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ABSTRAK 

Tingkat ketepatan waktu kelulusan mahasiswa menjadi salah satu indikator dalam mengukur 

kualitas pendidikan tinggi. Penelitian ini menggunakan algoritma Random Forest untuk 

melakukan prediksi terhadap status kelulusan mahasiswa tepat waktu berdasarkan enam atribut 

akademik semester 1-4 (IPS Semester 1, IPS Semester 2, IPS Semester 3, IPS Semester 4, IPK 

Semester 4, dan SKS tempuh), dengan Naïve Bayes sebagai pembanding. Data bersumber dari 

1.020 mahasiswa Program Studi Teknik Informatika Angkatan 2018-2021. Setelah seleksi data, 

diperoleh 418 mahasiswa berstatus lulus dengan proporsi 321 mahasiswa (76,8%) tepat waktu 

dan 97 mahasiswa (23,2%) tidak tepat waktu. Karena data bersifat tidak seimbang, diterapkan 

tiga skema penanganan yaitu default, class weighting, dan SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique). Evaluasi dilakukan melalui single train-test split dan 5-fold  stratified 

cross-validation menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil 

pengujian menunjukkan Random Forest dengan SMOTE mencapai ROC-AUC 0,743, F1-score 

kelas tepat waktu rata-rata 0,834, dan recall kelas tidak tepat waktu 50,6% ± 0,045, lebih stabil 

dibandingkan Naïve Bayes F1-score 0,859, recall 44,5% ± 0,112). Atribut IPS Semester 3 

teridentifikasi sebagai prediktor paling berpengaruh (23,3%). Hasil penelitian diimplementasikan 

dalam purwarupa aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit sebagai alat bantu deteksi dini. 

Kata kunci: Random Forest; Naïve Bayes; Kelulusan Tepat Waktu; Class Imbalance; SMOTE 

 

ABSTRACT (11pt Bold Italic) 

On-time graduation is an important indicator of higher education quality. This study applies the 

Random Forest algorithm to predict students’ graduation status based on six academic attributes 

from semester 1-4 (GPA semester 1, GPA semester 2, GPA semester 3, GPA semester 4, 

cumulative GPA, and completed credits), with Naïve Bayes as a comparison. The data were 

drawn from 1,020 students of the Informatics Engineering Study Program (2018-2021 cohorts). 

After data selection, 418 graduates were obtained, comprising 321 students (76.8%) who 

graduated on time and 97 students (23.2%) who did not. Since the data is imbalanced, three 

handling schemes were applied: default, class weighting, and SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique). Evaluation was conduced using a single train-test split and 5-fold 

stratified cross-validation with accuracy, precision, recall, F1-score, and ROC-AUC. Results 

show that Random Forest with SMOTE achieved a ROC-AUC of 0.743, an average F1-score of 

0.834 for the on-time class, and 50.6% ± 0.045 recall for the not on-time class, more stable than 

Naïve Bayes (F1-score 0.859, recall 44.5% ± 0.112). The Semester 3 GPA attribute was identified 
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as the most influential predictor (23.3%). The results were implemented as a web-based 

application prototype using Streamlit as an early-detection. 

Keywords: Random Forest; Naïve Bayes; On-Time Graduation; Class Imbalance; SMOTE 

  

 

 

1. PENDAHULUAN 
 

Tingkat kelulusan tepat waktu merupakan salah satu indikator penting kualitas 

penyelenggaraan pendidikan tinggi, yang berkaitan efisiensi biaya operasional, alokasi 

sumber daya akademik, dan kesiapan mahasiswa memasuki dunia kerja. Berdasarkan data 

akademik alumni Program Studi Teknik Informatika Angkatan 2018-2021, dari 418 

mahasiswa yang telah menyelesaikan studi, sebanyak 97 mahasiswa (23,2%) tercatat 

lulus melewati masa tempuh kurikulum normal (8 semester)[1]. Kondisi ini menunjukkan 

perlunya pendekatan yang mampu mengidentifikasi mahasiswa berisiko terlambat lulus 

secara dini agar intervensi akademik dapat dilakukan tepat sasaran. 

