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ABSTRAK

Keberhasilan Universitas, swasta dan negeri bergantung pada mahasiswa
dan untuk mengurangi tingkat kegagalan akademik, diperlukan sistem
yang dapat memprediksi mahasiswa berdasarkan data akademik serta
membuat penilaian untuk memprediksi seberapa baik capaian studi ma-
hasiswa. Data program studi dapat diolah dengan cepat dan akurat, dan
data mining adalah proses penambangan data untuk membuat prediksi
capaian studi berdasarkan data tentang mahasiswa. Salah satu keunggulan
dari penelitian ini adalah penggunaan prosedur untuk mengoptimalkan
model RF dan SVM serta pembentukan fitur yang berdampak pada
akurasi prediksi capaian studi mahasiswa Fakultas Hukum Universitas
Sebelas Maret dalam program studi S1 llmu Hukum. Penelitian ini
menggunakan metode seleksi fitur Forward Selection. Pemodelan
menggunakan RF sebelum dilakukan seleksi fitur mendapatkan hasil
akurasi sebesar 97,67%, sedangkan pemodelan menggunakan SVM
mendapatkan hasil akurasi sebesar 91,47% dengan menggunakan data
mahasiswa angkatan tahun 2021 sejumlah 433 data dengan pembagian
70% data latih dan 30% data uji. Penggunaan seleksi fitur menggunakan
metode Forward Selection tidak dapat meningkatkan hasil akurasi pada
algoritma RF serta menghasilkan empat atribut yang berpengaruh pada
klasifikasi prediksi capaian studi mahasiswa. Pada pemodelan SVM,
seleksi fitur dapat meningkatkan nilai akurasi sebesar 6,2%, sehingga
hasil akurasi SVM setelah dilakukan seleksi fitur adalah sebesar 97,67%
dengan menghasilkan satu atribut yang berpengaruh pada Klasifikasi
prediksi capain studi mahasiswa. Perbandingan metode Klasifikasi RF
dan SVM setelah dilakukan seleksi fitur mendapatkan akurasi yang sama
yaitu 97,67%, oleh karena itu, hasil penelitian ini termasuk dalam kate-
gori model yang cukup. Hasil penelitian dapat menjadi acuan bagi
pengelola program studi dalam memberikan perlakuan khusus kepada
mahasiswa yang diprediksi tidak tercapai pembelajarannya.

ABSTRACT

The success of universities, private and public depends on students and
to reduce the rate of academic failure, a system is needed that can predict
students based on academic data and make assessments to predict how
well students will achieve in their studies. Study program data can be
processed quickly and accurately, and data mining is a data mining pro-
cess to make predictions about study outcomes based on data about stu-
dents. The novelty of this research is that it uses a process to optimize the
RF and SVM models and produces attributes that influence accuracy in
predicting study outcomes for undergraduate students in the Legal Sci-
ences study program, Faculty of Law, Sebelas Maret University by se-
lecting features using Forward Selection. Modeling using RF before fea-
ture selection got an accuracy result of 97.67%, while modeling using
SVM got an accuracy result of 91.47% using 433 student data from the
class of 2021 with a division of 70% training data and 30% test data. The
use of feature selection using the Forward Selection method cannot im-
prove the accuracy results of the RF algorithm and produces four attrib-
utes that influence the classification of student study achievement predic-
tions. In SVM modeling, feature selection can increase the accuracy value

1821

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

siswa


https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1457736067&1&&2016
https://doi.org/10.29100/jipi.v9i4.5423
mailto:6220211003.enggar@student.uty.ac.id

Journal homepage: https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
ISSN: 2540-8984
Vol. 9, No. 4, Desember 2024, Pp. 1821-1833 JIPI

JIPI (Jurnal limiah Penelitian dan Pembelajaran Informatika) ﬁ/i

by 6.2%, so that the SVM accuracy result after feature selection is 97.67%
by producing one attribute that influences the prediction classification of
student study achievement. Comparison of the RF and SVM classifica-
tion methods after feature selection obtained the same accuracy, hamely
97.67%, therefore, the results of this study are included in the adequate
model category. The results of the research can be a reference for study
program managers in providing special treatment to students whose learn-
ing is predicted to fail.

