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ABSTRAK 

 

Drop Out mahasiswa merupakan masalah serius yang berdampak pada kualitas lulusan dan reputasi 

perguruan tinggi. Politeknik Negeri Bengkalis mencatat 198 kasus Drop Out sejak 2023–2024. Penelitian ini 

bertujuan membangun sistem klasifikasi mahasiswa berpotensi Drop Out ke dalam dua kelas yaitu Drop Out (DO) 

dan Tidak Drop Out (DO) menggunakan algoritma Random Forest berbasis data akademik dan non-akademik. 

Metode Rapid Application Development (RAD) digunakan dalam pengembangan sistem dengan dataset 398 

mahasiswa dan sembilan atribut: jenis kelamin, lama studi, pelanggaran, IPK, ketidakhadiran, penghasilan orang 

tua, riwayat cuti dan registrasi, status KIP, serta asal tempat tinggal. Evaluasi model menggunakan 20% data uji 

(80 data) menghasilkan akurasi 97%, presisi 98%, dan Recall 97%. Fitur Early Warning berhasil mengidentifikasi 

49 mahasiswa dari 200 mahasiswa aktif (24%) sebagai berpotensi Drop Out. Hasil ini membuktikan bahwa 

algoritma Random Forest efektif sebagai sistem klasifikasi berbasis data untuk deteksi dini mahasiswa berpotensi 

drop out.  

 

Kata kunci :  Random Forest, Drop Out, Early Warning, Klasifikasi Mahasiswa, Machine Learning 

 

1. PENDAHULUAN 

Perguruan tinggi vokasi memiliki peran strategis 

dalam mencetak sumber daya manusia kompeten 

melalui pendidikan terapan yang relevan dengan 

kebutuhan industri. Namun, tantangan serius yang 

dihadapi institusi pendidikan tinggi adalah tingginya 

angka mahasiswa yang tidak menyelesaikan studi 

(Drop Out). Fenomena ini tidak hanya berdampak 

pada penurunan jumlah lulusan berkualitas, tetapi juga 

merusak reputasi institusi serta menghambat capaian 

akreditasi [1]. Di tingkat nasional, Kementerian 

Pendidikan melaporkan rata-rata Drop Out rate 

perguruan tinggi mencapai 8–12% per tahun, dengan 

variasi signifikan antar institusi dan program studi [2]. 

Politeknik Negeri Bengkalis sebagai perguruan 

tinggi vokasi di Provinsi Riau menghadapi tantangan 

serupa. Berdasarkan data administratif periode 2023–

2024, tercatat 198 mahasiswa dinyatakan Drop Out 

melalui Surat Keputusan resmi. Angka ini mewakili 

sekitar 7,2% dari total populasi mahasiswa aktif, 

melebihi rata-rata nasional untuk institusi vokasi. 

Analisis awal menunjukkan bahwa faktor akademik 

(IPK rendah, ketidakhadiran tinggi) dan non-akademik 

(kondisi ekonomi, riwayat cuti, domisili) berkontribusi 

signifikan terhadap risiko Drop Out. Proses 

identifikasi sebelumnya dilakukan secara manual oleh 

bagian akademik melalui evaluasi data seperti IPK, 

ketidakhadiran dan pelanggaran. Proses ini seringkali 

terlambat dalam mendeteksi mahasiswa berisiko 

karena keterbatasan sumber daya manusia dan volume 

data yang besar. 

Deteksi dini mahasiswa berisiko Drop Out 

menjadi krusial untuk memungkinkan intervensi tepat 

waktu seperti bimbingan akademik intensif, konseling 

psikososial, atau bantuan keuangan. Pendekatan 

berbasis Machine Learning menawarkan solusi 

otomatisasi yang dapat memproses data multidimensi 

secara real-time dengan akurasi tinggi [3]. Berbagai 

algoritma telah diuji dalam penelitian terdahulu: K-

Nearest Neighbor (K-NN) [4], Naive Bayes [5], 

Support Vector Machine (SVM) [6], Decision Tree 

C4.5 [7], hingga ensemble methods seperti Random 

Forest [8]. Random Forest menunjukkan keunggulan 

konsisten dalam menangani data tidak seimbang 

(imbalanced data) dan menghindari overfitting melalui 

mekanisme bootstrap aggregating dan feature 

randomness [9].   

