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ABSTRAK ()

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa merupakan indikator
penting dalam menilai kualitas dan efektivitas perguruan tinggi.
Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi ketepatan waktu
kelulusan mahasiswa di Universitas Islam Negeri Datokarama
Palu menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN). Data
yang digunakan terdiri dari 60 rekam data mahasiswa angkatan
2015-2018 dari Fakultas Ushuluddin Adab dan Dakwah, dengan
atribut Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) semester 1 hingga 5
sebagai variabel independen dan status kelulusan sebagai
variabel dependen. Pengujian dilakukan menggunakan dua
metode validasi yaitu split validation dan cross validation dengan
implementasi menggunakan Jupyter Notebook dan bahasa

pemrograman Python. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode split validation menghasilkan akurasi sebesar 88%
secara konsisten, sedangkan cross validation menghasilkan
akurasi bervariasi antara 86% hingga 93%. Keterbatasan jumlah
data menyebabkan split validation menjadi pilihan yang lebih
stabil untuk penelitian ini.

Ini adalah artikel akses terbuka di bawah lisensi CC-BY-SA.

1. Pendahuluan

Pendidikan merupakan usaha strategis dalam mempersiapkan sumber daya manusia untuk
mencapai masa depan yang diinginkan serta meningkatkan kualitas kehidupan. Konstitusi
mengamanatkan bahwa seluruh warga negara Indonesia berhak memperoleh pendidikan yang
layak dan bermutu. Dengan pendidikan, manusia dapat memperluas ilmu pengetahuan dan
wawasan [1].

Di tingkat perguruan tinggi, keberhasilan institusi dapat diukur melalui peningkatan kualitas
pengajar dan fasilitas yang diberikan kepada mahasiswa. Kedua faktor tersebut berdampak
pada peningkatan jumlah mahasiswa baru setiap tahun ajaran. Namun, tidak semua mahasiswa
menyelesaikan studinya tepat waktu, sehingga diperlukan upaya prediktif untuk
mengantisipasi ketidakpastian kelulusan. Banyak perguruan tinggi yang belum memanfaatkan
teknologi pengolahan data untuk memprediksi waktu kelulusan mahasiswa, padahal dengan
prediksi tersebut universitas dapat menentukan kuota mahasiswa baru setiap tahun dengan
lebih mudah dan efektif [2].
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Universitas Islam Negeri Datokarama Palu merupakan salah satu perguruan tinggi terbaik di
Kota Palu yang memiliki 4 fakultas, yaitu Fakultas Ekonomi dan Bisnis Islam, Fakultas Tarbiyah
dan [lmu Keguruan, Fakultas Ushuluddin Adab dan Dakwah, serta Fakultas Syariah. Namun,
UIN Datokarama Palu belum menerapkan teknik pengolahan data untuk memprediksi waktu
kelulusan mahasiswanya [3].

Data mining adalah proses untuk mendapatkan informasi yang berguna dari basis data
berukuran besar yang perlu diekstraksi agar menjadi informasi baru dan dapat membantu
dalam pengambilan keputusan [4]. Salah satu teknik dalam data mining adalah klasifikasi, yaitu
proses penemuan model yang menggambarkan dan membedakan kelas data atau konsep yang
bertujuan agar bisa digunakan untuk memprediksi kelas dari objek yang kelasnya tidak
diketahui [5].

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah satu algoritma machine learning yang
digunakan untuk masalah klasifikasi dan regresi. Algoritma ini bekerja berdasarkan prinsip
bahwa objek-objek yang serupa cenderung berada dekat satu sama lain. Dengan kata lain, objek
yang memiliki fitur atau karakteristik yang mirip akan cenderung termasuk dalam kategori
yang sama atau memiliki nilai yang mirip [6].

