnaiﬁtumrmnmm
dutl_?ll:p lerjaga.

4.4.1 Distribnst Kelas Sebelum Penyelmbangan Data

Setelah proses pemisahan dutaset menjadi data latih dan data uji dilakukan.
tahap _berfl;éuinyn adaloh menganalisis distribusi l:elas_paﬂuhh-llaiiji. Analisis i
penting untuk mengidentifikasi potensi ketidakseimbangan kelas yang dapat
memengaruhi kinerja model klasifikasi, khususnya pada skema multi-kelas.
Berdasarknn hasil pembagian data, data latih berjumlah 700 data, dengan distribusi
kelas target status_lulus yang fidak seimbang. Kelas lulus tepat waktu (kelas 1)
mendominasi data denpan 388 data, di.-ikuti oleh kelzs lulus terlambat (kelas 1)
sebanyak 125 data, sedangkan kelas tidak lulus (kelas 0) hamya berjumlah 47 data.
Kondisi ini menunjukkan adanya ketimpangan kelas yang cukup signifikan, di
mana kelas minoritas memiliki proporsi vang jauh lebih kecil dibandingkan kelas

mayoritas. Ketidakseimbangan tersebut berpotensi menyebabkan model klasifikasi
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menjadi bias terhadap kelas mayoritas, sehingga meskipun akurasi tampak tinggi,
kemampuan model dalam mengenali pola pada kelas minoritas dapal menurun.
Oleh kerena itu, diperlukan strategi penyeimbangan data sebelum proses pelatihan
maodel dilakukan.

Tabel 4. 6 Distribusi Kelas Data Latih Sebelum Penyeimbangan

Kelas | Keterangan Jumlah Diata | Persentase
0| Tidak lulus a7 6.71%
| | Lulus tepat waktu | 388 1 95:41%
[ Lulus terlambat | 1235 17.86%
| Total 700 | 100%

4.4.2 Penanganan Ketidakseimbangan Data dengan SMOTE

Untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas pada data Jatih,
penelitian im menerapkan Synthetic Minonity Over-sampling Tedmim{m:.
SMOTE merupakin metode oversampling yang menghasilkan dat sintetis pada
kelas minoritas melalui proses interpolas) antar dats, sehingga distribusi kelas
menjadi lebih seimbang tanpa menghilangkan data asli.

Implementasi SMOTE dilakikan menggunakan pustakn imbalanced-leam
dengan parameter random_state untuk menjaga konsistensi dan reprodusibilitas
hasil. Parameter lain menggunakan nilai bawaan (default), vaitu jumlah tetanggs
terdekat (k-neighbors) sebesar 5 sertasampling strategy otomatis, di mana SMOTE
akan menyesuaikan jumlah sampel sintetis hingga seluruh kelas memiliki jumlah
data yang setara. Secara mekanisme, SMOTE bekerja dengan memilib satu data
dari kelas minoritas, kemudian mencari sejumlah tetangga terdekat yang berasal

dart kelas yang sama. Sampel sintetis baru dibentuk dengan cara melakukan
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interpolasi antars data asli dan salah satu tetanggamya, sehingga data vang
dihasilkan tetap berada pada ruang fitur yang representatif. Pendekatan ini
memungkinkan model memperoleh variasi data minoritas yang lebih kaya
dibandingkan metode duplikasi sederhana. Pada penelitian ini. SMOTE diterapkan
hanya pada data latth, baik pada tahap pembentukan meta-feature menggunakan
skema Stratified K-Fofd Cross Validation mawpun: pada tahap pelatihan penuh
model dasar, Penerapan SMOTE smiﬂbuias pada datd latith bertujuan untuk
mencegah terjadinya data leakage serts menjaga validitas evaluas) model.

Hasil penerapan SMOTE menunjukkan bahwa distribusi kelos pada data
latih menjadi lebih seimbang. Pada proses pembentukan meta-feature dengan
validusi silang 5-fold. SMOTE diternpkan pada data fold-train di setiap iterasi.
Hasilnya, pada sebagian besar fold, jumlah data pada setiap kelas menjadi 389 data,
sedungkan pada sstu fold lainnya masing-masing kelas berjumlah 358 data.

Selanjutnya, pada tahap pelatihan penuh model dasar, SMOTE kemhali
diterapkan pada selurub data latih. Proses ini menghasilkan distribusi kelas akhir
yang sepenuhnya seimbang, yaitu masing-masing kelas memiliki 486 data, dengan
total keseluruhan data latih setelah SMOTE sebesar 1458 data. Distribusi yang
seimbang ini memastikanbakhwa setiap kelasmemiliki kontribusi yang setara dalam
proses pembelajaran model.

Tabel 4. T Distribusi Kelas Data Latih Setelah SMOTE

Tahap Penerapan SMOTE Kelas () | Kelas | | Kelas 2 | Total Data
Sebelum SMOTE 47 3R 125 700
SMOTE pada fold-train {rata-ra) | 389 389 189 1167
SMOTE penuh ( base model) 456 486 486 1458
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Metode SMOTE dipilih dibandingkan teknik penyeimbangan data lainnya
seperti random undersampling, ADASYN, maupun Borderline-SMOTE dengan
beberapa pertimbangan. Random undersampling berisiko menghilangkan informasi
penting dan kelas mayoritas karena mengurangi jumlzh data secara signifikan
Sementara itu, ADASYN dan Borderline-SMOTE cenderung menghasilkan sampel
sintetis secara lebih agresif di mmmm]rﬂng pada dataset multikelas
dengan karaktenstik fitur yang beragam berpoiensi mihﬁmkm noise.

SMOTE dipilih kavena mamps menghasilkan sampel sintetis yang stabil
dun merta pads ruang fitur, serta telah banyak digunakan dalam penelitian prediksi
pwﬁ:m pkademik mahasiswa. Pendekatan im ﬂin{hi pqhugm: untuk
meWses klasifikasi multikelas dalam penalitian ml,nhligmwjagn
kesermbangan antara peningkatan sensitivitas kelas minoritas dan stabilitas model
secara keseluruban.
ﬁ_ﬂﬂﬁ:‘ﬁgﬂnﬁnﬂlmmhg

Diata latih yang telah melalui proses penyeimbangan menpgunakan SMOTE
sclajuinya digunakmpada ahap pesoceian machinelarning. bk pdapeltian
model dasar maupun pembentukan meta-feature dalam pendekatan sracking
ensemble, Tujuan utama pada penelitian ini ddalah memprediksi status kelulusan

calon mahasiswa dalam s L:EII:IE. mul.'l.'i.-ﬁ:el-ns- { Ec.hiﬁ}l:l-i.m. i:llilﬂ kelas), Penentuan model,

penvetelan parameter. serta strategi evaloasi akan dijelaskan berikut ini.
4.5.1 Pendekatan Klasiflkasl Multl-Kelas
Klasifikasi multi-kelas adaloh situasi di maona setiap sampel (calon

mahasiswa) hanya memiliki tepat satu kelas target dari sejumlah kelas yvang sudah
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ditentukan. Dalam penelitian ini, untuk memprediksi status kelulusan (kelas 0 =
“tidak lulus”, 1 = “lulus tepat waktu”, 2 = “lulus terlambat™) adalah target yang
eksklusif seorang mahasiswa tidak bisa termasuk dua status sekaligus.

Dalam konteks ini, model yang dibangun harus mampu membedakan pola
antar kelas sekaligus mengatasi tantangan, ketidakseimbangan distribusi data,

is terlambat). Algoritma yang

febissi fikasi multi-

er model yang dipelajari langsung dari da
1 ...- |-|.I'_:l|_

sebuah metode yang secara sistematis mencoba berbagai kombinasi
hyperparameter, kemudian mengevaluasi performa masing-masing kombinasi
dengan teknik validasi silang. Pendekatan ini dipilih karena mampu menjelajahi
ruang parameter dengan terstruktur, sekaligus memberikan hasil yang reproducible,



Berikut adalah parameter yang digunakan untok klasifikasi multi-kelas
berdasarkan algoritma yang diterapkan. Parameter dapat dilihat pada Tabel 4.6
berikut ini.

Tabel 4. & Parameter yang digunakan dalam hyvperparameter funing

No | Model Numa Parameter
| | K-Mearest Meighbors (KNN) n_neighbors : [3, 5,7, 9]

‘eights : ['uniform’, "distance’]
Matric: Fémhdenn’ ‘manhattan’]
Random Forest {RF) n_estimatars : [100, 200, 300]
max_depth : [None, 10, 20]
min_samples split ; 5 10]

[l 1'I'III‘I. samples leaf: [1. 2, 4]
3 | Support Vector Machine (SYM) | C: 01,1, 10, im}

Kemel : [']in:nl‘ ‘b, ‘poly’]
- Pscale’, ‘auto’, 0.1 1

(£

4,53  Pemodelan Level 0 {Base Model)

Tahap pertama pemodelan dilakukan menggunakan tign algoritma dasar.
yaitu Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Support Vecror
Muaghine (SVM). Ketiganya dilatih secara terpisah dengan dats stih menggunakan
skema validasi silang 3-folf untuk menjaga konsistensi evaluasi pada dataset yang
menmiliki distribusi kelas tidak seimbang. Contoh implementasi k-fofd dapat dilihat

pada kode berkut:

from sklearn.model selectiof Import KFold
kf = KFold(n_splits=3, shuffle=True,
random state=42)

Hasil tuning hyperparameter menghasilkan konfigurasi terbaik untuk

masing-masing algoritma seperti ditunjukkan pados Tabel 4.7 berikut.