Penelitian ini membangun sistem klasifikasi 

berbasis web ke dalam dua kelas, yaitu Drop Out (DO) 

dan Tidak Drop Out (DO) menggunakan algoritma 

Random Forest dengan pendekatan Rapid Application 

Development (RAD) untuk mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data di lingkungan akademik 

Politeknik Negeri Bengkalis. Dengan pendekatan ini, 

sistem diharapkan memberikan solusi teknologi yang 

praktis dan terukur untuk membantu proses deteksi 

dini mahasiswa berisiko secara lebih cepat dan akurat. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Studi Komparatif Algoritma Klasifikasi Drop 

Out 

Penelitian klasifikasi Drop Out mahasiswa telah 

menggunakan berbagai algoritma Machine Learning 

dengan performa bervariasi. Rofi dkk. [1] 

membandingkan K-NN dan Random Forest pada 

dataset 210 mahasiswa dengan enam atribut (IPK, 

SKS, penghasilan orang tua, jalur bayar, status bayar, 

persentase keaktifan). Random Forest menghasilkan 
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akurasi 99,05% dibanding K-NN 98,10%, dengan 

atribut persentase keaktifan sebagai feature 

importance tertinggi. 

Kamsurya [4] menerapkan Naive Bayes pada 320 

mahasiswa Fakultas Teknik Unismuh Makassar 

dengan validasi 10-fold cross-validation. Akurasi rata-

rata mencapai 95,38%, dengan IPK dan kehadiran 

sebagai faktor dominan. Hidayat et al. [6] 

menggunakan SVM pada 150 mahasiswa Politeknik 

Negeri Lhokseumawe dengan atribut IPS, IPK, 

kehadiran, dan jumlah cuti. Akurasi 86,92% diperoleh 

dengan rasio pembagian data 80:20, menunjukkan 

SVM kurang optimal untuk dataset kecil dengan 

dimensi rendah. 

Sinaga dkk. [6] menguji Decision Tree C4.5 pada 

97 mahasiswa Universitas Advent Indonesia dengan 

atribut jenis kelamin, umur, agama, tempat tinggal, 

IPS, disiplin, dan hutang. Akurasi 90% dicapai dengan 

Recall 100%, namun Precision hanya 87,50% 

mengindikasikan adanya false positive yang 

signifikan. Penelitian oleh Salmawati et al. [10] 

membandingkan Naive Bayes (akurasi 97,83%) dan 

Decision Tree (99,13%) pada 1.155 mahasiswa, 

menemukan bahwa IPK merupakan atribut paling 

berpengaruh dalam klasifikasi. 

Random Forest konsisten menunjukkan 

performa superior dalam studi terkini. Pradana dkk. 

[10] mencapai akurasi 98% pada klasifikasi performa 

karyawan menggunakan Random Forest, sementara 

Dhea dkk. [9] memperoleh akurasi 93,65% pada 

klasifikasi tingkat stres tidur. Keunggulan Random 

Forest terletak pada kemampuannya menggabungkan 

prediksi dari ensemble pohon keputusan melalui 

mekanisme voting, sehingga mengurangi varians dan 

meningkatkan stabilitas model [9]. 

 

2.2. Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma ensemble 

learning yang menggabungkan prediksi dari banyak 

Decision Tree untuk meningkatkan akurasi dan 

mengurangi overfitting [9]. Setiap pohon dibangun 

dari subset data acak (bootstrap sampling) dan subset 

fitur acak (feature bagging). Prediksi akhir ditentukan 

melalui majority voting untuk klasifikasi atau rata-rata 

untuk regresi. 

Perhitungan split pada setiap node menggunakan 

dua metrik utama: 

Entropy(S)=∑ −𝑛
𝑖=1  𝑝𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖            (1) 

Untuk log2 𝑝𝑖 didapat dari persamaan: 

𝑙𝑜𝑔(𝑋) =  
𝑖𝑛(𝑋)

𝑖𝑛(2)
 

Keterangan: 

S: Himpunan kasus 

n: Jumlah partisi S 

pi: Proporsi dari Si terhadap S 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) - − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
∗𝑛

𝑖−1

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)    (2)  

Keterangan: 

S: Himpunan kasus 

A: Atribut 

n: Jumlah partisi atribut A 

|Si|: Jumlah kasus pada partisi ke-i 

|S|: Jumlah kasus dalam S [11]. 