Penelitian terdahulu telah menerapkan berbagai algoritma untuk prediksi kelulusan
mahasiswa. Devi Heryana (2019) menggunakan algoritma Naive Bayes untuk memprediksi
kelulusan mahasiswa Pendidikan Matematika UIN Raden Intan Lampung dengan akurasi
74,67% [7]. 1 Made Budi Adnyana (2015) menerapkan metode Random Forest untuk prediksi
lama studi mahasiswa dengan overall accuracy 83,54% [8]. Arif Pratana dkk. (2018)
mengimplementasikan Support Vector Machine (SVM) untuk prediksi ketepatan waktu
kelulusan dengan akurasi terbaik 80,55% [9]. Penelitian ini berbeda dengan menggunakan
algoritma KNN yang belum banyak diterapkan untuk kasus serupa di lingkungan Universitas
Islam Negeri Datokarama Palu.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk memprediksi ketepatan
waktu kelulusan mahasiswa di Universitas Islam Negeri Datokarama Palu menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbor. Penelitian ini dibatasi pada Fakultas Ushuluddin Adab dan
Dakwah dengan data mahasiswa angkatan 2015, 2016, 2017, dan 2018 [10]. Hasil penelitian
ini diharapkan dapat memberikan informasi berupa data yang dapat digunakan untuk
memprediksi lamanya studi mahasiswa, menjadi dasar pengambilan keputusan dalam
penilaian masa belajar mahasiswa, serta digunakan sebagai perbandingan bagi peneliti lain
dalam menerapkan data mining di lingkungan perguruan tinggi [11].

2. Metode penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di Universitas Islam Negeri Datokarama Palu, Fakultas
Ushuluddin Adab dan Dakwah, pada bulan Juli hingga Desember 2023. Metode yang digunakan
adalah metode kuantitatif dengan tipe penelitian prediktif, yaitu penelitian yang bertujuan
memprediksi atau memperkirakan kejadian di masa depan berdasarkan analisis data yang ada
saatini [11][12].

2.1 Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif yang mengutamakan angka-angka
mulai dari proses pengumpulan data hingga interpretasi. Metode penelitian kuantitatif
diartikan sebagai bagian dari serangkaian investigasi sistematis terhadap fenomena dengan
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mengumpulkan data untuk kemudian diukur dengan teknik statistik matematika atau

komputasi [13].

Tipe penelitian yang digunakan adalah penelitian prediktif, yaitu penelitian yang
bertujuan memprediksi dan memperkirakan apa yang akan terjadi di masa depan berdasarkan
hasil analisis data saat ini. Penelitian prediktif dilakukan melalui penelitian yang bersifat
korelasional dan kecenderungan, di samping mendapatkan korelasi antara dua atau lebih
variabel juga dihitung regresinya [14].

2.2 Populasi dan Sampel

Populasi dalam penelitian ini adalah alumni Universitas Islam Negeri Datokarama Palu,
Fakultas Ushuluddin Adab dan Dakwah angkatan tahun 2015 sampai dengan angkatan tahun
2018. Sampel penelitian ini adalah data kelulusan mahasiswa yang berjumlah 60 rekam data,
dengan komposisi 31 mahasiswa lulus tepat waktu dan 29 mahasiswa lulus tidak tepat waktu
[15].

Tabel 1. Contoh Data IPK Mahasiswa

S1. S2  S3  S4 S5 Keterangan
3.88 |3.79 | 3.82 | 3.94 | 3.90 | Lulus Tepat Waktu

3.94 | 3.88 | 3.75 | 3.80 | 3.88 | Lulus Tepat Waktu

3.40 | 3.39 | 3.75 | 3.32 | 3.38 | Lulus Tidak Tepat Waktu
3.56 | 3.16 | 3.61 | 3.75 | 3.63 | Lulus Tidak Tepat Waktu
3.54 | 3.70 | 3.62 | 3.57 | 3.72 | Lulus Tidak Tepat Waktu

Data yang digunakan terdiri dari Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) semester 1 hingga
semester 5 sebagai variabel independen, dan status kelulusan (tepat waktu/tidak tepat waktu)
sebagai variabel dependen. Setiap angkatan berisi 15 data mahasiswa [16].