Tabel 4. 9 Hvperparamerer terbaik untuk model dasar

Algoritma Hyperparameter

Random Forest n_estimators=10{, max_depth=None,
min_samples _leaf=4, min_samples_split=2,

bootstrap=True. random_state=RANDOM_SEED

KNN n_neighbors=4, weights=tiniform, algorithm=auto,
leaf_size=30, p=1, metric—manhattan
SVM C=10, kernel=rb{, gsmma=scale. probubility=True,

random state=RANDOM SEED

Hasil evaluasi model dasar, Tabel 4.8, pada data latih yang telah melaln
proses penyeimbangan menggunakan SMOTE menunjukkan bahwa ketiga
algoritma Random Forest (RF), KNN, dan SVM mampumempe|sjari pola dari fitur
inputl dengan karnkteristik yang berbeda-bedn. Pada kondisi data vang telah lebih
seimbang, performa keseluruhan model cenderung meningkat. khususnya pada
kelas-kelas yang semuln memiliki representasi lebili kecil. Bari ketiga algoritma
terscbut, Random Forest kembali menampilkan perfoma paling stabil dengan
akurasi 0,74 don weighted Fl-score (.73, menjadikannya model dasar yang paling
konsisten sebelum dilakukan proses stackimg. Pada kelas 0, yang mewakili
mahasiswa dikeluarkan, RF membenkan nilai precision sebesar 0,55 dan recall
0,39, lebih tingm dibandingkan KNN (precision 0.42: recall 0,60) maupun SVM
(precision 045 recall 0.69). Meskipun nilai recafl pada kelas ini belum optimal.

hasil ini menunjuklkan bakwa penveimbangan data melalu SMOTE memberikan
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dampak positifdengan meningkatkan kemampuan model dalam mengenali kategon
minoritas, dibandingkan kondisi sebelum dilakukan oversampling. Sebagai contoh
model 8VM vang sebelummnya sama sekali tidak dupat melakukan prediksi di kelas
2 sebelum dilakukan SMOTE. Kemudian untuk kelas | {lubus tepat woktu), ketiga
model mencatat performa yang baik, terutamm BF vang memperoleh precision 0,83
dan recall 0.89. Hasil'ink menunjukkan behwa pada kelas mayoritas, RF mampu
mengenali pold secars konsisten. Sementara itu KNN dan S¥M memiliki precision
yang sebanding (0,82-0.87), meskipun recall keduanya tebih rendah-dibandingkan
RF. Pada kelas 2 (lulusterlambat), tantangan model tampalk lebib jelas. Meskipun
datatelah disermbangkan, performa ketign model paﬂn kelas ini tetap relatif rendah.
RF hanys mencatat precision 0,48 dan recell 0,35, sedongkan KNN dan SVM
menunjikkan pola ving serupa dengan Fl-scare berada pada kisaran §,.35-0.40, Hal
ini merunjukkan baiwa meskipun SMOTE membantu memperbaiki distribus: data.
karakteristik kelas 2 masih sulit dipisahkan oleh model dasar, kemungkinan karena
pola perilakunya tumpang tindih dengan kelas lainnya. Hasil klasifikasi model
dasar terhadap data lstih dimngkum poda Tabel 4.8 berikut.
Tabel 4. 10 Laporan klasifikasi model dasar

Kelas Metrik RF | KNN | SVM
Class 0 Precision nsEs| 04 45
Recall 0591060 | 0.6Y9
Fl-8core 0,57 | 0.50 | 0.4
Suppor 5K 54 58
Class | Precision 0.83 | 0.82 | 0.E7
Recall 0L.E9 | 063 | D.63
Fl-5core (LEn | 072 | 0,73
Support 486 | 486 | 486
Closs 2 Precesion 48 | 029 | 032
Reeall .35 | 043 | 054
Fl-Scome 41 | D35 | 040
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Support 136 | 156 156

Akomsi 74 | 060 | Dal
Ave Weighted Precision | 0.73 | 067 | 071
Weighted Recall .74 | 0ol | 0.6

Weighted Fl-Score | 0.73 | 062 | 064

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini memberikan dua informasi penting
sebelum melanjutkan ke tahap sracking: Phrtnm, SMOTE berhasil meningkatkan
representasi kelas minaritas, terlihat dari naiknya recali pada kelas 0 dan kelas 2
dibandingkan kondisi sebelum oversampling. Namun peningkatan ini belum cukup
uniuk menjadikan model dasar benar-benar kuat padasemun kelas: Kedua, Random
Forest tetap unggul schagai model dengan performa paling stabil. sehingge
prediksinya berpotensi memberikan kontribusi meta-feature yang lebih baik ketika
dikombinasikan dalam model tingkat meta menggunakan XGBoost.

4.54 Pembentukan Meta-Feature

Keterbatasan yang ditunjukkan model tunggal pada kategori minoritas
menjadi alason perlunya pendekatan ensemble stoekimg. Pads tohap ini, hasil
prediksi dari model dasar digunakan untuk membentuk metsfearure, yang
kemudian digabungkan dengan fitur awal dataset.

Dua skema sracking diterapkan, yaitu kombinasi hasil prediksi dua model
dasar yang menghasilkan 17 fitur pada dataset gabungan dan kombinasi tiga model
dasar dengan menghasilkan total 18 fitur. Dengon strategi ini. diharapkan meta-
mode]l dapat memanfaatkan keunggulan masing-masing algoritma dasar dan

memperbaiki kelemahan vang muncul ketika model bekerja secara individual.
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Berikut ini adalah code untuk menyimpan catatan results perkombinasi dari hasil
prediksi dua model dan tiga model dasar.
# catatan results _per combo / KOMEINASI 3 DAN 2

MODEL UNTUK FREDIKSI (TRAIN & TEST)
4 Loop kombinasi meta-model

combos = | .
"Imodels™: [0, 1, # kombinasi 3 model
"rf kng™: [0, I kambina=l 2 model
2 2 model

nrf oo i
3 2 model

By Tols in combe
Training

len(cols)), dtyps=int)

bases [col_idx]

_meta test finsll:, i] =
model for meta.predict(X te at}

X test fipnal combh =

builld combined from mets(meta test final, X test)
¥y_Ebest pred =

final meta.predict(X test final oceomb}



Untuk menampilkan hasil kombinasi model vang sudah disimpan pada
catatan results perkombinasi dari hasil prediksi sebelumnya dengan tambahan fitur
awal sebagai meta-features penelitian ini disajikan pada detail code dan Tabel 4.9
sebapal output.

¢ DETAIL 2 UNTUE LAPORSE
FITUR

MELOAD SEMUA META

NILAT PERTAMA")

I ﬂt{"nﬁlf‘hﬂ mﬂ_ an r -- .

- iy -Epame in enumerate [

¥k meta-model ini
print {f"Comba ' [comboj' tidak ada di

‘combos"', skip nilai fitur."™)
continus

cols = combos [combo]



# Bangun meta-features ontuk test dari base
models

metas best = np.zeros| (X test.shape[0],
ien{cels)), dtyps=int} n
for j, col_idxk in enumerate{cols]):
basse modsl = loaded bases[col idx]
mets testl:, j] =
bage model.predict (X test)

pr:].n.t[p:a\r.t.aﬂ :i.f !:1:| -
Except KeyErzor as =21
print| M‘jm&i EsyError saalbt mengambil
sesuai .t.'ﬁiltm:n ‘names_ 3T |
prmtl*hﬁiﬁl n:m#"‘. 2] f
print ("Cak ..l_uﬁihh namz ¥olom

Fitur Asli

0966761], [slta_jur:
0.632712], [rata_nil_skhu:
T.T08333 mtlan:ma
3.?55‘”4{ Pm
0.070301], [ibu_f-ul:
0.186502], [ayahgaji: 0],
[ibugaji: 1]. [anokkandung:
2.25], l[mm o 0],

[meta 1: 0], Tmeia 2:0]
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RF +
KMNN +
Fitur Asli

meta_model x
ghoost rf knn.
pkl

17

T

[provinsi_id: (L.803395],
[agama: 0.8520]. [kelamin:
1], [periode: 0.993635],
[gelombang: ], [kofak:
0.183876], [stpid:
0.966761]. [slta jur:
0.632712], [rata_nil_skhu:
T.708333], [pointterima:
JTB5T14], [ayahjob;
0.070301], [ibujob:
0.186502], [ayahgaji: 0],
[thugaji: 1], [anakkandung:
223], ‘fmeta 0: 0],

[mieta 1: 0]

RF &
5VM +
Fitur Asli

mela mode] x
ghoost 1f_svm
pkl

17

[provinsi id: D.803395],
[agamar(.8529], [kelamin:
1], [penede: 0.993635],
[gelombang: 1], [kofuk:
D.1838T6], [stpid:
09667611, [slta_jur:
0.632712], [mta nil skhu:
7.708333]. [pointterima:
3.T85714], [ayahjob;
0.070300], [ibujob:
0.186502], [oyahaaji: 0],
[ibugaji: 1], j'nnﬂl:kmi;md'ung:
-::-I.E-ﬁ]‘i [IIIEIII_U: u]+

[meta |: 0]

KNN +
SVM +
Fitur Asli

17

T00

[provinsi_id: 0.BO3395],
[agama: 0.8529],  [kelamin:
1], [periode: 0:993635]),
[eelombang: 1], [kofak:
0.183876]. [stpid:
089667T61], [sla jur
0.632712]. [rata_nil skhu:
1T08333], [pointterima:
3.T85T14]. [ayahjob:
0.070301], [ibujob:
0.186502], [ayahgapi: 0],
[ibugaji: 1], [snakkandung:
2.25], [meta_(x 0],

[meta 1: 0]
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Selanjutnya, untuk menjamin bahwa proses stacking berjalan dengan benar,
dilakukan verifikasi keselarasan antara data latih asli (X_train) dan meta-feature
yang dibentuk melalui prediksi base model. Pada pendekatan stacking. setiap baris
meta-feature harus persis merepresentasikan banis yang sama pada data input awal.
yang keliru sehingga memengarubi proses | an maupun hasil prediks.

meta-model menerima informas

u.wm-_d"m!m' serta kesamaan isi i
.ﬁw‘wmﬂu.mp

.fpriut ‘ﬂ’-: : -
ik print baris: jiks ada numerEk =
= Suin string,™"
B i ﬂuﬁ‘— di.select dtypes(includesg
return df mm.nu;::axj_s—u if df
E 3 ' auls-lj

Tif pot fpl.ed)
idx = np.wh 7 ] F
raise ?aluEErrur[E Fingerpriu mismatch pada
|made} combo []|combe name]] — contoh indew: [idx}")

def check trailn aligmmenkt({¥ train, y btrain, meka X oof,
combos)

print ("\n[TRAIN] Cek alignment meta vs data asli¥)
n_mets = meta X pof.shape[l]
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if not {n_meta == len{X_train) == lenly_train)):
raise ValueError ["Jumliah baris mets X oof,
X _traln, dan y train tidak samal")

4 ocek nilaf -1
unfilled = np.where((meta_X oof == -
1) .any (axis=1}) [0]
if len{unfilled); )
raige ValusError(£"RAda
meta X oof belum terisi. Con
print (" Semug baris mehaEK

lenfunfilled} | baris
pidex:; (unfilled[:107]")
fEaeudah terisi, v

4 cek
for g

[ca

o X B) 1= len (X _togs
raise ﬂ.l'LiEErI_HI' (E*MISM] TTH

=, cols inoombos.ftems ()«
E{E"\n >> Cek TEST [(n=meé

np.column: stack( [loads Gases o} «predict (X tast) for o in
colE E
. _ oD poild Sombined from-met me tﬂ_tE'ﬂ't'
X_test) -
if leniX
raise Valu=E
gombo [ [Rame}] (TEST)")
_check: fp (X test, X combl[X test.columns], name,
PTEST" )priok (£™ Mimil_nt TEST O untuk combs [ [pams}].™)

C Jumlah baris pada
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[THAIN] Co aligresent sete-fiter w1 dots sl ...
i n_ % mod  dhars = (78, %)

X_train. vhags|8] = T8

w_train.vhaga[B] & T00

Semiin barid mele X sof sislal Lerbsi.

