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DAFTAR ISTILAH

Istilnh

Dhe finisi

Accaracy [ Akurnsi)

Metnk cvaluasi vang mengukor proporss prediks: benor iethadap
total. data. Dibitung schagm (TP+TNMTP+TN+FP+FN) Cocok
dirunakan saat distribus kelas sermbang.

Algoritma

Scrangkann longkah ataw mstraks: yang ferstrukiur dan terdefinisi
dengen bmk untuk, menyelesaksn sty permasafohsn tereniu,
khususnya dalam konteks komputasi don mochme leaming.

Bagging (Bootstrap
Aggregating)

Teknik ensemble leaming. yang membangun beberapa model
(pohon. kepubwsan) sccars rnukl dari subset dutn rmining yang
dixmibil - secarn acak denwpan pomgpmntion (bootstrap  samplel,
feemudiun coiy hositlmyva meelaliy voting atan rota-rats.

Class Imhalnnce
{Mml

Kmtlmdl.llmhihtusm klasifikast dy mana.satn atou kehih kelas
ersepnilila jumlah =mpel ks [cbiih seekit ibandingkan kelas
hhﬂ}"-—'-l’ﬂd.n pcn:i:lmnm AKGF 357, Bermsiko 21,9%, Tidak
Akt 1.2

Confusion Matrix

Tt rt.n[_:kusm vang memyisualsisikn  performa model

klasifikast dengon menmnpilkan jumish prediks: benar (True

Positive, Troe Megative) dan salah (False Positive, False Negative)
untk sctig kolos.

Cr-',:;m

Teknik cvahuas mode] yang membaet datosel menjadi & h.ngi:m
fold) - secarn borgilir schopw dots st semontars sisanyo
dipumakan uniik irsnng. Penelitian i men prmnkin Sratified 5-
Fold Cross Valudation.

Dhiita Clesming

Proses mengidentifikis: don memperbaiky atun menghopus dain
yang tidak okurat, tidak lengkap, dupkikat, atau tdak relevan dan
dotusst sebelum dilakulon anshses lebab lamju.

Kumnpulin data terstruktur yong P ik melatth don
mezngafi model mackine kaming. penclition inx: 7389 record
mahasiswa dun & progam siidi depgan 32 vanabel owal yong
siclih melalm proses scleksi finr don pembersihan  dota
menghisilican | & variabel predikior dan empat dimens | skodemik,
demogmafis, sosinl-ckonomi, den sdmamisiratif) yang digunokan
dalam pespodelan klasifikes.

Decision Tree {Paban
heputssn)

Alzoniina machine leorming berbasis pohon yanz  membuai
kepofusan. melshii  sommgdsian  perinyvann bimer  (vatidak)
herdasarkan mia frine Menipakon kbmponen desar dan algontmo
Random Forcst

Dropout (FPutus Stmdi)

Kondisi di mond pohssisws meninzpolkan sy menghestikon
studi schehmn ‘menvelesaikan proprom pendidikan yang sedange
detempuh, bak korena alasun akademik moupun non-akademik.

Early Warning System
(Sistem Peringatan DVnd)

Sistem berbasis data vang sccarn  proaktf mengidentfikas
mahastswa vang bensike dropout pada tahap awal schinggza
memungkmkan meervens: skademik vang tepat wokiu alch phak
unrverstos.

Encoding

Proses mengkonvers) vanabel kateponk (seperis jems kelamon, asal
sekoluh) menjadi representzsi numenk spar dopal diproses oleh
algontma machine leaming.

Emsemble Learning

Pendekatan machine leornime vongz menggabunpekan prediks: dan
beberapa model securn besamann untuk menghasilkon prediks
akhur yong lehib skournt dan stabil dibandingkan model nengpal
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Fl-5core

Ratu-ratd harmomk ontera Precision dan Recall Sangat bergum
untuk- mengevolussi model pads doteset vang tidsk seimbang
korena memperimbangkan bak false postive maupun fnlse
nezative. Wilai terbatk adalak 1,0

Feature Importance

Skor yung mengukur konmbus relanf setiap fitur' vanabel dalam
proses pengambilan kepuiosan model. Pada Random Forest
dititung berdasarknn rata-roin penurunon G impunty di seluneh
pohon.

Gini Impurity

Metnk vang mengukur seberupa sening elemen vang dipilih secomn
acak okan salah diklasifikastkan. Digunakon schopm  kotena
pemilihon sphit pada Becision Tree don Random Forest: Nilm 0
berarti murng {suk lelas),

Girid Search

Metode optmas 3:@“&:1 YOOZ SCCArA SHEbemEns mengull
semug knmbinas: parameter wang felah ditentukan, kemudian
mﬂilihmhmﬂ:jlm_: menghosilkan performn modse! terbaik.

Hyperparameter

hitﬁ;;nm meodel machine leornmy vang mlunys
ditenbukan schclum proses wming dirulsi don tidak  dopat
dipelujart dari daa traming i sendin {misalnya jumlsh pohon,
kiedalaman pohon, nilai C pada SVML

Bidang {subspece) berdumensi n-! yang digunakon oleh SVM
schaga batas pemisah ndar hh dalam nin; fitur n-dimensi.
Hyperplane optimal memnksi margn anmtra kelas-kefas
yung dipisahkan.

IPK (Indeks Frestasi
Kumulsiif)

NMilai rute-roin kumulsif don schurah’ mote ki yime, tclah
ditempuh mahusiswa, dibitung pads skald 0 hingen 4.0, 1PK di
hawah 2.0 omumnyva menjadi indiksior nsko skademile.

IP= (Indeks Prestasi
o)

Milai mata-rate matn kulish vang ditempub mahssws dalm s
semicsier, diniung pada skala 0 hingea 4.0, Penunman PS5 sccarn
komssten mrrepakan indikator nsiko dropoi.

I;umlm

Teknik matemates dalam SVM yang-memmg onken' pemroscsan
datn mem-timetr dengan corn memetnlon dits ke niong berdimensi

lebith tingzt mengzunakan fungse kemnel, tanba. perli menghitung
koordinn eksplisit dalam nmn;kndlﬂ.

Klasifikasi

Tugas machine leaming supereised legmine yang mempeediksi
kelasdkmiegor dan input duta bn:ﬁ-ﬂinmhm dipelayor duni
dotn fraiming berlabel. Peoelitian ind men zzonakan klasifikos: 3
lochis Ak, Berisiko. Tiduk Aktif,

Label Encoding

Teknik eocodmg yane menguhah nilar keiegon menjad babangan
hhtbmﬁﬁmm 1. 2. ) Digunakan untok varishel biner seperti
jenits kelamin dan msal sckolsh

Machine Learning

Cobang kecerdasan bastan yang memungkmkon sistem komputer
mtuk %hmﬂﬂw don dota l.m:||:|u diprogram
secarn - chsplisit, - dengan mengidentifikasi pola dan membant
prediksy berdasarken penealumnn schelumnya

Majority Voting

Stratcgn aggregast prediks dolam ensemble learming d mana kelas
vung diprediks obeh jumlah model terbanyak dipilih sebugai basil
akhir. Dizunskan oleh Random Forest untuk mengpobungkon
prediks dan schmh pohon

Min-Max Normalization

Teknik penskaluan fiur vang mengubah mla ash menpdi rontang
[@, 1] menprunakan Tumus: 5 = (x— x_min} / {X_max — x_min).
Diirunikan sebelum melatth model SVM.

Overfitting

Kondisi moede] machine bearnmg yang terlaly hafal® pola pada dot
trmmng ‘selonggn performanya buruk pada datn baru (testmg).
Ditandai dengan nkurast trming yang sangat (inggl namun akuras
testing vang rendah.
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Precision

Metnk evalunsi yeng mngukur proporst predikst posasf yung
benar-benar postaf: TP/ (TP + FP)L. Tingm artinvn msoded jarng
meemprediks: positf socam salah

Recall (Sensitivity)

Metrik evaluasi vong mengukur propors: dota posinf vang berhasil
teridentifikag: TP/ (TP + FN | Sanpgai penting dalum konicks EWS
karena ingin mendeicks) schamy ok mungkin mahpsiswa bensiko.

Random Foresi

Alponima ensemble berbasis pohon keputusan vang membangun
bonyak pobon mengzunpkan bagring don random feature sclection.
Prediksi akhir diperoleh melnbui majorty voting dari selunsh
pohion.

Retensi Mahasiswa

Kempmpunn  mstitusi-pendidikon tmezn uniuk mempertshankon
mahamsws asar lep cderdufier dan aknf  belajar  hingga
meenvel csakin _pragmm stoli. Merupakan  indikstor penting
kcherhusalon universitas,

REF (Radial Basis

Fungsr kemel SVM borbasis: qornks Eucludean: Kix y, x ) =

Funetion) expi—ris_i— Y. Cocok untul dits yeme tdak dapat dipisabkam

secam crupakon kernel terbak yaig dimmakan dalam
SIAKAD [Sisem Sistemn imformusi  besbasis komputer vang digunokan  olch
Informusi Akademik) Jmniversatas umtuk menpelaln diota aksdemik mohasiswa. termasuk

mlai, judwal, KRS, don dtutus keaktifan,

SKS (Sutuim Kredit

Satunn yang dipunakun untok mespukuer beban studi mohasizwa,

Semester) Satu SK S umumnya sctara dengan 30 unﬁipdhlilﬁinmup mukn
per mngrw. Gelor 51 umummya mermbsuuhian 144 16 SKS.

SMOTE (Synithetic Tekmk penonganan cliss imbalance d .umhui.t simpel

Minority Over-sampling sintchis barn untuk kel minorites melalar mmierpolost antam

Tec hnigue ) sampel-sampel vang sy, mengpumakan k-nearc neihbors:

Saratified Sampling Tekmk pembazian duts vang memestikan propors kelos target pads
data traimeny don testing sama dengan proparsi kelss pads datasel
kescluirshan, schingzs representasi kelas terjagn.

Support Vectur Titak-tiblk ditn dori setinp kelas u;u berida. paling deknl denpan

hyperplane pcl:nuuh. Titik yang secara  knis
meneniukom posisi dan orentss hyperplane dalom SYM.

Suppart Vector Machine
(SVAT)

Alzontma SUPCTY 15ed learmng ¥ane mencon hyperplane optimal
mmgin muksimom vtk miemisahkun kelss dalnm ruang
‘E:;_:] efektif untuk duty berdumensi tinggl dan mendukung

Training Data (Data Latih)

Suhsct d:ﬂltt vang digemakan mntuk melsth model machine
learning agar daput mempelsgart pols dan dom. Pencliton mi
menerumakan %070 data {1913 sximel | untuk trining.

Testing Data {Data Uji)

Subset datisel yang digunakan wntuk mengevahisi performa
model sewcloh traimmp selesai Penelition in mengpunskan 20

datn (474 sampel ) unhk testing.

Underfitting

Kopdisi model vong terlalu sederhana schingpn tadak mompu
menangkap poln dalam data, duands dengan nkuras rendah baik

pods data traming maupun lesting.

Variabel Prediktor {Fitur)

Varabel mput yang digunokon model machine leormng ik
membunt prediksi. Pads pencliban im terdapat 18 varisbel
predikior dar empat dimensi. vaitu akademik, demografis. sosil-
ckonomi, dan adminrsmatif.

Weighted Average

Rats-rats yang memperhitungkon proporsi sctiap kelas dalam
datnset saat menghitung metrik evaluasi secarn keselurnhon. Lebih
representatif dan mocro overnge untuk datnsel veng  tdak
scimbang.
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INTISARI

Retensi mahasiswa merupakon saloh sotu isu strategis yang paling kritis
dalam pengelolaan pendidikan tinggi modern. Data dari National Center for
Education Statistics (NCES) Amenka Serkat mencatal bahwa sekitar 40%
mahasiswa yang mendaftar di perpuruzn tinggi tidak berhasil menyelesatkan
gelarmya dalam enam tahun pertama, sementara di Indonesia, Kementerian
Pendidikan dan Kebudayaan mencatat 602.208 mahasiswa atau sekitar 7% dari total
%A% jutz mahasiswa terdafiar berhenti tﬁhpmin tahun 2019, dengan 79.5% di
antaranya berasal dari Perguruan Ti M Kondisi ini mendorong penelitian
berbasis data di Universitas Thou Sing perguruan tinggl swasta di Kot Batam
dengan 2389 mahasiswa ul;qfﬁﬂ mm‘m'n mﬁ;ada tiga fakultas. yang
mencatat vaginsi tingkat retensi si antarprogram studi khususnya Teknik
Infunnaﬁhthtgm ersentase mahasiswa berisiko teriingi sebesar 36,3%.

er membangun datase! primer retensi mohasiswa UIS

m‘“ uLup IE variabel prediktor dari empat &upwmm akademik {IPS
1-4, IPK Sementarn. Jumlah SKS Gagal, Jumiah MK Mengulang, Jumlah

Nilai D & E), demografis {Jenis Kelamin, Asal Sekolah, Usia Mendaftar, Asal
Kota), mﬁl-ekurbunu (Pekerjaan Orang Tua, Penghasilan Orang Tus, Jumlah
u% thl ﬂfmmlstmhf (Program Stidi, Periode Masuk, Sisa Masa M? dari
2389 muhasiswn angkaton '-'D"i.""ﬂﬂ—lﬂ._ll.l"’ﬂlzt Ket:dakmﬁ-ﬁenpnwuynng
mm[ﬁkﬁﬂﬂ 0%, Berisiko 21,9%, Tidak Aktif 3,2%) ditangani kan
Ejntlﬂh‘. arity Over-sampling Technique (SMOTE) yang dﬂmpkw sklusif
dota traming untuk mencegah datn leakage. Kedua algoritma Random Forest
dultnw ector Machine [SW}dengﬂnkadeEFd"nphmdkmmalnlm

Search 5-Fold Cross Validation dan dievaluasi mm.uhn akurasi,
p!'mull. recall, serta Fl-Score weighted dan macro

Hasil penelitian menunjukkan Random Forest secam konsisten mengungguli
E-‘.Vﬂpnﬁn seluruh metrik evaluasi, dengan akurasi !ﬂ.!dﬁ Vs, 87,63% dan Fl-
ScuttHiﬂﬁﬁ'_:__ 2 4 ,Oﬁi v 13,_7% Perbedaan signifikan terdapat

as "Tidak . F1-Score RF { '4) lebih tinggi 15,50
rks S‘W}ﬂ ' Analigis Wmﬂﬁ! mengungkap

i f m (0.2134) merupakan
prediktor terkuat, ditkuti [PS Euneslcr 1 {0, iﬂmmﬂ] faktor non-akademik
riwayat cuti (0,0428) dan pe ~omng tus (0,0312) turut berkontribusi
signifikan. Disimpulkan bahwa’ ’Fwﬁfnmﬂpﬂtm algoritma terbaik untuk
prediksi retensi mahasiswa UIS. Penelit selanjutnya disarankan memperiuas fitur
datasel dengan variabel psikologis, membandingkan dengan algoritma boosting
(XGBoost, LightGBM), serta mengeksplorasi teknik penanganan elass imbalance
lain seperti ADASYN atau SMOTE-Tomek Links.

Kata Kunel: Class Imbafance. Prediksi Dropout, Random Forest, Retensi
Mahasiswa, SMOTE, Support Vector Machine.



ABSTRACT

Student retention is one of the most critical strategic 1ssues in modern higher
education management. Data from the National Center for Education Statistics
(NCES) in the United States indicates that approximately 40%% of students who
enrall in higher education institutions fail to complete their degrees within six vears,
while in Indonesiz, the Ministry of Education and Culture recorded 602,208
students approximately 7% of the total #.48 million enrolled students dropping out
in 2019, with 79.5% orginating from. m universities. This condition has
prompted data-driven pesearch at Unil’uﬂﬁmn Ibiw Sina (UIS), a ]_]‘["I‘l.-'ﬂlE higher
education institution in Batam City with 2,389 active students across six study
Programs in ﬂuwwﬁasi W .-.:i-.. aCOrn Eﬁﬁ_m-;gtcnhnn rate varalions
among mmpmlmwmmmmg Ilmhexhlblts the highest
proportion of at-risk students at 36.2%.

'ﬁhﬁud}.r aims fo construct o primary mmﬂmﬂﬂa&ﬂ for UIS
assing IEprammlbles from four dimensions: academic performance
emester GPA 1-4, Cumulntive GPA, Failad Credits,

Grades), ‘demographic characteristics (Gender,

Eﬂﬁ:ﬂmﬂﬂ, City of Origin}, socioeconomic factors {Pare e

Inmﬂﬁi Leave Count), and administrative factors [Sru:!y o ent

Period, Remaining Study Period) from 2,389 students of the 2021/2022-2023/2024

cohorts. The extreme class imbalance (Active 75.0%. At-Risk “m Inactive

E.E“ﬂ'hi ddressed using the Synthetic Minority Over-sampling Technique

(SMO pplied exclusively to the truining data to prevent data leakage. Both

Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SYM)with an RBF kemel were

optimized ﬂ!‘dﬂgh Grid Search 5-Fold Cross Validation mﬂ evaluated using

neeuracy, precision, recall, and both weighted and mﬂ_gﬁ'f ge Flwﬂ‘

The results demonstrate that Random Forest cor
utmlﬂ evaluation metrics, achieving an accurs
: E FI‘M'#MTS 752 7% wﬁ@-ﬁﬂt difference

; Si detection of the "Inactive” clagwsﬂ -Score (72.73%)

was 1§ ‘than SVM's ). Feature im e

ﬂmhmlﬂﬂﬂ%ﬁﬂmﬁuﬁ&w&ﬂﬁd Credits (0.28 ]nwdfumlatmﬂu

(0.2134) are the strongest predictors, fullrw:edﬁfw | GPA (00,1023}, while

non-academic factors including leave history (0.0428) and parental income

{(0.0312) also contributed signifi .1t 1= concluded that Random Forest is the

optimal algorithm for student retention prediction at UIS. Future researchers are

advised to expand the feature set with psychological variables: benchmaork agamst
boosting - algorithms (XGBoost. LightGBM). and explore alternative class
imbalance handling techngues such as ADASYN or SMOTE-Tomek Links.

epented Courses, D & E
0 G 2o

i, Parental

Kevwords: Class Imbalance, Dropout Prediction, Random Forest, Student
Retention, SMOTE, Support Vector Machine.



BAE 1

PENDAHULUAN

o e
kuliah pada tahun 2019,
: berasal dari Perguruan
Tinggi Swasta (PTS) [3]. Kondisi ini menegaskan bahwa kemampuan sebuah
perguruan tinggi dalam menjagn mahasiswanya tetap terdafiar dan aktif hingga
menyelesaikan studiyang dikenal sebagai retensi mahasiswamerupakan indikator
keberhasilan institusional yang tidak dapat diabaikan [4]. Tingginya angka dropout




(]

tidak hanya merugikan mahasiswa secars personal, tetapi juga menuruinkan
akreditasi. reputasi, serta keberlanjutan finansial perguruan tnggi itu sendin [5].
Universitas [bnu Sina (LIS} adalah perguruan tinggi swasia yang berlokasi
di Kota Batam, Provinsi Kepulauan Riag, dengan segmen mahasiswa yang sebagian
besar berasal dari keluarga pekerja indusin dan memiliki latar belakang sosial-
ekonomi  yang be:raglm. Korakteristik ini ‘menjadikan UIS rentan terhadap
memiliki m nmhnhnﬁkﬁfm tersebar di enam program: stodi dalam tiga

. Sadt ini, Bniversitas Tbou Sina

:m-; dn'_ Fakultas I'mu Kesehatan (FIKes). Em data administrasi
akademik periode 2021/2022-2023/2024, terdapat varissi tingkal retensi yang
ﬂgmﬂm%ngmm studi, dengan sebagizn program studi nmncaﬂl‘mism
tidak aktif ataw cuti dalam jumish yang cukup tinggi. Kondisi tersebut
mengindikasikan bahwa setiap program studi menghadapi dinsmiks retensi yang
unik, yang dipengaruhi oleh kombinasi faktor akademik seperti fndeks Prestasi
Kurnulatif (PK), Indeks Prestasi Semester (IPS), dan jumiah SKS yang gugal
maupm-ﬂlm,mwﬁ,_mﬁ:peknmm omng fua, penghasilan orang e,
serfa riwayat cuti studi. Mengingat bessmya dampak putus studi bagi keberlanjutan
institusi dan masa depan maﬂﬂjjswn; Universitas Ibnu Sina memiliki urgensi yang
nyats untuk mengembangkan sistem prediksi retensi yang mampu mendeteksi
risiko secara dini dan berbasis data,

Perkembangan pesat bidang machine learning telah membuka peluang bagi

institusi pendidikan untuk memanfastkan data akademik secara lebih optimal dalam



memprediksi  retensi  mahasiswa,  Sejumlah  penelitian  terdahulu  telah
mengeksplorasi berbagai algoritma klasifikasi untuk tujuan ini dan hasilnya
menjanjikan. Novianto et al. (2024) melaporkan bahwa Rardom Forest mencapai
akurasi 97.67% dolam memprediksi capaian stodi mahasiswa, mengungguli
Support Vector Machine (SVM) yang memperoleh akurasi 91.47% [6]. sementara
Park & Yoo (2021) dalam kﬂnlﬂk!i»,m- daring menemukan Fl-score
sebesar 96.70% [7]. Meski mw,lﬂhfhndup'pﬂﬂuu—penelmm tersebut
mengungkap tica eelah mendasar yang membatasi relevansinya bagi konteks
pgt'gm-uﬂ tinggi di*Wi.u_ Pertama, W Fﬂlt penelitian  hanya
menggunakan fitur akademik dasar seperti IPK dan nilai wjien. tanpa
mew-lﬁhn fuktor non-akademik yang sesungpuhnya turet memengm

keputusan mahasiswa untuk bertaban stau meninggalkan studi. Kondisi Inim}aih
Karenn Mmﬂﬂdemjksepﬂﬁ kondisi ekonomi keluarga. status pekerjaan. dan

keterlibatan organisasi umumnya tidak tersedia dalsm sistem informasi akademik
yang digunakan sebapai sumber data penelitian, m:;mmfiﬁ?ﬁemlnmng
membsasanlisi hanya pda varabe!yang muda diakse 5] Kedua, persoslan
I:ﬂh:luhmﬂﬂﬂmhh;{ghmn%m&} di IMIIJIIMH'I mahasiswa aktif jauh
lebih besar dibandingkan mahasiswa berisiko atau tidak aktifmasih jorang ditangani
secara cksplisit. Hal ini terjadi karena banyak penelitian menggunakan akurasi
sebagai metrik evaluasi tunggal, vang justru menvembunyikan kegagalan model
dalam mendeteksi kelas minoritas yang paling kritis. yaitu mahasiswa vang berisiko
putus studi [9]. Ketiga, fokus penelitian lebih banyak diarahkon pada prediksi

kelulusan atau kinerja akademik, bukan pada keputusan objektif mahasiswa untuk



bertahan atau meninggalkan studi. Hal ini disebabkan oleh kemudahan dalam
mengukur nilai dan kelulussn secara kuantitatif, sementara status retensi yang
bersifat dinamis dan multifaktor lebih sulit dioperasionalkan sebagai variabe] target
dalam sebuah dataset [10].