2.3 Algoritma K-Nearest Neighbor

Algoritma K-Nearest  Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma machine
learning yang digunakan untuk masalah klasifikasi dan regresi. Algoritma ini bekerja
berdasarkan prinsip bahwa objek-objek yang serupa cenderung berada dekat satu sama lain.
KNN mengikuti strategi "induk burung" untuk menentukan di mana data baru akan
ditempatkan. Algoritma ini mengasumsikan bahwa sesuatu yang serupa akan ada di dekat atau
di antara tetangga, artinya data yang serupa berdekatan satu sama lain [17].

Tujuan algoritma KNN adalah untuk mengidentifikasi tetangga terdekat dari titik kueri
yang diberikan, sehingga dapat menetapkan label kelas ke titik tersebut. Ada beberapa hal yang
harus diperhatikan dalam algoritma KNN:

1. Menentukan Metrik Jarak: Untuk menentukan titik data mana yang terdekat dengan
titik kueri tertentu, jarak antara titik kueri dan titik data lain perlu dihitung. Metrik
jarak membantu dalam pembentukan batasan keputusan yang mengarahkan kueri
partisi ke kelas berbeda.

2. Mendefinisikan Nilai K: Nilai K pada algoritma KNN mendefinisikan berapa banyak

tetangga yang akan diperiksa untuk menentukan klasifikasi titik kueri tertentu [18].
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Perhitungan jarak antara dua titikk pada algoritma KNN menggunakan
metode Euclidean Distance dengan rumus:

d(xq1,x3) = \/Z:l_l(xli — X¢)?

Jika terdapat lebih dari satu dimensi, rumus yang digunakan adalah:

n
d= \]Z 1(xu' —x20)% + (V1 —y2i)? + -
i=

Kelebihan algoritma KNN adalah mudah diterapkan, mudah beradaptasi, dan memiliki
sedikit hyperparameter. Kekurangannya adalah tidak berfungsi dengan baik pada dataset
berukuran besar, kurang cocok untuk dimensi tinggi, dan perlu penskalaan fitur serta sensitif
terhadap noise data, missing data, dan outliers [19].

2.4 Metode Validasi

Penelitian ini menggunakan dua teknik validasi untuk mengevaluasi kinerja model
[20]:

2.4.1 Split Validation

Split validation adalah pembagian dataset menjadi dua bagian utama, satu bagian untuk
melatih model (data pelatihan) dan bagian lainnya untuk menguji atau mengevaluasi model
(data pengujian). Pada penelitian ini, data dibagi dengan perbandingan 40% untuk data
pelatihan dan 60% untuk data pengujian, yaitu 6 data untuk pelatihan dan 9 data untuk
pengujian dari total 15 data mahasiswa per angkatan.

2.4.2 Cross Validation

Cross validation adalah teknik evaluasi model yang digunakan untuk mengukur kinerja
model machine learning. Cross validation melibatkan pembagian dataset menjadi beberapa
subset yang kemudian digunakan untuk melatih dan menguji model dalam beberapa iterasi.
Penelitian ini menggunakan 5 lipatan (n_splits=5) dengan pengacakan (shuffle=true) sebelum
pembagian data.

2.5 Alat dan Bahan Penelitian
Penelitian ini menggunakan beberapa alat dan bahan sebagai berikut [21]:
1. Data rekam mahasiswa meliputi IPK dari semester 1 sampai dengan semester 5
2. Aplikasi Jupyter Notebook sebagai tools pengolahan data
3. Bahasa pemrograman Python dengan library:
o Pandas: untuk manipulasi, pembersihan, dan persiapan data

o NumPy: untuk scientific computing dan pembentukan objek N-Dimensional
array

o Matplotlib: untuk menampilkan grafik atau visualisasi data

o Scikit-learn: untuk implementasi algoritma KNN dan evaluasi model
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2.6 Prosedur Penelitian

Prosedur penelitian yang dilakukan mengikuti langkah-langkah sistematis sebagai
berikut [22]:

1. Pengumpulan Data: Data dikumpulkan dari bagian kemahasiswaan Universitas Islam
Negeri Datokarama Palu melalui metode dokumentasi.