#r Lok bomblngal THAIN [leodels] dengee been Inden [@, 1, 7]
Aligrment TRATH O weinA cosbi [Smedels] (Tliur snll selejer harly dend heela).

»5 ol hombinmpd TAAIN [rf_lon ] desgan hese indes (8, 1]
Aligemant TRALN DN wntus cosbe [of kee] (Flbur sall sefejor buris desd beris].

¥ fak hosblnesl THETN [«1_swe| dosgan bise lnides |8, 2]
) i gremen® TRADN O wntus cosbo [fF dvm) | 10 pacfafur Barls deml waria).

o (fuh bomhinani WA | _som] dangan hase fntus (i, 3
TEST O et cosbon [rf_ses) (Flive sall sels)

Pemeriksaan i juga diterapkan pads dats i dengan membangun kembali mera-
feature dari prediksi base model dan membandingkannya dengan panjang X_test
dan v test. Selurub kombinasi menunjukkan bahwa meta-feature tersusun dalam
urutan yang sama dengan data input awal, tanpa baris kosong maupun

ketidoksejnjaran struktur data. Dengan demikian, mete-feature yang dihasilkan
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dipastikan aman dan konsisten untuk digunakan dalam tahap stacking. tanpa risiko
misalignment antara data asli dan hasil prediksi dari base model.

Pada penelitian ini, pendekatan seacking diterapkan dalam dua tingkatan.
vaitu level 0 sebagai model dasar dan level 1 sebagai mets-model. tanpa
menerapkan stacking bertingkat lebih lanjute Mode| dasar pada level 0 terdiri dan
Random Forest, K-Nearest Nei ghbmﬁnﬁumﬂt‘y’ncmr Machine, yang masing-
masing memniliki illmktn#ﬁk. pembelajaran yang: berbeds. Random Forest
memuﬁ-_lthn mekanisme bagging berbasis pohon’ keputusan, KNN  bekerja
RN kedakat GRS nstunce, sedunglof SR S Milunzwn pomisuban
kelas berbasis margin non-linier, Perbedaan kmﬂklﬂﬁﬂiﬂi_mmtnn seliap
muﬂ'mkap pola data dari sudut pandang vang berbedd sehingga prediksima
berpotensi saling melengkapi.

Tujuan utama sracking pada leveld adalah menghasilkan metafeature
berupa keluaran prediksi dari model dasar, yang kemudian digunakan sebagai
masukan tambahan pada level 1. Pada level 1. XGBoost digunakun sebagai meta-
menentukan prediksi akhir. Pemilihan XGBoost didasarkan pada kemampuannya
dalam memodelkan mtetnhﬁmjm#,‘Mdﬁberdlmmﬂ tinggi, sertn

aniara mmm&un fitur asli dalam

menyediakan mekanisme regulnﬁ sasi yang efektif

Berdasarkan hasil evaluasi kuantiintif, penggunsan stacking dengan
XGBoost sebagal meta-model menghasilkan performa yang lebih  stabil
dibandingkan penggunaan XGBoost tanpa mele-feature, terutama pada metrik

akurasi dan weighted F|-score pada data uji. Meskipun peningkatan performa yang
a5



diperoleh bersifat moderat. konsistensi nilai metrik dan menurunnya kesenjangan
performa antara data Iatih dan data uji menunjukkan bahwa meta-feature dari model
dasar memberikan informasi tambahan yung relevan. Dengan demikian
peningkatan kinerja model tidak semats-mata disebabkan oleh kompleksitas
XGBoost, tetapi juga oleh kontribusi prediksi model dasar yang bersifat
komplementer,

Namys demikian, penelitian ini juga menyadari adinya potensi redundansi
in]'mm;i.-.kﬁususup.—‘-m Enn;hi'n Forest d.unIﬂEﬂuﬁ. Yang sama-suma
bﬁ:ﬁiﬂ!pﬂhﬂﬂ keputosan. Oleh karena itu, smﬂhgwmehhm ini tidak
dimaksadkan untuk selalu mengungguli model tunggal secara signifikan.
melainkan untuk mengevaluasi sejauh mana penggabungan model dasar dengan
karakteristik berbeda dapat memberikan nilai tambah yang terukur dan stabil dalam
konteks prediksi performa akademik mahasiswa.

455 Pemodelan Level 1 (Meta Model)

Tahapan selanjutnya setelah pemodelan model dasar adalah membangun
model Level 1 (meta-model) yang berfungsi uniuk menggabunghan keungulan
dari beberapa algoritma dasar melalui pendekotan stacking cnsemble. Pada tahap
ini, setiap base model mﬁﬂmmm ﬁunvmi menjadi meta-
feature, lalu digabungkan kembali dengan fitur asli untuk membentuk representasi
baru yang lebih kaya. Pendekatan im digunakan untuk mengatasi keterbatasan
mode! tunggal yang cenderung memiliki performa berbeda-beda pada tiap kelas.
Dengan skema stacking, hasil prediksi dari model dasar dijadikan sebagai meta-

features yung selanjutnya digunakan sebagai input bagi model tingkat meta.



Dalam penelitian ini, algoritma XGBeost digunakan sebagai meta-learmer
karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data mon-firear,
melakukan regularization untuk mencegah overfitting, serta efisien dalam proses
pembelajaran bertingkat (Fernandez-Gareia et al.. 2021: Ghasemieh ot al.. 2023;
Herianto et al., 2024; Sahlaow et al., 202] } Model XGBoost dilatih menggunakan
meta-features hasil kombinasi dari dun dan tigs model dasar, vang masing -masing
menghasilkanempat skenariometa-model, yakni: Kombinagi RF-KNN, Kombinasi
RF-5¥M, Kombinasi KNN-SWVM, dun Kombinasi RF-ENN-SWVM. Proses
pelatihan dilakukan secara berulang (looping) agar setiap kombinasi model
memperoleh hasil pefatihan dan evaluasi vang terpisah namun dengan, prosedur
Yang Serugam.

Sebelum model akhir ditetapkan, dilakukan proses hyperparameter timing
guna mencari kombinasi parameter terbaik yang mam pu menghesilkan performa
optimal. Parameter grid yang digunakan di tampilkan pada Tabel 4.10,

Tabel 4. 12 Parameter grid untuk hvperparameter luning model meta

No. | Parameter INlial vang Diujl

| n_estimators 00, 2060, 300, 500
2 | learning rate 0.01, 0.03, 0U05, 0.1
3 max depth 5T

4 subsample 0.7,0.8,09

5 | colsample byiree | 0.6, 0.7, 0.8 0.9

fi JAMITL 0,001,051

7 reg alpha 0, 0.1, 0.5

8 [ reg lambda 101,05
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Setelah diperoleh kombinasi optimal, meta-model XGBoost akhir dilatih

menggunakan parameter hasil juning. Berikut adalah code parameter yang
digunakan untuk klasifikasi multi kelas berdasarkan algoritma yang ditetapkan.

base xgb params = |

'obijective': "mumlti:socftprob’,
‘rum_clasz': lsn(np.uniguely train)),
'"use labal encoder’ L :




# SMOTE full + moise
=m meta fuoll = SMOTE(random state=CLOBAL SEED]
K_Erain:bai, _}_t:aiﬂ_bal - =
sm_meta full.fit resample{X train combined, y train comb]
X train bal noisy = add noise(X _traim bal)

4 Train meta-model XGHBoost deterministik
final meta = xgb.XGBClassifier (**base_xgh psrams)
final meta.fit (X train bal noisy, ¥y _train balj

meta fname
frsaved model sfm

joblib i
prin

o name}.pkl™

put 20 Pertama
0.2.0, 1.0, 1.0, L.0, T8
2.0.00, 1.0.20,0.0, 1.4,
.ARERELEEL 121,

ial'il]l !1_];;_ !*]hil]h B 0.0, l.z_. I
ia;]%'hl-'fhds:hﬁ;hlfahI*D*l.;i;ﬂ,;-_i.

[0.2NLLLLL L2 JRONE0. %
ek | i

peneliti dapat membandingkan antara ilai prediksi danlabel sebenarnya, sekaligus
memastikan bahwa hasil sejalan dengan pola yang diharapkan.
450 Evaluasi Model

Rl bkl ki i soodel kil Mg ioadginakin
metrik akurasi, precision. recall. Fl-score, dan confusion matrix untuk setiap
Kombinasi model. Metrik-metrik tersebut digunakan untuk menilai sejauh man
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mode! mampu mengenali pola data dan mengklasifikasikan status kelulusan calon
mahasiswa secara tepat. Analisisini bertujuan membandingkan efektivitas masing-
masing konfigurasi stacking ensemble dalam menghasilkan prediksi yang akurat
dan seimbang antar kelas. Code dan outpur untuk analisa performa model disajikan
pada Gambar 4.9 sampai dengan Gambar 442 berikut

peningkatan performa secara konsisten dan signifikan dibandingkan model tunggal.
Pada Tabel 4.12 berikut disajikan ringkasan hasil evaluasi keempat meta-model
yang dihasilkan.

Tabel 4. 14 Classification report pelatihan base model dan meta model
100



Metrics Base Model Meta Model (Stacking Combination)
KNN | RF | S¥M | RF-KNN | RFE-SWVM | KNN-SWVM | 3 Model

Aecwraey | 060 | 074 ) 061 | (L85 (.54 (.85 (LES
Weighted | 067 (073 [0.71 | 0.85 0.84 (.85 (&5
Avg

Precision

Weighred | 060 | 0.74 [ 061 | 0.85 (.54 (.85 (.ES
Avg

Recall

Weighred [ 062 | 073 | 064 | (.85 054 (.85 (1.85
Avg Fl-

Seore

Berdasarkan hasil padatabel di atas, terlibat bahwa seluruh kombinas: meta
maodel menunjukkan akurasi ving konsisten tinggi, yaitu berada pada kisaran (.84
hingga 085, Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan sfacking. mampu
meningkatkan performa klasifikasi dibandingkan sebagian hesar model dasar,
terutamadalam konteks prediksi status kelulusan mahasiswa vang melibatkan data
multi-kelas. Kambinasi RF-KNN dan KNN-SVM menjadi dua meta-model dengan
perfonma terbaik, masing-masing mencapai akurasi (L85 serta weighted F [ -scone
0.85. Nilai weighted Fl-score yang tinggi dan seimbang ini mengindikasikan
bahwa kedus kombinasi tersebul mampu beradaptasi demgan baik terhadap
distribusi kelas yang fidak seimbang. sekuligus mempertahankan konsistensi
prediksi pada ketiga kelas.