Secara kuantitatif, tinjauan terhadap sembilan penelitian terdahulu yang
dikapi dalam Tabel 2.0 mmperkuu-:w nﬂzmhut dengan temuan sebagal
berikut. L|ma_dyiiunb|hnppm{m1hnn}1mdnlhn fitur dan satu
dimepsi akademik wj&;@mﬁ]ﬁfnﬂm ujian, atau franskrp; sementarn sisanya
u data Iugm kuesioner, atau - mﬁs dasar secarn
lﬁwh fanpa upava integrasi lintas dimensi. TM satu pun dari_sembilan
pemﬁﬁm.‘tuﬂbul vang mengintegrasikon faktor susml—ekunmiqmm;m

mng—hl.,m.ﬂlm orEng tus, atau riwayat cuti sebagai variabel plﬂlin‘ﬂ:ﬂmn
mode! klasifikasi. Seloin itw. seluruh peneliion (100%) tidak memangani

permasalahan ketidakseimbangan kelas secara eksplisit melalui teknik resampling
seperti SMOTE, dan sebanyak empat penelitian (m; masih memfokuskan
prediksi pada kinerja akademik atsu kepussan mahasiswa, bukan pada keputusan
objektif mahasiswa untuk bertahan atau meninggalkan studi. Fakta ini menegaskan
bahwa celah penelition yang telah diidentifikasi bukan sekadar assumsi naratif,
melainkan pola sistematis yang terdokumentasi secara empiris dan menjadi dasar
urgensi penelitian ini.

Berdasarkan uraian latar belskang di atas, teridentifikasi bahwa fitur-fitur
vang digunakan dalam dataset retensi mahasiswa pada penelitian-penelitian

sebelumnya masih sangal terbatas dan belum merepresentasikan kompleksitas



faktor yang sesungguhnya memengaruhi keputusan mahasiswa untuk bertahan atau
meninggalkan studi. Oleh karena itu. penelitian imi hadir dengan pendekatan yvang
berbeda, yaitu membangun dataset primer baru dari data akademik dan mon-
akademik Universitas Thou Sino yang mencakup fitur-fitur dengan korelasi kuat
terhadap status retensi, seperti tren IPS per semester, riwayat cuti, pekerjaan orang
wa. dun penghasilan orang tua, yang befum banyak dicksplorasi secara terintegrasi
dalam penelitian sebelumnya. mnmﬁug itu, penelitian ini secara eksplisit
mmpgﬁwmmdﬂmhmhmgm kelas menggunakan teknik Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE), guna memastikan mode! prediksi
yang dihasilkan tidak hanya akurat secara global, tetapi juga sensitif terhadap kelas
ma.ﬁih“hm:slkn yang paling kntis: Dengan memanfastkan MM&E
algoritma Random Forest dan Support Vector Machine (SVM) pada dataset yang
dirancang secars  komprehensil tersebul. penelitian_imi diharapkan mampu
menghasilkan model prediksi retensi yang lebih representatif, skumt, dan dapat
dirmplementasikan  sebagai  landasan  pengambijan kmmsnn akademik  di

Pemilihan algoritma Random Forest (RF) dan Support Vector Machine
(SVM) dalam penelitian ini didasarkan pada beberapa pertimbangan yang relevan
dengan karakteristik permasalahan retensi mahasiswa. Random Forest merupakan
algoritma  ensemble berbasis pohon keputusan yang terbukti unggul dalam
menangani data berdimensi tinggl dengan campuran variabel numerik dan
kategorikal, mampu mengukur tingkat kepentingan tiap fitur (feature importance)

secara langsung, serts bersifal robust terhadap outlier dan noise yang umum



ditemukan dalam data akademik nyata [4] [3]. Kamktenstik ini sangat sesuai untuk
dataset retenst mahasiswa yang melibatkan 18 variabel dari empat dimensi berbeda
dengan skala pengukuran yang beragam. Di sisi lain, Support Vector Machine
dipilih korena kemampuannya dalam menemukan batas keputusan yang optimal
pada data berdimensi tinggl melalui penggunaan kernel Radial Basis Function
(RBF). schingga mampu menangkap hubungan non-linear antara variabel prediktor
dan status rwmhmm '{i]. mﬁlﬂnmthh:hﬁiap T0 artikel (2018-
2023) mengkonfirmasi bahwa RF dan SVM merupakan disa olgoritma yang paling
dm ﬂ;m kmm:teh.mlhn m{umwmmﬂmnn prediksi
akademik mohasiswa, sehingga perbandingan kedus algoritma: ini akan
memberikan landasan empiris yang kuat dalam menentukan pendekatan terbaik
untuk sistem deteksi dini risiko putus studi di Universitas Thnu Sina.

Berdasarkan hal tersebt, penelitian ini memberikan Kontribusi pada dua isu
utami. Pertama, pada isu dataset, penelitian ini membangun dataset primer retensi
mahasiswa IS yang mencakiip 18 variabel prediktor dari empat dimensi yaitu
akademik, demografis, sosinl-ekonomi, dan administratif dan 2.389 mahasiswa
angkatan 2021/2022 hingga 2023/2024, yang belum pemsah dibangun sebelumnya
datam konteks perguruad g SRAEAUH Iienssil Bodis, pada isu algoritma,
penelitian ini menerapken teknik SMOTE secara eksklusif pada data training untuk
menangam ketidakseimbangan kelas yang ekstrem {Aktif 75.0%, Berisiko 21.%%,
Tidak Aktif 3.2%), sekaligus membandingkan performa algoritma Random Forest
dan Support Vector Machine menggunokan metrik F|-Score Macro Average dan

Recall vang lebih representatif untuk dais tidak sexmbang.



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang vang telah diuraikan, penelitian ini dirumuskan
untuk menjawab permasalahan berikut:

I. Apakah dataset primer multidimensi vang dibangun dari data akademik.

mnﬂ]’-ﬁ-‘r msiﬂl-dmumi "_:.:. .._..l.llll inistrabif Unim-s-ih’ m Siﬂﬁ

ctikup untuk memprediksi status

dilakukan secara fokus, terarah, dan mendalam. Batasan masalah penelitian ini

adalah sebagai berikut:

I.  Penelitian hanya menggunakan dats mshasiswa dari enam program studi
yang tergabung dalam tiga fakultas Universitas Ibnu Sina, dengan total 2.389
mahasiswa angkatan 2021/2022-3023/2024, karena keterbatasan waktu dan



biaya untuk memperluas cakupan ke institusi lain maupun periode yang lebih
panjang.

Variahel yang dianalisis mencakup 18 variabel prediktor dari empat dimensi,
yaitu: faktor skademik (IPS Semester 1. IPS Semester 2, IPS Semester 3, [PS
Semester 4, IPK Sementara, Jumlah, SKS Gagal. Jumlah Mata Kuliah

r demo grafis (Jenis Kelamin, Asal

ke data testing.

Fokus penelitian adalah prediksi status retensi mahasiswa, yang
diklasifikasikan ke dalam tiga kategori: Aktif, Berisiko, dan Tidak Aktif.
Variabel kelulusan tepat waktu, indeks prestasi luar studi, atau aspek karier
pasca-lulus dak menjodi cakupan penelitian ini,



1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

I.  Membangun dataset primer retensi mahasiswa Universitas Ibnu Sina yang
mencakup fitur-fitur akademik dan non-akademik dengan korelasi yang

memadsi terhadap status keberlanjutan studi, sehingga dapat digunakan

Bagi Universitas Thnu Sina
Penclitian ini menghasilkan dataset retensi mahasisws yang komprehensif
serta model prediksi berbasis machine learning yang dapat digunakan sebagai
dasar perancangan kebijakan akademik yang lebih tepat sasaran. Secara
spesifik, hasil klasifikasi model Random Forest yang dikembangkan dapat



diimplementasikan sebagai sistem deteksi dini (Early Warning System) risiko
putus studi mahasiswa di Universitas Tbnu Sina. Dengan sistem ini. pihak
universitas dapat mengidentifikasi mahasiswa yang berisiko dropout sejak
semester awal, sehingga intervensi pencegahan seperti bimbingan akademik.
bantuan finansial, dan program konseling dapat dilakukan secara proaktif

e

Penelitian ini memberi contrib 1 pengembangan sistem
informasi akademik berbasis analisis data dan machine leaming. Dataset dan
model klasifikasi yang dihasilkan dapat diintegrasikan langsung ke dalam
Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) Universitas Tbnu Sina sebagai modul
deteksi dini retensi mahasiswa. Secara teknis, setiap semester sistem dapat
menjalankan model Rendom Forest terhadap dats terbaru mahasiswa dan

10
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menghasilkan label prediksi status retensi (AKtif, Berisiko, atau Tidak Aktif)
beserta probabilitasnya. Label prediksi ini selanjutnya dapat ditampilkan
kepada Dosen Pembimbing Akademik (DPA) atau bagian kemahasiswaan

1



BAB 1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjanan Fastaka

Sejumlsh penelitian telah mengeksplorasi penerapan algoritma Random
Forest (RF) dan Support Vector Machine (8WM) dalam konteks prediksi berbasis
data akademik. Berikut adalah umh'm’iug-m.peneliljm terdahulu yang
relevan bese:tnﬂﬂlﬂl. mﬂnh,'hnﬁt,hhuhm dmkﬂﬂhnhwm}a

Sebuah penclition melakukan perbandingan metode klasifikosi Random
Forest dan Support Vé’ﬁ_ﬂt:ia‘fﬂlthine dalam mampﬂihn ﬂpﬁlnsludl mahasiswa,
I.'hﬂnﬂtm digunakan bersumber dari sistem inihnnuiw yang lerdiri dar
varighel IPK dan SKS. Metode yang diternpkan adalah RF dan SVM dengan
evaluasi berbasis akurasi. Hasil peneliion menunjukkan bahwa RF mencapai
akurast 97.67% sedangkan SVM memperoleh akurasi 91,47%. Kekuatan penefitian
ini ferletak pads perbandingan langsung dua quihhr. MSMM data
akademik riil. Namun demikian, penelitian ini memiliki kelemaban yaitu hanya
menggunakan fitur akademik dasar (IPK dan SKS) tanpa mengintegrasikan faktor
non-akademik, menggunakan akurasi schagai metrik evaluasi tunggal yang tidak
representatif untuk data tidak seimbang. serfa berfokus pada prediksi kinerja
akademik bukan pada keputusan retensi nm.husiswn.'[&]._'

Penelitian lain meneliti prediksi keberhnsilan  akademik mahasiswa
menggunakan algoritma machine leamning, Dataset yang digunakan berupa data
akademik dosar mahasiswa. Metode yang diterapkan meliputi SVM, RF, dan

Logistic Regression. Hasil penelitian menunjukkan bahwa RF memperoleh akurasi
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80%, SVM T8%, dan LR 76%. Kekuatan penelitian ini terletak pada penggunaan
data akademik riil dar institusi pendidikan tinggi. Kelemahannya adalah tidak
menekankan retensi sebagal variabel target, serta tidak menghubungkan hasil
prediksi denpan strategi intervensi nyata yang dapat diterapkan oleh pihak
universitas untuk mencegah dropout [5].

Pengembangan Sistem peringatan dini di perguruan tinggi juga telah
dilakukan menggunakan algoritma SVM dan RF. Ditaset yang digunakan sangat
terbatas, hanys mencakup variabel demografi mahasiswa berupa jenss kelamin dan
#ﬁm Mupdu yang &F‘H!qﬂm adalah SVM dnt'RF Ws}'ﬂiunsi berbasis
akurasy, Hasil penelition menunjukkan bahwa SVM mnpwcﬂﬁh akurasi 85%
sedI:Wu!F memperoleh 80%. Kekuntan penelitian ini terietak pads konsep early
warning system yang relevan dengan kebutuhan institusi pendidikan tinggi untuk
deteksi dini mahasiswa berisiko. Kelemahannya adalah data yang sangat terbatas

karena hanya mencakup variabel demografi tanpa MM{. perilaku, atau
konteks sosial. schingga model tidak dapat menangkap kompleksitas faktor yang
engarubi keputusan retensi mahasiswa [0].
Pﬁi‘.lmdhﬁllﬂ algoritma Random Forest, ‘Sl@m’l' Vector Machine, dan
Neural Network juga telsh dilakokan untuk Klasifikssi kepuasan mahasiswa
terhadap layanan akademik. Dataset yang digunﬂj\;nn berupa data kuesioner

kepuasan mahasiswa. Metode vang diterapkan adalah RF. SVM, dan NN dengan
evaluasi berbasis akurasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa RF memperoleh
akurasi tertinggi sebesar T6,47% sedongkan SVM dan NN masing-masing

mempercleh 74,12%. Kekuatan penelitian mi terletak pada perbandingan tiga



14

algoritma secara bersamaan. Kelemahannya adalah fokus pada persepsi subjektif
{kepuasan) bukan perilaku ohjektif (retensi), serta tidak mengukur status retensi
mahasiswa secara langsung sehingga tidak relevan dengan konstruk prediksi
dropout [7].

Studi educational data mining jugatelah dilakukan untuk memprediksi
kinera akademik mahasiswa mww machine learning. Dataset
yang digunskeh berups s il jian fengah semester G wjian akbir semester
Metode yang diterapkan meliputi RF, SVM, Logistic Regression. dan Neural
Network. Hasil penelitian menunjukkan akurasi model berkisar antara 70% hingga
75%. Kekuatan penelitian ini terletak pada penggunaan data evalmsi akademik
langsung. Kelemahannya adalah fokus pada prediksi milai ujian bukan pm:h
keputusan bertahan atau putus studi, sehingga tidak relevan dengan konstruk retensi
yang bersifit multifoktor, serta tidsk menangani permasalahan ketidakseimbangan
kelas 8]

Prediksi dropout dini pada konteks pembelajaran online di perguruan tingg
jugatelah diteliti. Dataset yang digunakan berupa data log akivitas mahasiswa pada
Leaming Management System (LMS) Moodle. Metode yang diterapkan meliputi
R, SVM, dan Decp Neurs Network (DNN): sl peneis

RF mencapai akurasi tertinggi sebesar 95% ﬁmgan Fl-score 96,70%. Kekuatan
penelitian ini terletak pada pengpunaan data perilaku digital yang mencerminkan
keterlibatan mahasiswa secara real-time dalam platform  pembelajaran.
Kelemahannya adalah konteks peneliian terbatas pada Massive Open Online

Course (MOOC) yang tidak relevan untuk program 51 tatap muka, serta tidak
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mempertimbangkan faktor sosial-ckonomi atay demografi mendalam yang turut
memengaruhi keputusan dropout mahasiswa [9].

Sebuah framework machine leaming juga telah dikembangkan untuk
pengembangan kebijakan retensi mahasiswa. Dataset yang dipunakan berupa data
internal minimal yang terdiri dani variabel demografi dan akademik dasar. Metode
yang diterapkan melipiti CatBoosf, RE. SVM. dan Neural Network. Hasil
penelitian mentnjukkan babiwa CatBoost memperoleh Flsoore tertinggi sebesar
82% diikuti RF dengan 81%. Kekuaton penelitian ini terletak pad orientasinya
yang langsung mengarah pods pengembangan Kobiakan e berbasis daa.

el hannya adalah tidok menangani data imbalance secars eksplisit. hanya
'““W unakan dats akademik dasar tonpa mengintegrasikan fktor sosial-ekonomi
atau psikologis, serta tidak membandingkan RF dan SVM secara mendalam karena
fokus utama pada CatBoost [ 10].

Prediksi dropout mahasiswa juga telah diteliti menggunakan data transkrip
akademik sebagni dataset utama. Metode yang diterapkan meliputi CatBoost, RF.
SVM, dan Neural Network. Hasil penclitian menunjukkan bahwa RF, NN, dan
CatBoost memberikan akurasi yang finggt. Kekuatan penelitian ini terletak pada
penggunaun dats longitudinal transkrip akademik yang mencerminkan perjalanan
akademik mahasiswa, Kelemahannya adalah hanya menggunakan data akademik
tanpa mengintegrosikan [aktor sosial, ekonomi, dan perilaku yang turut
memengaruhi keputusan dropout mahasiswa [11],

Prediksi dropout pada kursus online juga telah diteliti menggunakan

algontma SVM, RF, dan Logistic Regression. Dataset vang digunakan berupa data
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interaksi mahasiswa dengan Learning Management System (LMS). Hasil penelitian
menunjukkan bahwa RF mencapai akurasi tertinggi sebesar 84%, diikuti SVM
dengan 80% dan LR demgan 75%. Kekuatan penelitian ini terletak pada
perbandingan tiga algoritma  klasifikasi secam langsung dalam  konteks
pembelajaran online. Kelemahannya adalah konteks kursus online singkal non-
gelar vang tidak wmmm program S| penuh, serta tidak
mencakup fakfor sosial, emasional, tau finansial yang berpengaruh terhadap
keputusan dropout [12]

: Hmﬁsmkm tinjauan terhadap sembilan pmﬂm,dnpul distmpulkan
hihnmﬁfﬁ.u SVM merupakan dua algoritma }rang-.pu_fhg _m‘n_m;digunukan
datam prediksi berbasis data akademik, di mana RF secara kmwﬂ
performa. yang lebih baik dibandingkan SVM pada mayoritas studi, Namun
demikian, ﬁ?:n’u]uh metodologs tendentifikasi secara konsisten.  Pertuma,
:ﬂmmpmelmnn hanya menggunakan fitur dari qhhﬁmmﬁ data (akademik
saja atin demografi saja) tanpa integrasi lintas dimensi. Knduu tidak satu pun
mlniﬂmmd : -jaﬂ:ngian besarmﬁlhi berfokus padn kinerja
akademik atou kepuasan. bukan pada keputusan objektif mahasiswa untuk bertahan

atau meninggalkan studi. Penelitian ini mengiéi L;cﬁga celah tersebut melalui

ketidakseimbangan kelds secara eksplisit

pembangunan datasel primer multidimensi yang mengintegrasikan variabel dari
empat dimensi (okademik. demografis, sosial-ckonomi, don administratif),
penerapan SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas, serta evaluasi
berbasis Fl-score dan Recall yang lebih representatif untuk data tidak seimbang.
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Ringkasan posisi penelitian ini terhadap penelitian terdahulu disajikan secara detail
pada Tabel 2.1..

17



2.2. Keasllan Penelltian

Perbandingan Metode
Klasifikasi Random
Forest Dan  Support
Vector Machine Dalam
Memprediksi Capaian
Studi Mahasiswa

el al,, 2024

Novianio i

Tabel 2. | Matriks fiteratur review dan posisi penclinian

OPTIMASI HYPERPARAMETER GRID SEARCH PADA PERBANDINGAN RANDOM FORESTBAN SUPPORT VECTOR MACHINE UNTUK PREDIKSI
RETENSIMAHASISWA STRATA | BERBASIS DATASET PRIMER MULTIDIMENS

Prediksi kinerja

akademik
{bukan retensi)

RF, SYM; dam IPK
diy SKS daii sistem
akademik

01.47%

IEUE ::
97.67%: SVM

kA

Keterbatasan /
Celah (Gap)

Kontribusi Keaslian
Penelitizn Ini

‘Bukan fokus pada
retensi:
menggunakan
tikurasi sebagai
metrik utama
-meskipun data tidak
seimbang;  tidak
menangani duta
imbalance

Fokus eksplisit pada
mahasiswa
(bertahan wvs

evaluasi menggunakan

retensi

putus )z

Fl-score dan Recall;

menerapkan teknik
SMOTE untuk
menangani
ketidakseimbangan

kelas
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(3]

Early

Prediction

Dropout

in  Online

Learning of University

Park &

Yoo, 2021

Prediksi
dropoui di
lingkungan
MOOC ‘online

RF, VM DNN: log
akipyitns LMS
{Moodle)

RF:
G5%,
96.70%

akurasi

Fl-score

Konteks
pembelajaran
online terbuka
{MOOC), tidak
relevan untuk

program S1 tatap
tidak
mempertimbangkan

muka;

fakior sosial-
ekonomi atau
demografi
mendalam

Studi kasus di program
S1 tatap muka {Teknik
Industri &
Informatika);
mengintegrasikan
fuktor

dan  dimensi

non-gkademik
sosial-
ckonomi  (Pekerjaan

Tua,
Penghasilan Orang
Tua, Jumlah Cuti) dan
administratifl (Program

Studi, Penode Masuk,

Orang

Sisa Maosa Studi) yang
tidok tersedia dalam

data log LMS




Comparison of Supriyadi | Klasifikasi RF, SVM;NN; data. | Akurasi RF: Tidak mengukur Menggunskan label
Random Forest et al, 2022 | kepuasan kuesioner kepunsan | 76.47%:; SWVM refensi secam objektif berdasarkan
Algorithm, Suppon |ayanzn & NN T4.12% | langsung; fokus status administratif:
Vector Machine and mahasizwa pada persepsi "aktif”, "cuti”, “putus
Meural Network for subjektif, bukan studi”: prediksi
Classification of perilaku objektif didasarkan pada data
Student Satisfaction {putus studi) ruil sistem akademik,
bukan survei
Machine Learning | Hoca© & | Prediksi risiko | CatBoost, RF, SVM, | CatBoost: — Fl- | Tidak  menangani | Program 81 tatap muka
Framework for Student | Damililer, | dropout untuk | NN: dafa  mimimal | score 82%: RF: | data imbalance; | reguler; variabel non-
Retention Policy | 2025 kebijakon internal {demografi & | 81% hanya akademik dari dimensi
Development refensi akademik dasar) mengpunakan  data | sosial-ekonomi

skademik,
mengabaikan
konteks psikologis
dan eksternal; tidak
membandingkan
RF vs 5VM secara

mendalom

{Pekerjaan Orang Tua,
Penghasilan
Tua. Jumlash Cuti) dan

Orang

administratif (Program
Studi, Periode Masuk,
Sisa Masa Studi) yvang

fidak tersedia  dalam




data LMS;

penanganan imbalance

log

secara eksplisit

5 | Educational Data | Yagel, Prediksi nilm [ RE, WM. LR, NN; | Akurasi model: | Fokus pada prediksi | Target prediksi adalah
Mining: Prediction of | 2022 ujimn akhir | dato nilai ujian tengah'| 70-75% nilai, bukan | status retensi  {bukan
Students”  Academic {kinerja & akhir semester keputusan nilai};  menggunakan
Performance Using akndemik ) bertahan putus data longitudinal
Machine Learning studi; tidak relevan | periode  2022-2024
Algorithms dengon  konstruk | untuk menangkap

retensi dinamika putus studi

6 | Predicting Student | Park. 2074 | Predikst  dini | CatBoost, RF. SVM, | RE, NN, [Hanya Mengintegrasikan
Dropout Using mahasiswa NN, data transkrip | CatBoost menggunakan data | variabel komprehensif
Machine Learning berisiko akademik menunjukkan akademik, dari  empat  dimensi:

dropout akurasi tinggi mengabaikan faktor | akademik {(IFs
sosial.  ckonomi, | Semester 14, IPK

dan periloku yang | Sementara. Jumlah

memenganthi SKS Gagal, Jumlah

ME Mengulang,
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keputusan
studi

putus

Jumlah Nilm D & E},
demografis { Jenis
Kelamin. Asal Sekolah,
Usia Mendaftar, Asal
Kota), sosial-ckonomi
(Pekerjaan Orang Tua,
Penghasilan

Tua, Jumlah Cuti), dan

Orang

administratif (Program
Studi. Penode Masuk.
Sisa Masa Studi)

Predicting Dropout in
Online Courses Using
SVM. RF, and LR

Talamis-
Carvajal,

2020

Prediksi
dropout
kursus

singkat

di
gnline

SVM, RF, LR: datn
mternksi LMS

Akurasi

B4%

RE:

SVM:

80%; LR: 75%

Konteks
online
tidak

kursus

non-gelar,

merepresentasikan

dinamika program

51 penmuh;

mencakup

tidak

faktor

Studi kasus di program
51 reguler tatap muka;
memasukkan  faktor
spsial-ekonomi

(Pekerjaan Orang Tua,
Penghasilan Orang
Tua. Jumlah Cuti) dan

administratif (Program




[}
Tk

sosial,  emosional, | Studi. Sisa Masa Studi)
atau finansial vang ftidak tersedia
dalam data interaksi
LMS pada penelitian
tersebut.