Perkembangan data mining membuka peluang pemanfaatan data akademik untuk 

membangun model prediktif Random Forest. Random Forest merupakan algoritma 

ensemble yang menggunakan banyak pohon keputusan dan banyak diterapkan untuk 

memprediksi kelulusan mahasiswa dengan performa akurasi, presisi, dan recall yang baik 

pada berbagai konteks institusi[2], [3], [4], [5]. Namun, sebagian besar penelitian tersebut 

belum secara eksplisit menangani kondisi class imbalance yang lazim ditemukan pada 

data kelulusan mahasiswa, yaitu jumlah mahasiswa yang lulus tepat waktu jauh lebih 

banyak dibandingkan yang terlambat sehingga akurasi keseluruhan berpotensi 

menyesatkan karena model dapat memperoleh nilai akurasi tinggi hanya dengan 

cenderung memprediksi seluruh mahasiswa sebagai lulus tepat waktu. Penelitian yang 

secara khusus menangani ketidakseimbangan kelas pada permasalahan serupa 

menunjukkan bahwa penerapan teknik penyeimbangan seperti SMOTE mampu 

meningkatkan performa model secara signifikan, termasuk pada domain klasifikasi medis 

dengan karakteristik data yang juga timpang [6], [7]. Kombinasi SMOTE dengan 

algoritma boosting misalnya, terbukti mampu meningkatkan recall kelas minoritas dari 

50,0% menjadi 95,0% pada klasifikasi penyakit menular berbasis gejala klinis[8] . Tidak 

hanya itu, sebagian besar penelitian terdahulu masih berfokus pada evaluasi performa 

model tunggal tanpa perbandingan sistematis dengan algoritma lain seperti Naïve Bayes 

yang telah banyak digunakan sebagai baseline pada berbagai permasalahan klasifikasi 

karena kesederhanaan dan performanya yang kompetitif [9], [10], [11].  

Merujuk pada pemaparan sebelumnya, penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma 

Random Forest untuk memprediksi status kelulusan mahasiswa menggunakan data 

akademik semester 1-4, dengan Naïve Bayes sebagai algoritma pembanding. Penelitian 

ini secara eksplisit membahas penanganan class imbalance melalui skema class 

weighting dan SMOTE, dilengkapi analisis feature importance untuk mengidentifikasi 

atribut akademik yang paling berpengaruh terhadap ketepatan waktu kelulusan 

mahasiswa. Sebagai kontribusi praktis, hasil penelitian diwujudkan dalam purwarupa 

aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit sebagai alat bantu deteksi dini. 

.   
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2. METODE PENELITIAN 
 

Penelitian ini menerapkan pendekatan kuantitatif dengan menggunakan metode 

klasifikasi berbasis supervised learning. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, 

praproses, eksplorasi data, pembagian data latih-uji, pelatihan model dengan beberapa 

skema penangan class imbalance, evaluasi model (single split dan 5-fold cross 

validation), analisis feature importance, dan implementasi purwarupa sebagaimana 

disajikan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Data Penelitian 

Data penelitian bersumber dari sistem Informasi akademik Program Studi Teknik 

Informatika, mencakup populasi awal 1.020 mahasiswa Angkatan 2018-2021 dengan 

berbagai status (aktif, cuti, keluar, dan lulus). Penelitian ini secara khusus menggunakan 

subset 418 mahasiswa yang telah lulus, dengan rincian  321 (76,8%) berstatus tepat waktu 

dan 97 (23,2%) tidak tepat waktu. Atribut yang digunakan disajikan pada Tabel 1, dibatasi 

hanya pada data akademik hingga semester 4 agar model yang dihasilkan relevan 

digunakan sebagai sistem deteksi dini, yaitu saat mahasiswa masih memiliki cukup waktu 

menerima intervensi akademik. Periode data yang tidak seragam antarangkatan turut 

memengaruhi proporsi ini dan dibahas pada bagian keterbatasan penelitian. 
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Tabel 1. Deskripsi Atribut Penelitian  

Atribut Tipe Data Keterangan 

IPS Semester 1 Numerik Indeks Prestasi semester 1, 

skala 0.00-4.00 

IPS Semester 2 Numerik Indeks Prestasi Semester 2, 

skala 0.00-4.00 

IPS Semester 3 Numerik Indeks Prestasi Semester 3, 

skala 0.00-4.00 

IPS Semester 4 Numerik Indeks Prestasi Semester 4, 

skala 0.00-4.00 

IPK Semester 4 Numerik IPK Kumulatif semester 1-4 

SKS Tempuh Semester 4 Numerik Total SKS kumulatif semester 

1-4 

Status Kelulusan  Kategorikal Target “Ya” (tepat waktu) 

dan “tidak” (tidak tepat 

waktu) 