Sementara itu, kombinasi tiga model {RF-KNN-SVM) juga menunjukkan
performa yang sangat baik dan stabil, dengan precision, recall, dan Fl-score yang
beradn pada nilai .85 untuk seluruh metrik. Meskipun peninghkatan akurasimya
tidak signifikan dibandingkan stacking dua model, meta-model figa kombinasi ina

memberikan keunggulan dari sisi keseimbangan performa antar kelas, menandakan
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bahwa integrasi meta-features dari ketiga base model mampu meratakan
kemampuan klasifikasi di semua kategori.

Tahap evaluasi selanjutnya adalah menggunakan confusion matrix untuk
menilai performa model stacking ensemble pada setisp kombinasi model dasar.
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Imodeis - Conbesion Maoex fTaind rf_mn . Confusion Mamns (T

sgid eIt

Cambar 4, 12 Confrizion aafri Gambar 4. 13 Confusion mutrin
metn model kombinasi 3 modal  meta model kombinas: model RF-
dasar KINM

n_wwrm - Gy Mt | fraed

- Sontowne Makris [Fenl

Aer
1 §

LTt L]

Cambard. 14 Confusion matrix Ciambar 4. 13 Confisicon mateir
meta mode] komhinasi modael meta model kombmasi modal RF-
ENN-SVM SVM

Berdasarkan hasil evaluass padn Gambar 4013 hingga Gambar 4. 16, seluruh
mets-model menunjukkan kinerja vang lebih bak dibsndimgkan model dasar. Hal
ini konsisten dengan rancangan stacking, di mana prediks: setiap model tungga
dapat saling melengkapi dan memberikan informasi tambahan pada meta-fearmer.
Kondisi data latih yang telah melalw proses penveimbangan menggunakan SMOTE
juga berkontribusi terhadap meningkatnya skurssi, terutama pads kelas-kelas

dengan jumlah sampel vang semula lebih sedikil
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Pada kombinasi dua model dasar, performa pada kelas | terlibat sangat
dominan. Hompir seluruh sampel kelas ini berhasil diprediksi dengan benar.
tercermun dari nilai diagonal yang mendekati 450 pada setiap kombinasi. Stabilitas
vang tinggl pada kelas mavoritas mengindikasikan bahwa meta-model mampu
menangkap pola inti dari mahasiswa vang lulus tepat waktu, sekalipun struktur data
awal cukup beragam. Jika dimmuﬁ;ﬁﬁﬁnﬁ;mﬂa@ kombinasi dua model tetap
menunjukkan Beberans kesalahan Klasfikasi pada kelas 0.dan kelas 2, namun
jumlahnya relatif keeil. Misalnya, pada kombinasi RF-KNN (Gambar 4.14),
kesalahan prediksi pada kelas 0 hanya berada pada kisaran 5-7 sampel. sementara
padn kelas 2 kesalshan masih muncul tetapi tetap dapat dikendalikan. Pola serupa
terlihat pada kombinasi KNN-SVM dan RF-SVM. menandakan bahwa dua model
dasar sudah cukup mampu mereduksi error meskipun belum sepentthnya optimal
pada kategori minoritas.

Sementara itu, hasil paling seimbang diperoleh dari kembinasi figa model
dasar (RF-KNN-SVM). Gambar 4.13. Meta-model ini menunjukkan penyebaran
prediksi yang lebih seragam pada ketigo kelas. Pada kelas 0, jumlihprediksi benar
mncmﬂm,mmmmg refatif sedikit. Pada kelas 2, prediksi
benar meningkat menjadi Y8 sampel, vang ' rupakan pencapaian terfinggi
dibandingkan seluruh kombinasi dua model. Fen.ingﬁ.t.an ini menegaskan bahwa

penggunann tiga sumber prediksi sekaligus memberikan representasi fitur yang
lebih kaya bagi meta-model, schingga mampu membedakan pela perilabu
mahasiswa yang lulus terlambat maupun yang berisiko keluar dari studi. Hasil in

sejalan dengan temuan { Fernandez-Garcia et al., 2021; Sahlaoui et al., 2021 ), yang
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menyatakan bahwa pendekatan stocking ensemble efektif dalam memperkuat

kemampuan generalisasi model sekaligus mengurangi ketimpangan antar kelas,
4.57 Testing

Tahapan testing model dilakukan untuk memperoleh gambaran yang
objektif terhadap kemampuan model dalam menghadapi data baru. sehingga
an data uji yang sepenuhnya terpissh

*
COMEIOUTES]

mode! yang telah Code dan hasil output disajikan pada Gambar 4.17

sebagai berikut.
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print ("INFO DATASET"}

print{E"Jomlak data TRAINING 1 (X train.shape[0]}
sampel, {X train.shape[l]} fitur") -

print (E"Jumlah data TESTING £ [X_test.shape|[0]}
sampal, (X test.shape[l]} E£itur™)

print ("Dataset sudah dibagi:r modsl hanya dilatih di
TRAINING dan diuji d4di TESTING.™)
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4 EVALUASI TEST
meta test final=np.zeros[{X test.=hape{d], Ien{cole) ),
dt?p;=intT B
for 9, col idx in enumeratef(ools):

m:del_far_msta = loaded bases[col_ idx]

meta test fimall:, il =
deEi_fDI_mEEa.pIEﬂ
# gabungkan fitur a
¥ test final comb=hb
1, % tast) _
# prediksi akhir dari META-MOBELWRCEoost) di TEST SET
y_test pred = fiﬁal_metanﬁﬁiﬂictlx_tea:_f:nai_:nmb1

ict [X_test)
51i + meta-features untuk TEST
ulld combined from metaineta test fina

“Tabel 4. 15 Output 20 prediks meta-model versi Test Set

Kombinasi Model Output 20 Pertama

Actual ¢v_rest) [1:0.1.0, 1.0, 2.0, 0.0, L0, 10, 2.0, 1.0, 2.0, 2.0. 1.0,
i 1.0.2.0. 1.0. 1.0. 1.0.2.0. 2.0, 1.0. ...]

Imodels (v_pred) LLEOGZLLEL LZRERE R0, 2,

: o)

T el LLLOZLLLLL L LALLL L0,
: s .

f_ sV (y_pred) 5 P i 5 i P O R O . i

Koo svin G pred) LTS LLLLL L LI L L L0 2

Selanjutnya, dilakukan evalinsi lagi terhadap performn setiap kombinasi
meta-model terhadap dots wji untuk menilod konsistensi dan’ kemampuan
generalisasi model. Sama seperti evaluasi yang diterapkan pada pelatihan model
sebelumnya, pada penilaian performa model stacking tethadap data uji juga
dilakukan menggunakan Conflsion matrix, accuracy, precision, recall, Fl-scare
dan metrik AUC-ROC. Dengan menggunakan kelima metrik tersebut, setiap meta-
model dapal dievaluasi baik pada data pelatihan mavpun pengujian untuk
mengamali adanya potensi everfiiting, underfirting, serta kestabilan performa di

berbagni kombinasi model desar.
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4571 Confusion Matrix

Tahapan pengujian meta-model dapat dilihat pada fisting code di bawah ini.
Hasil evaluasi dan visualisusi confission matrix untuk setiap kombinasi model
disajikan pada Gambar 4.18 hingga Gambar 4.21. Gambar-gambar tersebut

1t.ylabel ("True")
1t.showl)
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sratdely - Cnnfuslon Matris (st H_kew - Criin lon Mattlx [Test

e frag

Gambar 4. 17 Conflision matrix ujl Gambar 4.1 8 Confiision matric uji
model stacking kombinasi RE-KNN-  model stacking kombinasi RF-KNN
SVM
rtzum - Lonhusion Satrx et i sumn, - Corrfugssn Mt | Testi

Gombar 4 19 Confusion matriz wji Cambar 4. 20 Cofiiion magriv uji

medel stacking kombinasi RF-5VM model stacking kombinasi KNN-
SWVM

Berdssarkan hasil pengujisn pada Gombar 418 hingga Gambar 4.21.
seluruhl meta-model menunjukkan pola prediksi yang Konsisten. terutama pada
kelas 1 sebapai kelas dengan jumiah kasus terbesar. Pada seluruh kombinasi model,
Jumlah prediksi benar pada kelas in1 berada pada Kisaran 107 hingga 112, yang
menunjukkan bahwa meta-model mampu mengenali mahkasiswa yang lulus tepal
waktu secara cukup stabil meskipun variasi model dasar yang digunakan berbeda

Pada kombinasi tiga model (RF-KENN-SVM) sebagaimana ditampilkan
pada Gambar 4.18, prediksi benar pada kelas | mencapai 112 kasus, sedikit lebih
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tinggi dibandingkan kombinasi dua model, Selain ita, model imi mencatat 21
prediksi benar pada kelas 2, yang merupakan nifai tertinggi di antara seluruh
kombinasi. Jumlah ini menunjukkan bahwa meta-model tiga basis mampu
menangkap pola mahasiswa vang lules terlambat dengan lebih baik. meskipun
sebagian prediksi kelas 2 masih terdapat kesalahan prediksi ke kelas 1.
Selanjutnya kembinasi 2 model dasar menunjukkan performa cukup tinggi
dalam memprediksi mahasiswa yang lulus tepal wakiu (kelas 1). Berdasarkan
confusion s kmﬁmmﬂﬁ RF-KNN, {Gambar 4. E'.w'-f}; prediksi benar pada

h]ﬂltﬁnlnl Hﬂhﬁﬂﬁiﬂlﬁnmknlnsl memperale 121 lﬂ'ghkﬂbena: Model

ini jugs mempertahankan ketepatan yang cukup baik pada kelas 0'dengan 10
prediksi benar, namun masih terdapal beberapa kesalshan klasifikasi yung
mengarah ke kelas mayoritas. Kemudian pada kombinasi RF-SVM (Gambar 4.20),
jﬁluhp‘ﬂﬁﬂnm pada kelas | berada pada angka 107, lebih rendah dibanding
dug kombinasi yang lain. Sementara itu, kelas 2 memperoleh 21 prediksi benar,
tetapi masih terdapat perpindahan prediksi ke kelas lain, terutama mmju kelas 1.
Hal 05 nengindi kombinasi RF-SVM cukup kuat pada kelas utama,
namun. Mmm ]_Idlhhs minoritas. Ml\an kombinasi KNN-

SWM, Gambar 4.21, menunjukkan pola yang hampir serupa dengan RF-SVM.
Jumlah prediksi benar pada kelas | MEncap 107 kasus, dan kelas 2 memperoleh