I. PENDAHULUAN

ERGURUAN Tinggi Negeri (PTN) dan Perguruan Tinggi Swasta (PTS) bersaing ketat untuk menghasilkan

lulusan berkualitas tinggi seiring dengan perkembangan dunia pendidikan di Indonesia [1]. Rata-rata hasil

belajar mahasiswa pada tahun akademik pertama menimbulkan banyak masalah yang akan berdampak pada
keberhasilan program studi perguruan tinggi. Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) digunakan untuk menilai kinerja
akademik mahasiswa [2]. Kualitas pembelajaran dapat didefinisikan sebagai ukuran pencapaian tujuan
pembelajaran utama. Rencana awal perkuliahan termasuk seni penyampaian materi sampai dengan peningkatan
pengetahuan, keterampilan, dan sikap mahasiswa. Salah satu faktor yang memengaruhi keberhasilan mahasiswa di
sekolah adalah motivasi mereka untuk belajar. Selama menjadi mahasiswa, seseorang harus belajar secara mandiri
dan aktif mencari informasi, bukan hanya belajar dari dosen. Menjadi mahasiswa mandiri akan sangat sulit jika
mahasiswa tidak termotivasi untuk mencapai tujuan akademik mereka [3][4]. Perguruan Tinggi sendiri
menghasilkan ilmu pengetahuan yang kreatif, yang diperlukan untuk mendorong para ahli menghasilkan
pengetahuan relevan dengan situasi berbeda, dan transisi serta perkembangan pengetahuan di berbagai Negara [5].

Keberhasilan universitas, baik swasta maupun negeri, bergantung pada mahasiswa. Untuk mengurangi tingkat
kegagalan akademik, diperlukan sistem yang memprediksi mahasiswa berdasarkan data akademik dan
memungkinkan mahasiswa membuat penilaian untuk memprediksi seberapa baik mahasiswa dalam menyelesaikan
mata kuliah [6]. Kinerja mahasiswa di institusi pendidikan tinggi sangat penting, disebabkan fakta bahwa salah
satu karakteristik universitas yang berkualitas tinggi adalah catatan akademik yang luar biasa. Menurut penelitian
sebelumnya, ada banyak definisi kinerja mahasiswa. Universitas memiliki banyak variabel, salah satunya adalah
keberhasilan mahasiswa yang telah menyelesaikan pelajaran dalam waktu yang telah ditentukan [7].

Data program studi dapat diolah dengan cepat dan akurat, dan data mining adalah proses penambangan data
untuk membuat prediksi capaian studi berdasarkan data tentang mahasiswa. Data tentang mahasiswa dapat
memberikan informasi yang berguna bagi program studi jika di manfaatkan dengan maksimal [8][9]. Berdasarkan
Permendikbud No. 49/2014 tentang Standar Nasional Pendidikan Tinggi, beban belajar mahasiswa diukur dalam
Satuan Kredit Semester (SKS). SKS adalah satuan waktu kegiatan pembelajaran yang berlangsung selama minimal
16 (enam belas) minggu, termasuk ujian tengah dan akhir semester. Satu tahun pendidikan terdiri dari dua semester,
dan perguruan tinggi dapat mengadakan semester tambahan di antaranya. Pembelajaran terjadi melalui penggunaan
sumber belajar dalam lingkungan belajar tertentu dan interaksi dosen dengan mahasiswa. Sangat penting untuk
menggunakan metode pembelajaran yang sesuai dengan karakteristik mata kuliah untuk mencapai kemampuan
tertentu yang ditetapkan dalam mata kuliah [10]. Dalam buku kurikulum pendidikan tinggi disebutkan bahwa salah
satu proses pembelajaran yang baik adalah pemahaman yang jelas tentang capaian pembelajaran. Capaian
pembelajaran adalah hasil akhir dari pembelajaran yang disimpan dan memberikan perubahan, seperti perubahan
cara berpikir dan berperilaku [11]. Jumlah mahasiswa yang terdapat di program studi S1 llmu Hukum Fakultas
Hukum hingga tahun 2024 ini sebanyak kurang lebih 2052 mahasiswa aktif. Banyaknya jumlah mahasiswa
membuat pimpinan program studi kesulitan dalam memprediksi capaian studi mahasiswa saat ini. Pencapaian studi
mahasiswa merupakan aspek penting yang di miliki oleh program studi untuk mempertahankan dan meningkatkan
kualitas pendidikan. Semakin bertambah banyaknya mahasiswa dalam setiap tahun pelajaran baru memerlukan
teknologi informasi yang bisa digunakan untuk memprediksi capaian studi mahasiswa dan dapat memberikan
rekomendasi serta keputusan yang dapat di ambil oleh pimpinan program studi.