 

Praproses Data 

Praproses meliputi anonimisasi data (NIM menggantikan nama), penanganan 910 baris 

data duplikat (kombinasi NIM dan semester sama, nilai IPS berbeda) melalui perata-

rataan, serta perhitungan ulang IPK dan SKS kumulatif secara manual (IPK = ∑(IPS × 

SKS) / ∑SKS) untuk menghindari kebocoran data, karena kolom IPK/SKS pada data 

mentah bersifat statis (nilai akhir kelulusan). Duplikasi ini tidak tersebar acak, seluruh 

528 baris duplikat pada Angkatan 2019 terjadi pada semester 3, dan seluruh 382 baris 

duplikat pada Angkatan 2020 terjadi pada semester 1, mengindikasikan kemungkinan dua 

periode pencatatan berbeda pada sistem sumber, bukan sekedar kesalahan input acak. 

Perata-rataan tetap digunakan sebagai pendekatan pragmatis, dan hal ini dicatat sebagai 

keterbatasan data. Perata-rataan tersebut juga menghasilkan nilai SKS tempuh non-

integer pada 50 dari 418 mahasiswa (mis. 82,5 : 86,5), yang secara konseptual tidak 

merepresentasikan satuan SKS asli. Nilai ini dipertahankan apa adanya pada model utama 

untuk menjaga konsistensi dengan skema Perata-rataan yang sama. Pemeriksaan data 

lebih lanjut juga menemukan satu baris data (Angkatan 2021) dengan total SKS tempuh 

semester 1-4 sebesar 41 SKS namun berstatus tepat waktu, kombinasi yang secara 

akademik tidak konsisten dan diduga merupakan kesalahan pencatatan pada sistem 

sumber. Baris tersebut tetap disertakan pada model utama namun dicatat sebagai 

keterbatasan kualitas data. Data dibagi menjadi 80% data latih (334 data) dan 20% data 

uji (84 data)  secara stratified, menjaga proporsi kelas pada kedua subset. 

 

Algoritma yang Digunakan 

Random Forest adalah algoritma ensemble learning yang membangun sejumlah pohon 

keputusan secara acak melalui bootstrap sampling dan seleksi fitur acak pada tiap split, 

dengan hasil klasifikasi ditentukan melalui majority voting[12]. Sebagai pembanding, 

digunakan Gaussian Naïve Bayes, algoritma probabilistik berbasis Teorema Bayes 

dengan asumsi independensi antar fitur, yang mengasumsikan distribusi normal pada tiap 

atribut numerik[13]. 
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Penangan Class Imbalance 

Tiga skema diuji pada Random Forest (n_estimators=100):  

1. Default. 

2. class_weight=’balanced’, yang memberikan bobot lebih besar pada kelas minoritas 

berdasarkan frekuensinya. 

3. SMOTE, yang menghasilkan data sintesis kelas minoritas melalui interpolasi 

terhadap k-nearest neighbors dalam ruang fitur[6] . 

SMOTE diterapkan hanya pada data latih untuk mencegah kebocoran data. Naïve bayes 

turut dilatih menggunakan skema SMOTE yang untuk memastikan perbandingan yang 

adil. 

 

Evaluasi Model 

Evaluasi dilakukan melalui single train-test split dan 5-fold stratified cross-validation, 

dengan SMOTE diterapkan per-fold melalui pipeline untuk mencegah kebocoran data. 