2. Pra-pemrosesan Data: Data yang telah dikumpulkan dibersihkan dan dipersiapkan
untuk pengolahan lebih lanjut.

3. Pembagian Data: Data dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian
menggunakan metode split validation dan cross validation.

4. Normalisasi Data: Data dinormalisasi menggunakan StandarScaler dari scikit-
learn untuk memastikan setiap fitur memiliki skala yang sama.

5. Implementasi KNN: Algoritma KNN diimplementasikan dengan nilai K=2 (2 tetangga
terdekat) menggunakan metrik jarak Minkowski dengan p=2 (Euclidean Distance).

6. Evaluasi Model: Model dievaluasi menggunakan confusion matrix dan classification
report untuk mengukur akurasi prediksi.

Gambar 1. Alur Penelitian

Meningkatnya jummlah mahasiswa baru setiap
tahun, tapi tidak semua mahasiswa
menyelesatkan masa studi dengan tepat waktu

Data mining Alat dan bahan -

Klasifikasi Prediksi kelulusan mahasiswa Laptop

ggunakan met ] fe——
K-nearest Neighbor meng 3 ode K-Nearest Database

Neighbor
Pengembangan Data mahasiswa

evaluasi

Kesimpulan.

Gambar 1 menunjukkan langkah-langkah sistematis dalam proses penelitian, mulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi hasil prediksi.

3. Hasil dan Analisis

Pada bagian ini dijelaskan hasil penelitian dan pada saat yang sama diberikan analisis dan
diskusi yang komprehensif. Hasil disajikan dalam bentuk tabel untuk memudahkan pembaca
memahami temuan penelitian [15][16].

3.1 Hasil Pengujian dengan Split Validation

Pengujian menggunakan split validation dilakukan pada setiap angkatan dengan pembagian 6
data untuk pelatihan dan 9 data untuk pengujian dari total 15 data mahasiswa per angkatan.
Implementasi dilakukan menggunakan Jupyter Notebook dengan bahasa pemrograman
Python.
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Langkah-langkah pengujian menggunakan split validation adalah sebagai berikut:

1.

3.

Memuat data: Data mahasiswa dalam format CSV dimuat
menggunakan library pandas.

Memisahkan variabel: Variabel independen (IPK semester 1-5) dipisahkan dari
variabel dependen (status kelulusan).

Membagi data: Data dibagi menjadi data training sebesar 40% (6 data) dan
data testing sebesar 60% (9 data) menggunakan fungsi train_test split dari scikit-learn.

Normalisasi data: Data dinormalisasi menggunakan StandarScaler untuk memastikan
setiap fitur memiliki skala yang sama.

Implementasi KNN: Algoritma KNN diimplementasikan dengan jumlah tetangga
(neighbors) sebanyak 2 menggunakan fungsi KneighborsClassifier.

Prediksi: Model melakukan prediksi pada data testing.

Evaluasi: Hasil prediksi dievaluasi menggunakan confusion matrix dan classification
report.

Gambar Penggunaan Library Pandas dan NumPy

import pandas as pd
import numpy as np

Gambar 1 menunjukkan import library pandas dan numpy yang digunakan untuk
manipulasi, pembersihan, dan persiapan data. Pandas berfokus pada manipulasi data,
sedangkan numpy digunakan untuk scientific computing dan pembentukan objek N-
Dimensional array.