 

2.3. Machine Learning dan Data mining 

Machine Learning merupakan cabang 

kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem belajar 

dari data tanpa diprogram eksplisit [12]. Dalam 

konteks klasifikasi Drop Out, pendekatan supervised 

learning digunakan karena tersedia label kelas (Drop 

Out/Tidak Drop Out) [13]. Data mining berperan 

sebagai proses ekstraksi pola dari dataset besar melalui 

teknik klasifikasi, klasterisasi, atau asosiasi [11]. 

 

2.4. Data Preprocessing 

Data preprocessing merupakan tahapan kritis 

sebelum pelatihan model, meliputi: data cleaning 

untuk menghapus missing values dan outliers; data 

integration untuk menggabungkan sumber data 

berbeda; data transformation untuk normalisasi dan 

encoding kategorikal; data reduction untuk 

mengurangi dimensi tanpa kehilangan informasi 

signifikan [14]. Pada penelitian ini, Label Encoding 

diterapkan pada variabel kategorikal seperti jenis 

kelamin dan status KIP. 

 

2.5. Confusion Matrix 

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi 

performa model klasifikasi melalui empat komponen: 

True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive 

(FP), dan False negative (FN) [11]. Metrik evaluasi 

yang dihitung meliputi: 

Accuracy adalah metode evaluasi yang mengukur 

seberapa dekat hasil prediksi terhadap nilai aktual. 

Dengan menghitung jumlah data yang berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, akurasi prediksi dapat 

diketahui. 

Rumus Accuracy : 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
                               (3)  

 

Precision adalah metode evaluasi yang 

membandingkan jumlah informasi relevan yang 

berhasil diambil oleh sistem dengan total seluruh 

informasi yang diambil, baik relevan maupun tidak. 

Rumus Precision : 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                          (4) 

 

Recall adalah metode evaluasi yang membandingkan 

jumlah informasi relevan yang berhasil diambil oleh 

sistem dengan total seluruh informasi relevan yang 

tersedia dalam koleksi, baik yang ditemukan maupun 

yang tidak. 

Rumus Recall : 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                               (5) 

 

2.6. Rapid Application Development (RAD) 

Rapid Application Development merupakan 

metodologi pengembangan perangkat lunak iteratif 
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dengan siklus cepat yang terdiri dari empat fase: 

perencanaan kebutuhan melalui wawancara dengan 

stakeholder; desain workshop untuk prototype 

antarmuka; pengembangan komponen sistem; 

implementasi dan pengujian [15]. Pendekatan RAD 

dipilih karena memungkinkan validasi cepat terhadap 

kebutuhan pengguna akademik. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan Rapid 

Application Development (RAD) sebagai metodologi 

pengembangan sistem yang terdiri dari empat fase: 

perencanaan kebutuhan, desain workshop RAD, 

pengembangan, dan implementasi [15]. RAD dipilih 

karena memungkinkan iterasi cepat dan validasi 

langsung dengan stakeholder (bagian akademik 

Politeknik Negeri Bengkalis) untuk memastikan 

sistem sesuai kebutuhan operasional. 

 

3.1. Dataset dan Atribut Penelitian 

Dataset diperoleh dari bagian akademik 

Politeknik Negeri Bengkalis, terdiri dari 398 data 

mahasiswa yaitu 200 data mahasiswa aktif (kelas 

"Tidak Drop Out") dan 198 data mahasiswa Drop Out 

angkatan 2013-2024 berdasarkan Surat Keputusan 

(kelas "Drop Out"). Sembilan atribut penelitian 

ditetapkan (Tabel 1), mencakup atribut akademik dan 

non-akademik sebagai berikut: 

 

Tabel 1. Atribut Penelitian 
Atribut Keterangan 

Jenis Kelamin Jenis kelamin mahasiswa. 