21 prediksi benar. Performa pada kelas 0 relatif konsisten dengan 10 prediksi benar,
namun masih tampak adanya misklasifikasi ke kelas | ataupun kelas 2,
Hasil pengujian menunjukkan bahwa semua meta-model lebih mudsh

mengenali kelas dominan (kelas 1), sedangkan tantangan terbesar masih berada
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pada kelas (1 dan kelas 2. yang secara alami memiliki karakteristik lebih bervariasi
serta jumloh data yang sedikit atau tidak berimbang dengan kelas 1. Kombinasi tiga
mode] ( RF-KNN-5VM ) memberikan hasil paling seimbang karena selain mencatat
prediksi benar terbanyak pada kelas 1. model ini jugs mencatat perbaikan yang
tampak pada kelas 2. Hal tersebut menegaskan bahwa integrasi tiga model dasar
memberikon informasi predikiif yong ,Iuhhhy; kepada meta-model. sehingga
meningkatkan kemampuan dalam membedakan pola kelulusan mahasiswa secara
lebih menyeluruh. Meskipun demikinn, model dengan kombinasi 3 hase-model
masih terlihat adanya kecenderungan untuk mengarshkan prediksi ke kelas
mayoritas. Hal ini ditemui karenn dataset yang ‘digunakan tidak seimbang.
meskipun pada tshap pelatihan telah diterapkan SMOTE. Kondisi ini menunjukkan
bahwa penyempurnaan lebih lanjut masih diperlukan untuk meningkatkan
sensitivitas lerhadap kelas-kelas minoritas yang jumlshnya lebih sedikit.
4572 Matrik Akurasi, Recall, Precivion, dan F1-Seore
Sj:!m_ljutn:.:n c'_r':lluﬂs_i mmggunnkm muatrik mp#]us*ﬂkﬂmu sepert

akurasi nem!-".. precision, dun Fl-score  selengkapnya :ﬁﬁajikan dan
diinterpretasikan pada bagian berikut ini.
a. Kombinasi Meta-Model RE-KNN-SVM (TIg;lehl Dasar)

Hasil pengujian meta-model kombinasi tiga model dasar Rowdom Forest,
KNN, dan 8¥M disajikan dalam bentuk Tabel 4.14 di bawah ini.

Tabel 4. 16 Metrik uji stacking model 3 model

Kelas Meirik Train Set | Text St
Class ) Precision | 087 .56
Recall (L83 .67




Fl-Score | DLBS (.61
Suppert | 58 |5
Class | Precivion | LE8 (188
Recall 0.92 0.93
Fl-Score | .9 (.90
Support | 486 21
Class 2 Precision | 0.73 0.72
Recall .63 0.54
Fl-Sénre.| 0.68 0.62
Support | 156 9
Akurasi : {155 0.82
Rata-rata [Wci.gﬁf:d] Precizian | 185 5]
Recall RS g2
Fi-S5care | DB nEl

Berdasarkan hasil evalossi meta-model kombinasi tigs model dasar vang
disajikan pada Tabel 4.14, performa yang diperoleh menunjukkan konsistensi yang
cukup baik antarn data latih dan data uji. Pada tahap pelatihan, model menghasilian
akurasi sebesar .85 dengan weighted Fl-score 0.85, sedangkan pada data uji
akurasinya berada pada kisaran (.82 dengan weighted Flzscore 081, Perbedaan
nilai yang relatif kecil antara data latih dan data uji mengindikasikan balwa model
mampu melakukan genermlisasi dengan baik. tanpa menunjukkan kecenderungan
everfittimg yang berarti.

Jika ditrnjau pade level per kelas, performa model cukup kuat pada kategon
kelas | (lulus tepat waktu), Pada data latih, kelas ini mencapai recall sebesar 0,92
dan Fi-score (90, Sementara pada data uji, recal/ tetap tinggi pada (.93 dengan
Fl-score 0,90, Stahilitas nilai ini memperlihatkan bahwa meta-model mampu
mengenali pola mahasiswa yang lulus tepat waktu secara konsisten, terlepas dar

variasi data.
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Sebaliknya, kelas 0 {mahasiswa dikeluarkan) dan kelas 2 (lulus terlambat)
menunjukkan performa yang cukup menantang. Pada dots uji, kelas 0 mencatut
precision 0,56 dan recall 0,67, sedangkan kelas 2 mencatat precision 0,72 dan
recall 0,534, Meskipun recall kelas 2 lebih rendah dibandingkan kelas 1, nilai F1-

score yang mencapai (1,62 menunjukkan babwa model tetap memiliki kemampuan

Hasil pengujian meta-model kombinasi Forest don K-Nearest
Neighbors (RF-KNN) disajikan dalam bentuk Tabel 4.15 di bawah ini.
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Tabel 4. 17 Metrik uji stacking model RF-KNN

Kelas Meitrik Train Set | Test Set
Class () Precision | 0,79 (.59
Recall 0.&84 {L67
Fl-Seare D.EI ﬂ fﬂ
Support | 58 15
Class | Precision | 0.&8 (.87
Recall 0.93 0.91
Fi-Seeve | 0.90 .89
Support | 486 121
Class 2 Precision | 0,75 {168

Recall (.62 .54
Fi-8core | 068 .60
Supaori 156 19

Akurasi (.85 (.El

Rata-rata (Weitghied) | Precision | 1185 {180
Recall e (.81

Fi-Seore | 0.85 {180
Berdasarkan hasil yong telah disajikan pada Tabel 415, meta-model

kombinasi RE-KNN menunjukkan performa yang stabil cukop stohil pada kedis
tahop pengujian. Pada data latih, mode! menghasilkan akurasi sebesar (.85 dengan
weighted Fl-score 0.83, sedangkan pada data uji akurasinya 0,81 dengan weighted
Flscore 080, Selisih performa yang relatif keeil antara data latih dan uji
menunjukkan model minim mengalami kecenderungan everfiiting yang berarti
mampu mempertahankan pola prediksi dengan baik pada data baru.

Jika ditinjau per kelas, performa tertinggl kembali ditunjukkan pada kelas 1.
Pada datalatih, kelas ini mencatal recall sebesar (1,93 dan Fl-score 0,90, sedangkan
pada data wji recalf 091 dengan Fi-score (.89, Nilai ini menunjukkan bahwa
kombinasi RF-KNN efektif mengenali karakteristik kelas lulus tepat waktu. Pada
kelas 0, model memberikan recall sebesar 0,84 pada data latih dan 0,67 pada data
uji. Meskipun terdapat penurunan, performa ini masih menunjukkan model mampu
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menangkap pola penting pada kelas minoritas tersebut. Sementara itu, kelas 2
memperlihatkan recal! 0,62 pada data fatih dan 0,54 pada data uji, dengan Fl-scare
0,60. Rendahnya performa poda kelas ini mengindikasikan bahwa pola belajar
cenderung lebih kompleks dan mungkin memiliki kemiripan pola dota dengan kelas
lain, sehingga lebth sulit dipisahkan bahkamsetelah proses penyeimbangan data.

Secara urmum, mela-model Rfmmnbmjmn kombinasi yang cukup
baik antara akorasi, stabalitas, dan Bp.':n]iﬂsl Se[ﬁih-ﬂ_:ﬁnsi sekitar 4% antam
data intl.h&nn uji dapat dianggap wajar, terutama karena dataset latih telah melaln
proses penyeimbangan data sehingga model memperoleh representasi yang lebih
merata antar kelas. Mamun, ketika divji pads. data yang tidak mengalami
ovepsampling. sensitivitas terhadop kelas minoritas kembali menurun Karena
distribusi kelas yang tidak merata. Meski demikian sudah terdapat peningkatan
pada kelas minoritas dibandingkan model tanpa penyeimbangan data, Kombinasi
RE-KNN dapat dianggap sebugai alternatif meta-model, meskipun masih belum
sekuat kombinasi tiga model dalam hal pemerataan performa antar kelas.
¢. Kembinasi Meta-Model RE-SVAL

Hasil pengujisn meta-model kombinos: Random Fores: dan Support Vector
Machine (RF-8VM) disajikan dalam bentuk Tabel 4.16 di bawah ini.

Tabel 4. 18 Metrik uji stacking model RF-SYM

Kelas Metrik Train Set | Test Sei
Class 0 Precision | 0L.89 .53
Revall a4 .67
Fil-Score | 087 0.59

Support | 58 15
Class | Precision | 087 087
Recall (.93 .E8
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Fl-Score | 1.9 (.88

Suppart | 486 121
Class 2 Precivion | 1.72 0164
Recall 0.59 0.54
Fl-Score | LG5 0.58
Support | 156 i9
Akurasi 84 (.79

Ratn-rata { Weighted) | Precision | (L84 0.79
Recall 0.84 0.79
Fl-Score | 84 0.79

Berdasarkan hasil evalussi mete-model kombinast RE-SVM, yang telah
disajikan padi Tabel 4,16, kinerjs model terlihat konsisten pada data latih maupun
data uji. Pads data pelatiban, akurasi mencapai (.84 dengan weighted Fl-score
sebesar 0,84, sementara pada data uji akurasinya 0,79 dengan weighted £ -score
0,79, Selisth yang relatif kecil antara kedun tahap ini menunjukkan bahwa model
mampu melakukan generalisast secara memadai.

Performa terbuik tetap ditunjukkan pada kelas |, dengan recal? 0,93 pada data
Istih dan 0.88 pada data uji, menandakan bahwa model eukup efektiif dalam
mengenali mahasiswa yang luilus tepat waktu. Sementama it perfarma pada kelas
0 dan kelas 2 masih lebih rendah, dengan reca/! masing-masing .67 dan 0.54 pada
data uji. Kondisi ini menggambarkan bahwa kategori minoritas tetap lebih sulit
dipisahkan, meskipun proses pelatihan (efah melalm penyeimbangan telah
dilakukan.

d. Kombinasi Meta-Model KNN-SFM
Hasil pengujian meta-model kombinasi K-Newrese Mefghbors dan Suppord

Vector Machine (KNN-5VM) disajikan dalam bentuk Tabel 4.17 di bawah ini.
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Tabel 4. 19 Metrik uji stacking model KNN-5VM

Kelas Metnik Train Set | Test Sei
Class ) Precision | L.89 .53
Recail .81 067
Fl-Scare | 085 0.59
Support | 58 15
Class | Precision | L8 0.87
Revall .93 {188
Fi=Seore | 0.9 8%
Suppart | 486 121
Class 2 Prevision | .73 .64

Recall (.63 .54
Fl-Score | 0068 .58
Suppari 1 56 149

Akurasi .85 .79
Rata-rato{Weighied) | Precision [[(LES 0.79
Becall | 085 0.79
Fi-Seore | 085 0.79

Berdasarkan hasil yang telah disajikan pada Tabel 4.18, mets-model
kombinasi KNN-SVM, performa yang diperoleh berada pada tingkat yang £erupa
dengun kombinasi RF-SVM. Pada data latih, model mencapai akurasi 0,85 dengan
wisighted Fi-seore (L85, sedangkon padn data uji akurasi beradn pada kisaran 0,79
dengan weighred Fl-score 0,79, Selisih performa antara data latih dan uji yang
relati fkecil mengindikasikan bahwa mode! memiliki kemampuan generalisasi yang
cukup baik.