Gambar Data dari Angkatan 18.cvs

dataset = pd.read_csv("angkatanl8.csv", sep = ";"})

dataset.head(1@)

#Jika Lebih dari 4 tehun dikategorikan predikit tidek tepat woktu otou dilambangkan angka nol "8",
#sedangkan jika kurang dari 4 tahun dikategorikan tepat waktu atau dilambangkan dengan angka satu "1"

s 52 53 54 55 Tepat Wakiu

400 382 390 385 4.00
380 400 392 385 390
375 388 385 390 379
369 377 380 375 382
380 355 378 382 375
365 380 379 400 392

376 350 342 365 375

1
1
1
1
1
1
355 320 355 382 365 0
o
355 344 357 372 382 0

o

W e @ ot B W N A

319 356 368 373 360

Gambar 2 menampilkan data mahasiswa angkatan 18 dalam format CSV yang telah
dimuat menggunakan library pandas dengan nama 'dataset’. Data ini berisi IPK semester
1 sampai 5 dan keterangan kelulusan.

Gambar Tipe Data Setiap Kolom
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dataset.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 15 entries, @ to 14

Data columns (total & columns):
Mon-Mull Count Dtype

#

(I SR RTI )

Column

51
52
53
54
55

15

Tepat Waktu 15
dtypes: floated4(5), inte4(1}
memory usage: B848.8 bytes

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

floated
floated
floated
floatsd
floatéed
inte4

Gambar 3 menunjukkan tipe data yang digunakan pada setiap kolom dalam dataset untuk

memastikan kompatibilitas saat pemrosesan data.

4. Gambar Menghilangkan Variabel "Tepat Waktu"

x = dataset.drop(["Tepat Waktu"], axis =
x.head(1@)

51

32

53

54

55

0 4.00
1 380
3.75
3.69
3.50
3.65
3.55
3.76
355

mooea = o ot A L M

319

3.82
4.00
3.88
377
355
3.80
320
3.50
3.44
356

3.90
3.92
3.85
3.80
378
379
3.55
3.42
357
365

3.88
3.85
3.80
3.75
3.82
4.00
3.82
3.65
3.72
373

4.00
3.90
3.79
3.62
375
382
3.65
375
342
360

1)

y= dataset["Tepat Waktu"]
y.head{15)

L]

=R - R B R S

14

== I R T R

MName: Tepat Waktu, dtype: inte4

Gambar 4 menunjukkan proses pemilihan variabel independen yaitu nilai IPK semester 1

sampai 5 dengan menghilangkan kolom

variabel dependennya.

5. Gambar

Pembagian

Jumlah

from sklearn.model_selection import train_test_split

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.68)

Data

"Tepat Waktu" dari tabel, serta menentukan

Training dan Testing

print(f"Jumlah data pelatihan: {len(x_train)}, Jumlah data pengujian: {len(x_test)}, Jumlah Keseluruhan data :{len(x)}")

Jumlah data pelatihan: 6, Jumlah data pengujian: 9, Jumlah Keseluruhan data :15

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(x_train)

x_train = scaler.transform(x_train)

x_test = scaler.transform(x_test)

Gambar 5 menunjukkan pembagian data menjadi data training sebesar 40% (6 data) dan
data testing sebesar 60% (9 data) menggunakan fungsi train_test_split. Selanjutnya
dilakukan normalisasi menggunakan StandarScaler.
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6. Gambar Penggunaan KNN

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier {(n_neighbors=2}

Gambar 6 menunjukkan implementasi algoritma KNN menggunakan fungsi
KneighborsClassifier dengan jumlah neighbors sebanyak 2 untuk melakukan klasifikasi.

7. Gambar Memasukkan Data Training dan Melakukan Prediksi

knn.fit(x_train, y_train)
KNeighborsClassifier(n_neighbors=2)
y_pred = knn.predict(x_test)

df = pd.DataFrame({"Prediksi": y_pred})
print(df)

Prediksi

G0~ O U W R @
WM ® e ®e SO

Gambar 7 menunjukkan proses memasukkan data training pada fungsi KNN dan
melakukan prediksi, kemudian menampilkan hasil prediksi menggunakan fungsi dari
library pandas.