Dalam penerapannya pada penambangan data terdapat beberapa metode algoritma klasifikasi diantaranya yang
dapat diimplementasi adalah algoritma Random Forest (RF) dan Support Vector Machine (SVM). Metode random
forest adalah model klasifikasi yang menggunakan seleksi data dan variabel acak untuk menghasilkan beberapa
pohon keputusan. Sekumpulan pohon acak yang dihasilkan dari metode ini adalah kelas yang paling banyak dibuat
oleh pohon acak yang ada [12]. Selama proses Klasifikasi, individu-individu dipilih berdasarkan suara terbanyak
dari kumpulan populasi pohon. Random forest adalah pengembangan dari metode CART yang menggunakan
metode aggregating bootstrap (bagging) dan random feature selection. Random forest memiliki beberapa
kelebihan, seperti kemampuan untuk meningkatkan akurasi dalam kasus data yang hilang, kemampuan untuk
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mencegah kesalahan, kemampuan untuk menyimpan data dengan efisien, dan kemampuan untuk menahan
keluaran, serta penyimpanan data yang efisien. Selain itu, lereng acak memiliki pilihan fitur yang memungkinkan
untuk mengambil fitur terbaik, yang dapat meningkatkan kinerja terhadap model klasifikasi [13]. Sedangkan
metode Support Vector Machine adalah teknik perhitungan data dengan menggunakan pembelajaran dengan yang
diharapkan dan statistik mengembangkan kemampuan untuk memprediksi, dengan bantuan kernel SVM
menghubungkan input pelatihan ke dimensi ruang yang lebih luas dan mengidentifikasi hyperplane sebagai ruang
pemisah [14]. Metode ini sangat akurat karena kemampuan untuk menangani model nonlinier yang kompleks.
Prediksi dan klasifikasi dapat dilakukan dengan SVM [15]. SVM memiliki kelebihan diantaranya adalah memiliki
kemampuan generalisasi yang baik, mampu menghasilkan model klasifikasi yang baik meskipun dilatih dengan
himpunan data yang relative kecil sedangkan kelemahan SVM adalah sulit diaplikasikan untuk himpunan data
dengan jumlah sampel dan dimensi yang sangat besar [16].

Penelitian ini menggunakan seleksi fitur. Seleksi fitur adalah proses yang umum digunakan dalam pembelajaran
mesin di mana sekumpulan fitur yang dimiliki oleh data digunakan untuk pembelajaran algoritma [17]. Untuk
mengurangi dimensi model, seleksi fitur sering digunakan. Pemilihan fitur membantu mengurangi jumlah fitur
domain dan mengurangi jumlah fitur yang berlebihan [18]. Seleksi fitur yang digunakan pada penelitian ini adalah
Forward Selection. adalah salah satu teknik permodelan pembangunan model linier yang digunakan untuk
menentukan kombinasi peubah terbaik dari gugus peubah. Selama prosedur ini, variabel yang masuk ke dalam
persamaan tidak dapat dihilangkan. Selain itu, variabel bebas yang memiliki korelasi yang paling erat dengan
variabel tak bebasnya dan variabel yang paling mungkin memiliki hubungan linier dengan Y juga dapat
dimasukkan melalui pilihan maju [19] Di mana hanya fitur berkualitas tinggi yang digunakan untuk model [20].

Beberapa penelitian terdahulu sudah pernah dilakukan dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor (K-
NN) untuk memprediksi masa belajar mahasiswa, penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 93,2% [5]. Penelitian
lainnya juga menggunakan metode K-NN untuk memprediksi kinerja mahasiswa berdasarkan nilai, hasil dari
penelitian ini menghasilkan nilai akurasi sebesar 94,3% [21]. Penelitian lainnya yaitu membandingkan dua metode
yaitu Support Vector Machine (SVM) dan C4.5, penelitian ini menghasilkan SVM dengan akurasi 85% dan C4.5
80% [22].

Penelitian ini dilakukan pengujian perbandingan kinerja nilai akurasi algoritma Random Forest (RF) dan
Support Vector Machine (SVM) sebagai metode klasifikasi untuk memprediksi capaian studi mahasiswa.
Kebaharuan dari penelitian ini adalah menggunakan proses untuk mengoptimalkan model RF dan SVM serta
menghasilkan atribut yang berpengaruh terhadap akurasi dalam memprediksi capaian studi mahasiswa program
studi S1 Ilmu Hukum Fakultas Hukum Universitas Sebelas Maret Surakarta dengan seleksi fitur menggunakan
Forward Selection. FS

Il. METODE PENELITIAN

2.1 Data Mining

Data mining adalah metode analisis data yang digunakan untuk mengekstrak informasi dari kumpulan data yang
besar. Ini melibatkan berbagai proses seperti pengumpulan data, pengumpulan dan integrasi data, pengumpulan
dan ekstraksi data, transformasi data, dan analisis data. Penambangan data juga melibatkan konversi data, yang
merupakan proses algoritmik dan evaluasi data [23] [24]. Penambangan data adalah proses interaktif dan berulang
yang digunakan untuk membuat model ideal dan dapat dibaca dalam database besar, membantu dalam pengambi-
lan keputusan dan dianalisis dengan teknik khusus untuk pembelajaran yang lebih baik [25].