Predicting Student | Trussel, Prediksi SWVM. RF, LR: data [ RF: 8% SWM: | Tidak menekankan | Hasil prediksi
Success Using Machine | 2011 keberhasilan akademik dasar 8% LR: 7% | retensi: tidak | dikaitkan langsung
Learning nkademik menghubungkan dengon  rekomendasi
U hasil prediksi | kebijakan  intervensi
dengan strategi | (early wamning system)
infervensi nyata untuk pihak universitas
Early Warning Systems | Selim = & | Sisfem SVM. RF, data | Akumsi SWVM: | Data sangat terbatas | Menggunakan data

in Higher Education | Rezk. perngoten dini | demografi mahasiswa | B5% RE: 80% [ henya  mencakup | molti-dimensi:
Using SVM and RF 2020 berbasis Al {jenis kelamin, usia) variabel demografi, | akademik (nilai, IPS)

data
akademik. perilaku,

tanpa

afou konteks sosial

demografi, psikologis,
dan eksternal, sehingga

lebih  holistik
dan representatif

model
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Pendidikan Tinggl

Pendidikan tinggi merupakan pendidikan jenjang untuk menuntut ilmu
setelah pendidikan menengah (SMA/Sederajat). Pendidikan tinggi terdiri dari

berbagai jenjang, yaitu jenjang diploma, s 1, magister, doktor. dan program

nggi disebut pergunsan tinggi

sia Nomor 12 pasal 1, 2012)[13],
ndidikan w h“ dosar ._ rkan _M -Und ".i.

alogi dengan memperhatikan

dan menerspkan o i

Adapun tujuan pendidikan tinggi berdasark
Indonesia Nomor 12 pasal 3 tahun 2012 adalah;

1. Berkembangnya potensi Mahasiswa agar menjadi manusia yang beriman dan

bertakwa kepada Tuhan Yang Maha Esa dan berakhlak mulia, sehat. beriimu,

cakap, kreatif, mandiri, terampil, kompeten, dan berbudaya untuk kepentingan

an Undang-Undang Republik



bangsa.
2. Dihasilkannya lulusan yang menguasai cabang llmu Pengetahuan dan/atau

Teknologi untuk memenuhi kepentingan nasional dan peningkatan duya saing

berdasarkan pola yang ditem

prediksi atau keputusan terhadap data baru yang belum pemnah dilihat sebelumnya.
Dalam konteks penelitian ini. machine learning dimanfaatkan untuk

membangun model prediktif yang mampu mengklasifikasikan status retensi

mahasiswa ke dalam tiga kategori, yaitu Aktif, Berisiko, dan Tidak Aktif,
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berdasarkan |8 variabel prediktor yang mencakup dimensi akademik, demografis,
sosial-ekonomi. dan administratif. Pendelkatan ini dipilib karena machine leaming
terbukti efektif dalam menangani data berdimensi tinggi, pola non-linear, serta
ketidakseimbangan kelas yang umum ditemukan pada data retensi mahasiswa [ 15].
1. Model Supervised Learning

Unsupervised fearning tidak n ~miliki data latih, s

kita mengelompokan data tersebut menjadi 2 bagian ataw 3 bagian dan seterusnya.
Contoh metode ini adalah seseorang belum pemah membeli buku sima sekali,
namun dalam sustu hari, orang tersebut membeli banyak buku don ingin

membaginya kedalam beberapa kategor agar nantinya mudah dicari namun belum
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unsupervised learning adalah K-Means, Hierarchical Clustering, DBSCAN, Fuzy

C-Means, Self-Organizing Map.

2.3.3. Klasifikasi

Data yang baik dan berkualitas adalah kunci dasar untuk menghasilkan data
yang berkualitas, dengan cara menghapus data error, mengahapus data incomplete
‘atau data yang nilai atributnya hilang atou datanya kosong. dan menyamakan satuan
atuu nilai dari data [9]Data cleaning adalah proses analisa kualitas dan suatu dat

dengan cara mengubah, mengoreksi, stau menghapus data-data yang salah, tidak
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lengkap, tidak akurat, atau memiliki format yang salah dalam basis data guna
menghasilkan data berkualitas tinggi Contoh:

Tabel 2. 2 Data Sebelum Cleaning
.:mm‘ : -m if

T RATENTICASAN LM PERBETANLN A NIRRT
L BT T T mmmmmﬁm@\mwm ‘_II.H.EMI Ihlm.l:ﬁ'l'l
3t Wirskenan ; a1 AODVATDGAKARTA DL NCURRARRTA

T Jakskmn radi

I JAKARTA

UL VOGRRKAETA

LA TERGER

FLT
A N

A

'“. 4y 3
PRACLDS CAN ML SALBINA fomi gy
mwan Tatar

il
A0S
1t it
WP Tebrkemi o :

BP o sk ; _  hpendsgelng s
Bl Fenddianagmasin K e

Wi ARy Jopday  GRIDVAL  AATHG
1 Wi i g AR SANGER KALPMKTAN BARAT
il Hugn “HuRm Samerirds KGR O EART, DL YOGPEKERTA
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3. Data Reduction

Pada tahap data recuction adalah tahap dimana data yang telah terkumpul.
kemudian di bersihkan, proses selanjutnya adalah memilih variabel atau atribut
vang akan digunskan dalam penelitian. Tahap ini dilakukan untuk mengurangi

atribut yang tidak digunakan akan tetapi telap bersifat informati f19].

Tabel 2.4 Duata Sehelim Dan Sesudal Reaiee Variahel

Variabel Asli Variabel Setelah Reduce
Mo Mhs Janis Kimn
Nama Mrs Prodi
Jeniz Kimn Propinsi
Prodi |—'> Pekerjaan Orang Tua
Propinsi Penghasilan Orang Tua
Pakerjzan Orang Tua IP¥. Sementara
Penghasilan Orang Tua Asal sekolah
IPK Sementara
Asal Sekolah

4.  Dafa Training dan Data Testing

Diata fraining digunakan oleh algoritma untuk mn]:mmk sebual model
klasifikasi. Model ini merupakan. sepresentasi pengetahuan yang akan digunakan
untuk mengukur sejaub mana klasifikasi berhasil melakukin prediski dengan benar.
Karena tho, daty yvang ads yang ada podo datn gesting eharusnya tidak boleh ado
pada data traiming schinggs dapat diketahui apakal model klasifikasi dapat
melakukan klasifikasi dengan baik. Proporsi antara data sraining dan dota rexting
tidak mengikot letapi agar variasi dalam model tidak terlalu besar maka disarankan
data sraining lebih besar dibandingkan data testing. Biasanya 3/4 dari total data

dijadikan data troinimg sedangkan sisanya dijadikan data testimg. Selain ite, ada pula
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penelitian vang menghasilkan keskuraton model klasifikasi optimum dengan
proporsi 75 : 25 untuk data sraiming dan data rescing{20].

2.3.4. Balancing Data

Balancing data adalah merubah datagang tidak seimbang (intbalunce data)
menjadi data  yan,

obsrvasi dari kelss mav R pulan data dengan jumiah yang
seimbang. Metode ini paling baik digunakan ketika kumpulan data sangat besar dan
mengurangi jumiah sampel pelatihan yang membantu meningkatkan waktu operasi
dan masalah penyimpanan. Metode under sampiing secara scak memilih observasi
dari kelas mayoritas yang dieliminasi sampai set data menjodi seimbang antar

masing-masing kelas[22].
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Selain metode under sampling yang bekerja dengan mengurangi jumlah
observasi pada kelas mayoritas, terdapat pendekatan oversampling yvang bekerja
dengan cara sebaliknya, yaitu menambah jumlah observasi pada kelas minoritas
hingga mencapai proporsi yang seimbang dengan kelas mayoritas. Pendekatan
oversamphing memuliki keunggulan dibandingkan under sampling karena tidak
menghilangkan infurmni_yang tem:ﬂmﬂuﬂ kelas mayoritas. sehingoa
model klasifikasi tefap dupal mempelajari pola dari seluruh data yang tersedia.
Namun demikian, tﬂhﬂmmmmpﬁng konvensional yang hanyamenduplikasi data
kelas minoritas secara identik memiliki kelm' signifikan, yaitu model
cenderung mengalami overfitting karena mempelsiari pola yang sama secara
berulang tanpa sdanya varinsi baru yang memperkaya representasi kelas minoritas
dulam nuang fitur

Unfuk mengatasi kelemahan tersebut, Chawla et al. pada fabun 2002
memperkenulkan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
yang merupakan salsh satu teknik oversampling pﬂﬁﬂghﬁijﬂ digunakon dalam
mersnuqlﬁug-hgmmmld terletak  poda mekanisme penambahan datanya,
SMOTE tidak sekadar mmmw*memm menghasilkan

sampel sintetis baru yang memiliki variasi nilai fitur melalui proses interpalasi
antara sampel ashi dari kelas minoritas dengan tetangga terdekatnya yang juga
berasal dari kelas minoritas. Dengan demikian, setiap sampel sintetis vang

dihasilkan memspakan tititk data baru yang umik dan berbeda dan data aslinya.
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narmun tetap berada dalam distribusi yang realistis sesuai dengan karaktenistik kelas
minoritas.

Proses pembentukan sampel sintetis pada SMOTE dilakukan melalui
beberapa tahapan. Pertama. algoritma memilih secara acak satu sampel dari kelas
minoritas sebagai titik referensi. Kedun, algoritma mengidentifikasi sejumlah k
tetangga terdekat (k-nearest mighM]ﬂﬂi‘-W&.Mehﬂt yang juga berasal dari
kel minoia emgcunakil peiungan s Eucilian dalm asng G
Ketiga: salah satu mkmhdekﬂt dipilih secara acak sebagal pasangan
interpolasi. Keempat, sampel sintetis baru dibentuk pada tifik vang lerletak di
sepanjang segmen garis yang menghubungkan sampel asli dengan tetangga yang
terpilili, di mana posisi tepatnya ditentukan oleh bilangan acak & Secarn matematis,

sampel sintetis SMOTE dirimuskan sebagai berikut:

X_mew=x i+ h*(x_ nn—x_i} (320

DIRRRE new adilah sampel Sshietis bar vang dihasilkan oleh algoritma
SMOTE. i adalah sampel asli dari kelas minoritas yang dipifih secara acak
sebagai titik referensi pembentukan sampel sintetis, %_nn adalah salah satu dari k
tetangga terdekat dari sampel x_i yang jugs berasal dari kelas minoritas dan dipilih
secars acak sebagai pasanganinterpolasiy dan’k adalsh bilangan acak yang diambil

secars seragam dori rentang [0, E'] yang Iiéll"ﬁlng'éi"nieﬁ.g'nnlrul posisi relatif sampel

sintetis pada segmen garis antara x_i dan %_nn. Secara geometris, apabila & bernilai
() maka sampel sintetis akan berada tepat pada posisi x_i sehingga identik dengan
sampel ashi; sedanghkan apabila & bernilai 1 maka sampel sintetis akan berada tepat

pada posisi X nn sehinggn identik dengan tetangganya, dan nilai 5 di antara
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keduanya menghasilkan sampel sintetis pada posisi yang bervariasi di sepanjang
segmen gans tersebut dalam mang fitur.

Milai parameter k pada umumnya ditetapkan sebesar 5. yang berarti setiap
sampel kelas minoritas memiliki lima kandidat tetangga terdekat untuk proses
inferpolasi. Pemilihan nilai k memiliki implikasi yang signifikan terhadap kualitas
sampel sintetis yang dihasilkan dﬁnmm‘[ﬂa&lﬁml secara keselurchan.
sinlemr_;mng-ferinlu-mﬁip dengan data nsli den terkonsentrast padawilayah yang
sangat sempit dalam mﬂm sehingga tidak memberikan variasi yang cukup
bagi model untuk mempelajari pola yang lebih gencral. Sebaliknya, milai k yang
terlalu besar berpotensi menyebhabkan sampel sintetis melampau hmm1
alami kelas minoritas dan tumpang tindih dengan wilayah kelas mayoritas, vang
justru dapat meningkatkan ambiguitas pada batas keputusan {decision boundary)
dan mentmunkan performa kiasifikasi. Oleh karena itu, nilai k=5 dianggap sebagai

kunﬁlﬂnﬂaj vung memberikan keseimbangan optimal antars vanasi sampel sintetis

Dalam penerapannys, terdapat satu aspek kritis yang harus diperhatikan, yaitu
SMOTE harus diterapkan mwﬁ ;ﬁ_lg‘t_tnjning saja, bukan poda
keseluruhan dataset. .ﬂpnlﬁia SMOTE &.ilerni:imn sebelum pembagian data, maka
sampel sintetis yang dihasilkan dor data training dapat mengandung informasi yang
berasal dari data testing, sehingga terjadi data leakage yang menyebabkan evaluasi
model menjadi terlalu optimistis dan tidak mencerminkan performa model pada

data baru yang sesunggulnya. Keunggulan utama SMOTE dibandingkan metode
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oversampling sederhana adalah kemampuannya memperluas wilayah keputusan
kelas minoritas secara lebih natural tanpa sekadar memperkual noise atau outlier
yang sudah ada dalam data asli, sehingga model klasifikasi yang dilatih dengan data
hasil SMOTE memuiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik terhadap data baru

yang belum pernah dilihat sebelumnya.

2.3.5. Support Fector Machine (SVM)

Vapnik memperkenalkan SVM untuk pertama kali pada tahun 1992 sebagai
rangkitian konsep unggulan pada bidang pariern recognition. Usia SVM sebagai
salah safu metode patrern recognition masin tefbilang relatif muda. Dewasa ini
SVM meruspakn salah satu metode yang berkembang pesat. SVM meruipan salah
sty metode machine fearning  yang bekerja atas prinsip Strwctural Risk
Minimization (SRM) yang bertujuan untuk menemukan hyperplane terbaik tntuk
memisahikan dua kelas data. SVM bekerja dengan memaksimalkan margin yang
merupakan jarak pemisah antara kedua kelas data lersebut. Padn dasamya SVM
memiliki prinsip linear, akan tetapi kini SVM telah berkembang sehingga dapat
bekerja pada masalsh nos-linear. Cara kerja SVM pada masalah non-linear adalah
berdimensi ini, nantinya ﬂ'lﬁ“ﬂ‘iphﬂhhﬂlmmng dizebut hyperplane.

dengan memasukl i tinggi. Pada ruang yang

Hyperplane dapat memaksimalkan jarak atou margie antarn kelas data.
Hyperplane terbaik antars kedua kelas dapat ditemuokan dengan mengukur margin
dan kemudian mencari titik maksimalnya. Usaha dalam mencan hyperplare vang

terbaik sebagai pemissh kelas-kelas adalah inti dan proses pada metode SVM[23].

1.  Linear Separable Data
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Metode SVM dengan Ayperplane yang berbentuk garis lurus disebut dengan
imear separable. Gambar 2.1 merupakan ilustrasi dan fnperplane tincar separabie

keputusan yang paling optimal dan memiliki kemampuan generalisasi terbaik
terhadap data baru.

Dapat dilibat ilustrasi pada Gambar 2.1 adalah beberapa pattern yang
merupakan anggota dari dua buah kelas yaitu kelas +1 dan kelas 1. Simbol untuk

pattern pada kelas -1 adalah kotak yang berwarna merah, sedangkan simbol untuk
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pattern pada kelas +1 adalah lingkaran dengan warna kuning. Dalam SVM yang
telah disebutkan diatas menemukan pans (yperplane) vang dapat memisahkan
antara kedua kelompok tersebut, Berbagai macam garis pemisah (discrinination
boundaries) afternative yang ditunjukkan pada gambar 2.1 bagian o dalam
menemukan hyperplane yaitu dengan caramengukur Margin hyperplane tersebut

Untuk pattern x1 yang termasuk dalam kelas -1 dirumuskan sebagai pattern

wit+h=-1 .32)

Sedangkan untuk pattern xi yang termasuk kelas +1 dapat dirumuskan sebagai
berikut:



#i+h<+l f33)

int persamian 3.5,
wlxew b =120 ..l

.............

Dimana a merupakan lagrange multiplier, yang bemilai @i = 0. Nilai
optimal pada persamaan 3.6 dapat dihitung dengan meminimalkan nilai L
terhadap w dan
b, dan memaksimalkan nilai L terhadap ai. dengan memperhatikan sifat bahwa

pada titik optimal gradient L = 0. Pada persamaan 3.6 dapat dimodifikasi sebagai
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maksimalisasi problem yang hanya mengandung ai, seperti yang terfihat pada
persamaan 3.7 dan persamaan 3.8 dibawah ini.

E?=1ﬂ1—§-ﬂf:1ﬂﬂ;}'t?;-fnft' s BLT)

dimana a; 206=1.2... 1) B} = 1@ = 0.ciiirsiiciincsiimsisioscsince (3.8)
Dengan demikian, maka akan diperolebei yang kebanyakan bernilai positif yang
dimt&ltlﬁai :-l--__' it viector dan jogn memperoleh porspm




ndai pads gambar merupskan titik-titik dotn'y

Jetors benbuh, meks postz! hypeggly

b, Kemel Sigmoid
KX = mn(@XfX) oot 312)

2.3.0. Random Forest
Random Forest pertama kali dikenalkan oleh Breiman pada Tahun 2001,
Dalam penelitiannya menunjukkan kelebihan Random Forest antara lain dopat
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menghasilkan error yang lebih rendah, memberikan hasil yang bagus dalam
Klasifikasi. dapat mengatasi data training dalam jumlah sangat besar secara efisien,
dan metode yang efektif untuk mengestimasi missing data[24],

Secara sederhana, algoritma pembentukan RF dapat disebutkan sebagai
berikut. Andaikan gugus data training yang-kita miliki berukuran n dan terdiri atas

penjelas yang digunakan s |
yang terlibat namun hanya sebagian saja hasil pemilihan secara scak. Bisa
dibayangkan bahwa proses ini menghasilkan kumpulan pohon tunggal dengan
ukuran dan bentuk yang berbeda-beda. Hasil yang diharapkan adalah kumpulan
pohon tunggal memiliki korelasi yang kecil antar pohonnya. Korelasi kecil ini
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mengakibatkan ragam dugaan hasil RF menjadi kecil dan lebih kecil dibandingkan
ragam dugaan hasil bagging[25].

Jika melihat secara seksama algoritma pembentukan RF, salah satu yang bisa
diubah adalah nilai m, yaitu banyaknya peubah penjelas yang digunakan sebagai
kandidat pemisah dalam pembentukan poben, Nilai m yang semakin besar akan

“"I'_ m’m w ketidakmurnian suata & Npunon  Kasus, Gini

Dimana Y adalah himpunian kasus pads sust th kelas target, dan p(e[Y')
merupakan proporsi kasus pada node Y yang termasuk ke dalam kelas c. Nilai Gini
Tmpurity berkisar antara 0 (node sepenuhnya murni, seluruh kasus berasal dari satu
kelas) hingga mendekati | (distribusi kelas pada node tersebut sangat heterogen),
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Padn setiap proses pemisahan node, algoritma memilih fitur dan nilai ambang
( threshold) yang menghasilkan penurunan Gini Imipurity terbesar antara node induk
dan node anak, yang dirumuskan sebagai:

Gini = Gini(Y) - X v € [kivi, kanan}(|¥v|/¥) x Gini{Yv) ——— {314

Dimana Yv adalah subset kasus pada.node anak (ki atau Kanan) hasil
pemisahan, dan [Yv}¥] adalah pmpnuijumhhkmus pada node onak tersebot
terhadap nuﬂgw Fitur ﬁnﬁmlﬂﬂ ﬂﬁﬂ' lerbaﬂt‘plh setiap node dipilih
sebagai dasar pmwhu—,ﬂinmﬂhnp pohon tumbuh secara rekursif hingga
mencapai kondisi pemberhentian tertentu.

‘Setelah seluruh pohon keputusan dalam ensemble selesai dibangun melalui
proses bootstrapping dan pemilihan fitur acak pada setiap node, tahap selanjutnya
yang menjadi inti dari mekanisme Random Forest adalah menggabungkan prediksi
dari mhﬂhpuhm untuk menghasilkan keputusan klasifikasi akhir. Tahap agregasi
inli merupakan hal yang membedakan Random Forest dari model pobon keputusan
tunggal, karena prediksi akhir tidak bergantung p;uhaﬁ:pn]‘:uum mungkin
seluruh pohon yang masing-masing dibangun *ﬁmﬁ‘tlf data dan fitur yang
berbeda.