8. Gambar Hasil Probabilitas

knn.predict proba(x test)

array([[6. , 1. ],
[1. , @. ],
[1. , &. ],
6. , 1. ],
[1. , &. ],
[6. , 1. 1,
[1. , @. ],
[6.5, @.5],
[1. , e. 1)

Gambar 8 menampilkan hasil perhitungan probabilitas menggunakan predict_proba dari
KNN.

|
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Tabel 1. Confusion Matrix Split Validation

Prediksi Tepat Waktu Prediksi Tidak Tepat Waktu

Aktual Tepat Waktu 5 0

Aktual Tidak Tepat Waktu 1 3

15. Gambar Confusion Matrix Cross Validation

¢ report = classification_report(y, y_pred_cv)
print("Classification Report:")

print(report)

Classification Report:
precision recall fl-score  support
@ @.83 a.83 a.83 6
1 9.89 @.89 @.89 9
accuracy @.87 15
M&cro avg 8.86 @.86 @.86 15
weighted avg 8.87 9.87 8.87 15

¢ | from sklearn.metrics import accuracy_score
akurasi = accuracy_score(y, y_pred_cv)
print ("Tingkat akurasi : %d persen” %(akurasi*18@))

Tingkat akurasi : 386 persen

Gambar 15 menampilkan total confusion matrix dari cross validation yang digabungkan dari
setiap lipatan. Hasil prediksi benar berjumlah 5 dengan selisih kesalahan 1, dan prediksi salah
sebanyak 1 dengan selisih kesalahan berjumlah 8.

16. Gambar Hasil Akurasi Cross Validation

from sklearn.metrics import accuracy_score
akurasi = accuracy_score(y, y_pred cv)
print ("Tingkat akurasi : #d persen" ¥(akurasi*1e@})

Tingkat akurasi : 86 persen

Gambar 16 menunjukkan hasil perhitungan keakuratan prediksi menggunakan cross validation
yang menghasilkan akurasi sebesar 86%.

Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 2 dan Gambar 15, hasil prediksi menunjukkan data
yang diprediksi dengan benar berjumlah 5 dengan selisih kesalahan 1, dan prediksi yang salah
sebanyak 1 dengan selisih kesalahan berjumlah 8. Hasil ini menunjukkan bahwa cross

validation menghasilkan distribusi kesalahan yang berbeda dibandingkan split validation, di
mana terjadi peningkatan kesalahan pada kelas "Tepat Waktu" (dari 0 menjadi 1) dan
peningkatan kebenaran pada kelas "Tidak Tepat Waktu" (dari 3 menjadi 8).

Perhitungan akurasi:

Akurasi = — 8 % 100% = 2> % 100% = 86,67%
s = e e F 1+ 1 =15 0= OB/

|
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Hasil akurasi yang diperoleh adalah sebesar 86% [20][21]. Penurunan akurasi dari 88%
menjadi 86% menunjukkan bahwa cross validation memberikan estimasi yang lebih
konservatif terhadap kinerja model dibandingkan split validation

Hasil Cross Validation pada Angkatan 2015 dan 2017:

Pengujian menggunakan cross validation pada dua dataset angkatan yang berbeda
menunjukkan hasil yang bervariasi [22]. Variasi ini terjadi karena perbedaan distribusi data
antar angkatan yang mempengaruhi proses pelatihan dan pengujian pada setiap lipatan.

Tabel 3. Perbandingan Akurasi Cross Validation Angkatan 2015 dan 2017

Angkatan Akurasi
2015 93%
2017 86%

Pada angkatan 2015, diperoleh akurasi sebesar 93%, sedangkan pada angkatan 2017
diperoleh akurasi sebesar 86%. Hasil ini menunjukkan bahwa cross validation lebih sensitif
terhadap karakteristik data setiap angkatan dibandingkan split validation [23].