2.2  Kilasifikasi

Klasifikasi adalah metode matematika seperti pemrograman linier, pohon keputusan, jaringan syaraf tiruan, dan
statistik, yang digunakan untuk mengkategorikan setiap item dalam data pembelajaran mesin [26]. Klasifikasi
termasuk metode pembelajaran terawasi karena memerlukan data pelatihan untuk membuat aturan yang
mengklasifikasikan data pengujian ke dalam kelas atau kelompok tertentu. Teknik klasifikasi juga dikenal sebagai
teknik pengklasifikasi adalah pendekatan sistematis untuk membuat model klasifikasi dari sekumpulan data input
[27].

2.3 Random Forest
Adalah metode pembelajaran mesin yang digunakan untuk memecahkan masalah yang membutuhkan banyak
data. Algoritma random forest adalah salah satu dari banyak algoritma berbasis pohon yang diusulkan oleh Tin
Kam Ho pada tahun 1995 yang merupakan kombinasi dari X pohon dan dijadikan satu model [28]. Metode random
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forest adalah model klasifikasi yang menggunakan seleksi data dan variabel acak untuk menghasilkan beberapa
pohon keputusan. Sekumpulan pohon acak yang dihasilkan dari metode ini adalah kelas yang paling banyak dibuat
oleh pohon acak yang ada [12]. Random forest terdiri dari sekelompok pohon regresi atau klasifikasi yang tidak
dipangkat yang dibuat dengan menggunakan sampel acak dari data, dan memiliki keunggulan seperti kemampuan
untuk mendeteksi kesalahan yang relatif besar, kinerja klasifikasi yang baik, kemampuan untuk menangani data
dengan jumlah sampel yang lebih kecil, dan metode yang efektif untuk mengestimasi data yang sangat kecil [29].

2.4 Support Vector Machine

SVM adalah teknik perhitungan data dengan menggunakan pembelajaran yang diharapkan dan statistik mengem-
bangkan kemampuan untuk memprediksi, dengan bantuan kernel SVM menghubungkan input pelatihan ke dimensi
ruang yang lebih luas dan mengidentifikasi hyperplane sebagai ruang pemisah [14] SVM memiliki karakteristik
linier classifier, metode ini dibuat pada tahun 1995. SVM dapat memecahkan masalah prediksi dalam kasus regresi
dan klasifikasi yang sangat populer saat ini [30].

2.5 Feature Selection

Adalah proses yang umum digunakan dalam pembelajaran mesin di mana sekumpulan fitur yang dimiliki oleh
data digunakan untuk pembelajaran algoritma [17]. Untuk menyempit atau mengurangi dimensi antar atribut,
seleksi fitur adalah teknik yang umum digunakan untuk menghasilkan beberapa atribut yang dianggap relevan
untuk proses [31]. Feature Selection membantu memilih fitur yang penting (fitur optimal) dan mengesampingkan
fitur yang tidak penting, sehingga proses pemodelan lebih cepat [32].

2.6 Forward Selection

Adalah salah satu teknik permodelan pembangunan model linier yang digunakan untuk menentukan kombinasi
peubah terbaik dari gugus peubah. Selama prosedur ini, variabel yang masuk ke dalam persamaan tidak dapat
dihilangkan. Selain itu, variabel bebas yang memiliki korelasi yang paling erat dengan variabel tak bebasnya dan
variabel yang paling mungkin memiliki hubungan linier dengan Y juga dapat dimasukkan melalui pilihan maju
[19].

2.7  RapidMiner

Rapidminer adalah perangkat lunak sumber terbuka yang memungkinkan penambangan data, penambangan teks,
dan analisis prediksi. Teknik deskriptif dan prediktif meningkatkan proses pengambilan keputusan. RapidMiner
ditulis dalam jawa dan memiliki lebih dari 500 operator penambangan data, dan mudah digunakan, dapat
diintegrasikan ke dalam sistem produksi apa pun [30]. Dengan mengunakan RapidMiner, tidak dibutuhkan
kemampuan koding khusus, karena semua fasilitas sudah disediakan. RapidMiner dikhususkan untuk penggunaan
data mining [33].