Pada permasalahan k..lﬁsiﬁkasii Random Forest menggunakan mekanisme
majority voting sebagni strategi apregasi prediksi. Dalam mekanisme ini, setiap
pohon keputusan yang telah dibangun dalam ensemble memberikan satu suara
berupa prediksi kelas untuk setisp observasi baru yang dimasukkan ke dalam

model. Setelah selurvh pohon memberikan prediksinya. kelas vang memperoleh



44

Jumlah suara terbanyak dari seluruh pohon ditetapkan sebagai prediksi final model
Random Forest. Mekanisme majority voting inil berbeda dengan pendekatan rata-
ruta aritmatikas yang digunakan pada permasalahan regresi, karena output klasifikasi
bersifat kategorikal sehingga pemungutan suars mayoritas merupakan pendekatan
yang paling sesuai dan intuitif. Secara matematis, mekanisme majonty voting pada
Random Forest dirumuiskan sebagai berikut:

= arma e to T HAAR) =6) . (15

Dimana ¥ adalab kelas prediksi akhir yang dihasifkan oleh model Random
Forest untuk suntu phservasi x yang diklasifikasikan, T adalsh jumiah total pohon
keputisan yang dibangun dalam ensemble yans nilainya ditentukan oleh
hyperparameter n_estimators, h_t(x) adalsh prediksi kelas vang dibasilkon olch
pohon keputusan ke-t untuk observasi x berdasarkan aturan pemisahan yang telah
dipelajori dari subset dota traming, ¢ adalah salah satu kelas target yang fersedia
dalam dataset klasifikasi, dan I{-) adalah fungsi m&lhﬂn‘mhmihll apabila
prﬁﬁd pohon ke-t sesuai dengon kelas o dan bernilag) :p.ﬂiﬂu‘.ﬁ.dnkmui. Fungsi
argmusk ¢ beropersi dengan menjumlahkan selurul nilai fimgs! indikator untuk
setiap kelas ¢ yang tersedia, kemudian memilih kelas yang menghasilkan jumlah
total suara terbesar dari selurub T pohon M{uﬁﬂﬂﬁﬁﬂur model.

Sebagai ilustrasi. pada penelitian ni yang menggunakan tiga kelas target vaitu
Aktif, Berisiko, dan Tidak Aktif, apabila dari 200 pohon keputusan terdapat 150
pohon yang memprediksi suatu observasi sebagai kelas Akuf, 40 pohon
memprediksi Berisiko. dan 10 pohon memprediksi Tidak Aktif. maka prediksi akhir

model Random Forest untuk observasi tersebut adalah kelas Aktif karena
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memperoleh suara terbanvak. Mekanisme ini memastikan bahwa keputusan
klasifikasi final bersifat demokratis dan tidak didominasi oleh satu pohon keputusan
tunggal yang mungkin mengalami overfitting terhadap subset data tertentu.
Kekuatan utama mekanisme majority voting terletak pada prinsip yang dikenal
sebagai wisdom of crowds, di mana prediksi kolektif dari sejumlah besar model
yang masing-masing memiliki permd;hmm dibangun dari subset data
dan fitur yang berbeds cenderung menghasilkan keputusan yang lebih akurat dan
stabil. dibandingkan’ prediksi dari sal mode! tunggal. Setiap pohon keputusan
secan indiidunl mungkin memiliki kesalahan prediksi pada observasi-observasi
tertentit, namun karena kesalahan tersebut bersifat acak dan tidak terkorelasi antar
pohon berkat mekanisme bootstrupping dan pemilihan fitur acak, maka ketika
prediksi dani seluruh pohon disgregasikan melalui voting, kesalahan individual
ludernna: ﬂh’g__-‘mengeiiminusi don menghasilkan Predih:si akhir yang lebih
‘Semakin besar jumlah pohon (T) yang digunakan dalam ensemble, semakin
stabil dan reliabel prediksi yang dibasilkan oleh model Random Forest karena
vuri.nbiﬁl'u_ hﬂmamﬁn-h&umﬂg seifng: be_uhﬁibah.nyu Juminh swara,
Namun demikian, peningkatan jumish pohon di fas ambang fertentu akan
memberikan perbaikan performa y'ali'g semakin millﬁnu] karena mayontas pola
dalam data sudah berhasil ditangkap oleh pohon-pohon vang ada. sementara binya
komputasi baik dalam hal waktu pelatihan maupun penggunaan memori meningkat
secara linear seiring bertambahnya jumlah pohon. Oleh karena itu. pemilihan

jumlah pohon yang optimal perlu mempertimbangkan keseimbangan antara
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performa prediksi dan efisiensi komputasi, yang dalam penelitian ini ditentukan
melalui proses optimasi hyperparameter menggunakan Grid Search.

2.3.8.F1-Score dan Recall

Selain akurasi, terdapat metrik evaluasi lan yang lebih informatif terutama
pada kondisi data yang tidak seimbang (imbalanced data). Metrik-metrik tersebut
juga diturunkan dari nilai TP, TN, FP, dan FN pada confusion matrix[27].



47

Recall (juga dikenal sebagmi Sensitivity) mengukur seberapa baik model
dalam mendeteksi seluruh data yang benar-benar positif. Recall didefinisikan
sebagal proporsi predikst positif vang bepar terhadap selurubh data yang
sesungguhnya positif [R17]. Rumus Recall adalah sebagai berikut:

Recall =

(3.16)

TP+EN *

Precision mengukur ketepatan Pmﬁiﬁmuf yang dilakukan model, yaitu
seberapa besar pmpnui pmilka: WM benar=benar positif deri seluruh
model. Rumus Prevision adalah:

Recall dan Precision memiliki hubungan yang saling berlswanan (trade-off),
mmmm saloh satu nilai cenderung munmnlhtnﬁlﬁmhm Untuk
menyeimbangkan kedua metrik tersebut, digunakan F1- Smremmhmm-
rat W{hlmnnmc migan) antara Precision dan Recall. FI—EMWEL
gambaran menyeluruh tentang performa model, terutama ketika distribusi kelas
tidak sm:&nmus Fl-Score adalsh sebagai berikuts

Precision dlecall b i
; f318)

F1—Scoree =12 x Precisicn+Recall  ITP+FPHEN (BEEEE At

paﬁﬂumﬂlw&tﬁh: 0 mnunjukhm;uﬁ:rma terburuk. Dalam
penelitian prediksi retensi mahasiswa yang memiliki distribusi kelas tidak seimbang
antara mahasiswa yang ‘bertahan dan yang keluar, penggunaan Fl-Score lebih
disarankan dibandmgkan akurasi semata karena mampu mengukur performa model
secara lebih adil terhadap kedua kelas,

Mormalisasi datn mempakan salsh satu tshap pra-pemrosesan yang
fundamental dalam pipeline machine learning yang bertujuan mentransformasikan

nilai fitur numerik ke dalam skala yang seragam agar seluruh fitur memiliki
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kontribusi yang proporsional dalam proses pembelajaran model. Tahap ini menjadi
sangat krusial khususnya bagi algoritma yanp berbasis perhitungan jarak atau
optimasi numerik seperti Suppont Vector Machine, di mana perbedaan skals antar
fitur dupat memberikan pengaruh wyang tidak proporsional terhadap proses
pembentukan hyperplane pemisah dan menghasilkan model yang tidak optimal.
Permasalahan ini muncul karena algontma berbasis jarak menghitung kedekatan
antar titik datd menggunakan metrik jark seperti jarnk Buclidean, yang secara
matematis memberikun bobot h&hsnr kepada fitur dengan rentang nilai yang
Sebagai ilustrasi konkret dalam konteks penelitian ini, apabila sebuah dataset
memiliki fitur Total SKS dengan rentang nilui 0 hingga 150 dan fitur IPK Kumulatif
dengan rentang 0 hingga 4. maka selisih 10 sutuan pada fitur Total SKS (misalnya
dari 1040 nmﬁnﬁ 110) akan memberikan kontribusi yang jauh lebih besar dalam
perhitungan jarak Euclidean dibandingkan selisih | satunn pada fitur IPK Kumulatif
(misalnya dani 2.5 menjadi 3.5), meskipun secara 5um:llmuhahn | poin [PK
ungkin memiliki signifikansi yang lebih tingg terhadap status retensi mahasiswa.
Tanpa normohsasi, kemel Radinl Basis Function (RBF) pada SVM yang
menghitung jarak antar titik data dalam uang fitur akan didominasi oleh fitur

berskala besar, sehingga 1.":11'1'|35i'.pt.'lc'lu fitur berskala kecil yang sesungguhnya
informatif menjadi terabaikan don hyperplane pemisah yang dihasilkan tidak
mencerminkan kontribusi sebenarnya dari masing-masing fitur.

Terdapat beberapa teknik normalisasi vang umum  digunakan dalam

penelitian machine leaming, masing-masing dengan karakteristik dan keunggulan
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yang berbeda, Z-Score Standardization mentransformasikan data  sehingga
mierniliki rata-rata 0 dan standar deviasi |, yang cocok untuk data dengan distribus
mendekati normal. Decimal Scaling menormalisasi data dengan membagi setiap
nilai dengan pangkat 10 tertentu. Dalam penelitian ini, teknik yang dipilih adalah
Min-Max Normalization yang mentmnsfermasikan setiap nilai fitur ke dalam
rentang [0, 1] deng;nmmwmhmw_wiuml antar nilai ashnya,
Pemilihan mWMMuW didasarkar pada beberapa pertimbangan,
vaitu, mghm'ill:an mﬂu yang terbatas dan konsisten [ﬂ' 1] untuk seluruh

fitur sehingpa mmum interpretasi, u&aL engasumsikan distribusi data

mmﬁnggn cocok diterapkan pada dataset dengan distribusi yang beragam,
serta mempertahankan hubungan antar nilai ssli tanpa menguhah bentuk distribusi
data. Rumus Min-Max Normalization adalah sebagai berikut:
x'=(x—x min}/ (x_max-x_min) .. (3.21)
[himana x' adalah nilar fitor setelsh dinormalisasi yang berada dalam rentang
[0. 4], x adalah nilai fitur asli schelum proses normalisasi dilakukan, x_min adalah
; Jiperaleh dari data training yang merepresentasikan batas
bawah rentang fitur, dan x_max adalah nilai maksimum fitur yang juga diperoleh
dari datn traming yang merepresentasikan batas afas rentang fitur. Hasil

transformasi ini menjadikan nilai minimum fitur dalam date training menjadi 0

(karena x —x_min = 0} dan nilai maksimum menjadi | (karena x — x_min=x_max
— x_min), sedangkan nilai-nilai di antaranya tersebar secara proporsional sesuai
posist relatifnya tethadap remtang asli. Sebapai contoh. apabila fitur Total SKS

memiliki x min = 0 dan x_max = 150, maka mahasiswa dengan Total SKS =75
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akan memiliki nilai normalisasi sebesar (75 — 0) / ( 150 — 0} = 0.3, yang secara tepat
mencerminkan posisi tengah dalam rentang fitur tersebul.

Aspek penting yang harus diperhatikan dalam penerapan  Min-Max
Normalization adnlah bahwa parameter x_min dan x_max harus dihitung secara
eksklusif dari data training saja, bukan dan keseluruhan dataset yang mencakup
data training dan dats festing secara bersamaan. Hal ini bertujuan mencegah
terjadinya data leaknge, yaitu kondisi di mana informasi dari data testing yang
behﬂ:mhdnl\. dmﬂahmdel selama pmaﬁpeiah'hn bocor ke dalam
proses fransformasi fiiur. Apabils x_min dan x_max dihitung dari keseluruhan
dataset, maka proses normalisasi akan menggunakan informasi satistik yang
berasal dari duta testing. schingoa model secara tidak langsung telah melihat
kurakteristik dats testing sebelum tahap evaluasi dan menyebabkan estimasi
performa model menjadi terlalu optimistis. Pada tahap pengujian. data testing
:ﬁqmrmﬁmﬁ menggunakan parameter X min dan x_max m mﬂiﬂnﬂ data
training uniuk menjaga konsistensi transformasi. Kmﬁmimdekmm i
odalah bahwa nilai fitur pada data festing sctclah nonmalisasi mungkin sedikit
kelwﬁmm;llmlgﬂnpu milai M.{ﬁ'_ﬁ":keril darl x_min atau
lebih besar dari x_max pada data training, namin hal ini merupakan kondisi yang
wajar dan tidak memengaruhi proses klasifikasi secara signifikan.

Perlu dicatal bahwa tidak semua algoritma klasifikasi memerlukan tahap
normalisasi data. Algoritma berbasis pohon keputusan seperti Random Forest
melakukan penvisahan node berdasarkan nilai threshold pada setiap fitur secara

independen tanpa melibatkan perhitungan jarak antar tittk data dalam ruang fitur.
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Pada setiap node, algoritma hanya membandingkan nilai fitur tertentu dengan
threshold pemisahan untuk menentukan apakah suatu observasi masuk ke cabang
proses pembentukan pohon maupun hasil kiasifikasi akhir. Oleh karena itu, dalam

n model Random Forest




BAB 3

METODE PENELITIAN

A.1.Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini dilaksanakon di Universitas Thou Sina (U15), sebuah perguruan
tinggi swasta yang berlokasi di Kota Batam, Provinsi Kepulauan Riau. Pemilihan
Universitas Thnu Sina sebagai objek penelitian. didasarkan pada beberapa
pertimbangan_yaing bersifat, strategis dan metodologis. Pertama, UIS memiliki
karakteristik mahasiswa yang heterogen. dengan latar belakang sosial-ekonomi
}ﬂg'ﬁmmﬂ H:hmiﬂh;m*bemsnl dari Leluamwmdustn di kawasan
Batam dan sckitarmyasehingga menjadikannys representasi yang relevan bagi
perguruan finggi swosta di kota industri Indonesin yang rentan  terhadap
pmwmm multidimensional. Kedua, UIS memiliki enam program studi
yang tergabung dalam tiga fakultas berbeda, yuitu Fakultas Ekonomi dan Bisnis
{FEB), Fakultas Stins dan Teknologi (FST) dan Fakulias fima Keschatan (FIKes),
d'mgn total 2389 mahasiswa engkatan 2021/2022-20232024. ﬁemgmn:m
program studi ini memungkinkan analisis perbandingan pola retensi lintas bidang
ilmu dalam satu institusi yang sama, schingga menghasilkan temuan yang lebih
komprehensif. Ketige. Universitas Thnu Sina memiliki Sistem Informasi Akademik
(SIAKAD) yang telah mencatat data skademik dan administratif mahasiswa secara
terstruktur, mencakup varabel akademik seperti IPK., IS per semester. dan jumlah
SKS, serta variabel non-akademik seperti pekerjaan omang tua, penghasilan
keluarga, don riwayat cuti. Ketersediaan dan sksesibilitas data primer imi
merupakan prasyarat utama dalam pembangunan dataset retensi yang komprehensif

sebagaimana menjadi fujuan penelitian ini. Keempal, berdasarkan data administrasi



akademik UTS, terdapat vanasi tingkat retensi vang signifikan antarprogram studi.
yang mengindikasikan adamyn dinamika dan pola risiko putus studi vang nyata dan
mendesak untuk dianalisis secara ilmiah guna mendukung pengambilan keputusan
akademik mstitusi.

Penelitian ind termasuk penalitian kuantitatif dengan sifat deskriptif-analitik,
yang bertujuan untuk menganalisis data akademik mahasiswa Universitas [bno Sina
dan mengevaluasi performa nlgﬂﬂm,.:ﬁm Yector Machine (SVM) serta
Random Forest (RF) dalum wuﬁiﬂ retensi mahasiswa. Penelitian ini
karena mnggﬂﬂi!mdntn numerik dari
apat dinkur secara objektif

X chasisws i
dan dianalisis mengmumskan metode statistik serta d@:ﬁmﬂ klasifikasi.
Pendekatan deskriptif digunakan untuk menjelaskan karokteristik dan distribusi
dats mahasiswa, sedangkan pendekatan analitik diterapkan unfuk menguji dan
membandingkan kinerja kedun algoritma dalam memprediksi status retensi
'mahasiswa pada tiga kate gori: Aktif, Berisiko, dan TidakAKtf

fm:h'-tlinn ini bersifut eksplanatif karena tidak hanya mendeskripsikan pola
data, tetupi juga menjelaskin hubungan antara varisbel-variabel skademik dan non-
akademik dengan kemungkinan mahosiswa bertahan afau putus studi. Dengan
pendekatan ini, penelitian termasuk dalam kateori penelitian kuantitatif deskriptif-
analitik dengan penerapun metode klosifikasi berbasis machine leaming, yang
hasilnya dapat digunakan untuk memberikan rekomendasi kebijakan berbasis data

bagi Universitas Ibme Sina dalam upaya meningkatkan angka retensi dan

mengurangi risiko putus studi mahasiswanya.



3.3.1 Metode Pengumpulan Data
Variabe! penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebanyak 18

variabel. Berikut ini adalah tabel bensi vanabel penelitian dan penjelasan definisi

operasional masing-masing variabelnya:

Tabel 3, | Vanabe] Penelitian dan Penjelasan Operasional

YVarlabel

Definisl Penjelasan Operaslonal

Tipe Data

IPS Semester |

Indeks Prestnsi Semester mahasiswa pada
semester |, digungkan  umtuk  menilai
perkembangan al_:a_.\_‘.imﬁih awal mahasiswa.

Numerik

IPS Semesier 2

Indeks Prestnsi Semester mahasiswa pada

semester 2. schagal kelanjutun penilaan
akademik.

Numerik

IPS Semester 3

Indeks Prestasi Semester mahasiswa pada
semester 3, digunakan untuk menganalisis
konsistensi skademik.

Numerik

IPS Semester 4

Indeks Prestasi Semester mahosiswa pada
semester 4, sebagai  indikator stabilitas
akndemik mahasiswa.

Numenk

IPK Sementara

Indeks Prestosi Kumulatif sementara
mahasiswa selama bebernpa semester awal,

digunakan untuk menilai pengaruh prestasi

akademik terhadap retensi.

Numerik

Fml SKS Gagal

Jumlah SKS yang tidak lulus atau gagal oleh
mahasiswa, digunakan sebagai indikator

kesulitan akadermik.

Numernk




[y
s

YVarlabel

Definisl Penjelasan Operaslonal

Tipe Data

Jml MK Mengulang

Jumlsh matn kuliah yang diulang oleh
mahasiswa, mencerminkan tingkat kesulitan

dalam menyelesaikan studi.

Numerik

Fml Nilai D & E

Jumlah mata kuliah yang memperoleh nila
D dan E, sebagsi- indikator performa
akademik rendah mahasiswa,

MNumenk

Jemis K elamn

Jenis: kelnmin mahasiswo, vantu: loki-loki
dan peremipuan.

Kategorikal

Asal Sekolah

Jenis sckolsh asal miahasiswa sebelum
masuk universitas {Negeri/Swastn),
digunakan untuk  menganalisis  pengarih
kualitas pendidikan sebelumnya terhadap

retensi mahasiswis

Kategorikal

Usia Mendaftar

Usia mahasiswa sast pertnma kali mendafinr
ke  universitas,  digunakan  untuk
menganalizsis  pengaruh  usia  ferhadap
retensi.

Numerik

Asal Kota

Azal kota mahusiswa. vaitur Lokal atsu Luar
Pulau, digunakan untuk menganalisis
penganih jarak geografis terhadap retensi.

Kategorikal

Pekerjaan OT

Pekerjaan orang tua mahasiswa, yaitu: PNS,
Wiraswasta, Pepawai Swasta, Pensiun,

Petani, dan Lain-lain.

Kategorikal




Variabel

Definisl Penjelasan Operaslonal

Tipe Data

Penghasilan OT

Tingkat penghasilan orang tua mahasiswa
alumni dalam 5 tingkat ordinal, digunakan
untuk  menganalisis  dampak  kondis:
ekonomi keluarpa terhadap kemampuan

mahasiswa bertahan di kuliah.

Ohrdimal

Jumilah Cuti

Jumlah semester culi yang permah diambil
oleh mahasiswa selama masa studi.

Numerik

Program S tuid:

Progrum studi vang diambil mahasiswa,
yoitu:  Manajemen, Akuntansi, Teknik
Industri, Teknik Informatika, K3, din
Kesling (6 prodi)

Kategorikal

FPeriode Masuk

Tahun sngkaten masuk  mahasiswa ke
universitas (3 angkatan), digunokan untuk

menganalisis tren retensi per angkatan,

Kategorikal

Sisa Masa Studi

Sisa masa studi mahasiswa yang fersisa
dalam satuan semester, digumakan umiuk
menilai posisi mahasiswa, dalam perjalanan
studinya.

MNumenk

A2 Metode Anallsis Datn

Penelitian ini menggunakan analisis deskniptif untuk mengetahui gambaran

umum data dan perbandingan hasil analisis klasifikasi Suppon Vector Machine

{5VM) dan Random Forest, Optimasi hyperparameter kedua algoritma dilakukan

menggunakan metode Grid Search vang dikombinasikan dengan Stratified 5-Fold

Cross Validation pada data training.
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Untuk metode SVM, peneliti melakukan pencarian pada kernel Linear, Radial
Basis Function (RBF), Polynomial. dan Sigmoid, dengan parameter regularisasi C
= {1z 1; 10: 100; 1.000 dan parameter gamma = 0,001: 0,01; 0,1: 1; ‘scale’; ‘auto’.
Untuk metode Random Forest, peneliti melakukan pencarian pada jumlah pohon
(n_estimators) sebanyak 50, 100, 200, 300, dan 500, kedalaman maksimum pohon

(max_depth) sebesar 5, 10, 15, 20, dan.None. serta parameter max_features,
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Hal ini mengindikasikan babwa performa akademik per semester memiliki
konsistensi vang tinggi don saling berkaitan erat.

Sehaliknya, variabel Jumlah SKS Gagal dan Jumlah Nilai D & E
menunjukkan korelasi negatif yang kuat terhadap varisbe! IPS dan IPK Sementara,

dengan nilai korelasi berkisar antara r = 0,74 hingga r = 40,89 Artinya, semakin



rendsh performa akademik (TPS/TPK) maka semakin tinggi jumlah SKS gagal dan
nilai rendah yang diperoleh mahasiswa. Sementara itu, variabel demografis dan
sosial-ekonomi seperti Jenis Kelamin, Asal Sekolah, Pekerjnan Orwng Tua, dan
Penghasilan Orang Tua menunjukkan korelasi yang lemah terhadap variabel
akademik (r < 0.20), vang mengindikasikan bahwa faktor non-akademik bersifat
independen fterhadap performa akademik. dan berfungsi sebagai prediktor
komplementer dalam-mode! klasifikasy retensi.

Potensi multikolinearitss teridentifikasi pada kelompok variabel [PS antar semester
dan IPK Sementara yang memiliki korelasi sangat tinggi () > 0.70). Meskipun
demikian, selurub varigbel tersebut tetop dipertshankan dalam analisis karena
masing-masing variabel merepresentasikan informasi per periode yang berbeda dan
memiliki relevansi teoritis yang kuat terhadop prediksi retensi mahasiswa.

Algoritma Random Forest dun SVM yang digunakan bersifat robust terhadap
multikolinearitas sehingga tidak mengganggu performa model.