17. Gambar Tingkat Akurasi Angkatan 2015

from sklearn.metrics import accuracy score
akurasi = accuracy_score(y, y_pred_cv)
print ("Tingkat akurasi : %d persen" %(akurasi¥ie@})

Tingkat skurasi : 93 persen

Gambar 17 menunjukkan tingkat akurasi pada angkatan 2015 menggunakan cross validation
sebesar 93%.

18. Gambar Tingkat Akurasi Angkatan 2017

:  from sklearn.metrics import accuracy score
akurasi = accuracy_score(y, y_pred_cv)
print {"Tingkat akurasi : ¥d persen” ¥(akurasi*18a))

Tingkat skurasi : 86 persen

Gambar 18 menunjukkan tingkat akurasi pada angkatan 2017 menggunakan cross validation
sebesar 86%.

Pada angkatan 2015, diperoleh akurasi sebesar 93%, sedangkan pada angkatan 2017
diperoleh akurasi sebesar 86%. Hasil ini menunjukkan bahwa cross validation lebih sensitif
terhadap karakteristik data setiap angkatan dibandingkan split validation [23]. Perbedaan
akurasi sebesar 7% ini mengindikasikan bahwa kualitas data (sebaran IPK dan status
kelulusan) pada setiap angkatan memiliki tingkat homogenitas yang berbeda.
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Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 1, hasil prediksi menunjukkan data yang diprediksi
dengan benar berjumlah 5 dengan selisih salah 0, dan prediksi yang salah sebanyak 1 dengan
perbandingan kesalahan berjumlah 3.

Perhitungan akurasi menggunakan rumus:

Akurasi = TP + TN x 100%
TP+ TN + FP + FN
_ 5+3 8
Akurasi = m X 100% = 6 X 100% = 88,89%

Hasil akurasi yang diperoleh adalah sebesar 88%. Hasil ini konsisten untuk semua angkatan
yang diuji, menunjukkan stabilitas metode split validation pada penelitian ini [17][18].

3.2 Hasil Pengujian dengan Cross Validation

Pengujian menggunakan cross validation dilakukan dengan membagi dataset menjadi 5
lipatan (n_splits=5) dan menggunakan pengacakan (shuffle=true) sebelum pembagian data
[19].

Langkah-langkah pengujian menggunakan cross validation adalah sebagai berikut:
1. Membuat KFold: Objek KFold dibuat dengan n_splits=5 dan shuffle=true.

2. Normalisasi data: Data dinormalisasi menggunakan StandarScaler untuk
menghitung nilai mean dan deviasi standar dari fitur dalam dataset, kemudian
mengaplikasikan penskalaan menggunakan rumus z-score:

X—H
7 =
o

Keterangan:
o *x* =nilai asli
o H{=mean
o 0 =standar deviasi

3. Implementasi KNN: Objek KNN dibuat dengan jumlah tetangga (neighbors) sebanyak
2 dan metrik jarak Minkowski dengan p=2 (Euclidean Distance).

4. Prediksi: Prediksi dilakukan menggunakan cross_val_predict.

5. Evaluasi: Hasil prediksi dievaluasi menggunakan confusion matrix yang digabungkan
dari setiap lipatan.

Tabel 2. Confusion Matrix Cross Validation

Prediksi Tepat Waktu

Prediksi Tidak Tepat Waktu

Aktual Tepat Waktu

5

1

Aktual Tidak Tepat Waktu

1

8
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Berdasarkan confusion matrix pada Tabel 2, hasil prediksi menunjukkan data yang diprediksi

dengan benar berjumlah 5 dengan selisih kesalahan 1, dan prediksi yang salah sebanyak 1
dengan selisih kesalahan berjumlah 8.

Perhitungan akurasi:

Ak i = >+8 X 100% —13><1000/ = 86,67%
s = e e F1+1 T 0 R0

Hasil akurasi yang diperoleh adalah sebesar 86% [20][21].
Hasil Cross Validation pada Angkatan 2015 dan 2017:

Pengujian menggunakan cross validation pada dua dataset angkatan yang berbeda
menunjukkan hasil yang bervariasi [22].