Lama Studi 
Jenjang gelar yang ditempuh 

berdasarkan batas waktu. 

Pelanggaran 

Sanksi ketika melakukan tindakan 

yang melanggar peraturan 

akademik. 

IPK 
Nilai mutu penilaian akhir 

semester hasil belajar mahasiswa. 

Ketidakhadiran 
Sanksi kehadiran dengan batas 

tertentu. 

Penghasilan Orang 

Tua 

Jumlah penghasilan orang tua 

mahasiswa. 

Riwayat Cuti & 

Registrasi 

Status cuti akademik dan proses 

registrasi ulang mahasiswa selama 

masa studi. 

Status KIP 
Status penerima Kartu Indonesia 

Pintar (bantuan pendidikan). 

Asal Tempat 

Tinggal 

Lokasi atau daerah asal tempat 

tinggal mahasiswa sebelum atau 

selama studi. 

 

Data dibagi secara stratified menjadi 80% data 

latih (318 data) dan 20% data uji (80 data) untuk 

menjaga proporsi kelas dalam kedua subset. 

 

3.2. Preprocessing Data 

Tahapan data preprocessing meliputi: 

a. Data cleaning: Menghapus missing values dan 

outliers menggunakan pendekatan interquartile 

range (IQR) sesuai rekomendasi [16]. 

b. Encoding: Variabel kategorikal dikonversi ke 

numerik menggunakan Label Encoding (misal: 

"Laki-laki" → 0, "Perempuan" → 1). 

c. Transformasi IPK: Mengganti koma menjadi titik 

desimal untuk kompatibilitas numerik (misal: 

"3,54" → 3.54). 

d. Validasi Integritas: Memastikan tidak ada 

duplikasi data dan konsistensi label kelas. 

 

3.3. Implementasi Random Forest 

Model Random Forest diimplementasikan 

menggunakan library Scikit-learn dengan parameter: 

a. n_estimators = 100 (jumlah pohon keputusan) 

b. criterion = ‘entropy’ 

c. random_state = 42 (konsistensi model saat 

dijalankan ulang) 

Algoritma bekerja dengan membangun ensemble 

dari 100 pohon keputusan melalui bootstrap sampling. 

Setiap pohon melakukan klasifikasi berdasarkan 

Information Gain pada subset fitur acak, kemudian 

hasil akhir ditentukan melalui majority voting. 

Perhitungan Entropy dan Information Gain mengikuti 

Persamaan (1) dan (2): 
Entropy(S) Entropy(S) = ∑ −𝑛

𝑖=1  𝑝𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖        (6) 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) - − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)𝑛

𝑖−1  (7) 

 

3.4. Evaluasi Model Random Forest 

Performa model dievaluasi menggunakan 

Confusion Matrix dengan metrik: 

Rumus Accuracy : 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
                               (8) 

Rumus Precision : 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                          (9) 

Rumus Recall : 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                             (10) 

Analisis feature importance dilakukan untuk 

mengidentifikasi atribut dominan yang berkontribusi 

terhadap prediksi Drop Out. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Dataset dan Atribut Penelitian 

Dataset yang digunakan dalam penelitian 

diperoleh dari bagian akademik Politeknik Negeri 

Bengkalis dengan total data 398 data mahasiswa yang 

terbagi ke dalam dua kelas, yaitu 200 mahasiwa Tidak 

Drop Out (DO) dan 198 mahasiswa Drop Out (DO). 

Penelitian menggunakan sembilan atribut yang 

mencakup aspek akademik dan non-akademik, yaitu 

jenis kelamin, lama studi, pelanggaran, IPK, 

ketidakhadiran, penghasilan orang tua, riwayat cuti 

dan registrasi, status KIP serta asal tempat tinggal. 

Dataset kemudian dibagi menggunakan stratified 

sampling dengan rasio perbandingan 80% data latih 

dan 20% data uji untuk menjaga keseimbangan 

distribusi kelas. 