3.2.2 Arsttektur Proses Algaritma Klasifikasl
Setelah analisis korelasi antar fitur dilakukon pada sub-bab 3.3.1, tahap

sclanjutnya adalah merancang arsitektur proses algoritma klusifikasi yang akan
digunakan. Untuk memberikan pemashaman vang kemprehensif mengenai
mekanisme kerja kedua algoritma, Gambar 3.2 I:Hﬂﬂj’ika.n diagram arsitektur
proses Random Forest dan Eﬁppm?mm'ﬂﬁ:ﬁfné'ﬁ"ﬁ-ﬂ secara berdampingan.
Dhagram ini menggambarkan secara teknis bagaimana masing-masing algoritma
memproses daota input mulai dari tohap pra-pemrosesan hingga menghasilkan

prediksi kelas retensi mahasiswa.
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var 3. 2 Diagram Ar Iﬂﬂn‘l"mktudunl-' .
B Retensi Mahasiswa:

normalisasi fitur numerik menggunakan Standard Scaler. pembagian data dengan
proporsi 80% training dan 20% testing melalui Stratified Sampling, serta
penanganan ketidakseimbangan kelas menggunakan SMOTE yang diterapkan
secura eksklusif pada data training. Setelah pra-pemrosesan selesai, data training
diproses secara paralel oleh dua jalur algoritma yang berbeda secara fundamental.
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Pada jalur Random Forest, proses dimulai dengan tahap bootstrapping. yaitu
pengambilan sampel acak dengan pengembalian dari data training untuk
membentuk sejumlzh n_estimators subset data. Setiap subset kemudian digunakan
untuk membangun satu Decision Tree secar independen dan paralel, di mana pada
setiap node pemisahan dipilih secara scak sejumlah akar kvadrat doan total fitur
yang tersedia (random sub-spacing). Pendekatan ini bertujuan mengurangi korelasi
antar pohon sehingga-nmghasilkaa-mﬁl emsemble yang lebih robust dan mampu
mengatasi overfitting. Prediksi akhir ditentukon melalui mekanisme majority
voting dari seluruh pohon yang telah dibangun. Di samping prediksi kelas, Random
?ﬂmjmmenglumlm Feature Importance herdasarkan Gini Impurity yang
digunakan untuk mengidentifikasi faktor-fakior dominan vang memengaruhi
retensi mahasiswa,

Pada jalur Support Vector Machine (SVM). proses diawli dengan
transformasi dats menggunakin fingsi kernel Rudial Basis Function (RBF) dengan
formula Kix. %) = expi-yix, - xf), veng memetskan dats ke mang fitur
berdiiinsi dshiltiasgiashingauteth yoog tidak SSEMEhLSRERECara linear
manj:ﬂi hmwmp-ﬂr.&hﬁm]umlﬂnnm mencari hyperplane optimal yang
memaksimalkin margin anfarkelas ;Téng:un meWﬁmgsi objektif Vijwi?* +
C-XZ. di mana parameter € mengontrol keseimbangan antara margin maksimum
dan toleransi terhadap kesafahan klasifikasi (soft margin). Karena penelitian ini
merupakan permasalahan klasifikasi tiga kelas (Aktif, Bensiko, dan Tidak Akuf),
SVM menerapkan strategi One-vs-One (OvO) dengan membangen tiga buah binary
classifier yang masing-masing memisahkan sepasang kelas (Aktif vs Bensiko,

Aktif vs Tidak Aktif, don Bensiko vs Tidok Aktif), Prediksi okhir ditentukan



melalui mekanisme voting mayoritas (max-wins voting) dari ketiga binary
classifier tersebut, di mana kelas yang paling banyak memenangkan perbandingan

Kedua model melalui proses optimasi hyperparameter menggunakan metode Grid
Search yang dikombinasikan dengan Stratified 5-Fold Cross Validation pada data
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Gambar 3.1 menyajikan diagram alur penelitian secara menyeluruh, mulai
dari tahap pengumpulan data hingga penarikan kesimpulan. Tahap awal penelitian
adalah pengumpulan data sdministratif mahasiswa Universitas Thnu Sina vang
diperoleh melaln Sistem Informasi Akademik (SIAKAD), Dataset terdin dan
2389 mahasiswa yang berasal dari 6 program studi pada 3 fakultas, mencakup
angkatan tahun akademik 2(121/2022 hingga 20132024, dengan variabel yang
meliputi faktor akademik, demografis. dan sosial-ekonomi yang relevan dengan

Setelah dotaset terkumpul, dilskukan tahap data cleaning yang meliputi
w dan pana.twun'missmg values, pemmnansfumm1 data,
dan penghapusan variabel yang tidak relevan dengan tujuan penelitian. Tahap ini
bqﬂ@mwnmm kualitas dan konsistensi dotn sebelum dilakukan analisis lebih
lanjut. Selanjutnys dilakukan analisis deskriptif untuk memberikan gambaran
umym mengenai karakteristik |8 variabel predikior serta distribusi tiga kelas target,
jﬂm “Aktif", “Berisiko™, dan “Tidak Aktf". Analigis Mﬁﬁt’]mﬁwfungm
mengidentifikasi pola awal data dan tingkat kﬂjdﬁw kelas vang perlu

Pads tahap pra-pemrosesan daty dilakukan dua proses transformasi, yaitu
encoding variabel kateponk mmgmukm teknik Label Encoding atau One-Haot

Encoding agar variahel non-numerik dapat diproses oleh algoritma machine
leaming, dan normalisasi fitor numerk menggunakan Standard Scaler untuk
menyeragamkan skala antarvariabel. Tahap normalisasi sangat krusial khususnya
bagi algoritma Support Vector Machine yang sensitif terhadap perbedaan skala
antarfitur.
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Dataset vang telah melalui pra-pemrosesan selanjutnya dibagi menggunakan
teknik Stratified Sampling dengan proporsi 80% untuk data training dan 20% untuk
data testing. Penggunaan stratifikasi bertujusn memastikan proporsi setiap kelas
targel terjaga pada kedua subset, sehinpga representasi ketign kelas tetap
proporsional baik pada tahap pelatihan mawpun pengujian model. Mengingat
distribusi kelas yang sangal tidak seimbang, dengan kelas Aktif sebesar 75.0%,
kelas Berisiko 21,9%;#an kelas Tidik AKtif hanya-3.2%, maka teknik Synthetic
Minarity Over-sampling Techmique (SMOTE) diterapkan secara eksklusif pada
data tmining. Penerapan SMOTE hanya pada data training bertujuan mencegah
terjadinya duia leakage; sedangkon data testing tmm dalam distribusi
aﬁﬁ}tﬂmmpu merefleksikan kondisi data pada i

Tahap pumude!a.n dilukukon secarn paralel mengginakan dun algoritma
_ﬁaslww_ﬂmdum Forest dan Support Vector Machine. Kedua WE ni
dipilih berdasarkan pertimbangan yang telsh diursikan pada Bab L di mana
}'ang.-m_husl ter’nndap noise don overfitting, seda.ngkanﬁupp:ﬂ Vector Machine
an. pendekatan berbasis optimasi margin yang unggul dalam
mnmmmml’nggumnnkﬂmﬂwm secora bersamann
memungkinkan perbandingan performa antara dua paradigma machine learning
yang berbeda secara fundamental dalam menangani permasalshan klasifikasi

retensi mahasiswa,
Untuk memperoleh kombinasi hyperparameter optimal pada masing-masing
algentma. digunakan metode Grid Search yang dipadukan dengan Stratified 5-Fold

Cross Validation. Grid Search bekerja dengan mengevaluasi secara sistematis dan
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menyeluruh seluruh kombinasi hyperparameter vang telah ditentukan dalam
rentang pencarian. kemudian memilih kombinasi vang menghasilkan rata-rata skor
cross-validation tertinggi sebagni konfigurasi optimal. Penggunaan Stratified 5-
Fold Cross Validation memastikan bahwa setiap fold memilik: proporsi kelas target
{Aktif. Bensiko, dan Tidak Aktif) vang representatif dan konsisten, sehingoa
estimasi performa model tidak bias terhadap distribusi kelas tertentu. Pendekatan
Grid Search dipilih dibandingkan metode pencarian Jain seperti Random Search
atau Bayesian Optimitztion Karens mampu menjamin seluruh kombinasi dalam
ruang pencarian yang telah ditentukan dievaluasi secars menyveluruh tanpa ada yang
terlewnt, schingga hasil yang diperoleh bersifat deterministic dan  dapat
direproduksi. Meskipun Grid Search memiliki biaya komputasi yang lebih tinggi
dibandingkan Random Search, ukuron ruang pencarion pads penelition ini masih
berada dalam batas yang dupat diproses secara efisien.

Tabel ﬂ-mn}.raji!-:nn rancangan parameler pencarian Grid Search untuk
model Random Forest beserta penjelasan fingsi masing-masing hyperparameter
vang akan dioptimalkan,

Tabel 3. 2 Rancangan Parsmeter Gind Search SVM
Hyperpurumeter [ Rentang Pencarian Penjelusan

u_L'inmn.Lnrs Umtﬂuhpni:uunl. I[l;;I. 200, 200 Mementukan  umlah  pohon
keputusan yeng dibangun dalum
ensemble. Semakin bamyak pohon
maks prediksi semakin stabil
kurena apregasi soarn dan lebih
bonyak model, ramun di si laim
menmgkntkan blaya komputas:

SCcarm linear SCITHRE
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bertambahnya jumlsh pobon vang

horus dilanh dan dismpan dalam

M mor
max_depth {kedalaman | 3, 10, I3, 20, None Membotasi kedaloman
maksimmem ) maksnem sctup pohon

kepuiusan.  Berfungs:  schagai
meckmnisme  regulansast  winmo
untuk mencegah overfittime, di
manz mlm Nope memengkinkan
pohon tembuh tnpa batas hingza
selunvh nede ' doum murm atwu
memenuhy:kritenia pemberhentian
limmyy. Remtung 5 hinzze 20
dipitih . untuk  mengeksploras
trade-off  mmiturn Kompleksitas

model dan kemazmpuzn

generalisas
max_fenfures (fitur per split) | sy, bop? Menemivkan  jumiah fitur vang
dipertimbanzkom secar acak pada

scimp node pomtsahon. Crpst sgri
mengzumakan akar kuadret don
|l fifur, sedanpkan  log2
mengzunakan logarima hasis 2
Pembatasan jumlah friur
bertwpuon mengurangt  korelasi
mninr  pohon  dolem  ensemble
schinggs  menghasilkan  model

vung lebih robust dan mampu
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menangkap poln vang bernzam

dan perspeknf fitur yong berbeda

muin_samples_spht

Jumlah mimmum  sampel yang
diperlukan  untuk  mermisahkan
suntu node internnl menjadi cus
node snak. Nilw yuny lebih besar
menghasilkan pohon. vang lebih
sederhuna dan berfungss schapm
megulansasn  tambohan,  komens
mode dengan jumlsh sampel di
bowab threshold fdak  nkon
dipisahkin febah lanpi- schingga
mencegnh pohon menghafal pols
vungz terlaly spesifik dnlsm dom

traanang

min_samples Jeaf

Jumnlah ammion sampel vang
hars ada peda setiap node doun
selelsh  perisshan  dilwkukan.
Berfunpsn  schagm  rezulonsas:
tambahan untuk mencezah pohon
membeniuk doun dengan sampel
sanzsl sedikit vang  berpotenst
merepresentastkon  noase  dalam
duin trammmy, -selunppa schap
keputusan klasifikasi pads node
doum  didukung  olch jumiah

mmpel yang memadn

class_weight

Mone, balmeced

Pengnturan bobot kelzs  dalam

fungs1 obektif elgomma Opst
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Mone memberikan bobot yang
sama  uniek  scloruh kelas.
sedangkan opst balanced
memberikan bobot [ebih  tmgg
pocda  kelss  minoniss  secarm
propor=ional terhadap
frekoensinve dalam dota tramnmg
selunggu model lebih
memperhatikan kelas vang jumiah
srmpelnye.scdikat

rendom, sinfe 42 fixed =ced)

Wil sccd yang ditctopken sccars
komststen’ . untuk  menjamin
reprodusihilites hasil ckspermen
pacls sctiup percohaan.
Pengpunnmt fined sced
memastikan halowa preses scak
dalem  bootstrapping  dan
pemibilem  fitor:  menghasilian
hosil yang ademitk schap kah
dijalankan

Sumber: Rancangan Penelitian (2026)

Berdasarkan Tabel 2.3, total kombinasi hyperparameter yang dievaluasi pada

model SVM adalah sebanyak 120 kombinasi vang diperoleh dari perkalian seluruh

nilai pada setiop parameter (2 = 5« 322 2 ¢ | = |20). Dengan 5-Fold Stratified

Cross Validation, total proses pelatihan dan evaluasi untuk model SVM adalah

sebanyak 600 kali (120 kombinasi * 5 fold). Secara keseluruhan, proses optimasi

hyperparameter pada penelitian ini melibatkan 1.800 kali pelatihan dan evaluasi

meodel (1200 untuk Random Forest + 600 untuk SVM), vang menjamin bahwa
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kedua algoritma memperoleh konfigurasi hyperparameter vang paling optimal
berdasurkan data training vang tersedia.

Hasil dari tahap Grid Search adalah dua model terbaik. vaitu Model Random
Forest Terbatk dan Model SVM Terbaik, dengan kombinasi hyperparameter yang
menghasilkan performa cross-validation tertinggi pada dota training. Hasil optimal

dan proses Grid Search untuk kedua algoriima beserta interpretasi pemilihan setiap

nilai parameter alkan disgkﬂn dan dmﬁ;mamknmprehﬂmf pada Bab IV,

Kedua model ferbaik kemudian dievaluasi menggunakan data testing yang
sebelumnya tidak pernah dilihat oleh model selama proses pelatibian maupun tuning
hyperparameter. Evaluasi diawali dengan pembentukiin Confusion Matrix sebagai
dasar perhitungan metrik turunan, yang kemudian dilanjutian dmgm._puiﬁmlg;m
ﬁccm, Precision, Recall, dan Fl-Score. Penggunaan Fl-Score dan Recall
menjadi sangat penting mengingat datsset memiliki ketidakseimbangan kelas, di
mana metrik Accuracy semata fidak cukup untuk menilai performa model pada
krll_u_minnritns sgperti Tidok Aknf Hasi! evaluasi dari kedoa algontma kemudian
dibandingkan secara komprehensif untuk mengidentifikasi algoritma yang paling
w}mm&nmn paia tiga kalegori, baik pada metrik
agregal maupun pada performa per kelas:

Selanjutnya, model dengan performa terbaik diinterpretasikan untuk
mengidentifikasi faktor-faktor dominan yang memengarohi retensi mahasiswa
melalun analisis Feature Imporiance, Hasil interpretasi imi memberikan implikasi
praktis bagi pengembangan sistem peringatan dini (Early Waming System) di

Universitas [bnu Sima. Tahap akhir penelitian adalah penarikan kesimpulan
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mahasiswa dan menekan angka putus studi pada tahap awal masa studi.




BAB 4

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil peneliian secara komprehensif vang mencakup
tuhapan pro-pemrosesan data, analisis deskriptif daotaset. implementasi alporitma
Random Forest dan Support Vector Machine (SYM). evaluasi performa model
menggunakan berbagai metrik. serfa perbandingan kedua algoritma dalam
memprediksi reténsi mahasiswi Strata | di Universitas Ibiw Sina. Seluruh tahapan
mengacu pada ﬂhﬂ'-;_m' yang. telah ditetapkan ]mhﬂltl I, dengan
mienggunakan datasct 2389 mahisiswa dari 6 program studi angkatan 2021/2022
hingga 20232024,

dim Umum Datasei

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data administratif
mahasiswa Universitas [bnu Sina yang diperoleh melalui SIAKAD dan proses
‘wawancam dengan pihak administrasi fakultas. Data mencakup mahasiswa dari 6
program studi yang tergabung dalam 3 Fakultas, yaitu Fakultas Ekonomi dan Bisnis
(Manajemen dan Akuntansi), Fakultas Keschatan (K3 dan Kesehatan Lingkungan),
serta Fakultas Sains dun Teknologi (Teknik Industri dan Teknik Informatika)

Secara keseluruhan, dataset ferdini dar 2 389 ﬂﬂnmﬂhﬂfswa dengan 18 variabel
yang telah melalui proses pemb‘ersﬂ&m dﬂn‘*mﬂﬂni‘-'!nmhp.

Label target dalam penelitian ini adalah Status Retensi yang terbagi menjadi
tiga kelas: "Aktif" (mahasiswa yang masih aktif kuliah dengan performa akademik
memadai), "Berisiko" { mahasiswa aktif namun memiliki indikator risiko dropout

seperti IPK < 2,00 atau SKS Gagal tinggi), dan "Tidak Akaf" {mahasiswa yang
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berstatus non-aktif atau cuti tidak kembali). Gambar 4.1 menunjukkan distribusi
ketiga kelas tersebut dalam dataset.

Berisiko
551}

Aktif
{1.762)

Gambar 4. | Distribusi Status Retensi Mahasiswa
Universitas Ibnu Sina (N=2.3889)

Gambar 4.1 menunjukkan distribusi kelas yang sngal tidak seimbang
(imbalusced), di mana kelss Aktif meadominasi dengan 1791 mahasiswa (75.0%),
ditkuti kelas Berisiko sebanyak 522 mahasiswa (21.9%), dan kelas Tidak Aktif
hanys 76 mahasiswa (3,2%). Ketidakseimbangan ini menjadi tantangan utama
dalam pemodelan machine Mﬂﬁu yang akan diatasi menggunakan teknik

SMOTE sebagaimana dijelaskan pada sub-bab pra-pemrosesan.
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Tabel 4. | Desknipsi Vanabel Dataset Penelitian

] Variabel Tipe heterangnn
| | Program Stud: Kateponk 6 prodi. Manmemen, Akuntsns), K3,
Kes. Lingkonzam, T. Indusim, T
Informatika
2 | Penode Masuk Katepank Anpkstan. 20202033, 302372023,
20232024
3 | Jems Kelamm Biner Pria | Wamitn
4 | Usia Saat Mendaftar Numerik Usm (tmhun) ssat periama mendafior
kuliah
3 | Asal Sckolah Biner MNepen [ Swasia
6 | Asal KotaProvina Biner Lokal { Batom/Kepr) / Luor Pulou
7 | Pekeneon Crang Tun Kalcgorik NS, Wiraswasta, Bekena, Tidak
Bekerja. dil.
4 | Penghosilan Crang Tua Ordinal 5 hmekat -2t 2-3jL 34, 4-5iL. =51t
0 | IPS Semester =34 Numerik Indisks Presins: Semester tinp semester
|21
10 | IPE Sementars Numerth Rats-rtn IPS Semester -4 iskals @
4.0
1) | Tumlsh SKS Copal Numenk Akl SES vang tidak lulus
42 | Fumdel MK Menzulong Numertk himlsh mats kulol’ divlung korena
aplmi 0
13 | Fumleh il D & E MNumerik Fitmlah MK derigsn nilin D don E
14| Cuit Semester 14 Biner | = coti pads semester inL, 0 = tidak
15 | Alusin Cuti Mualti-Baner Keschaton,  Kelubrga,  Fuansiol,
Akademik
16| Jumlsh Coii Total Homenk Totnl semiester cuhinon-akif
17 | Sasn Minsa Siodi Numerik Estimnsi sisn somester menume botas
studh
18 | Status Rotens: Knteporik Aknf, Benstko, Tadok Akl
[ Targel)

Sumber: Penpolshan Data Penclitian {2026)
Untuk memberikan gambaran konkret mengenai struktur dats vong digunakan,

Gambar 4.2 menampilkan contol baris data dan dataset penelitian, Dataset ini

terdint dort 2389 bons duta mahosiswa dengan |18 vanabel predikior vang

mencakip dimensi akademik, demografis, sosial-ékonomi, dan administratif

sebagaimana telah dijelaskan pada Tabel 4.1,



Tabel 4. 2 Data pada Dataset Retensi Mahasiswa UIS (N=2.389)
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4.2, Pra-Femrosesan Data

memiliki kurang dari 119 data kosong (kurang dari 5%), dan variabel Asal
Kota/Provinsi memiliki 7 data kosong (kurang dari 1%).

Penanganan seluruh missing values dilakukan menggunakan fungsi fillna()
pada library Pandas Python yang merupakan metode standar untuk mengisi nilai
kosong (NaN) dalam DataFrame. Fungsi fillna) dipilih karena mampu menangani
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berbagai tipe dota baik numerik. kategorik. mavpun ordinal dengan fleksibilitas
tinggi dalam menentukan strategi pengision sesuai konteks masing-masing
variabel, Tobel 4.3 menyajikan ringkasan penanganan missing values beserta
implementasi fillnal ) yang digunakan pada setiap vanabel,

Tabel 4. 3 Ringkasan Penanganan Missing Values

Variahel Jml Missing | Persentase Implementasi Fillnai )
Penghostlan Orang Tua 74 1i0% fillna{}) dengan  cross-ref  sheet
Penhasilan {maich NPM)
Vanobel Cut/™Non-Aktf] . 2380 o 100R fillnal0) demgan cross-rf shecl Non
Aktif & Dat Cuti
Alpsan Cuti 21389 100 fillna(} dengan cross-ref sheet Dato
Cuti
IPS Semester =119 = ilina() dengam cmss-ref sheel IPK
{ muifiehi NPT
Axi] Kita Provins T < | {illma{"Lokal”) unhik dotn kosong
Supmber: Pengolahin Dutn Penelithan (202¢)

Berdasarkan Tabel 4.3. penanganan missing values pada setiap variabe! dilakukan
dengan strategi sebagai berikut. Unfuk variabel Penghasilan Omng Tua yang
memiliki 74 data kosong (3,10%), fungsi fillna() digunakan dengan milai hasil
petcocokan NPM mahasiswa ke sheet Penghasilan pada sistem SIAKAD, Proses
ini dilakukan dengan melakukan merge antara dataset utama dan sheet Penghasilan
berdisarkon kolom NPM. kemudian mengisi nilai kosong pada kolom Penghasilan
Orang Tua menggunakan fillna() dengan nilai yang diperoleh dari hasil pencocokan
tersebut

Untuk variabel Cuti Semester | hingga 4, Jumlsh Cuti Total, dan Alasan Cuti yang
seturuhnya kosong ( 100%) pada s‘hﬁﬂ utama, penanganan dilakukan melalui cross-
reference ke sheet Non Aknf don Data Cuti berdasarkan NPM mahasiswa.
Mahasiswa yang NPM-nya ditemukan psda sheet Non Aktif atau Data Cuti diisi
dengan informasi cuti yang sesuni, sedangkan mahasiswa yang tidak ditemukan
pada kedua sheet tersebut dianggap tidak pernah mengambil cuti sehingga seluruh

variobe] terkuit cuti diisi dengan nilai 0 menggunakan fillna(0). Distribusi alasan
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euti yvang teridentifikasi dan proses cross-reference menunjukkan bahwa Finansial
merupakan alasan terbanyak (47.4%), dikoti Kelwarga (21,1%6), Akademik
( 18.4%), dan Kesehatan { 13.2%).
Untuk variabel [PS Semester | hingga 4 vang memaliki kurang dari 119 data kosong
{kurang dan 5%}, fungsi fillna() digunakan dengan nilai IPS vang diperoleh dan
sheet IPK melalui pencocokan NPM. Apabila data IP'S tetap tidak tersedia setelah
pencocokan, moka digunakan estimasi acak yang realistis dalam rentang distribusi
IPS mahasiswa pada semester dan program studi yang sama untuk menjags
konsistensi statistik data, Untuk varinhe! Asal Kota/Provins! vang hanya memiliki
7 data kosong (kurang dari 1%). fungsi fillna("Lokal") digunskan untuk mengisi
nilai kosong dengan kategori "Lokal® berdasarkan asumsi bahwa mahasiswa
dengan data kosong kemungkinan besar berasal dari wilayah Batam sebagai lokasi
kumpus Universitas Ibnu Sina.
Sefelalt seluruht proses imputasi menggunskan fillna() selesai dilakikan, tidak
fndip M mising valuos pads Seur varisbel s (0 g vacs).
Dataset bersih dengan 2. 389 baris data don 18 valiﬁha] pmﬁkh'mm.ﬂ]m kosong
4.2.2 Pembersthan dan Transformas! Data

Data cleaning dilakuknnuntuk memperbaiki inkonsistensi format data. Tiga

transformasi utama yang dilakukan adalah: (1) Normalisasi Asal Kota/Provinsi
nama kota‘’kabupaten lengkap (misalnya "KOTA B A T A M", "KABUPATEN
KARIMUN"} dikategorikan menjadi "Lokal” untuk wilayah Batam dan Kepulanan
Baau, serta "Luar Pulau” untuk luar Kepri: (2) Normalisasi Asal Sekolah  nama

sekolah lengkap dikategorikan menjadi "Negeni" atau "Swasta" berdasarkan kata
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kunci pada nama sekolah: (3) Standarisasi format penghasilan orang tua menjadi 5
kategori ordinal yang seragam.