2.8 Tahapan Alur Penelitian
Penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahapan yaitu pengumpulan data, studi literatur, preprocessing, proses
seleksi fitur, perbandingan nilai akurasi dan evaluasi hasil. Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

Gambar. 1. Tahapan Penelitian
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Penelitian ini menggunakan data primer yang didapatkan dengan observasi melalui sistem informasi akademik.
Data mahasiswa yang digunakan sejumlah 433 data tahun angkatan 2021. Data akan dilakukan preprocessing untuk
pengecekan missing value. Data terbagi menjadi data latih dan data uji masing-masing 70% untuk data latih dan
30% untuk data uji. Adapun dibawah ini contoh dari data mahasiswa yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar. 2. Data Mahasiswa
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Untuk memprediksi capaian studi mahasiswa, data yang digunakan untuk melakukan perbandingan tingkat
akurasi digunakan algoritma klasifikasi Random Forest dan Support Vector Machine. Penelitian dimulai dengan
pengumpulan informasi. Data berjumlah 433 dikumpulkan di Bagian Akademik Program Studi S1 lImu Hukum
Fakultas Hukum Universitas Sebelas Maret angkatan 2021. Jenis Kelamin, Asal Sekolah, Status Sekolah, Jalur
Seleksi, Asal Daerah, Indeks Prestasi Semester 1, Indeks Prestasi Semester 2, Indeks Prestasi Semester 3, Indeks
Prestasi Semester 4, Satuan Kredit Semester 1, Satuan Kredit Semester 2, Satuan Kredit Semester 4, Total SKS,
Indeks Prestasi Kumulatif, dan Status termasuk dalam dataset pengujian. Tabel 1 menunjukkan atribut dan tipe
data yang digunakan untuk penelitian.

TABEL | VARIABEL DAN TIPE DATA

No Variabel Tipe Data Keterangan
1 Jenis Kelamin Polynominal L = Laki-laki
P = Perempuan
2 Asal Sekolah Integer SMA
SMK

3 Status Sekolah Integer Negeri
Swasta

4 Jalur Sekolah Integer Nasional
Mandiri

5 Asal Daerah Integer Pulau Jawa

Luar Pulau Jawa

6 IPS 1 Real Indeks Prestasi
Semester

7 IPS 2 Real

8 IPS 3 Real

9 IPS 4 Real

10 SKS1 Integer Satuan Kredit Semester

11 SKS 2 Integer

12 SKS 3 Integer

13 SKS 4 Integer

14 Total SKS Integer
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15 IPK Real

16 Status Polynominal Tercapai
Tidak Tercapai

2.10  Proses Seleksi Fitur

Pada tahapan ini dilakukan eksperimen dengan seleksi fitur menggunakan Forward Selection dengan tujuan
untuk mengetahui atribut-atribut yang memiliki pengaruh terhadap klasifikasi capaian studi mahasiswa dan dalam
peningkatan performa akurasi.

2.11  Pemodelan dan Evaluasi

Pada tahap ini dilakukan pemodelan perbandingan metode Random Forest dan Support Vector Machine untuk
memprediksi capaian studi mahasiswa. Data dibagi menjadi data latihan dan data uji. Kemudian, dataset diolah ke
dalam pembelajaran mesin dan dibuat model klasifikasi dengan membandingkan dua algoritma Klasifikasi untuk
mendapatkan hasil yang paling akurat serta atribut yang berpengaruh dalam klasifikasi memprediksi capaian studi
mahasiswa. Alat yang digunakan untuk membuat pemodalan adalah aplikasi RapidMiner. Setelah dilakukan
pemodelan dari kedua algoritma, tahapan terakhir yaitu evaluasi dengan menggunakan Confusion Matrix. Adapun
Confusion Matrix dapat dilihat pada Tabel 2 [6].

TABEL 2 CONFUSION MATRIX

Prediction Actual
Positive Negative
Positive TP FP
Negative FN TN

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1  Pemodelan Klasifikasi Random Forest

Pemodelan dilakukan dengan menggunakan aplikasi RapidMiner. Prosesnya dimulai dengan mengambil
data latih yang telah disediakan sebelumnya dengan mengklik tab Import Data dan memilih folder lokal tempat
data disimpan. Ada pun tampilan pemodelan Random Forest dapat dilihat pada Gambar 3.

Apply Model
mod lab
mod

unl
v

Gambar. 3. Pemodelan Random Forest

Dataset penelitian dibaca dalam format Microsoft Excel dengan operator Read Excel. Kemudian, dataset
maha-siswa dibagi menjadi partisi data latih dan data uji, masing-masing sebesar 70% dan 30%. Operator Split
data digunakan untuk membagi data latih dan data uji, dan operator Performance digunakan untuk mengukur
akurasi dari dataset.

3.2 Evaluasi Hasil Random Forest

Berdasarkan pengujian menggunakan aplikasi RapidMiner dengan algoritma klasifikasi Random Forest,
adapun hasil akurasi dapat dilihat pada Tabel 3.