Metrik yang digunakan meliputi accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC 

(Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve), dengan TP, TN, FP, FN 

berturut-turut menyatakan true positive, true negative, false positive, dan false negative: 

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN +FP + FN)     (1) 

Precision = TP / (TP + FP)        (2) 

Recall = TP / (TP + FN)        (3) 

F1-score = 2 × (Precision × Recall) / (Precision + Recall)    (4) 

Precision, recall, dan F1-score dihitung menggunakan fungsi bawaan scikit-learn dengan 

kelas positif mengikuti pengkodean label pada data (1 = tepat waktu), sehingga F1-score 

yang dilaporkan pada Tabel 3 dan Tabel 4 merupakan F1-score kelas tepat waktu (kelas 

mayoritas). Mengingat kondisi class imbalance, recall dan presisi kelas minoritas (tidak 

tepat waktu) dihitung dan dilaporkan secara terpisah, karena metrik agregat pada kelas 

mayoritas berpotensi menyesatkan gambaran kemampuan model mendeteksi mahasiswa 

berisiko[14]. ROC-AUC turut dilaporkan sebagai metrik pelengkap yang tidak 

bergantung pada ambang klasifikasi maupun pilihan kelas positif. Model dengan skema 

terbaik selanjutnya dilatih ulang pada seluruh data dan diimplementasikan ke purwarupa 

aplikasi berbasis Streamlit.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Eksplorasi Data 

Analisis korelasi (Tabel 2) menunjukkan seluruh atribut berkorelasi positif dengan target, 

tertinggi pada IPK Semester 4 (0,40) dan terendah pada SKS Tempuh (0,21) yang berarti 

hubungan moderat yang realistis untuk data akademik dan tidak ada korelasi yang 

mencapai kuat (>0,5). Hal ini mengindikasikan kelulusan tepat waktu dipengaruhi 

interaksi banyak faktor yang tidak sepenuhnya tertangkap melalui hubungan linier 

sederhana. 
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Tabel 2. Koefisien Korelasi Atribut terhadap Target 

Atribut Koefisien Korelasi 

IPK Semester 4 0,40 

IPS Semester 3 0,37 

IPS Semester 4 0,34 

IPS Semester 2 0,29 

IPS Semester 1 0,25 

SKS Tempuh Semester 4 0,21 

 

Gambar 2. Matriks Korelasi 

Ditemukan pula korelasi yang bervariasi antara IPK Semester 4 dan IPS per semester 

(0,67-0,84), dengan korelasi terendah IPS Semester 1 (0,67) dan tertinggi pada IPS 

Semester 3 (0,84). Korelasi yang cukup tinggi pada semester-semester akhir secara 

matematis wajar karena IPK merupakan turunan langsung dari rata-rata IPS. Kondisi ini 

relatif tidak memengaruhi Random Forest, namun berpotensi memengaruhi asumsi 

independensi atribut  pada Naïve Bayes. Pada tahap pemeriksaan data, ditemukan tiga 

mahasiswa dengan IPS pada salah satu semester sangat rendah (0,00-0,56). SKS tempuh 

ketiganya bervariasi (69, 79, dan 82 SKS, dibandingkan rata-rata keseluruhan 85,9 ± 3,9 

SKS), salah satunya (69 SKS) berada signifikan di bawah rata-rata dan mengindikasikan 

kemungkinan kegagalan akademik pada sejumlah matakuliah semester tersebut. 

Sementara dua lainnya relatif mendekati rata-rata sehingga penyebab nilai rendahnya 

tidak dapat dipastikan hanya dari data kuantitatif. Ketiganya tetap berlabel “tidak tepat 
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waktu”, konsisten dengan pola umum penelitian sehingga data tetap dipertahankan pada 

model utama. 

 

Perbandingan Skema Penanganan Class Imbalance 

Random Forest default menghasilkan akurasi 79,8% namun recall kelas “tidak tepat 

waktu” hanya 32% (6/19), menunjukkan bias terhadap kelas mayoritas meskipun F1-

score kelas tepat waktu tampak tinggi (0,878). Class weighting tidak memberi perbaikan 

berarti pada recall minoritas (tetap 32%). SMOTE meningkatkan recall kelas minoritas 

menjadi 47%, meski akurasi turun menjadi 70,2% dan F1-score kelas tepat waktu ikut 

menurun menjadi 0,800. Ringkasan disajikan pada Tabel 3. 

 

Tabel 3. Hasil Evaluasi (Data Uji) 

Skema Akurasi F1-score (Tepat 

Waktu) 

Recall 

Minoritas 

Presisi 

Minoritas 

Default 79,8% 0,878 32% (6/19) 60% 

Class Weight 

Balanced 

80,9% 0,886 32% (6/19) 67% 

SMOTE 70,2% 0,800 47% (9/19) 38% 

Presisi kelas minoritas pada skema SMOTE (38%) lebih rendah dibandingkan skema 

default (60%) dan balance (67%), menegaskan trade-off antara recall dan presisi. 