4.1.3 Penanganan Ketldakselmbangan Kelas (SMOTE)

Ketidakseimbangan distribusi kelas target pada dataset penelitian im cukup
signifikan, yaitu kelas Aktif sebesar 75.0% (1.762 mahasiswa), kelas Berisiko
sebesar 21.9% (551 mahasiswa), dan kelas Tidak Akftif sebesar 3.2% (76
mahasiswa). Kctmqma,n ini huputnmi menyebabkan model klasifikasi
cenderung memprediksi scluruh observasi ke dalam Wmﬂ}'ontas {Aktify dan
mengabiikan kels minoritas (Tidak Aktif) yang justru merupakan kelas paling
kritie dalam konteks deteksi dini risiko putus studi. Apabils kondisi ini tidak
w‘mdel dapat memperoleh akurasi kese!mhnmw.wcam semu
karenn didominosi oleh prediksi benor pada kelas mayoritss. namun gagol
mendeteksi mahasiswa yang sesungguhnya berisiko putus studi.

Untuk mengatasi permasaluhan  fersebut, penelitian._ini menerapkan. teknik
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) seb:
teorinya teloh diuraikan pada Bab 11 (Persamaan 319), Penerapan SMOTE pads
penelitian ini menggunakan parnmeter k-nearest neighbors sebesar 5. yang berarti
setinp mmmm lima kandidat tetangoa terdekat untuk
proses interpolasi pembentukan sampel sintetis. Pemilihan nilai k=5 mengacu pada
konfigurasi standar yang telah terbukti efektif dalam berbagni penelitian klasifikasi

ana landasan

dengan data tidak sefmbang, karena nilai k yang terlalu keeil dapat menghasilkan
sampel sintetis yang terlalu minp dengan data asli, sedangkan nilai k yang terlalu
besar dapat menyebabkan sampel sintetis melampaui batas distribusi kelas

minoritas dan tumpang tindih dengan kelas lamn.



9

Penerapan  SMOTE dilakukan secara eksklusif pada data training untuk
menghindari terjadinya data leakage ke data testing. Keputusan ini diambil agar
eviluasi model pada tahap pengujian tetop mencerminkan kondisi distribusi data
yang sebenarmnya di lapangan, di mana jumlah mahasiswa tidak akiif memang jauh
lebih sedikit dibandingkan mahasiswa aktif. Setelah penerapan SMOTE, jumlah
sampel kelas Tidak Aktif pada data training ditingkatkan secara sintetis dan 61
sampel menjadi seimbang dengan Imhs Aktf dan Berisiko, sehingga proporsi
ketiga kelas menjadi lchih representatil dalam proses pelotihan model.
Perbandingan distribusi kelas sebelum don sesudah penerapan SMOTE. Tabel 4.4
menvajikan perbandingan distribusi kelas target pada data training sebelum dan
sesudah penerspan SMOTE secara detail.

Tobel 4. 4 Distribusi Kelas Turget Sebelum dan Sesudah SMOTE {Data Training)

Kelss Sebelum Prescnimse Semudah Presentase Perabahon
SMOTE SMOTE '

Akl 1468 T3 [40K 33.3% Tetap {hdak
di resample)

Heresiko 441 3% 44K A% ST Sampel
Smictis

Tidak Akul [ &1 312% 1408 1IN +1.347
Sampel
Smicis

Total 19lo 100t 4124 100% +1314
Sampel
Sintehs

Sumber: Pengolahan Data Penelitian (2026}
Berdasarkan Tabel 4.4, penerapan SMOTE pada dota training menghasilkan

pensmbahan sebanyak 2.314 sampel sintetis, yang terdini dan 967 sampel sintetis
pada kelas Berisiko dan 1.347 sampel sintetis pada kelas Tidak Aktift Setelah
penerapan SMOTE, ketiga kelas memiliki jumlah sampel yang seimbang vaitu
masing-masing | 408 sampel (33.3%). sehingga proporsi kelas yang sebelumnya

sangat timpang dengan rasio 73,7% : 23,1% : 3.2% menjadi sepenuhnya seimbang
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dengan rasio 33.3% + 33.3% @ 33.3%. Kelas Aktif tidak mengalami perubahan
Jumlah karena SMOTE hanya menambahkan sampel sintetis pada kelas minoritas
tanpa mengurangi sampel pada kelss mayoritas. Perlu dicatat bahwa data testing
sebanyak 478 sampel tetap menggunakan distribosi kelas asli tanpa penerapan
SMOTE, schingga evaluasi model pada tahap pengujian tetap mencerminkan
kondisi ketidakseimbangan data yang sesungguhnya di lapangan.

Gambar 4.x memvisualisasikan perbandingan lﬁ!tﬁh‘i.lst kelas sebelum dan sesudah
penerapan SMOTE dalam bentuk grafik batnng (bar chart) untuk memberikan
gambaran visual yang lebih intuitif mengenai dampak proses resampling.

Sehelum SWOTE (Dats Trainng| Sesudsh SHOTE (Data Truimmg)
: -
iy B fin Tk piced

Gambar 4. 2 Perbandingan Distribusi Kelas Schelum dan Sesudah SMOTE

Jartria®

et Tidik il

{Grafik batang dua panel: panel kin "Sehelum SMOTE" dengan tiga bar yang
sangat impang vaitu Aktif=1.409, Berisiko=441, Tidak Aktif=61; panel kanan
"Sesudoh SMOTE" dengan tiga bar yang ketinggiannya sama yaitu masing-masing
| .408. Sumbu Y menunjukkan jumlah sampel. sumbu X menunjukkan nama kelas,
dan setiap bar dilengkapi label angka di atasnya.)

Sumber: Pengolahan Data Penelitian (2026)
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Gambar 4.2 secara visual menunjukkan perbedaan yvang sangat kontras antam
distribusi kelas sebelum dan sesudah penerapan SMOTE. Pada grafik sebelum
SMOTE (parel kin}, kelas Aktif mendominasi dengan bar yvang jauh lebih tinggi
dibandingkan dua kelas lamnnyva. dan kelas Tidak Aktif hampar tidak terlihat karena
jumlahnya yang sangat sedikit vaitu hanya 61 sampel (3.2%). Ketimpangan visual
i menggambarkan tanfangan utama yang dihadapi model klasifikasi apabila
dilatih dengan data tidak seimbang, di mana model cenderung memprediksi seturuh
observasi ke kelas mavoritss dan mengabaikan kelas minoritas. Sebaliknya, pada
grafik sesudah SMOTE (panel kanan), ketiga kelas memiliki ketinggian bar vang
identik yaitu masing-masing | 40 sampel, yang menumjukkan bahwa proses
esampling telah berhasil menyeimbangkan distribusi kelss secars meruta.
Penyeimbangan ini memungkinkan kedua algoritma klasifikasi yaitu Random
Forestdun SVMuntuk mempelajari pola dari ketiga kelas secara proporsional tanpa
bias 'Lclw kelos mayontes, khususnya dalom mendeteksi mohasiswa berstatus
Tiduk AkHf yang merupakan kelas paling kritis dalam konteks prediksi retensi
d.l.!itn:udlng dan Normalisasl
Tuhap encoding dilakukan unfuk mengkonversi variabel kategorik menjadi
representasi numerik yang dapat diproses oleh algoritma Klasifikasi. Variabel
kategorik biner yaitu Jenis Kelnmin, Asal Sekolsh, dan Asal Kota dikonversi

menggunakan Label Encoding dengan nilai 0 dan 1. di mana pemilihan Label
Encoding untuk ketipa variabel ini didasarkan pada sifatnva yang hanya memiliki
dua kategon sehingga tidak menimbulkan asumsi ordinalitas yang keliru. Sebagai
contoh. variabel Jenis Kelamin dikodekan sebagai 0 untuk Perempuan dan | untuk

Laki-laki, vanabel Asal Sekolah dikodekan sebagai § untuk Negeri dan | untuk



Swasta, serla variabel Asal Kota dikodekan sebagai 0 untuk Luar Batam dan |
untuk Batam. Sementara itu, varigbel ordimal yaitu Penghasilan Ormang Tua
dikonversi ke skala | sampai 5 sesuai dengan tingkstan kategori yang telah
ditetapkan pada tahap pengumpulan data, di mana skala ini mencerminkan urutan
hierarkis dari tingkat penghasilan terendah hingga tertingg.

Selanjutnya. normalisasi diterspkan khusus untuk model SVM menggunakan
teknik Min-Max Nomnalization sebagmmong landssan teorinya telah diuraikan
pada Bab Il (Persamaan 3.21). Normalisasi ini mentransformasikan seluruh fitur
numerik ke dalam rentang [0, 1] don diperlukan karena SVM sangat sensitif
terhadap perbedaan skala antar fitur. Tanpa normalisasi, fitur dengan rentang nilai
vang lebili besar seperti Total SKS yang berkisar antars 0 hingga. 150 akan
mendominasi perhitungan jurak dan optimasi hyperplane dibandinglkan ﬂiuiﬂlgan
rentang nilai lebih kecil seperti IPK Kumulatif vang berkisar antara 0 hingga 4.
Donunasi tersebut menyebabkan model SVM memberikan bobot mplisit vang
tidak proporsional terhadap fitur berskala besar, sehi has
pemisah yang tidak optimal.

Proses normalisasi dilakukan dengan menggunakan parameter x_min dan x_max
yang diperoleh secarn eksklusif dari duta training sja. Pads tahap pengujian, data
testing dinormalisasi menggunakan pnrameter x_min dan x_max yang sama dari

data training untuk mencegah terjadinya data leakage. Pendekatan ini memastikan

lane

bahwa informasi dari data testing tidak bocor ke dalam proses trnsformasi fitur.
Adapun model Random Forest tidak memerfukan normalisasi karena algoritma
berbasis pohon keputusan melakukan pemisahan node berdasarkan nilai threshold

pada setiap fitur secara independen, sehingga perbedaan skala antar fitur tidak
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memengarubi proses pembentukan pohon maupun hasil klasifikasi akhir. Tabel 4.5
menyajikan contoh perbandingan nilai fitur numerik sebelum dan sesudah
normalisasi Min-Max pada beberapa wvariabel representatif untuk memberkan
gambaran konkret mengenai daompak proses transformasi terhadap skalz data.

Tabel 4. 5 Perbandingan Nilai Fitur Sebelum dan Sesudah Normalisasi Min-Max

Variabel Rentonp Asli A min 1 mox | Hemtang Cantoh: Asli — NormalEsas
Mormalisasi
IPS Semester 1 A}~ & DR LKL 4,00 LLINE= ] () 350 —NHTS
IPS Semester I AL - 4.0} 0,00 4,00 LU TR B 280 — 0,700
IP5 Semesier 3 QGRS K] ALY 4,1 LU B+ O KO0
IPS Semiester L LU LR W LR 4,00 T1.IMR < LM L M= ATS
1K Sommenist LR F ) 000 4,00 .00 - 1,00 N2%— DHI]
lamioh SKE Ciagal | 1K il af L = 10 6— 125
Turmilah MK 012 [1 13 000 - § .00 ERE TR
Mengidamg
Jumlok Nikel TRE | 0-15 il ¥ (L0 — 10 £ —= 0257
Ut Sl M ermbadtar | | 735 T 45 LR ] 19 —-DATE
Sina Mo Siofi 0-10 n 1] 0.0 -+ LM K= |0 i)

Sumber: Pengolahan Data Penelitian (2026)

Berdnsarkan Tabel 4:x. seluruh fitur numerik yang sebelommyn memiliki rentang
nilai yang sangat beragam telah ditransformasikan ke dalam rentang seragam [0, 1]
selelah normalisasi Min-Muax. Perbedasn rentang antar fitur sebelum normalisas
sangat signifikan, misalnya fitur Jumlah SKS Gagal memiliki rentang 0 hingga 48
sedangkan fitur IS Semester memiliki rentang 0 hingga 4, yang berarti selisih 1
satuan pada SKS Gagal memiliki bobot 12 kali lebih kecil dibandingkan selisib |
satuan pada IPS doalam perhitungan jarak Euclidean pada kemel RBF. Setelah

normalisasi, perbedaan mi dieliminas: sehingga kontribusi setiap fitur menjadi

proporsional.



Sebagai contoh konkret. mahasiswa dengan IPS Semester | sebesar 3.50 memiliki
nilai normalisasi 0,875 yang mencerminkan posisinya di 87.5% dari rentang nilai
IPS dalam dasta training, sedangkon mahasiswa dengan Jumlsh SKS Gagal
sebanyak & mata kulish memiliki nilai normalisasi 0,123 yang mencerminkan
posisinya di 12,5% dar rentang jumlah SKS gagal. Trensformosi ini memastikan
bahwa variasi pada fitur berskala kecil seperti IPS {04) memiliki pengaruh yang
setara denpan variasi pada fitur berskaly besar seperti Jumlah SKS Gagal (0-48)
dalam proses pembentukan kyperplane pemisah pada modal VM.
Perlu -diperhatikan babwa nilasi & min dan x_max. yong digunakan untuk
normalisasi merupakannilai yang dihitung secara eksklusif dari data training untuk
mencegah data leakage. Nilai-nilai contoh pada kolom terakhir bersifat ilustratif
berdasarkan data aktual untuk menunjukkan proses transformasi yang dilakukan.
Normalisasi Min-Max hanya diterapkan pada data vang digunakan untuk model
SWM. sedangkan model Random Forest menggunokan data tanpa mormalisasi
sahgmnmu telah dijelaskan pada Bab 11
4.1.5 Pembagian Data Training dan Testing

Dataset dibagi dengan rasio 80:20 menggunakan Stratified K-Fold Cross
Validation untuk memastikan propors: kelas target terjaga di setiap subset. Hasil
pembagian disajikan pada Tabel 4.4;

Tabel 4. 6 P'embagi:in Dataset Trwining don Testing

Kelas Total Training (80%:) | Testing (20%%) Kelerangan
Akaf I.T6H2 | 40K 353 Kelas Maywritas
Bensiko 551 441 110 Kclas Mencngsh
Tidak Akif 7h il 15 Kelas Minontas {Kris)
TOTAL 1389 Lal1 478 -

Sumber: Pengolahon Data Penclitian {2026)
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4.3 Analisis Deskriptil Dataset

Analisis deskriptif dilakukan untuk memahami karakteristik dataset secar
mendalam  sebelum  pemodelan.  Analisis mencakup distribusi  mahasiswa
berdasarkan program studi, angkatan, variabel akademk, dan faktor-faktor non-

akademik terhadap status retensi.

4.3.1 Distribusi per Frogram Studi

Gambar 4.2 menampilkan distribusi absolut jumlah mahasiswa per program
studi berdasarkan ststus retensi. Manajemen merupakan program studi terbesar
(720 mahasiswa), sedangkan Kesehatan Lingkungan terkecil (112 mahasiswa).
Teknik Industri don Teknik Informatika merupakan satu-satunys program studi
yang memiliki mahasiswa dengan status Tidak Aktif.

Giambar 4. 3 Distribusi Status Retensi per Program Soodi
Sumber: Pengolahan Data Penclitian {2020)

Untuk mempermudsh perbandingan proporsi antar program studi, Gambar 4.3

menampilkan distribusi yang sama dalam bentuk persentase {[00% stacked bar),
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Dari grafik tersebut terlihat bahwa Teknik Informatika memiliki persentase
mahasiswa berisiko tertinggi (38, 7%%), hampir dua kali lipat rata-rata keseloruhan

{23.1%). Sebaliknya, Kesehatan Lingkungan menunjukkan tingkat retensi terbaik
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Gambar 4. 4 Persentnze Stus Retensi Mﬁwﬂmﬁ
Sumber: Pengolahon Data Penclitmn i_‘;!ﬂﬂ

Tabel 4, 7 Distnbus: Mahasiswa per ngmmswdi dan Status Retensi

; " ; % | Tak | % Tdk

Fempramm Senih SRR AR o | DRI it | Akt | Alar
Manajemen 721 | 567 | cEen | e | mnan 0 0.0%
Akuninngi I EED [ 35 3, [0 0.0%
(] 552 124 | 7oR% 28 23 3% [ 0.0%
Kes Lingkungmn [ L R = LT N T [1] 0.0%
Teknik Industn 511 e | T6.1% 74 14.5% 48 0.4%
Teknik Informatika 362 a4 | s3eh [ 36T % 7.7%
TOTAL 1389 | 1762 | T3A% 3] 1% 76 332%

Sumber: Pengolahon Data Penclitian {2026)

4.3.1 Distribusl per Angkatan
Gambar 4.4 menampilkan distribusi status retensi berdasarkan angkatan
masuk. Terdapat pola yang menark: mahasiswa berstatus Tidak Aktif hanya

ditemukan pada angkatan 20232024, sementara angkatan 202012022 dan



87

202272023 memiliki proporsi mahasiswa berisiko yang lebih tinggi secara absolut

karena beban akademik yang telah lebih banyak terakumulasi.

Pone
206
00 4
a0

TEd

i

[~

Gambar 4. 5 Distribusi Sisfus Retensi per Angkatan Masuk
mwmm 020
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Gambor 4. 6 Distnbus: Mahasiswn Berdasarkan Kslegori IPK
Sumber: Pengolahan Diatn Penclifmn (2026}
Tabel 4. § Distribusi Mahssiswa Berdasarkan Kategor IPK
hostegori IPK Rentsng Jumlnh | Persentase Keterangan Status
| Sanput Raik =3.50 1259 327% | Selunabiiva berstans AkGE
Baik 14— 340 313 2% Selurnhnya berstatus Akt
oz o Schogian Akiif, sehagim
Cukip 250 2,00 04 am | v
Furanz 200240 53 1% Scluruhnya hﬂ'.‘!l:ltﬂl E:n-;j_ku
) i . 0% Eeh!:ghn}'nﬂunulultmﬁdu.k
Sanpat Korang 200 470 197 T
TOTAL .41 — 4,00 1,389 10 Y -

Sumber: Penpolshan Dota Penelitian {2026)

4.3.4 Analisis Tren IPS per Semester

Gambar 4.6 menampilkan tren Indeks Prestasi Semester (IPS) dani semester

| hingga semester 4 untuk setiap kelompok status retensi. Tren ini sangat informatif

karena mengungkapkan polt penurunsn prestasi akademik vang konsisten,
terutama pada kelompok Benisiko dan Tidak Aktif.
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Tabel 4. 9 Statistik Desknptif Variabel Akademik per Status Retensi

Variabel Akitil Berisikn Thiak Aktif | Keselornhan
Rata-ratn IPS Semnester | A.61 214 247 3,28
Rata-ratn IPS Semester 2 3,60 1,06 124 305
Rata-ratn IPS Semester 3 3.55 064 0.54 288
Rata-rain IPS Semester 4 352 037 0,33 2.ED
Rata-ratn IPK Sementars 357 1,14 .19 200
Hata-rata SKS Gogal 0,73 5134 3504 1285
Rata-muin ME Mengulang .09 0nan 0.17 0,14

Sumber: Pengolahon Data Penclitan {2026)

4.3.0 Analisis Faktor Soslal-Ekonoml

Gambar 4.5 menampilkan distibusi status retensi berdasarkan tingkat
penghasilan_orang tus. Dapat terlihat pols yang konsisten: kelompok dengan
penghasilan febih rendah cendenung memiliki proporsi mahasiswa berisiko yang

Iebih tinggi
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Gambar 4. % Dstribwsi Stsius Retensi Bestasickan Penchasilan Omng Tua
Sumber: Pengolahan Duta Penelitmn {2026)
Mahasiswa dengan penghasilon orang tua 2-3 juta rupinh memiliki proporsi
mahasiswa berisiko tertinggi, vaitn 254% dan total 425 mahasiswa, ditkot
kelompok =5 juta rupinh sebesar 24,0% dan kelompok 3-4 juta rupiah sebesar
23,5%,. Sementara itu, berdasarkan jumiah absolut, mahasiswa Tidok Aktif paling

banyak berasal dan kelompok penghasilan 1-2 juta rupiah, yaitu 27 mahasiswa,



ditkuti kelompok 34 juta rupiah sebanyak 17 mahasiswa, kelompok 4-5 juts
rupiah sebanyak 16 mahasiswa, serta masing-masing & mahasiswa pada kelompok
2-3 juta rupiah dan =5 juta rupiah. Secara umum, distribusi status retensi pada
setiap kelompok penghasilan relatif serupa. sehingga berdasarkan grafik imi tidak
terlihat adanya perbedaan vang sangat mencolok antar kelompok penghasilan orang

tum lerhadap status retensi mahasiswa.

4.3.7 Analisls Rl“!liﬂﬂli dam HNI'M

Dari 2389 mahasiswa, terdapat 76 mahasiswa (3,.2%) yang tercatat pernah
berstatus cuti atau non-akif. Seluruh 76 mahasiswa tersebut masuk dalam kategori
Tidak Aktif. menunjukkan korelasi yang sangat kuat antara riwayat cuti dan risiko
dropout. Gambar 4.9 menampilkan distribusi alasan dan waktu cuti.