1826
Perbandingan Metode Klasifikasi Random Forest Dan Support Vector Machine Dalam Memprediksi Capaian Studi Maha-
siswa


https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
http://issn.pdii.lipi.go.id/issn.cgi?daftar&1457736067&1&&2016

JIPI (Jurnal limiah Penelitian dan Pembelajaran Informatika) § //
Journal homepage: https://jurnal.stkippgritulungagung.ac.id/index.php/jipi
ISSN: 2540-8984

Vol. 9, No. 4, Desember 2024, Pp. 1821-1833 JIPI

Tabel 3. HASIL RANDOM FOREST

Prediksi Aktual
Tercapai Tidak Tercapai
Tercapai 89 0
Tidak 3 37
Tercapai

accuracy: 97.67%

true TERCAPAI true TIDAK TERCAPAI class precision

pred. TERCAPA| 0 100.00%

pred. TIDAK TERCAPAI 37 9250%

class recall 100.00%

Gambar. 4. Hasil Akurasi Random Forest

weighted_mean_recall: 98.37%, weights: 1,1

true TERCAPAI true TIDAK TERCAPAI class precision

pred. TERCAPAI 89 0 100.00%

pred. TIDAK TERCAPAI 3 37 92.50%

class recall 100.00%

Gambar. 5. Recall Random Forest

weighted_mean_precision: 96.25%, weights: 1, 1

true TERCAPAI true TIDAK TERCAPAI class precision

pred. TERCAPAI 89 0 100.00%

pred. TIDAK TERCAPAI 3 37 92.50%

class recall 100.00%

Gambar. 6. Precision Random Forest

Pada Tabel 3 diketahui nilai dari prediksi tercapai 89 yang merupakan nilai true positive dan nilai true neg-
ative mendapatkan nilai prediksi 37. Sedangkan nilai false negative pada prediksi tidak tercapai mendapatkan

nilai 3 dan false positive mendapatkan nilai 0. Hasil perhitungan kinerja algoritma Random Forest adalah se-
bagai berikut :

89+37 _ 126 _

Accuracy : —=237 =126 _( 9767 x 100% = 97,67%
89+37+3+0 129
Precision :——b— 8 -89 -0 9673 x 100% = 96,73%
TP+FN 8943 92
Recall :——— 8% -89_1 % 100% = 100%
TP+FP 8940 89

3.3  Pemodelan Klasifikasi Support Vector Machine
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Berdasarkan pengujian menggunakan RapidMiner dengan algoritma Support Vector Machine. Gambar 5
menunjukkan hasil kinerja akurasi

Performance

lab per [}

d per

v

Retrieve Data MHS

e ™
o/ Hominal to Numerical Split Data Apply Model
PSRN WP o
b
v v

Gambar. 5. Pemodelan Support Vector Machine

Dataset penelitian dibaca dalam format Microsoft Excel dengan operator Read Excel. Kemudian, dataset
siswa dibagi menjadi partisi data latihan dan data uji, masing-masing sebesar 70% dan 30%. Operator Split
Data digunakan untuk membagi data latihan dan data uji, dan operator Performance digunakan untuk
menghubungkan metode Support Vector Machine.

3.4  Evaluasi Hasil Support Vector Machine

Berdasarkan pengujian menggunakan aplikasi RapidMiner dengan algoritma klasifikasi Support Vector Ma
chine, adapun hasil akurasi dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. HASIL SUPPORT VECTOR MACHINE

Prediksi Aktual
Tercapai Tidak Tercapai
Tercapai 81 0
Tidak Tercapai 11 37

weighted_mean_recall: 94.02%, weights: 1,1

frue TERCAPAI frue TIDAK TERCAPAI class precision
pred. TERCAPAI 0 100.00%
pred. TIDAK TERCAPAI 37 77.08%

class recall 100.00%

‘weighted_mean_precision: 88.54%, weights: 1,1

true TIDAK TERCAPAI class precision

pred. TERCAPAI 0 100.00%
pred. TIDAK TERCAPAI 37 77.08%

class recall 100.00%

Gambar. 7. Hasil Precision Support Vector Machine

Pada Tabel 4 diketahui nilai dari prediksi tercapai 81 yang merupakan nilai true positive dan nilai true neg-
ative mendapatkan nilai prediksi 37. Sedangkan nilai false negative pada prediksi tidak tercapai mendapatkan nilai
11 dan false positive mendapatkan nilai 0. Hasil perhitungan kinerja algoritma Support Vector Machine adalah
sebagai berikut:
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JIPI
Accuracy :——t7 _ =118-9147 x 100% = 91,47%
81+37+0+11 129
Precision : —— 81 _81_ 0,81 x 100% = 81,00%
TP+FN 81+11 100
Recall :——— 21 =31-1 X% 100% = 100%
TP+FP 8140 81

3.5  Pemodelan Seleksi Fitur Dengan Forward Selection

Pada tahap ini, seleksi fitur dilakukan dengan menggunakan seleksi maju, mulai dari atribut yang berdam-
pak terbesar terhadap hasil prediksi capaian studi mahasiswa, dan atribut yang berdampak terbesar terhadap
prediksi capaian studi mahasiswa. Random Forest Classification dan Support Vector Machine adalah dua al-

goritma yang menggunakan pemodelan seleksi fitur. Gambar 8 menunjukkan pemodelan seleksi fitur Random
Forest.