Semakin agresif model mendeteksi mahasiswa berisiko, semakin tinggi pula proporsi 

“alarm palsu” yang dihasilkan. Naïve Bayes dengan SMOTE pada skema single split 

menghasilkan presisi kelas minoritas sebesar 44% berada di antara default dan SMOTE 

pada Random Forest. 

 

Validasi Cross-Validation dan Perbandingan dengan Naïve Bayes 

Validasi 5-fold cross-validation (Tabel 4) menunjukkan Random Forest+SMOTE 

menghasilkan recall kelas minoritas yang lebih tinggi dan lebih stabil (50,6% ± 0,045) 

dibandingkan Naïve Bayes+SMOTE (44,5% ± 0,112), meski F1-score kelas tepat waktu 

rata-rata Naïve Bayes sedikit lebih tinggi (0,859 berbanding 0,834). Kedua model juga 

menghasilkan ROC-AUC rata-rata yang hampir identik (Random Forest 0,743 ± 0,051, 

sedangkan Naïve Bayes 0,743 ± 0,038), menunjukkan kapasitas diskriminatif keseluruhan 

yang setara meskipun berbeda dalam trade-off recall-presisi pada ambang default. 

Standar deviasi recall Naïve Bayes yang jauh lebih besar mengindikasikan performa yang 

kurang dapat diandalkan antar-fold pada data berskala kecil, sehingga Random 

Forest+SMOTE dipilih sebagai model utama berdasarkan kestabilannya dalam 

mendeteksi kelas berisiko.  

 

Tabel 4. Hasil 5-Fold Cross-Validation 

Model F1-score Rata-

rata(Tepat Waktu) 

Recall Kelas 

Minoritas 

ROC-AUC 

Random 

Forest+SMOTE 

0,834 ± 0,013 0,506 ± 0,045 0,743 ± 0,051 

Naïve 

Bayes+SMOTE 

0,859 ± 0,028 0,445 ± 0,112 0,743 ± 0,038 
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Feature Importance 

Analisis feature importance (Gambar 3) menunjukkan IPS Semester 3 sebagai prediktor 

paling berpengaruh (23,3%), diikuti IPS Semester 2 (19,0%) dan IPS Semester 4 (16,0%). 

Sedangkan, IPS Semester 3 bukan atribut dengan korelasi tertinggi, menunjukkan 

kemampuan Random Forest menangkap pola non-linier yang tidak teridentifikasi melalui 

korelasi sederhana. Interpretasi atribut yang berkontribusi terhadap keputusan model 

semacam ini sejalan dengan penelitian klasifikasi lain yang secara eksplisit mengevaluasi 

seleksi fitur, seperti Recursive Feature Elimination, untuk memperoleh model yang lebih 

ringkas dan mudah diinterpretasikan tanpa kehilangan performa secara signifikan [15]. 

 

Gambar 3. Feature Importance Model Random Forest 

 

Implementasi Aplikasi 

Model Random Forest dengan SMOTE dilatih ulang menggunakan keseluruhan 418 data 

agar memanfaatkan seluruh Informasi yang tersedia, kemudian diimplementasikan ke 

purwarupa aplikasi web menggunakan framework Streamlit (Gambar 4). Aplikasi 

menyediakan formulir input untuk keenam atribut (IPS Semester 1, IPS Semester 2, IPS 

Semester 3, IPS Semester 4, IPK Semester 4, dan SKS Tempuh Semester 4), dan 

menampilkan hasil prediksi status kelulusan beserta persentase tingkat keyakinan model 

untuk masing-masing kelas (Gambar 5). Aplikasi juga dilengkapi panel interaktif yang 

menampilkan tingkat kepentingan tiap atribut, agar pengguna dapat memahami dasar 

pertimbangan model. Sebagai purwarupa, aplikasi ini belum terintegrasi dengan sistem 

Informasi Akademik institusi dan dilengkapi pernyataan penyangkalan (disclaimer) 

bahwa hasil prediksi bersifat estimasi statistik yang tidak menggantikan penilaian 

akademik resmi. 
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Gambar 4. Antarmuka Purwarupa Aplikasi  

 