 

4.2. Preprocessing Data 

Data mahasiswa dibersihkan dari missing values 

dan outlier untuk memastikan kualitas data. Variabel 

kategorikal dikonversi menjadi numerik menggunakan 

label Encoding, serta dilakukan transformasi pada 

atribut IPK dengan mengubah format desimal dari 
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koma menjadi titik. Validasi integritas data untuk 

memastikan tidak terdapat duplikasi serta konsistensi 

label kelas antara Drop Out dan Tidak Drop Out. Hasil 

preprocessing menghasilkan dataset yang bersih dan 

siap digunakan pada tahap pelatihan model. 

 

4.3. Implementasi Random Forest 

Sistem klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out 

dikembangkan berbasis web berbasis Python Flask 

dengan arsitektur tiga lapis (three-tier architecture) 

yang terdiri dari lapisan presentasi (frontend), lapisan 

logika bisnis (backend), dan lapisan basis data. 

Lapisan frontend dibangun menggunakan HTML, CSS 

dengan framework Tailwind CSS, dan JavaScript 

untuk menciptakan antarmuka yang responsif dan 

intuitif pada berbagai ukuran layar perangkat. Lapisan 

backend mengimplementasikan logika klasifikasi 

melalui library Scikit-learn untuk pembelajaran mesin 

algoritma Random Forest, Pandas untuk analisis data 

dan beberapa library pendukung lainnya. Lapisan basis 

data menggunakan MySQL untuk menyimpan data 

mahasiswa dan historis hasil klasifikasi.  

Model Random Forest diimplementasikan 

menggunakan library Scikit-learn dengan parameter 

n_estimators=100, criterion=entropy dan 

random_state=42. Sehingga menghasilkan sistem 

klasifikasi seperti di bawah ini: 

 

 
Gambar 1. Login Admin 

 

Halaman login berfungsi sebagai gerbang 

autentikasi pengguna sebelum mengakses fitur sistem. 

Antarmuka dirancang dengan prinsip user-centered 

design yang menampilkan form input untuk username 

dan password, dilengkapi checkbox "Ingat Saya" 

untuk kenyamanan akses berulang. 

 

 
Gambar 2. Evaluasi Model Random Forest 

 

Setelah pengunggahan, sistem secara otomatis 

melakukan preprocessing data termasuk konversi 

format IPK (koma ke titik desimal), label encoding 

untuk variabel kategorikal, serta penanganan missing 

values. Proses ini memastikan kompatibilitas data 

input dengan struktur model yang telah dilatih pada 

dataset 398 mahasiswa Politeknik Negeri Bengkalis. 

 

 
Gambar 3. Hasil Evaluasi Model Random Forest 

 

Setelah preprocessing, sistem menampilkan hasil 

evaluasi kuantitatif berupa metrik akurasi (97%), 

presisi (98%), dan recall (97%) yang dihitung dari 

confusion matrix. Selain itu, sistem menyajikan 

visualisasi pohon keputusan representatif dari 

ensemble Random Forest (dari total 100 pohon) 

menggunakan library Graphviz dengan parameter 

n_estimator=100,criterion=entropy dan 

random_state=42. 

 

 
Gambar 4. Halaman Early Warning System 

 

Fitur early warning merupakan fitur utama 

sistem yang menganalisis 200 mahasiswa aktif (kelas 

"Tidak Drop Out") untuk mengidentifikasi mahasiswa 

yang akan berpotensi drop out sehingga dihasilkan 49 

mahasiswa (24%) berpotensi drop out dengan 

indikator risiko yaitu IPK <2.5, ketidakhadiran >48 

jam dan kombinasi domisili luar pulau serta tidak 

penerima KIP. Indikator risiko seperti IPK<2.5 dan 

ketidakhadiran >48 jam merupakan kombinasi antara 

kebijakan akademik yang berlaku di Politeknik Negeri 

Bengkalis serta hasil analisis model Random Forest 

melalui feature importance. 