Pada level per kelas, mode! tetap menunjukkan performa paling kuat pada
kelas | (lubus tepat waktu), dengan recall 0,93 pada data latih dan 0,88 pada data
uji. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi KNN-8VM mampu mengenali pola
mahasiswa yang lulus tepat waktu secara konsisten. Sementara itu. performa pada

kelas 0 dan kelas 2 masih lebih rendah, dengan recall masing-masing 0,67 dan 0,54
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pada data uji. Meskipun demikian, nilai precision untuk kelas 2 mencapai 0,64,
menunjukkan adanya peningkatan kemampuan model dalam membedakan kategori
lulus terlambat dibandingkan beberapa kombinasi lainnya. Kombinasi ini
menawarkan stabilitas yang cukup baik pada semus metrik utama dan dapat
menjadi kandidat yang layak untuk Konf

= =y e an
e — - [

OE] an [
[TSp———

Gambar 4. 21 Kurva ROC kombinasi  Gambar 4. 22 Kurva ROC kombinasi
RF-ENN-SVM RF-KNN
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Kombinasi RF-KNN juga memperlihatkan kinerja yang kuat, dengan AUC
0.938 pada data latih dan 0.849 pada data uji, menghasilkan selisih sekitar 0.089.
Nilai ini merupakan salah satu yang paling kecil di antara seluruh kombinasi dua
maodel, menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik. Pada visualisasi ROC,
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ketiga kelas terlihat tampil stabil dengan nilai AUC per kelas konsisten berada di
‘antara (.85-0.88.
Kombinasi RF-SVM memberikan tren yang serupa, dengan AUC 0.942

{train) dan 0.851 (test) serta selisih 0.090. Nilai AUC ress yang berada di atas 0.85

mengindikasikan bahwa model tetap memisahkan kelas dengan baik,

Hasil pengujian model siacking ensemble menunjukkan perbandingan
performa seluruh kombinasi meta-model. Evaluasi akurasi dari setiap model
memungkinkan kit untuk menentukan model mana vang memberikan kinerja
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terbaik dalam mengklasifikasikan multi-kelas data kelulusan calon mahasiswa yang
digunakan dalam penelitian ini. Hasil perbandingan dapat dilihat pada Tabel 4. 18,

Tabel 4. 20 Perbandingan hasil evaluasi model (train set dan test set)

Weighted | Welghted |Weighted  [Weighted | Weighted | Weighted
Precivion | Precixion | Recall Recall | Fl-Score | Fi-Scare
{Trmim) {Test) [ Trmn) [ Tesl) { Trmm) [Test)

Akurasi Akurasi

Model {Trmmn) | Test)

RF [0.7443 | 0.78B6 | D.7255 1.7E70 {.7443 O.TERG | D739 | 0O.TEIK

SVM | 06043 | 06230 | (L7145 03230 143 06220 | 06427 | 045D

ENM | 05971 | 06343 | 0L.6608 07149 0597 06343 | 0.6211 0.6592

RF- 08514 | LBOST | 08468 08003 (B514 08057 | 08474 | 03000
ENM

RF- 08443 | OTERN [ (LHFRS 07884 LB443 T DTRES [ 0830] 0.7E6E
SVM

KNN: | OB520 | 07886 | ODB482 07ER4 08529 | O.7886 [ 08401 07868
SVM

RF- [ D300 | 08171| 08453 | 08140 | 05300 | GEITL | 08464 | 08116
ENN-
SVM

Berdasarkan Tabel 418, seluruh model baik model dasar maupun meta-
model menunjikkan performa yong stabil antara data labh dan data upi. Selish
akirzs: rota-rata yong beradn di kisamn 3-3% meuglﬁdjkasihn bahwa tidak
terdapat  kecenderungan overfiring yang  berarti. Mﬂthl efap mampu
mempentaliankan pola prediksi ketika diuji pada data baru yang tdak mengalami
proses pversmmpding. Dari seluruh model yang diuji, meta-model kombinasi tig
mode! dosar memberikan hasil palimg kuat dengan akurnsi 85% pada doeta latih dan
2% pada data uji, weighted precision 08140, weighted recall 08171, dan
weighted Fi-score 08116 pada data uji yaitu milai tertingpgi di antara seluruh
konfigurasi.

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, seperti oleh Femandez-
Garcia et al. (2021) dan Begum et al. (2021), telah menunjukkan bahwa data

pendaftaran mahasiswa baru dapat digunakan sebagai dasar prediksi akademik
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awal, Namun, akurasi yang dicapai pada tahap awal umumnya masih terbatas
Dalam penelitisn Fernandez-Gaoreia et al. (2021). model hanva menghasilkan
performa yang moderat ketika prediksi dilakukan mumni dari data pendaftaran awal,
dan peningkatan signifikan baru terjadi setelah model diperkuat dengan data nilm
pada setiap semesternya. Penelitian tersebut tercatat mencapai akurasi maksimal
68.55% pada penempan model casoode esemble menggunakan  dataset
pendafaran, Bebd g enelitan ni secars (e embotsi ruang lnghap
fokus pada data pendaftaran saja. Meskipun inputnya jauh lebil sederhana, hasil
pengujian menunjukkan bahwa model yang dibangun mampu mencapai performa
pmelih yang cukup kuat. Meta-model XYegboos: dengan kombinasi tiga mode! dasar
(RF; KNN, dan SVM) dalom penelitian ini berhasil memperoleh konsistensi

performa pada berbagai metrik evaluasi. Kondisi ini menunjukkan bahwa model
mampu menjaga keseimbangan antarn presisi dan sensitivitas di selurub kelas.
m&ﬁaﬁukhln minoritas, serta menunjukkan kemnn;!lmgﬁtnhuﬁ yang baik
dalamskenario predilesi dini

Selain itu, kontribusi penelitian ini tidak hanya terfetak pada performa
l:uanti.ﬂﬁ-w}u#pdl niﬁmmsimetudnlcgjnm:ﬁﬁl‘k ditemukan pada studi
sebelumnya. Pendekatan stacking dengan aut-af-fald meta-features, penerapan
SMOTE per jold, serto penggurain SHAP uniﬁ-kl.l;inlf.rpretnsi memberikan nilai
tambah yang signifikan dalam memahami hobungan antara faktor-fakior
pendaftaran dan hasil kelulusan mahasiswa. Sehingga capaian penelitian terdahulu
menunjukkan bahwa prediksi berbasis data pendaftaran memungkinkan, namun

terbatas, sedangkan posisi penelitian saat ini menunjukkan bahwa prediksi din
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dapat dilakukan dengan lebih kuat, stabil, dan dapat dijelaskan, meskipun tanpa
data akademik lanjutan. Hal ini mempertegas bahwa model yang dikembangkan
dalam penelitian ini dapat digunakan sebagai alat pendukung keputusan yang
efektif dalam memetakan risiko dan potensi kelulusan mahasiswa sejak awal proses

penerimaan.

et al, 2021), SHAP digunakar

, 2021). Pendekatan ini
pertama kali diperkenalks padi tahun 1953 dalam konteks
teori permainan kooperatif, dan oleh karens itu nilai kontribusi yang dihitung
dengan metode ini dikenal sebagai Shapley values.

Hasil analisis teknik visualisasi menggunakan nilai SHAP untuk memberikan
tampilan fitur-fitur yang memengaruhi performa calon mahasiswa, disajikan pada
Gambar 426 sampai dengan Gambar 4.29 berikut ini.
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Tabel 4. 21 Feature Importance Meta-Model Stacking

Fitur 3 Models | RF-KNN | RF-SVM | KNN-SVM
pointterima | 0.15756 | 0.16449 | 0.15683 | D.E5600
rotd nil skhu | 010637 | 0.11392 [0.11597 | 0.13063

meta 0.0839] [ 010671 | 0.08547 | 0.069TT
meta 2 D.0R190 |- 3 3

kelamin 0.06959 [ DO7529 | 0.07165 |0.07989
kofak Do61E6 | 005800 | 005760 | 006237
slia jur 0.05640 [0.06273 | 0.06492 | D.0A4T0
meta | 004970 | 007181 [0.09385 | 0.00253
ayahijoh 004593 | 0.04404 | 044676 | 0.04032

anakkandung [ 0.04165 [ 0.05056 | 0.04271 [ 1.04608
gelombang | 003988 | 0.04190 | 0.04207 [0.04415

[ ibugaji D.03363 | D.03231 | 0.03875 | 0.03474
provainsi id [ 003339 | 003239 (003611 | 0.03099
ihujoh 003158 |0.03812 003251 | 0.03626
avahgaji 00315 | 003544 [ 003353 | 0.03271
agama 002537 002874 002765 | 0.02717
stpid 002503 | 002341 | 002556 | 002556
periode 002133 [ 002036 (002326 | 002153

Hasil analisis Feature fmportance (Tabel 4.19) dan SHAP pada seluruh meta-
maoddel menunjukkan pola kontribusi fitur yang konsisten. Pada kombinasi RF-KNN

dan RF-5VM (Gambar 4. dan Gambar 4.), meto-fewtre vang berasal dari prediks
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mode]l dosar memiliki pengaruh besar terhadap keputusan akhir, Fitur sepert
metn_ () atan meta | menempati posisi leratas setelah varizbel skademik utama. Hal
ini memperlihatkan bahwa probabilitas dari model dasar berhasil menambah
informasi baru vang tidak sepenuhnva ditangkap oleh fitur awal. sehingm
memperkuat kemampuan meta-model dalamumembedakan ketiga kelas kelulusan.

Pada meta-model KNN-SVM (Gambar 4.), kontribusi meia-feature tetap
menonjol, nnmﬁmi n}hmwm [nﬁml}. rata_nil_skhu, dan
fitur jenis kelamin Iampﬂwbigﬁﬁglprediklut puli:g.pﬁ:tin!i-?ﬁngkalan babat

fitur akademik int menunjuklean bahwa performa datn akademik awal mahasiswa
nmih_umgndi sinyal yang paling kuat, ditkuti oleh meta feature dari mode! dasar
konteks dalam pengambilan keputusan. Fitor sasial seperti status
pgkc*mmgtua atau jumlah saudara kanduing tetap berperan, meskipiin berada
pada kategori kontribusi menengah.