Wmmﬁ Ekbil nlmlhﬂﬁiﬁﬁ_’w.m

SN P S
85

Sarnaslar I Sarnaslar 2

Gambar 4. [0 Distrbosi Alasan Citd (i) dan Wikt Cuti per Semester (hj
Sumber: Pengolahan Data Penclitiam {2026)

Dari Gambar 4.9 terlihat bahwa alasan cuti terbesar adalah Finansial (36
mahasiswa, 47.4%). ditkuti Kelsarga (16 mahasiswa, 21.1%), Akademik (14
mahasiswa, [84%). dan Kesehatan (100 mahasiswa., 13.2%). Temuan im

menegaskan peran dominan faktor finansial dalam keputusan mahasiswa untuk
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menghentikan studi sementara. Gambar 4.9b menunjukkan bahwa cuti paling
banyak terjodi pada Semester 2 (28 kasus). mengindikasikan bahwa mahasiswa
yang kesulitin mulai tendentifikasi setelah menjalani satu semester penuh.

4.4.Implementasl Algoritma
4.4.1 Implementasl Random Forest
Implementasi model Random Forest

di Bab III (Tabel 3.2),

parsmeter melalui 1.200 kali

pelatihan dan evaluasi (240 kombinasi * 5 fold), Tabel 4.8 menyajikan rentang
pencarian dan nilai optimal yang diperoleh dari proses pencarian tersebut.



Tabel 4. 10 Hyperparameter Random Forest dan Nilai Optinal

Hyperparameter Rentang Pencarian Milal Optimal
n_estimators (jumlah pohon) 100, 200, 300 200
max_depth (kedalomon maksmmum) | 5, 10, 15, 20, None 13
max_features { fitur per split) s log2 wp [sgri}
min_samples spht 5 2
mrn_samiples lenf 12 I
class_weight None, balanced halanced
rumdom_ stwle 42 (fixed seed) 42

Sumber: Pengolahan Data Penclitian {2026)

Berdasarkan hasil Grid Search pada Tabel 4.8, konfigurasi optimal Randoem Forest
menggunakan 200 pabon keputusan (n estimators) yang memberikan
keseimbangan optimal antara stabilitas prediksi dan efisiensi komputasi, di mana
pengujian menunjukkan pennmbahon pohon di atas 200 hanya menghasilkan
perbaikan performa yang marginal namun dengan peningkatan waktu komputasi
yang signifikan Kedalaman maksimum ditetapkan pada 15 level (max_depth) vang
herlw sebagni regulansasi efekiaf dalam mencegah overfilting anu'nmhl.tnm
kemampuan model menangkap pola yang kompleks dalam data retensi mahasiswa
yang melibatkan 18 varinbel prediktor dari empat dimensi berbeda. Parumeter
max_fealires diatur pada nilai sqrt yang berarti mf.inp node pemisaban hanya
mempertimbangkan sekitar 4 fitur scak sebagai kandidat pemisah daritotal |8 fitur
vang fersedia, sehinggs korelasi antsr pohon dalam ensemble berkurang dan
menghasilknn model yang lebih robust terhodap vanasi data.

Parmmeter min_samples split sebesar 2 dan min samples leaf sebesar |
memungkinkan pohon tumbuh secara mendalam untuk menangkap pola vang
kompleks dan mieraksi antar variabel, sementara pembatasan max _depth pada 15
level tetap menjaga model dan overfitting. Kombinasi ketiga parameter ini
{max_depth=15. min samples split=2. min_samples leaf=| ) menghasilkan pohon

keputusan yang cukup dalam untuk menangkap hubungan non-linear antar varinbel
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prediktor namun tidak terlalo dalam sehingga menghafal noise dalam data tenining.
Pammeter class weight diatur pada nilai balanced yang secara otomatis
menghitung bobot setiap kelas berdasarkan formula n samples / (n_classes =
n_samples per class), sehingga kelas minontas seperti Tidak Aktf yang hanya
memiliki 3.2% duan total dsta memperoleh bobot vang lebth tinggi secam
proporsional. Pengaturan ini memastikan model tidak bias terhadap kelas mayoritas
{Aktif) dan tetap mampu mendeteksi mahosiswa berisiko serta tidak aktif dengan
sensitivitas yang memadai Seluruh eksperimen menggunakan random_state
sebesar 42 sebagai fixed seed untuk menjamin reprodusibilitas hasil penelitian.
4.4.2 Implementast Support Vector Machine (SVM)

Implementas; model Support Vector Machine pada pnmlh]m inl mengacu pada
formulasi matematika yang telah didefinisikan secara lengkap pada m iL
mencakup konsep pencarian hyperplane optimal dengan margin maksimum
{Persamaan 3.1 sampai 3.10) serta fungsi kemel Radial Basis Function untuk
memetakan data ke ruang fitur berdimensi lebih tinggi (Persamaan 3.11). Model
di'&ﬂlpn menggunakan librry scikit-leamn versi |j.2"'m5'5h'lﬁﬁ: klasifikasi
multikelas One-vs-One (Ov0) yang membangun fign classifier binary untuk
menangani tiga kelas target. yaitu Aktif vs Bensiko;, Aktif vs Tidak Aktif. dan
Berisiko vs Taidak Akuf, Strategi wlﬂipﬂﬁ_'ﬁmndingkm One-vs-Rest

karena menghasilkan akurasi cross-validation yang lebih tinggl pada tahap
pencarian hyperparameter, di mana setiap pasangan kelas memiliki classifier
dedikasi yang lebih spesifik dalam membedakan karakteristik antar dua kelas.

Optimasi  hyperparameter  dilakukan mengpunakan Gnd Search  yang

dikombinasikan dengan 5-Fold Stratified Cross Validation, dengan pendekatan



yang sama seperti pada model Random Forest untuk menjamin konsistens
metodologi evaluasi. Berdasarkan rancangan parameter pencarian yang telah
ditetapkan pads Bab III (Tabel 3.3), proses Grid Search mengevaluasi 120
kombinasi hyperparameter melalm 600 kali pelatihan dan evaluasi (120 kombinasi
# 5 fold). Tabel 4.9 menyajikan rentang pencarian dan nilal optimal vang diperoleh
dari proses pencarian fersebut.

Tabel 41} Hyperparameter SVM dan Nilai Optimal

Hyperparametor _Rentung Pencarinn Nilal Optimal
Kemel Lincar, RBE REF
C {paramuter repulisrisase) | O0F: 12 103 1007 1000 10
T [ amina) scale, (101, 0,1 scale
class wretrhi Mone. balancad None
“dectsion_funchion_shape . | owe {One-vs-Onel, ovr oV
random sisie 4 (fixed seed) 47

Sumber: Pepgolalun Data Penclinan (2026)

Berdasarkan: hasil Grid Sesrch pads Tabel 4.9, konofigumst optimal -8VM
menggunakan kemel RBF yang menunjukkan bahwa data retensi mahasiswa
dengon I8 variabel dani empat dimensi berbeda memiliki pola non-linear yang tidak
dapat dipisahkan oleh hyperplune linear secarn lanpsung dalsm ruang fitur asli.
Kemel RBF mengatasi permasalahan ini dengan memetikan data ke tuang fitur
berdimensi lebih tinggl melalul transformasi Gaussian, sehingpa batas keputusan
antar kelas yang bersifat non-Jlinear dalism ruang asli menjadi linear separable dalam
ruang fitur yang ditransformssilan Terpilihnya kemel RBF dibandingkan kemnel
Linear mengonfirmasi bahwa hubungan antara variabel prediktor dan status retensi
mahasiswa bersifat non-lirear dan memerfukan fungsi pemetaan yang lebih
fleksibel.

Parameter regularisasi C ditetapkan pada nilai |00 yang mengindikasikan bahwa
maodel memerlukan tingkal toleransi yang moderat terhadap kesalahan klasifikasi.

Nilsi C=10 berada di tengah rentang pencarian (0! hingga 1.000), yang
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menunjukkan bahwa model memerfukan keseimbanpan antara margin vang cukup
lebar untuk kemampuan generalisasi dan margim yang cukup ketat untuk
meminimalkan kesalahan klasifikasi pada data training. Nilai C yang lebih kecil
dari 10} menghasilkan margin yang terlalu lebar dengan banyak misklasifikasi,
sedangkan nilai C yang lebih besar menghasilkan margin yang terlalu sempit

dengan nisiko overfitting terhadap pola spesafik dalam data training,

Parameter gamma diafiir:pada nilai‘seale yang secara otomatis menghitung y =
l/in_features # VirfX)), sehingga lebar distribusi Gaussian pada kernel RBF
menyesuaikan diri berdasarkan jumloh fitur dan véiniansi data secara adaptif.
Dm I8 fitur prediktor, pendekatan scale mnﬂm gamma yang

Wﬂpﬂnﬂiapnn gamima secarn manual vang bensiko Wﬁu model
dengan jangkausn pengaruh sampel yang terlalu lebar atau ferlalu sempit.
Paramoter class weight diatur pada nilai None karena ketidakseimbangan kelas
telah ditangam secara terpisah  melalui penerapan SMOTE pada tahap
preprocessing, sehingga pemberian bobot lﬂmbﬂhan]n_h.hhi minoritas melalui
parmeer i tidak dipekan dan s bopotensi mnyetablan Lovlsi
bericbihan (over-carrection) yang menurunkan performa klasifikasi pada kelas
mayoritas lanpa penmgl:m-ngmﬁhanpdlmmas
Strategi klasifikasi multikelas One-vs-One (ovo) terpilih sebagai konfigurasi
optimal yang membangun tiga classifier binary, di mana masing-masing classifier
memisahkan sepasang kelas yaitu Aktif vs Bensiko, Aktif vs Tidak Aktif, dan
Berisiko vs Tidak Aktif. Prediksi akhir ditentukan melalui mekanisme voting

mayoritas dari ketign classifier tersebuf, di mana kelas yang paling banyak
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memenangkan perbandingan berpasangan ditetapkan sebagai kelas prediksi final.
Seluruh eksperimen mengmmakan random state sebesar 42 untuk menjamin
reprodusibilitas hasil penelitian yang konsisten dengon model Random Forest,
schingga perbandingan performa kedua algonima dilakukon secara fair pada
kondisi eksperimen vang identik.
4.5.Hasll Evaluasi Model

Evaluasi model’ dilakukan pada 478 data testing menggunakan metrik
Akurasi, Precision, Recall, dan Fl-Score sebaaimana dijabarkan dalam Bab 111
Confusion Matrix disajikan terlebih dahulu untuk memberikan gambaran detail
distribusi prediksi bensr dan saloh per kelas.
4.5.1 Confusion Matrix Random Forest dan SVN

Gambar 4.10 menampilkan Confusion Matrix dart kedun algoritma secara
berdompingan. Wima vang lebih gelap pada diagonal utama menunjitkkan prediksi
yang henar {True Positive), sementara sel di luar diagonal menunjukkan kesalshan
Klasifikasi.

 Mandem Foret S R
Akurssi: 93.72% | Benar SERATH luranh: 89 50% | Bens 475470
- . 1 o 1 3
5 PR (] Y 1Fw)
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- g ' my
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gt ¥ oy [FH} E B£ P Ty {FHl
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Gambar 4. |1 Confusion Matrix Random Forest (s dan 5¥M (b
Sumber: Pengolahan Deta Penelitian {2026)

Tabel 4. 12 Confusion Matrix Random Forest (478 data testing)

Aktual | Prediksi Akl (Pred.) Berisiko | Pred.) “:1;:'[::“[
Abtifl { Akinaly 330 13 1
Berisiko { Aktual) 1o o 4
Tidak Akeif { Aktual) 1 I 13

Sumber: Penpolahon Dota Penelitian {2026) | = prediks benor | = prediksi solah

Tabel 4. 13 Confusion Matrix SVM (478 data testing)

Aktual b Prediksi At | Pred. ) Berisiko | Pred.) “?;:;;I:tll
Akl | Aktual) 312 T T
Berisiko | Aktuall 2 iS5 3
Tidak Akrif {Akiunl} 3 T T

Sumsber: Penpolabnn Dota Penelitian {2026)

4.5.2 Perhitungan Metrik Evaluasl Random Forest
Berdassrkan Confusion Matrix pada Tabel 4.10 dan Tabel 4.1, metnk eviluasi dihitung
untuk setiop kelos mengeunakan rumus Precision. Recall, dan Fl-Seore yang telah

didefinisikan pada Bab I1. Perhitungan dilakuksn secara otomatis menggunakan library
sctkit-lenm pada Pyihon. Tabel 4.12 menyajikan hasil evaluasi model Random Forest,

sedangkan Tabel 4.13 menyajikan hasil evaluasi model SYM.

Tabel 4. 14 Metrik Evaluasi Per Kelas — Random Forest

helas Precision Recall Fl-Score Support (Sampel)
Akuf 09680 A1, Sl 1N i 153
Bermiko 3727 8727 oy 150
Tidak Akl 232 01,8667 7570 15
Macro Average 3543 0,8999 L ] 478
Welghted Average 05EE 01,9372 ) LE3TH 47TH
Akurasi 5 0,9372 478

Sumber: Pengolahon Data Penclitian {2026)

Dari kedua tabel tersebut. terlihat bahwa Random Forest menunjukkan performa
yang lebih ungeul pada seluruh metrik evaluasi dibandingkan SVM, terutama pada
kelas Tidak Aktif yang merupakan kelas paling kntis dalam konteks deteksi dini

risiko putus studi.
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Tabel 4. 15 Metrik Evaluasi Per Kelas Support Vector Machine

helas Precision Recall Fl-Score Support (Sampel}
Aktif 1.9300 (8405 00,9352 353
Benstkn {,8333 0,7727 D A012 1o
Tidak aknf 05789 7333 06471 1§
Macro Average 01,7807 08155 0, 7947 478
Welghted Averape 8807 (L8054 DLERGH 478
Akurasi - - 8054 478

Sumber: Penpolahan Data Penelitian {2026)

4.6.Perbandingan Performa Random Fm:'ut dan SVM

Gambar 4.1} menampilkan perbancingan metrik evaluasi utama antara

Random Forest dan SV secam visunl. Angka hijan di atas setlap pasang batang

menunjukkan selisih keunggulan Random Forest atas SV M.
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Gambar4. 12 Pechandingan Meinik Evalimsi: Random Forest vs SVM

Sumber: Pengolahnn Datn Pencliimn (2020

Dari Gambar 4.11, Rundom Forest secara konsisten mengungguli SVM pada

seturuh metrik evaluasi. Keunggulan terbesar terdapat pada metnk Fl-Score Macro

Average. dengan selisih sebesar +8,03% (B7.50% dibandingkan 79.47%). Metrik

ini mengukur rata-rta performa model pada setiap kelas dengan bobot yang sama

tunpa dipengaruhi oleh ketidakseimbangan distribusi dato. Oleh karena itu, nilai F1-



101

Score Macro sangat relevan dalam konteks early warning system. karena
menumjukkan kemampuan model dalam mengenali seluruh kelas, termasuk kelas
minoritas, secara lebih seimbang. Selain itu, Random Forest juga menunjukkan
peningkatan pada metrik Akurasi (+6,09%), Precision (Weighted) (+4,21%), Recall
(Weighted) (+6.0%%). dan Fl-Score (Weighted) (+4.23%) dibandingkan SVM.
Gambar 4.13 memperjelas perbedaan nilai Fl-Score pada setiap kelas antara kedua

algortma;

tectsin Tirkak ikt HaEro g

sy
- e Gaes Sy AERL

Gnmh'.;.r 4. 13 Perbandingan F-Score per Krln.i:ﬂlnﬁlahm vESVM
Sumber: Pengobabun Dol Penclitnn {2036)

Gambar 4.12 menunjukkan bahwa perbedaan tesbesar terdapat pada kelas "Tidak
Aktif" di mana Fl-Score RF :?.S.H‘}'u-: lebih tinggi 14,1 poin dibandingkan SVM
(64,7%). Kemampuan RF mendeteksi mahasiswa yang benar-benar berstatus tidak
aktif jauh lebih baik, yang merupakan aspek terpenting dalam implementasi early
warning system. Secara keseluruhan, perbedaan performa ini konsisten di seluruh

kelas.
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Tabel 4. 16 Perbandingan Komprehensif Random Forest vs SVM

Metrik Evalunsi Rundom Forest | SVAM {(RBF) Selisih (RF — SVAI
Akurag 93.72% E7.63% +6,08 pom (RF ungpul)
Precision { Wetzhted Avel o3 RBE% B 6T 44,21 poin (RF unggul)
Recall (Weighted Ave) 93, 72% RO 54% +4,18 pom (RF ongpul)
Fl1-Score {Weighted Ave) B3 THY BQ,55% +4.23 poin (RF unggul)
F |-Score (Mocr Avp) R7.50% T A% +8.03 pom (RF ungpul)
Fl-Scone kelus aknf T 4454 93.52%, 4292 poin (RF unggul)
FI-Score kelus Bensiko R7.27% B 19%% + 7,08 pom (RF ongpul)
F1-Scone kelus Tidak Akl T8, To% 4.71% 414,08 pom (RF ungeol
Waktu Pelotihon 129 detik 1.20 detik Waktu sebandmg (- 1 detik)

e Tinggs {Feature [Rendah (black | RF lebih interprewnf
Interpretabilitas Importance) “box)
e Tidak diperfukan Wq_lh“éh;[m- RF lehih Acksibel
Sensitivitas Cuutlies Hﬂlﬂl[mbwﬂ:l .:m”ﬁﬁlﬁ RF lchih stabal
Sumber: Pefgolahun Duta Penclitian (2026)

4.7.Analisis Feature Importance (Random Forest)

Saloh satn keungpulan uiama Random  Forest sdalah kemampuannya
mengukur tingkal kepentingan (importance] setiap f[tur, Feature mmpertance
dilntung berdasarkan rata-rata penurunan Gim umpurity yang dikontribusikan setiap
fitur di selurub pohon keputusan, Gambar 4.13 menampilkan 10 fitur teratas dengan

kode warna berdasarkan kategori fitur,

d 3 i o ; :
Lz B i s 20 nas
¥ Ly mpor ALl S0

- b Sl oes b B orwewaid e D B i i

Gambar 4. 14 Featere Importunce Random Forest — 10 Fitur Teralns
Sumber: Pengolahan Dats Penelitian {2026)
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Tabel 4. 17 Feature Importance Random Forest (10 Fitur Teratas)

Rank Mamn Fitar Imperiance Persentase kategori
Score Kumulatif
i Jumlah SKS Gapul {12847 24T Akndemik
2 IPK Scmentar 02134 49.81% Akodenuik
3 IPS Semicster | {1023 Ol Akndemik
4 Jumlah Milm E 0OETH [ Akodenuik
5 IPS Semicster 2 (712 T5.92% Akndemik
6 Sisa Masa Stud 00534 EL.26% Admmistrataf
T Jumlah Cuis 2K R5.54% Non-Akndemik
B IPS Semester 3 0387 R4l Akodemik
9 TPenphasilon Orang Tun {0312 97,53, Sosm] Ekonomi
10 | Progrem Stad 002 TR 95.31% Admimistrataf

Sumber: Pengolahon Data Penclitian (2026)
Dari Gambar 413 dan Tabel 4.14 dapat disimpulkan beberapa hal penting: (1)

Varizbel akademik mendominasi 10 fitur terpenting dengan 6 vanabel, menegaskan
bahwa performa akademik merupakan predikior retensi yang paling kuat; (2)
"Jumizh SKS Gagal” merupakan fitur paling penting dengan importance score
02847 (28,47%0 dari total informasi), jauh melampaui fitur lamnnya; (3) Hanya
dengan 5 fitur teratas, model sudah menangkap 78.32% informas vang dibutuhkan
untuk peediksi: (4) Faktor non-akademik "Jumlah Cuti” dan "Penghasilan Orang
Tua" tetapmasuk 10 besar dengan kontribus: yang signifikan (4,25% dan 3.12%;),
menghkonfirmasi pentingeya integrasi variabel non-akndemik dalam model.
4.8.Pembahasan
4.8.1 Kmllﬂ Random Forest atas SVAL

Keunggulan Random Forest pada peneliﬁnnini dapat dijelaskan melalui tiga
mekanisme utama. Pertama, RF secary inheren lebth robust terhadap outlier kurena
menggunakan majority voting dan matusan pohon independen. Dataset ini
mengandung outlier akademik signifikan (misalnya SKS Gagal hingga 89 SKS)
yang dapat mengganggu hyperplane SVM. Kedua, RF tidak memerlukan
normalisasi fitur sehingga varast skaln yang sangat besar antara fitur (IPS dalam

04 vs SKS Gagal dalam 0-89) tidak memengaruhi performa. Ketiga, mekanisme



class weight="balanced" pada RF lebih efektif menangani data imbalanced

dibandingkan S¥M. Temuan ini konsisten dengan Capuno et al. yang melaporkan

keunggulan RF (akurasi 95%) datam prediksi dropout mahasiswa.

4.8.1 Perbandingan dengan Penclitlan Terdahulu

Tabel 4. 16 Perbandingan Hasil Penelitian Terdzhulu dengan Penelitian Ini

Mo | Jodud don Penetitem Fokus Aldgowme dan Hamil Keterbaiman T'erbedsan desem
Penel Sumber B Terdmik Penelnian mi
] ML Framewock for Prediks) nsiko I:'.:I.H:_II.E_.. L piBooai Tadak menangz SMOTE ckskhunif
Simdent Retention | adropoan wmnk SYM NN FlLEm% ciass mbafance; paidy iata frmining: 18
Policy Development. | kibijakan Demnpmii& | RE FI menzabaikan vumabel dari 4
Haca & Dimililar e phsfemik ll;. variabel dimena iermasck
| 2ETE) It ISt . jpeikofogis, rwayal | rwaysion &
mui-algurim | [irhermi) tilakl wuits & Eakisr perahastin orang
: : il tum; pu'bmim.nm RF
v SVM =
3 chsnlian
2 Porbanitingan Moode | Peediiai kinerm | 21, 5V TEF= Bukan peediks Fskms poda stz
Klesitikas: ITF dan shindemml, IPK & SKS ki ietemsi: alams retensh }-kele
ﬂ'ﬂum iz, ilari siziem ?g.":‘lm qﬂ.ﬂm- | AkulBermiko Tidak
Mempredikd Capuinn | pesmeiingan alcademiic H EhEyY mesirik: Aktify; Fl-macrn &
Simadi Mg ma lamzmme RF va | percenun alurma firfnk memngum Recall shagar metmk
Wervimmm, Suhiman S¥M nggi FATS ciam mmhskmoe uinma; SMOTE
& Praseyn (2004 imiuk
letished sz emibanus
| . _ hele
T [ Predicing Souint Prraia RILLILSYA | RF:AUC | KomeksPIN Teainiehs P15
Diroposts with M1 dropost empens | Do tmtimgpi di | neyar nmijn ety sia ol erczan
w&:uﬂy i g akedem & aniorg (Finlnndiak misk | ook
1 tirgrgri analizim fmmogradis e MERING Ci1i mahzswa pekerja
FEduomon fakicr penerrn rahosiswa vang dingi imbalemd e; e ladhunizs; vanabhel
Vamrms & L4 Folandia verinbel sowizl. st sk lokal
ek okl {penghasilan orang
i ~hum, simus poienmng
F] Farty Dt P RF. 5V RF “Foomcs Program 51 tmsp
Prodictionin Cnline | droposn dimi di- | DN ke MO ilanng muka reguler:
Lesrmang of linghungan Log oklivins | 98% ik gl virabel non-
Lmivernin mming e i ram LAS Moodle FI;“E mﬁi! uw- siademik: s
Park & Yo | ALALS) ﬁ:hl-ﬂ.ﬂp LeserliFatan
) y MI atau orzanimsi, alman
demormafi Cmii; pimangumsn
imessdalom iméalance secar
chsnlisi
L [I5THY Il;]m'.mg Prrisimtingnn FFE. OO LR SMOTE = | Tudsi MemgkomBmmsi
Technigues for ek NH RE: mzmiby efektivias SMOTE
Prodicting Spaden penyeuchunpan | ot periomma. RF ve 3¥M secara | secam ampiria pada
Dirugoat Using iy T terhei menedafnm; Gdsk datzet LILS:
Muhive Lesrwing (umderarmgifmy, | rerhesiewr Timts menciniegmikon | menmmhahkan §VA
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Hasil penelitian ini sejalan dengan berbagai temuan dari penelitian terdahulu
yang diulas pada Bab 1l. Dibandingkan dengan penelitizn Novianto ef al. yang
melaporkan akurasi RF 97,67% wntuk prediksi capaian akademik, akurasi
penelitian i [m} lebih rendah nomun hal ini wajar mengingat task vang
berbeda’ prediksi retensi liga kelss dengan duta imbalaneed jauh lebih menantang
dibandingkan prediksi capaian akademik biner.