Tabel 3. Perbandingan Akurasi Cross Validation Angkatan 2015 dan 2017

Angkatan AKkurasi
2015 93%
2017 86%

Pada angkatan 2015, diperoleh akurasi sebesar 93%, sedangkan pada angkatan 2017
diperoleh akurasi sebesar 86%. Hasil ini menunjukkan bahwa cross validation lebih sensitif
terhadap karakteristik data setiap angkatan dibandingkan split validation [23].

Hasil Split Validation pada Angkatan 2016 dan 2018:
Tabel 4. Hasil Akurasi Split Validation

Angkatan Akurasi
2016 88%
2018 88%

Pada perhitungan menggunakan split validation, jika jumlah data training, data testing,
dan neighbor sama, hasil akan tetap sama yaitu 88% [24].

3.3 Analisis Perbandingan

Berdasarkan hasil pengujian dari 4 angkatan dan 2 metode validasi data dalam melakukan
prediksi menggunakan metode K-Nearest Neighbor, terdapat beberapa hal yang sangat
berpengaruh dalam menentukan hasil prediksi dari dataset yang digunakan pada penelitian
ini [25].

Tabel 5. Perbandingan Hasil Akurasi Split Validation dan Cross Validation

Angkatan Split Validation Cross Validation
2015 88% 93%
2016 88% -
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2017 88% 86%
2018 88% -

Pada penggunaan metode validasi menggunakan split validation, banyaknya data yang
digunakan sebagai data testing dan data training sangat berpengaruh pada akurasi prediksi.
Jumlah pada penelitian ini menggunakan 6 data sebagai data training dan 9 data sebagai
data testing, dengan hasil tingkat akurasi tertinggi 88%. Sedangkan jika menggunakan data
testing lebih atau kurang dari 9 akan menghasilkan tingkat akurasi yang hanya 10-50% [26].

Sedangkan ketika menggunakan cross validation, menghitung dua data set yang berbeda saja
dapat memiliki hasil atau tingkat keakurasian yang berbeda-beda. Contoh ketika menghitung
dataset angkatan tahun 2015 dan 2017, dari dua dataset tersebut menghasilkan tingkat akurasi
yang berbeda yaitu 93% dan 86%. Padahal pada perhitungan menggunakan split validation,
jika jumlah data training, data testing, dan neighbor yang sama, hasil akan tetap sama yaitu
88% [27].

Keterbatasan jumlah data (60 rekam data) menjadi faktor penting dalam pemilihan metode
validasi. Penelitian ini menunjukkan bahwa split validation merupakan pilihan yang lebih stabil
untuk dataset terbatas, seperti yang dinyatakan oleh penelitian sebelumnya [28].

4., Conclusion

Berdasarkan penelitian yang berjudul "Prediksi Ketepatan Waktu Kelulusan
Mahasiswa Universitas Islam Negeri Datokarama Palu Menggunakan Algoritma K-Nearest
Neighbor" maka dari itu peneliti dapat menarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Pada saat validasi data menggunakan split validation, banyaknya neighbor,
data training, dan data testing dapat berpengaruh banyak pada tingkat akurasi dan
selalu mendapatkan tingkat akurasi yang sama walaupun menggunakan data dari
angkatan yang berbeda.

2. Sedangkan cross validation mendapat tingkat akurasi yang berbeda-beda jika
menggunakan data dari angkatan yang berbeda walaupun n_splits pada kfold dan
juga neighbors pada jumlah yang sama, tingkat akurasi akan tetap berbeda. Tidak
seperti ketika menggunakan split validation.

3. Dikarenakan data yang didapatkan terbatas, split validation merupakan pilihan yang
lebih stabil untuk penelitian menggunakan metode K-Nearest Neighbors kali ini.
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