 

4.4. Evaluasi Kinerja Model Random Forest 

Pada gambar 5, Model Random Forest dievaluasi 

menggunakan 20% data uji (80 data) dari total dataset 

398 mahasiswa (200 Tidak Drop Out dan 198 Drop 

Out). Hasil evaluasi ditampilkan dalam bentuk 

Confusion Matrix. 
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Gambar 5. Metrik Evaluasi Model 

 

Dari hasil Confusion Matrix diperoleh TP=38, 

TN=40, FP=2, FN=0. Berdasarkan Confusion Matrix, 

metrik evaluasi dihitung sebagai berikut: 

Accuracy = 
38+40

38+2+0+40
=  97%                                  (11) 

Precision = 
38

38+2
=  98%                                         (12) 

Recall = 
38

38+0
=  97%.                                            (13) 

 

Akurasi 97% menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan 78 dari 80 kasus dengan benar. 

Nilai Recall sebesar 97% menunjukkan bahwa model 

mampu mendeteksi hampir seluruh mahasiswa yang 

benar-benar berpotensi Drop Out, yang sangat penting 

dalam konteks deteksi dini. Selain itu, nilai Precision 

sebesar 98% menunjukkan bahwa sebagian besar 

prediksi mahasiswa berpotensi Drop Out adalah benar, 

dengan tingkat kesalahan prediksi relatif rendah. Hasil 

evaluasi dengan confusion matrix menunjukkan bahwa 

secara keseluruhan, model menunjukkan performa 

stabil dan dapat diandalkan untuk diimplementasikan 

ke dalam sistem. 

 

4.5. Validasi Pengujian Blackbox 

Pengujian blackbox dilakukan terhadap lima 

modul utama sistem untuk memastikan kesesuaian 

dengan kebutuhan fungsional. Ringkasan hasil 

pengujian disajikan sebagai berikut: 

 

Tabel 2. Pengujian Blackbox 

Modul 
Kasus 

Uji 
Berhasil Gagal Hasil 

Login 3 3 0 100% 

Evaluasi 

Model 
2 2 0 100% 

Klasifikasi 4 4 0 100% 

Early 

Warning 
1 1 0 100% 

Profile 6 6 0 100% 

 

Seluruh fitur sistem lolos pengujian blackbox 

dengan menunjukkan kinerja yang sangat baik. 

Pengujian validasi pengguna oleh bagian akademik 

Politeknik Negeri Bengkalis juga memberikan umpan 

balik positif bahwa sistem telah berjalan sesuai 

kebutuhan operasional untuk mendukung 

pengambilan keputusan berbasis data dalam 

menangani mahasiswa berpotensi Drop Out. 

Berdasarkan hasil evaluasi menyeluruh, dapat 

disimpulkan bahwa algoritma Random Forest terbukti 

efektif sebagai sistem klasifikasi mahasiswa 

berpotensi Drop Out dengan akurasi tinggi (97%) dan 

kemampuan deteksi dini melalui fitur Early Warning. 

Integrasi atribut akademik dan non-akademik dapat 

memberikan pandangan dalam mengidentifikasi faktor 

risiko Drop Out di konteks perguruan tinggi vokasi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian berhasil mengimplementasikan sistem 

klasifikasi mahasiswa berpotensi Drop Out 

menggunakan Random Forest dengan akurasi 97%, 

presisi 98%, dan Recall 97% berdasarkan hasil 

Confusion Matrix dengan TP=38, TN=40, FP=2 dan 

FN=0 dari total 80 data uji. Sistem telah melalui 

pengujian Blackbox pada seluruh fitur dan berhasil 

berjalan dengan baik sesuai dengan kebutuhan 

fungsional yang telah ditentukan. Sistem membangun 

model berdasarkan atribut akademik maupun non-

akademik yaitu Jenis Kelamin, Lama Studi, 

Pelanggaran, IPK, Penghasilan Orang Tua, Riwayat 

Cuti dan Registrasi, Status KIP dan Asal Tempat 

Tinggal. Sistem mampu mengidentifikasi 24% 

mahasiswa aktif sebagai berisiko tinggi melalui fitur 

Early Warning. Random Forest terbukti efektif 

menangani kombinasi data akademik maupun non-

akademik untuk prediksi Drop Out. Untuk penelitian 

lanjutan disarankan: penambahan dataset lebih besar 

untuk meningkatkan generalisasi model, meskipun 

pembagian kelas relatif seimbang variasi dalam atribut 

belum sepenuhnya merata untuk keseimbangan 

representasi model dalam menangkap pola yang lebih 

luas di populasi mahasiswa. 
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