Jika dibandingkan dengan penelition Hoca & Dimuliter yang mencapai FI-
Score RF 81% pada dropout prediction, penelitian inl memberikan hasil lebih baik
{F1-Score macro 84.06%), kemungkinan karema penambahan varisbel non-

akademik dan penerapan SMOTE. Sementara itu, perbedaan RF vs SVM (+4.61
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poin akurasi) konsisten dengan temuan Supriyadi et al. yang juga melaporkan

keunggulan RF atas SVM dalam klasifikasi data pendidikan.

4.8.3 Interpretabilitas Model: Rule Extraction dan Contoh Prediksi Sampel
Salah satu keunggulan fundamental Random Forest dibandingkan model

black-box adalah setiap pohon kepuisan individu dalam ensemble dupat

dickstraksi rule-nya secara cksplisit. Penelition ini menggunakan fungsi

skleam tree_export_text()

§# Eratrak=i rul=s da 4Eh
isr tree ida in [0, 45, 128):
tTEE - :f_nﬁdnl.r_-'ltimt.nr:l_T_L-u_id.t]
roled = ch:pnrl:_t::l:ﬁi
i< {0
fenture nmme=-FITUR, # 17 firor deri pocebook
max_depithe4 # tampilkan hingge fedalaman &
|
print [Ee— fohon ke-firee ddwil] ===t}
print (rules)

Sumber: Pengolahan Data Pencditian (2076)
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Eksekusi Kode 4.1 pada model terlstih menghasilkan output tekstual
berstruktur pohon yang menunjukkan kondisi pembatas (threshold) pada setiap
node keputusan. Output asli dari tiga pohon representatif disajikan pada Gambar
4.14, 4.15, dan 4.16 berikut ini.

Output Pohon ke-1 (Estimator[0]) Strukiur Paling Sederhans

=== Fohon ke-1 |[Estimatorif]) ===
|=—— JHL NILAT & <= 2.50
| : Ria

aul ENC <= 0.50

Output Pohon ke-50 ( Estimator|49]) Struktur Menengah

== Pohon ke-50 (Estimstoridd]) =—
|==— JHL HKILA! B «= 1.50
| i 1P EmE ol 4= 2,30

| I |=— JML BAE GHEAL <= 1350

I 1 | ft—=—zrg semd «= 3.3

1 1 1 | == IPE EEM ¥ <= 1.5 —> clas=: 1 [Tidak akeif]
I 1 1 | b=— IPEEER A F.53 -5 clmg=-'0 [Rkeif]

1 (] 1 |—— 2F8 aEM 2 ¥ 2.32 —= class: 8 |akzif]

| 1 == oS saoAL > 13050 '
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| == JML d¥E SROAL <= F1.50—> clasa; @ [Akeif]

| |—=JML SES GARGAL > F1.50 —3 clas=: 1 [Tidak Akeif}
—— 175 EEM 4 » 2.2D

|=—= ML 5K GAGAL €= 33,50 —=> claz=; 0 [Akeifl

|—== J¥L - SFD GASAL » 22.50

| |—— JML WITAI B &= 1,50

| | b=—— 1P= EEM 3 <= J.63 —> clag=: 1 [Tidak Aktif]

I} l-— rFEEEM ¥ » 2.4F —> class: 0 [Rkeif]

| == oML MILAL B > LS50 ~—» class: @ (Takeif]

f——1P® m <~ 3,03
3l = class;r ©  [Aktif]
-3 glasat | [Tidak Akeif]

lass: D [aktif]
Basr ! [Tidak Akeif]

JHL M MENSLE] (o 3 5 E)
;h—lmm]uf"h
|=—— TP3 5EM 35 » 2.5!-—}-.1.:.-.:_*
— L.} MENSULENG ¥ 3.50

1 feidak Aktif]
| PR BIZESITEES ki 0 [Aktif]
N AkE1E]
f— o
|
|

[*==—_IP5 SEM & <= 2.35 => clomnt 1L m.d:knuri

|

1

|

I

1

|

1

|

| J———"2P8 sEM & > 2.15 —x trihcated bramch..

|=—— JmL EFE GAEAL > (14,50

| === ML NILAT D <= 1.50

| 1| | re5BEM 3 <= 273

1 (] | = ML MK MENGIFLANG <= E. 5 ——> claan; 0 {akzdif]
I 1 1 == ML WE MENGTHANG > Z:80 —-% clasmi 1l [Tidak AkeiF]
1 i |— s i 2,73

| 0 1 V=3P SEMENTARA <= 2,78 —> class:z '@ (TRkeif]

I 1 1 I—=— 2P SEMENTASA > 2,78 —-» clas=: 0 [akeif]

1 1
(|
1 ]
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| | I —— I PR -SEMENTARA <= J.05

—— I1PK EEEENTAFR
| j— 2Fd =EM2 >
| |==—= PEEER.JAAN TFAKE
| | |—"FROCRAM ST

i i == PROGRAN STUDI ZNC

L B s

b cleany 1 [Eadak AktEE]
an; L A-:--:';

Sumber; Chutput skfewn, free.export_iextiny mndr!urmrumrj_,l'l‘-ﬂi' feainre_names=FFITUR,
mrx_depili=4)

Analisis terhadap cutput export text() dari ketiga pohon mengungkap pola
keputusan vang konsisten di sefuruh ensemble. Pertama. fitur ML NILAI E dan
IML SKS GAGAL mendominasi sehagai node pemisah awal pada sebagian besar
pohon, konsisten dengan peringkst festure importance #1 (JML SKS GAGAL:
2847%) dan #4 (JML NILAL E: 876%). Kedua, 1PS SEM 4 dan IPK
SEMENTARA berperan sebagal pembeda sekunder yang memisahkan kasus batas
(borderling cases). Ketign, nilai threshold yang dihasilkan model secarn alami
memberikan interpretasi yang logis: IML NILAI E > 2,50 dan JML SKS GAGAL
= 22,50 merupakan zona risiko yang konsisten teridentifikasi sebapui potensi Tidak
Aktif. Tabel 4.16 merangkum tujuh representative rules yang paling konsisten dan

dapat ditindaklanjul secara operasional.
Tabel 4. 18 Ringkasan Representative Rules dari Iﬂﬁ]’nlm_tﬂa:ﬂnﬁifuresl
Rule | Kundisl Keputusan {IF .. THEN) Kelis | Conl. | Suppen

RI | IF IML SKS GAGAL <= 2230 AND IPS SEM 3 AT [ 955 | 387 mhs
ﬁmumnm.ﬁ- LSO THEN —

RZ | IFIMLNILATE == |30 ANDIPSSEM 4220 | Aknl, | 932% | 341 mms
AND IMLSKS GAGAL <= 33 50 THEN — AkiE
R3 | IF JML NILAIE <= |50 AND IPS SEM 4 <= Aknf 6% | 198 mhs
2,30 AND ML SKS GAGAL <= 1350 AND IPS
SEM 2 = 2,32 THEN —Alnf :
R4 | IF IML NILAIE =250 AND IML MK Tidak 047% | S4mhs

MENGULANG = 2,50 THEN — Tidak Aktf Akif

R5 | IF IML NILAL E =350 AND IML MK Tidak 01.3% 3K mhs
MENGULANG <= 250 THEN — Tiduk Aknf Akl

R | IF IML SKS GAGAL = 22 30 AND JML NILAT Tidak R, 5% 31 mhs
D =250 AND IPS 5EM 3 <= 3,61 THEN — Aknif
Tidak Aktif

R7 | IF IML NILAL E <= 250 AND [PE Tadak R, 4% 22 mhs
SEMENTARA == 155 AND IML MK Akuf

MENGULANG <= (.30 THEN — Tadak Aknf
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Sumrber: Pengolahan Data Penelition (20260, *Confidence: proporst data raining vang
terprediksi henar pada leaf node. Support: fiwmlah sompel training vamg selewasi falur rule
tersebu,

4.8.3.2 Implementasl Prakils Silstem Peringatan Dinl Untuk  Retensl
Mahaslswa

Berikut disajikan contoh prediksi nyatn dari model untuk tiga sampel
mahasiswa yang diambil dari data testing (478 sampel. 20F% dari total dataset),
Sampel dipilih untubk merepresentasikan’tigs skenano yang berbeda: Mzhasiswa A
{Aktif dengan performa sangat-baik), Mahasiswa B (Aktif namun dalam kondisi
borderline yang perfu perhatinn). dan Mahasiswa C (Tidak Akfif | Dropout). Nilai
yang ditampilkan adalah eutput nyata dari of modelpredict proba() pada data

testing.

a) Sampel | Mahasiswa A: AKTIF {Performa Sangat Baik)

Tabel 4. 19 Profil Fitur Mahasiswn A dari Data Testing

Fitur Predikior Nilai Mahasisvwn A
USIA BAAT MENDAFTAR 14 tufym
IPS SEM 1 3.0
IS SENE 2 324
IPS SEM S 1.0
IPS SEN 4 280
IPK SEMENTARA ETT
IMESKS GAGAL NELS
ML ME MENGULANG I
IMLNILAID il
ML NILALE 0
PROGRAM STUDI_ENC I
PENGHASILAN DRANG TUTA_ENC 3

Sumber: Chitpuit rf_model predict probal] pada dala hesting Peagaliahan Data Penelitian {2026/
Hasil prediksi modal:

* rf model .predict (semple &)

arraiy ] [U] # - Aktif
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FREDIEST FIHAL: AKTIF —— Confidence: 100,05

filrr:r‘.:.;r: Ontput rf” model predict{] dan o model predict_probaf ) Pengolohan Dala Penelitian

Decision path: ML NILAIE (0) <=2.50 [Terpenuhi] — IML SKS GAGAL
(0} == 22,50 [Terpenuhi] — 1PS SEM 3 (3.92) = 2,05 [Terpenuhi] — JML NILAI
E (0) == 150 [Terpenuhi] — Leaf: class = 0 (Aktif). Seluruh 200 pohon sepakat
pada kelas Aktif {predict_proba = [1.000, 0.0001) karena profil mahasiswa A sangat
jauh dari zona nisikos tidak ads SKS gagal, tidok ada nilai E. dan [PS konsisten
tinggi. Rekomendasi: tidak periu infervensi, monitoring reguler.
b} Sampel 2 Mahosiswa B: AKTIF namun Borderline { Perlu Perhatian)

Tabel 4. 20 Prafil Fitur Mahasiswa B dari Diata Testing

Fiitur Predikior Nilal Malasiswa B
USIASAAT MENDAFTAR 1§ tuhan
IPE SEM | 139
IPSSEM 2 21.56
IPSEEM 3 130
iP5 BEM 4 1.75
Ir's. SEMENTARA 3,19
IML SKS GAGAL 19 5KS
ML ME MENGULANG ?
IML NILATD ]
IML NILATE 1
PROGRAM STUDI_ENC 1]
PENGHASILAN ORANG TUA ENC f

Surnnver: Chipat & asodiel peediet probafipods duta festing Pemgalahar Dot Penelitian (2026)

B i R L R e
1 i chs fremn]= R}

£ I MRELE ], TR ARET ) |

=f model.predice Teemplecny

arrayl{ (0]} &0 = Aktif (nepdn sonfidence rendah]
oting 200 pohon
Akeif - 189 pohon (TALT
dak aktif i - I miln signid ik
FREDIEEI FIHNALD ARTIF —— Configencoed | FERLD FEERATIAN]

Sumiber: Ouipnt i model predict]) dan of model predict probal} Pengolahan Data Perclition

f20264
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Decision path dominan: JML NILATE (1) == 2.50 [Terpenuhi] — IPS SEM
4 (1,75) == 220 [Terpenuhi] — JML SKS GAGAL (19) = 13,50 [Terpenuhi] —
ML S5KS GAGAL (19) == 21.50 — class: 0 (Aktif). Meskipun prediksi final
adalah Akiif, sehanyak 51 pohon (25,3% ) memvotimg Tidak Aktif jauh lebih tingm
dari normal. Ini menpakan sinyal peringstan penting: [PS SEM 4 vang turun ke
1.75 dan akumufasi 19 SKS gagal menempatkan mshasiswa ini di zona ambang

batas keputusan model: Rekomendasi: pemantauan intensif dan konseling preventif

sebelum semester berikutnya,

¢} Sampel 3 Maohasiswa Ct TIDAK AKTIF / Dropeut

Tabel 4. 21 Profil Fitur Mahasiswa € dan Data Testing

Fitur Predilkior Nilai Mahasiswa C
USIASAAT MENDAFTAR 19 fahumn
IPE SEM | 1.0
IPE SEM 2 233
IPSEEM 3 .58
ITS BEM 4 1,06
Ik SEMENTARA 36
IML SKS GAGAL 26 5RS
IML MK MENGULANG 14
IML NILAID H
ML NILATE &
PROGRAM STUDI_ENC 7
PENGHASILAN ORANG TUA ENC 0]

Suntier; Guipid i model predict uobad) pad's data esting Pengolahan Dot Penelition (2024)

il pridiat madol:

- i TR T

~-FTE0Lct mrod 1=

azcay{([0.000, 1.00000% # ik ;nii,n. FiTidek AEt3i: )
rf mode] . predict (SempistE)
arpay|[i B L= Tidak Akzif

FINALY

FREDINET ¥FIT

TIGAE

ENTIF ——

Sweber: Output rf_model predict) dan of model predics probef} Pengolahen Data Penelition

f2026)

Capfidmnee

180.C
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Decision path dominan: JML NILAI E (6) > 2.50 [Terpenuhi] — JML MK
MENGULANG (14) > 2,50 [Terpenuhi] — Leaf: class = | {Tidak Aktif). Seluruh
200 pohon sepakat pada kelas Tidak Aktif (predict_proba = [0.000, 1.000]) karena
kombinasi 6 nilai E. 14 MK mengulang, 26 SKS gagal, dan IPS yang sangat rendzh
dan tidak stabil menempatkan mahasiswa ini jauh di dalam zona Tidak Aktif. Ini
adalah profil msiko tertinggi yang m n intervensi lintas unil segern:

n finansial dari  bagian

Tabel 4.15 menyajikan ringkasan kor seluruh hasil penelitian yang
seluruh aspek evaluasi.



Tabel 4. 22 Ringkasan Komprehensif Hasil Penelitian Bab [V

L4

Aspek Random Forest SVM (RBF Kermel)
Akuras 92 24% AT.63%
Precision { Weighted ) 92.73% £8.07%%
Recall (Weaghted) 92 24% B7.63%
Fl-Score ('Weighted ) 92 _3E% R7,79%
Fl-Score (Mocro) B4 06% T3,
Fl-5core kelus Tidak Akt 72.73% {Lebih Baik) 57,14%
Waktu pelatthan -4,2 detik (3% Jebah cepat) ~[2.7 detik
Interpretebilitas Tanyyes (Feature Importance | Rendaki [ Black box)
Sensmifivitas outlier Rendab [Robost) Tengg {Sensitif)
Kcbutuhan normalisas Tadak diperiukan Wagih
Fitur terpentmg [ Top 1) SES Gapal, IPK. IP5 Sem.l
Rekonsendaz Drirekomendastkan umink Sebapn model

EWs pembandmg

Sumber: Penpolahon Data Penclitan {2026)
Berdasarkan seluruh hasil don analisis dalam Bab 1V, dapat ditegaskan bahwa

algontma  Random Forest merupokon  pilihon  yang  lebth unggul  dan

direkomendasikan untuk implementasi sistern prediksi retensi mahasiswa di

Universitas [bou Sina. Variabel akademik  terutama Jumlah SKS Gagal dan IPK

Sementara

terbukti sebagai prediktor terkust, sementara faktor non-akademik

seperti riwayat cuti dan kondist elonomi orang tun turut memberikan kontribusi

signifikan. Seloruh hasil iml menjadi landssan bagl kesimpolan dan rekomendasi

yang dijabarkan secara lengkap poda Bab 'V,



BAB S

PENLUTUF

Bab ini menyajikan kesimpulan akhir pemelitian sebagai jawaban atas
rumusan masalah dan tujuan penelitian, serta saran-saran vang ditajukan kepada
berbagai pihak berdasarkan temuan penelitian yang telah dilakukan.

5. 1. Kesimpulan

yaitu pembangunan daiaset retensi mahasiswa berhasis data primer. identifikasi
faktor-fakior yang paling berpengaruh terhadap keberlanjutan studi, serta
Mﬁﬁn kinerja nlgeﬁtma Random Forest dhnﬁnmmtvm Machine dalam
menangani permasalahan ketidokseimbangan kelas. Berdnsarkan snalisis yang
telah dilakukan terhadap 2. 389 mahasiswa dari enam program studi Universitas
Ihou Sma angkatan 2021/2022-2023/2024, diperoleh kesimpulan sebagai berikut.

figa mumusan masalah utama,

1. Dataset retensi mahasiswa Universitas Ibnu Sina dibangun menggunakan
data primer dari Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) yong mencakup 18
variabel prediktor dari empat dimensi, yuita akademik ([PS Semester 14,
IPK Sementars, Jumfah SKS Gagal, Jumish MK Mengulang, Jumlah Nilai
D & E), demografis (Temis Kelamin, Asal Sekolah, Usia Mendafiar, Asal
Kota), sosial-ekonomi (Pekerjaan Orang Tua, Penghasilan Orang Tua,
Jumlah Cuti}, dan admimistratif {Program Studi, Periode Masuk, Sisa Masa
Studi}, Seluruh variabel dipilih berdasarkan korelasi yang memadal
terhadap status retensi dan ketersedisannya dalam sistem  akademik
institusi. Dar 2.389 mahasiswa, sebanyak 21.9% berstatus Berisiko dan

3.2% Tidak Aktif. dengan Program Studi Teknik Informatika sebagai yang



=)

paling kritis. Faktor finansial mendominasi alasan cuti (47.4%), dan seluruh
mahasiswa yang permah cuti terbukti berakhir di kategon Tidak Akuf,
Berdassrkan analisis festure importance pada model Random Forest, faktor
paling berpengaruh terhadap retensi mahasiswa di Universitas Tbnu Sma
odalah Jumlah SKS Gagal (28.47%), IPK Sementara (21,34%), don IPS
Semester | (10.23%), yang menegaskan dominasi faktor akademik sebagni
prediktor utama, Mcski[?_m; demikian, vamabel non-akademik sepert]
riwayat euti (4.28%) ﬁwm tum (3.12%) juga berkontribusi
e, R TN ccpitas i WA o i
meninggalkan studi dipengaruhi oleh kombinasi fakior akademik dan
é@'ﬂ—cknnnnﬁ secara bersamaan. Temuan i'm confirn

pendekutan multidimensi dalsm pembangunan dalaset retensi lebih
representatif dibandingkan pendekatan yang hanya mengandslkan variabel

akademik semata.

Permasalahan ketidakseimbangan kelas yang ekstrem (Aktif 75.0%,

Berisiko 21.9%, Tidak Aktif 3.2%) berhasil ditangani menggunakan teknik

pling Technigue (SMOTE) yang diterapkan

secara eksklusif pada data training untuk mencegah data leakage. Algoritma

Random Forest dmgm hyperparameter q:ﬁma] {n_estimators=200,
max_depth=15, class weight=balanced) terbukti unggul dibandingkan
Support Vector Machine pada seluruh metrik evaluasi: akurasi 92.24% vs.
87.63%, F1-Score Macro Average 84,06% vs. 75,27, dan F1-Score kelas
Tidak Aktif 72,73% vs. 57.14%. Bérdasarkan hasil tersebut, Random

Forest ditetapkan sebagai algoritma terbaik untuk  prediksi retensi



muhasiswa UIS dan layak dikembangkan menjadi sistem deteksi dini (Early
Waming System) risiko putus studi, sehingga intervensi pencegahan berupa
bhimbingan skademik, konseling. atau dukungon finansial dapat dilakukan
secara proaktif terhadap mahasiswa yang teridentifikasi berisiko,
Berdasarkan hasil tersebut, Random Forest ditetapkan sebagai metode terbaik untuk

dikembangkan menjadi Early Waming System (EWS) di Universitas Tbnu Sina,

fitur datasel dengan menambahkan variabel psikologis seperti tingkat
motivasi, efikasi diri, dan kecemasan akademik yang diperoleh melalui

instrumen survei terstandar, puna menmgkatkan kualites korelasi fitur



3. Penelitian ini hanya membandingkan dua algoritma Klasifikasi yaitu
Random Forest dan Support Vector Machine. Peneliti selanjutnya
disarankan untuk memperluas perbandingan dengan mengikutsertakan
algoritma berhasis hoosting seperti XGBoost, LightGBM, atau CatBoost
yang terbukti kompetitif pada dataset dengan ketidakseimbangan kelas
tinggi. Selain itu, bagi pihak Uni Ibnu Sina, model Random Forest
yang dihasilkan dalam penelifian ini disarankan untuk segera diintegrasikan
_— -

5. Penalitian ini berfokus pa ensi mahasiswa dan tidak
mencakup aspek kelulusan tepat waktu maupun karier pasca-lulus. Peneliti
selanjutnya disarankan untuk mengembangkan model prediksi yang lebih
komprehensif dengan memperluas variabel target ke arah prediksi kelulusan
tepat waktu atau probabilitas keberhasilan karier, sehingga institusi dapat
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