Q) Process » Forward Selection » PP 2R

Random Forest

Apply Model (3) Performance

mod lab lab per per
% 1 F % % E
v v

Gambar. 8. Pemodelan Seleksi Fitur Random Forest

Seleksi fitur dengan menggunakan Forward Selection pada algoritma klasifikasi Random Forest tidak
merubah hasil akurasi yang sebelumnya mendapatkan akurasi sebesar 97,67%. Dari hasil pemodelan seleksi

fitur, maka didapatkan atribut yang berpengaruh dalam memprediksi capaian studi mahasiswa. Tabel 5
menunjukkan atribut yang berpengaruh.

Tabel 5. SELEKSI ATRIBUT RANDOM FOREST

Algoritma Klasifikasi Atribut Akurasi Sebelum | Akurasi Setelah Seleksi
Seleksi Fitur Fitur
Jenis Kelamin
Random Forest IPS1 97,67% 97,67%
IPS 4
Total SKS

Sedangkan pemodelan seleksi fitur Support Vector Machine dapat dilihat pada Gambar 11
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Forward Selection  Optimize Parameter...

Retrieve Data MHS  Hominal to Humerical

pre

3@ @@ R @

Split Data Performance Testing

exa Y par b % per
par per exa

par

Apply Model

O Process » Forward Selection » }3 }9 = ‘P‘ + 3 L E[

SVM Apply Model (3) Performance

ta mod mod lab ab % per .Ls
] L]
e per e

unl mod

Gambar. 9. Pemodelan Seleksi Fitur Support Vector Machine

Dengan menggunakan Forward Selection pada algoritma klasifikasi Support Vector Machine, hasil
akurasi yang sebelumnya sebesar 91,47% dapat ditingkatkan menjadi 97,67%. Faktor yang berpengaruh da-
lam memprediksi prestasi akademik siswa diidentifikasi melalui hasil pemodelan seleksi fitur. Tabel 6 menun-
jukkan atribut yang berpengaruh.

Tabel 6. SELEKSI ATRIBUT SUPPORT VECTOR MACHINE

Algoritma Klasifikasi Atribut Akurasi Sebelum Akurasi Setelah Kenaikan
Seleksi Fitur Seleksi Fitur Akurasi
Support Vector Machine Total SKS 91,47% 97,67% 6,2%

Dari hasil pengujian pemodelan perbandingan metode klasifikasi Random Forest dan Support Vector Ma-
chine sebelum dan sesudah menggunakan seleksi fitur dengan Forward Selection, maka didapatkan hasil yang
dapat dilihat pada Gambar 10.

Komparasi Hasil Akurasi

100,00%
95.00% 97,67% 97,67% 97,67%
20,00% 91,47%
85,00%
ORandom Forest O Support Vector Machine
Random Forest + FS O Support Vector Machine + FS

Gambar. 10. Komparasi Hasil Akurasi
Hasil komparasi algoritma klasifikasi dengan seleksi fitur yang digunakan pada data capaian studi maha-
siswa diperoleh bahwa algoritma klasifikasi Random Forest tidak merubah hasil akurasi dengan nilai sebesar
97,67% dan menghasilkan empat atribut yang berpengaruh yaitu jenis kelamin, IPS 1, IPS 4, dan Total SKS,
sedangkan penerapan seleksi fitur pada algoritma klasifikasi Support Vector Machine dapat meningkatkan nilai
akurasi yang semula 91,47% setelah menggunakan seleksi fitur menjadi 96,67% dengan menghasilkan satu
atribut yang berpengaruh dalam memprediksi capain studi mahasiswa yaitu Total SKS. Perbandingan ini
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dilakukan dengan membandingkan hasil penelitian sebelumnya. Hasil penelitian model memperoleh nilai akurasi
yang baik dan memiliki kontribusi dari penelitian sebelumnya.