Pada kombinasi tiga model (Gambar 4.), pola kontribusi terlihat lebih merata.

Fitur pointterima tetap menjadi faktor dominan, ditkuti oleh mia_nil_skin.
kemudian mere-feanre seperti meta (0 dan meta 2. Jika dibandingkan dengan
kumhiuﬁ_mmﬂgﬂ mm-ﬁ:i:tmfm%arbeda meningkatkan
keseimhangan distribusiinformasi. SHAP plol juga menunjukkan bahwa meta
model tidak hanya bergaﬁtung pada satu _|{!I1I5 micta-feature, melainkan

memanfzatkan seluruh prediksi dosar secarn proporsional. Selain itu, fitur
demografis seperti kelamin, slta_jur, serta faktor sosial seperti koefisien ekonomi
keluargs seperti gaji dan pekerjasn orang tua tetap memberikan kontribusi

tambahan dalam rentang yang stabil.



Secara keseluruhan, analisis Feature Importance dan SHAP memperlihatkan
bahwa model stacking kombinasi tiga model dasar memiliki struktur kontribus
yang lebih seimbang dibandingkan kombinasi dua model. Meta-model memadukan
sinval kuat dari fiter akademik dengan mefo-feature model dasar. tanpa
mengabaikan informasi sosiodemografis;. Pola im mengonfirmasi  bahwa
pendekatan stacking Aidak hanya memngkotkon akurasi, tetapl juga memperkaya
struktur pengetahuan model dalam memahami faktor-faktor vang memengaruhi
kelulusan mahasiswa sejak tahap pendaftaran.

Selain analisis berbasie SHAP yang digonakan untuk melihat fitur-fitur
dominan, dilakukan pula pengelompokan kontribusi fitur (feature. importance)
berdasarkan kulegori, diantaranya fakior demografis, foktor akademik, fakior
sosioekonomi, dan mera- features pada setiap kombinasi model stacking
menggunakan XGBoost. Bobot pengarub antar faktor tersebut ditampilkan pada
Tabel 4.30 berikut ini,

Tabel 4. 22 Persentase kontribusi berdasarkan festure importances dari meta-

mode]

Kombinasi | Akademik | Meta Features | Sesioehonomi | Demografi
Model (%) (") (%) (%)
Imodels R el L 1.4 1838 1287
rf knn 483 1% i7,B3% 20,1 1 3.66%
ri svm 4861 17.93% 19:52% 13.54%
knn svm 49.59"% 17.23% 19.11% 14.07%

Berdasarkan Tabel 4.20. seluruh kombinasi meta-model menunjukkan pola

kontribusi fitur yang relatif konsisten. Kategori akademik menjadi faktor paling

dominan dengan kontribusi antara 47-50% pada semus meta-model. Hal im
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menegaskan bahwa indikator Kemampuan awal mahasiswa seperti nilai tes masuk
dan rata-rata nitai rapot menjadi fitur prediktif terkuat dalam memetakan status
kelulusan sejak tahap pendaftaran.

Selanjutnya kategori mefa-features, yaitu keluaran probabilistik dan model
dasar (meta 0. meta 1. meta 1), juga memberikan peran signifikan dengan
kontribusi 17-21%. Nilii, ini menuijukkan babwimodel stacking benar-benar
memanfaatkan informasi tambahan dari fase fearmer untuk memperkaya
representas) dota. Pﬂﬁhﬂﬁnmhga model, konipbes) seta-fedture mencapal
prediksi dasar secara lebih baik dalam meningkatkan akurasi,

Didamping itu faktor sosioekonomi dan faktor demografi secara berurmtan
bernda pada rentang 18-20% dan 12-14%. Faktor sosiockonomi yang mencakup
informasi terkail ekonomi keluarga, pekerjaan orang twa, dan faktor lingkungan
jt#llﬂkﬂlﬂ[ﬂ!llﬁl terhadap pols kelulusan meskipun tﬁhﬁﬂﬂr ﬁh:l:__ﬂ:ademﬂt
Terlihat dari konsistensi fitur seperti pengahasilan dan F&ﬁjﬂan orang tua yang
selalu masuk didam fitur berperan menengah di setiap model. Sejalan dengan itu,
kategori demografi juga memainkan peran, muﬁpm prosentasenya kecil. Fitur
seperti jenis kelamin, ssal provinsi, agama, dan status pindahan sebelummnya
memberikan konteks tambahan bagi model mesliipun tidak menjadi faktor utama
Pola kontribusi ini menunjukkan bahwa meta-model memprioritaskan sinyal
akademik dan meta-feature, sementara faktor sosioeckonomi dan demografi
berfungsi sebagai pelengkap model dalam memprediksi. Kemudian untuk

menunjukkan pentingnya menilai tidak hanva bagaimana model mengambil
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keputusan, tetapi juga sejouh mana keputusan tersebut merepresentasikan realitas
mahasiswa di lspangan. Oleh karena itu, evaluasi kesesuaian prediksi don data
aktual akan dibahas pada subbab berikutmyu.
4.0. Evaluasi Relevans! Predikst terhadap Data Aktoal

Setelah dilakukan pengujian performamodel melalui evaluast metrik seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fr-.;myihjﬂuﬁm.mbelumn}m, langkah lanjutan
yang krusial dalam penclitian ini adalah mengevaluasi relevansi hasil prediksi
terhadap distribusi pkiual status hﬁL!usan mahasswa dan dariodata historis
pendaftaran mahasiswa angkatan 2019. Evaluasi ini bertu
mana model prediktif berbasis Siecking Ensemble yang dibangun mampu
mencerminkan realitas di lapangan, khususnya dalam hal distribusi status kelulusan
mahasiswa di perguruan tinggl Visualisasi hasil prediksi masing-masing model
miets (vaitu kombinosi dua atau tigs model dasar) dengan data aktual ditampilan

an untuk menilai sejauh

pada Gambar 4.30 berikut ini,

n-!-

S ey vy e e e |

e EE e

Gambar 4. 29 Grafik visualisasi relevansi data
Visualisasi pada Gambar 4.30 menyajikan perbandingan sampel hasil

prediksi masing-masing model dengan dota aktual mahasiswa pada setiop kategon
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status, Dari grafik tersebut tompak bahwn seluruh model secara umum
menunjukkan Konsistensi dalam memetakan kelompok mahasiswa lulus tepat
waktu (kategori 1), di mana jumlah prediksi berada sangat dekat dengan data aktual.
Dari selureh kombinasi, meta-model RF-KNN terlihat memberikan jumlah prediksi
yang paling mendekati nilai aktual pada dua kategori penting, yaitu Dikeluarkan
(0.0} dan Lulus Tepat Waktu (1.0); Kedekatan ini mengindikasikan bahwa model
kombinasi Rﬁﬂﬂlmcmwﬂhm bk Euikim:hqdnp kelas mayoritas
mauplm:tmﬁiinp kelas dropos yang jumlahnya relatif kecil

Sebaliknyn, GVAgost dengan kombinasi tign model menampilkan pola
pmelih yang sedikit berbeda. Meskipun prediksi pﬂkm | sangat dekat
dengan jumlah sktual, model ini overestimasi pada (0.0) semmm
kategori (2,0}, Pala ini menunjukkan bahwa meta-model ini lehih sensitifterhadap
sinyal drapout letap: masih belum sepenuhnya mengimbangi kompleksitas kelas
terlambat Tulus vang jumlahnya lebih fluktustif.

Di sisi lain. kombinasi RF-SVM dan KNN-SVM menunjukkan prediksi yang
Scrups serts relf Konsisen pads Kateport 2, meskipun keduanya. juz
memprediksi jumlah yang sedikit lebih rendsls dibanding data aktual. Hasil ini
mengindikasikan kedua mﬂmmﬂwm:mgnn dalam mengenali
pola mahasiswa yang lulus terlambat. .Dengnn demikian dapat digarisbawalu
beberapa hal berikul, hakwa rtacking ensemble model menggunakan XGBoost
dengan meta feature RF-KNN unggul dalam mendekati distribusi aktual pada kelas
0 dan 1. Selanjutnya kombinasi 3 model lebih stabil secara keseluruhan, tetapi

cenderung kurang presisi pada kategori 2, Terakhir kombinasi meta fitur RF-5YM
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dan KNN-5VM menghasilkan prediksi menengah yang cukup konsisten antar
kategori. Temuan ini dikonfirmasi lebih lanjut melalui analisis tabel perbandingan
data aktual dengan prediksi di Tabel 4.2]1 sebagai berikut,

Tabel 4. 23 Tampilan sebagian data prediksi model terhadap data aktual 15 dani
175 sampel

Sample Actual_Stars | Pred Pred Pred Pred
{ imndels) | (rf knn) | (rf svm) | (knn svm)

Sample 1218
Sample 1414
Sample 761
Sample ®02

Sample 854
Somple 1213
Sample 66
Sample 30
Sample 211
Sumple 210
Sample 234
Saniple 1219
Sample 537
Sample 400
Sample 374

|| || bt | bt | | | | | | bt | | |
| o | = o] B [l | = [ o= | = | = ot | | | = | =]

i | ol [ || e | ol | | | e | | o | | | ]
—'_M—'-|'J|'J————_M'=——'-

i | | e | ] e | Pl | e | | e | | o | 2 | | |

Pada Tabel 4.21 menampilkan prediksi dengan data aktual pada sampel
individunl. Pada beberapa sampel, seperti Sample 883 dan Sample 802, seluruh
mode] memberikan prediksi vang seragam meskipun berbeda dari nilai aktualnya.
Temuan i mengindikasikon bahwa sampel tersebut memiliki pola fitur yvang
mengarah kuat pada kelas tertentu, sehingga seluruh prediksi meta-model mengarah
ke prediksi yang sama. Kondisi ini wajar terjadi pada kasus multi-kelas dengan
distribusi dan batas kelas yang tidak sepenuhnya terpisah, meskipun SMOTE telah

membantu menyeimbangkan data latih (Sahlaowi et al., 2021).
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Sementara it, sebagian besar sampel lainnya seperti Sample 1218,
Sample_1414. dan Sample 761 menunjukkan bahwa seluruh meta-model mampo
memberikan prediksi yang sesuai dengan label sebenarmya. Konsistensi prediksi ini
sejalan dengan evaluasi akurasi dan Fl-score, di mana kombinasi tiga mode
cenderung memberikan hasil paling stabil, ditkuti oleh dua kombinasi lainnya.