Gambar 5. Tampilan Hasil Prediksi 

 

Keterbatasan Penelitian  

Proporsi kelas pada data penelitian (76,8% tepat waktu dan 23,2% tidak tepat waktu) 

perlu dibaca dengan mempertimbangkan periode pencatatan data. Data kelulusan yang 

digunakan tercatat hingga semester genap 2024/2025, sehingga keempat angkatan 

memiliki masa observasi yang berbeda. Seluruh 82 mahasiswa angkatan 2021 tercatat 

lulus tepat waktu karena mahasiswa dari angkatan tersebut yang berpotensi lulus 

terlambat belum tercatat lulus pada periode pengambilan data, sementara angkatan 2018 

relatif teramati penuh dengan proporsi tidak tepat waktu mencapai 40,3%. Untuk menguji 

sejauh mana kondisi ini memengaruhi hasil, model Random Forest+SMOTE dilatih ulang 

menggunakan subset data tanpa angkatan 2021 (n=336, proporsi tidak tepat waktu 28,9%) 
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dan subset angkatan 2018-2019 saja (n=276, proporsi tidak tepat waktu 31,5%). Hasilnya 

disajikan pada Tabel 5 

Tabel 5. Hasil Random Forest+SMOTE pada subset data berbeda (5-fold CV) 

Subset n % Tidak 

Tepat Waktu 

Recall 

Minoritas 

ROC-AUC 

Seluruh data 

(2018-2021) 

418 23,2% 0,506 ± 0,045 0,743 ± 

0,051 

Tanpa 

Angkatan 2021 

336 28,9% 0,556 ± 0,053 0,774 ± 

0,047 

Angkatan 

2018-2019 

276 31,5% 0,461 ± 0,116 0,689 ± 

0,071 

Recall kelas minoritas justru meningkat ketika Angkatan 2021 dikeluarkan (55,6% 

berbanding 50,6%), menunjukkan bahwa hasil utama pada seluruh 418 data bersifat 

konservatif dan bukan disebabkan oleh optimisme akibat penyertaan data yang belum 

teramati penuh. Meski demikian, seluruh 418 data tetap digunakan sebagai analisis utama 

pada penelitian ini untuk memaksimal ukuran sampel latih, dengan mempertimbangkan 

bahwa proporsi kelas sebenarnya pada populasi kemungkinan lebih tinggi dari 23,2% 

yang dilaporkan. Keterbatasan lain mencakup pola duplikasi data yang sistematis pada 

Angkatan 2019 dan 2020 serta satu baris data dengan kombinasi SKS dan status kelulusan 

yang tidak konsisten (angkatan 2021). 

 

 

4. KESIMPULAN 

 

Random Forest dengan penanganan SMOTE terbukti mampu meningkatkan kemampuan 

deteksi mahasiswa berisiko tidak lulus tepat waktu, dengan recall kelas minoritas yang 

lebih tinggi dan lebih stabil (50,6% ± 0,045) dibandingkan dengan Naïve bayes (44,5% ± 

0,112) pada validasi 5-fold cross-validation, meskipun F1-score kelas tepat waktu rata-

rata Naïve Bayes sedikit lebih tinggi (0,859 berbanding 0,834). Kedua model 

menghasilkan ROC-AUC yang setara (±0,743). IPS Semester 3 teridentifikasi sebagai 

prediktor paling berpengaruh (23,3%), diikuti IPS Semester 2 dan IPK Semester 4. 

Penanganan class imbalance terbukti krusial dalam penelitian ini, model tanpa 

penanganan khusus hanya mendeteksi 32% mahasiswa berisiko meski akurasi 

keseluruhan tinggi (79,8%), sementara class weighting tidak memberikan perbaikan 

berarti. Analisis sensitivitas menunjukkan bahwa proporsi kelas tidak seimbang pada data 

penelitian ini bersifat konservatif akibat perbedaan periode observasi antarangkatan, 

sehingga hasil yang dilaporkan cenderung merupakan estimasi batas bawah kemampuan 

model. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mempertimbangkan atribut non-akademik 

seperti ekonomi dan keaktifan organisasi, menguji algoritma ensemble lain seperti 

Gradient Boosting atau XGBoost sebagai pembanding tambahan, dan menggunakan data 

dengan periode antarangkatan yang lebih seragam. 
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