Seperti hasil dari penelitian yang dilakukan oleh [5] Dengan menganalisis 1.989 data nilai mahasiswa di
Fakultas IImu Komputer BINUS University, penelitian ini mengusulkan algoritma K-NN untuk mengklasifikasi-
kan berdasarkan perkiraan jarak nilai siswa. Hasil analisis metode K-NN menunjukkan nilai akurasi sebesar
93,2% dalam memprediksi status tepat waktu belajar, 91,5% dalam memprediksi total tahun studi, dan 75,62%
dalam memprediksi total semester studi.

Penelitian lainnya [21] menggunakan Data yang digunakan bersumber dari database Kementerian Pendidikan
di Palestina. Data tersebut memiliki 13 nilai atribut. 11 atribut berisi nilai mata pelajaran, rata-rata dan nilai.
Metode yang digunakan yaitu klasifikasi K-NN dengan hasil K-NN Weighted 94,3% dan K-NN Cosine 81,3%.
Penelitian oleh [22] Data Universitas Islam Al-Hidayah memuat 5 atribut: Jenis kelamin, status, status pekerjaan,
IPK, prediksi, dengan 97 data menggunakan metode klasifikasi SVM dan C4.5 dengan hasil SVM 85% dan C.45
80%.

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh [1] dengan 342 data Jurusan Teknik Informatika dan Sistem Informasi
tahun akademik, 2010/2011, 2011/2012, 2012/2013, dan 2013/2014, menghasilkan akurasi C.45 98,04%, Naive
Bayes 96,00% dan K-NN 90%.

Penelitian [34] Data Universitas Bumigora yang terdiri dari 302 data mahasiswa angkatan 2009-2012 dianalisis
menggunakan metode SVM, KNN Imputasi, dan K-Means-Smote. Menghasilkan akurasi sebesar 83,9%.

Penelitian lainnya [35] dengan Data IT Center Universitas Pamulang tahun 2017/2018 mencakup enam model
k-nearest neighbour (kNN), antara lain DT, NB, kNN, LR, NN, MLP, dan SVM menghasilkan model klasifikasi
DT, NB, k-NN, LR, NN, MLP, dan SVM, menunjukkan kinerja serupa di berbagai kumpulan data dan tingkat
rata-rata yang bervariasi. Penelitian lainnya yang serupa oleh [36] dengan Data mahasiswa yang digunakan
adalah usia, jenis kelamin, IPK, IPS 1, IPS 2, IPS 3, IPS 4, jurusan, SKS dan lama masa studi sebanyak 2181
data dengan algoritma Support Vector Machine, menghasilkan akurasi sebesar 94,4%.

Penelitian yang selanjutnya oleh [37] Penelitian menggunakan data akademik dari 1530 dataset dengan 7
atribut menggunakan metode SVM, Decision Tree, dan KNN dengan hasil SVM : 95%, Decision Tree : 93% dan
K-NN : 92%. Penelitian [7] Penelitian ini memanfaatkan data 2293 mahasiswa program limu Komputer, dengan
menggunakan metode Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree, K-NN, dan SVM menghasilkan eksperimen
menggunakan Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree, K-NN, dan SVM menunjukkan akurasi yang lebih
baik dengan Random Forest, mencapai 77.35% dengan klasifikasi cukup. Penelitian yang terakhir yang dilakukan
oleh [2] penelitian ini menggunakan Dataset yang digunakan adalah data mahasiswa angkatan tahun akademik
2018/2019 yang diambil dari Bagian Akademik Institu Bisnis dan Multimedia asmi dengan menggunakan metode
Random Forest dan C4.5, menghasilkan akurasi RF : 92.4% dan C4.5 87.1%.

IV. KESIMPULAN
Metode seleksi maju tidak dapat meningkatkan akurasi algoritma Random Forest dan menghasilkan hasil sebesar

97,67%. Pemodelan dengan Random Forest sebelum seleksi fitur dan Support Vector Machine, yang menggunakan
433 data mahasiswa angkatan tahun 2021, yang dibagi menjadi 30% data uji dan 70% data latih, menghasilkan
hasil akurasi sebesar 91,47%. Dalam pemodelan Support Vector Machine, seleksi fitur dapat meningkatkan nilai
akurasi sebesar 6,2%. Akibatnya, akurasi SVM setelah dilakukan seleksi fitur adalah sebesar 97,67% dengan
menghasilkan satu atribut yang berpengaruh, yaitu total SKS, pada klasifikasi prediksi capain studi mahasiswa.
Perbandingan metode klasifikasi RF dan SVM setelah dilakukan seleksi fitur menghasilkan akurasi yang sama,
yaitu 97,67%. Oleh karena itu, temuan penelitian ini termasuk dalam kategori Hasil penelitian diharapkan dapat
membantu pengelola program studi memberikan perawatan atau bimbingan khusus kepada siswa yang diharapkan
tidak mencapai tujuan akademik mereka.
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