Dari sisi relevansi huutekxtumwmthng mampu menangkap pola
kelulusan mnluﬂlwli baru dengan lebih stabil dihﬁﬂﬂhgta.n model tunggal.
Penerapan SMOTE padatahap pelatihan membantu mengurangi bias terhadap kelas

ﬁnﬂ&iﬁ;,sehmggn meta-model dopat memanfaatkan in masi dari base learner

mﬂeﬁuh:dlhn data. Meskipun demikian, model masih mam.m_mﬁ;n deviasi
pada baberapa sampel kelas minoritas. Kondisi ini masih umum terjadi meéngingat
struktur duts pendaftaran mahasisws baru cenderung tidak sepenubnya terpissh
antar kelas, sementara itu variabel prediktor yang bersifst administratifdan varias
fitur yang minim juga belum sepenuhinya merepresentastkan dinmika akademik
mahasiswa. Meskipun ﬁuﬁm.pwfmmn meta-model yang stabil baik pada
pelatihan-pengujian menandakan bahwa model ﬁﬂnﬂmn akurat secara statistik,
tetapi juga memiliki relevansi pml:lié dalam konteks pemetazn awal risiko
akademik. Hasil relevansi ini dapat menjadi awnl pengembangan model melalu
penguatan fitur prediktor { peningkatan kedalaman informasi’ eksplorasi variabel)
serta penyempurnaan teknik penyeimbangan data akan membantu meta-model

menghasilkan prediksi yang lebih presisi pada seluruh kelas.
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BAB Y
PENUTUP
51 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa:

ptribusi berikutnya berasal dan mera-fenty
bahwa model desar mampumem rmemberikan infon
a-model meningkatkan ketepatan klasifikasi. Selanfutnya, i
“sepe: 'pekﬂjmhwﬁm orang tun ber kontribusi

risiko averfietimg pady kelas u kasi multikelas, sehingga
meningkatkan kualitas dan prediksi stacking ensemble.

2. Perbandingan performa beberapa model Stacking Ensemble dengan XGBoost
sebagai meta-model menunjukkan model stacking ensemble kombinasi tiga
model dasar (meta-features) memberikan performa paling kuat dan konsisten

dalam mengenali kelas mayoritas maupun minoritas dibandingkan kombinasi
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dua model. Berdasarkan hasil evaluasi kombinasi tign model mencatat akurasi
85% pada data latih dan 0.82% pada data uji, dengan nilai weighted precision
(R5% vs 81%). recall (85% vs 82%). dan Fl-score (85% vs B1%). Hal ini juga

diperkust oleh selisih AUC train-test yang rendah (0.942-0.847), yang

mentmjukican tingkally g tin

mahasiswa. Evaluasi ditakukan dengan memband
status kelulusan asli pada data mahasiswa tahun 2019. Seluruh model mampu
menangkap pola dominan pada kategor lulus tepat waktu dengan akurasi yang
baik, sedangkan variasi prediksi pada kategori minoritas (dikeluarkan dan
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terlambat lulus) membuka peluang untuk dikembangkan lebih lanjut dalem
konteks prediksi dini mahasiswa berisiko.

Dibandingkan penelitian terdahulu vang menggunakan data pendaftaran
sebagal dasar prediksi awal, penelitian ini memmjukkan performa prediksi yang
stabil dapat dicapai tanpa memerlukan data akademik tambahan. Studi seperti
{ Fernundez-Garcia epal, 2021) mwtm akurssi yang signifikan
hanya 5etz|ah_mm{’nuhkﬂrmm"pﬂ mm?.ﬂir,menlam penelitian ini
menunjukkan  babwa puub);dgn stacking:  dengan  metefeatures  dan

vel ksi dlind yang kuat pada tahap
pendaftaran, Dengan demikian, penelitian ini membernkan kontribuss metodologs

hemw#furkfug dengon XGBoax sebagni meta-learner Vi

angan SMOTE mumpu menghasilkan pred

babwn prediksi kelulusan secarn dini dengan data historis pendaftaran
memungkinkan dilakukan, bahkan sebelum memperoleh data akademik Tanjutan.

Maode! terbukt efektif dalam menjaga stabilitas, keseimbangs

gan prediksi multikelas.
Selain itu. model prediksi yang dikembangkan dalam penelitian ini tidak hanya
mgpiﬁﬁt&i'pﬂpﬁ:mmﬁﬁhmpi juga mﬁﬁkﬁ-liuﬂﬂt'mrmlaﬁf
yang h&tnhﬂh_pmmﬂfm lspangan. vang merupakan aspek krusial dalam
integrasi machine meamm-mmm tinggi berbasis data.
51 Saran

Penelitian ini difokuskan pada pengembangan model prediksi kelulusan sejak
tahap awal pendaftaran mahasiswa baru dengan memanfaatkan data historis seleksi.
Berdasarkan hasil vang diperoleh, terdapat beberapa hal yang dapat dijadikan scuan

bagi penelitian berikutnya yang bersifat teknis dan non-teknis.
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Saran Teknis:

I. Implementasi Sistem Prediksi dalam Sistem PMB
Temuan penelitian ini memiliki implikasi praktis bagi kebijakan penerimaan
mahasiswa baru. Model prediksi yang dibangun dapat dijadikan alat bantu
analitik untuk mendeteksi calon mahasiswa dengan risiko akademik sejak

tahﬂ]‘_l pend nftaram, P nelitian I'_-' { ‘diarahkan l].dﬂ II'IIPI'E‘III'EI]Iﬂﬂi

Perbaikan Kualitas Data
Penelitian selanjutnya disarankan untuk memperluas cakupan variabel pada
tahap pendaftaran, seperti menambahkan data psikemetrik, minat studi, nilsi
keterampilan, aktivitas ekstrakurikuler atau riwayat aktivitas akademik calon
mahasiswa. Penambahan variabel tersebut diharapkan dapat memperkaya fitur
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prediksi dan meningkatkan performa model dalam menilai potensi kelulusan
mahasiswa sejak awal penerimaan.

3. Pengembangan Model Lebih Lanjut
Penelitian selanjuinya dapat mengeksplorasi beberapa hal diantaranya
menggunakan meta-learner altematif gmisalnya LightGBM atau CatBoost),
eksplorasi teknik penyeimbangan ds ;.__._-._-'_f,_-.g._-.:... fitur bars untuk

merepresentasikan pola kelulusan aktu nungkin berbeda tergantung
waktu, kebijakan akademik. dan institusional.
Saran Non-Teknis:
I. Kebijakan Akademik Proaktif
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adaptas pembelajaran atau pelatihan soft skl bagi kelompok. mahasisva
yang diprediksi berisiko tinggi mengalami keterlambatan kelulusan.

2. Penguatan Literasi Data di PMB
Penerapan model ini mendorong kebuiuhan akan literasi data dan teknologi di

itusi, sehingga pengambilan
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FORMULIR VALIDASI DATA

A. Informasi
Informasi Penelitian

., Sumber dan Ruang Lingkup Data

Data kelulusan diperoleh secarm resmi melalul Biro Administrasi Akademik Universitas
Slamet Riyadi yang bersumber dari peloporan Pangkalas Data Pendidikan Tinggi (PD-
Diktl - Neo Feeder) dari whun 2019 sampal dengan tabun 2024,

Lembar Validasi Dataset Halam - 1 - dari 2



Data yang diberikan berups & File CSV dengan nuoma [ile DAFTAR MAHASISWA
LULLS DO PERTAHUN vang didalamnya tersedia datn NIM. Nama, Progrom Studi,
Jenis Kelumin, Status LulusM™utnsi/Dikelurkan, Tangeal Keluar, don Nomor ljazah.

Seluruh data telah melalui proses verifikasi bagion akademik sebelum pelaposan ke PD-
Dyikti.

. Pernyatann Validesi Duta
[engan ini kaemi menyamkan bahwa:
1. Datn yang diberikan ke
dilaporkan pada sistem P

Lembar Valldasi Dataset Halam - 2 - dari 2



FORMULIR UJI VALIDASI DATASET

A, Informasi

Informasi Penelition

Judul Penelitian : Pengembangan Mode| Prediksi Performa Akademik Calon
Mahasiswas Menggunakan Pendekatan Sucking Ensemble Leamning

Nauria Peneliti s Claudia Swastikawati

Program : Magister Informatika - Pendidikan Jarak Jauh

Universitas : Universitas Amikom Yogwikerts

Infommsi Vulidm?dm :
Nama Penilni ¢ Moenawar k om., M.Kom.

Tanggal Penil

TIRK UNISRI

e —— vakan dan relevansi fitee {variabe
dinlarn  pe A Pt blllgﬂ.ﬂ Muodel Predik cil Performa Akodemik Colon N

mummmwm fikeloln oleh Unit
wwmw _ ter (UPT TIKK

[ l

PuEteringa
it identitas don
fiaran calon
mihusiswa di whun 2019
ak 2019
Biro Akademik - Sistem Daa pelaporan FDDikt
pelaporan PD-Dikti (NEO dari tahun 2019 sampai
FEEDER) dengan tahun 2024

2 | Date_Akndemik.csy

3 | Data_ Kelulusan.csv

Lembar Validasi Dataset Makam - 1 -dari 3



D. Penilaiun
Daftar VariabelFitur yang Dinilai

Nama Variabel / Definisi | Kelaynkan c
Fiitur (1-4) {1-4)

pendsfiar
Agamin

Jenis kelamin
Periode pendn

chih baik ditambah kuafitas sckolsh asal
ik wlln;-uh{bh. ada di DB saat ini)

2 =
] =
4=
Aspek Validasi
No | Aspek Penilaian Kriteria Penilaian Skotr | Catatan Validator
(1-4)
| | Kesesuaion sumber | Data bermsal dari sistem 4 Sesugi sudnh dilakukan
|da‘lldlmnhm:i akademik resmi dan sah pengecckan
| data resmi digurakan untuk penelitian
2 | Kelengkapan atribul | Data mencakup variabel 3 | Belum sepenuhnya
data penting vang dibutubkan menggunokan variahle
penelitian yang ada di database

Lembsar Validasi Dutaset Hatam - 2 - dari 3



vl s

J# m

3 | Akuorasi dan Tidak ada duplikash atau 4 Sesuah sudah dilakuban

konsistensi data ketidaksesuaian antar tabel pengecckan
antarfile data

4 | Integritas dan Nilai atau entri data sesuai 4 | Sesuai sudah dilakukan

viliditas isi dat dengan kondisi nysta di pengecekun
database

5 | Kemmanan dan Data bersifut anonim dan 4 | Data sudah dianonimbkan.

privasi duta tidak menampilkan identitas Tidak ada varabel yang

i mmarm;mﬁ:nmm

Perlu ditinjau lebih lanjut

m‘mlkmmmcudnm

Kholil. 8.Kom., M.Kom
22.0429

Liemhbar Validasi Dataset Halam - 3 - dati 3
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