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Komparasi Metode Decision Tree dan Deep Learning
dalam Meramalkan Jumlah Mahasiswa Drop Out
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Abstrak: Akreditasi memiliki peran penting dalam proses pertimbangan setiap calon mahasiswa untuk
melanjutkan pendidikan ke jenjang yang lebih tinggi. Perguruan tinggi dan program studi tentu diharapkan
dapat memiliki akreditasi yang baik, guna menjamin mutu dan kualitasnya. Drop out menjadi salah satu
permasalahan dalam menjaga dan meningkatkan mutu suatu perguruan tinggi khususnya pada program
studi. Angka kasus drop out yang tinggi akan memicu turunnya kualitas Pendidikan di Indonesia dan
berdampak pada akreditasi suatu program studi di perguruan tinggi. Upaya yang dapat dilakukan untuk
mengatasi hal tersebut yaitu, dengan melakukan prediksi terkait mahasiswa yang terancam drop out secara
dini. Penelitian ini menggunakan dua jenis metode yang berbeda yang dikomparasikan untuk menemukan
hasil pemodelan terbaik. Metode yang digunakan yakni decision tree dengan algoritma C5.0 serta deep learning
dengan algoritma GRU. Data peramalan yang digunakan yaitu Data Mahasiswa Program Studi Teknologi
Informasi angkatan tahun 2010-2016. Metode dengan performa terbaik pada penelitian ini yaitu metode
decision tree C5.0 yang menghasilkan nilai akurasi sebesar 95% dengan persentase kesalahan RMSE
0.13001950438859716 dan MAPE 2.26% Metode deep learning menunjukkan hasil yang cenderung lebih rendah
dibanding decision tree C5.0 dengan nilai akurasi sebesar 92% dan persentase kesalahan RMSE
0.1873780487675864 MAPE 4.69%.
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Abstract: Accreditation plays a crucial role in the decision-making process for
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university quality, particularly in study programs. A high number of dropout
cases can lead to a deterioration in Indonesia’s education quality, impacting the
accreditation of study programs in higher education. To address this issue,
efforts canbe made topredict and support students at riskof dropping out early.
This research employs two methods, comparing decision tree using the C5.0
T~ algorithmand deep learning with the GRU algorithm. Analyzing Student Data
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prospective students pursuing higher education. It is essential for universities
and study programs to possess strong accreditation, ensuring high-quality
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Pendahuluan

Pendidikan memiliki peran yang sangat penting dalam memajukan serta
membangun bangsa dan negara sehingga nantinya mampu menciptakan sumber daya
manusia yang berkualitas. Pentingnya pendidikan di Indonesia telah termaktub dalam
Pembukaan Undang-Undang Dasar 1945 yang mengamanatkan negara untuk dapat
mencerdaskan kehidupan bangsa. Keberhasilan dari pendidikan suatu negara tercermin
pada banyaknya kuantitas dari individu yang melanjutkan pendidikan ke jenjang yang
lebih tinggi (Kemenristekdikti, 2017). Perguruan tinggi memiliki peranan dalam
mempersiapkan generasi penerus bangsa yang menjadi agents of changes atau agen
perubahan dalam mengoptimalkan pembangunan dan perubahan bangsa. Perguruan
tinggi dinilai berhasil mempersiapkan generasi penerusbangsa melihat darijumlah Iulusan
mahasiswa perguruan tinggi yang langsung mendapatkan pekerjaan dan mulai bersaing
dalam dunia pembangunan bangsa.

Permasalahan yang sering terjadi dalam mengoptimalkan pendidikan jenjang tinggi
yakni permasalahan terkait dengan drop out. Drop out merupakan permasalahan yang
memerlukan perhatian khusus, dikarenakan tingkat drop out mahasiswa yang tinggi akan
dapat berpengaruh pada kualitas dari sebuah perguruan tinggi dan juga pendidikan di
Indonesia. Drop out menjadi permasalahan yang sering berkaitan pada proses studi
mahasiswa di beberapa kondisi. Dilansir dari Data Nasional pada Statistik Pendidikan
Tinggi Tahun 2018 jumlah mahasiswa putus kuliah di Bali mencapai angka 2.539 dengan
mahasiswa terdaftar sebanyak 143.046 dan persentase 2% (Kemenristekdikti, 2018).
Selanjutnya di tahun 2019 Data Nasional Statistik Pendidikan Tinggi menjabarkan jika
angka putus kuliah di Bali mencapai 6.609 dari jumlah mahasiswa yang terdaftar sebanyak
142.573 dan persentase 5% (Kemenristekdikti, 2019). Data tersebut menunjukkan jika terjadi
peningkatan yang cukup signifikan dari angka putus kuliah mahasiswa di Bali. Hal tersebut
tentu menjadi permasalahan yang harus diperhatikan lebih jauh lagi, karena akan
memberikan dampak bagi mahasiswa maupunjuga pihak perguruan tinggi. Kasus drop out
pada perguruan tinggi tentu berpengaruh pada akreditasi serta kualitas perguruan tinggi
(Sari et al, 2021). Akreditasi merupakan hal yang penting untuk menjaga dan
meningkatkan reputasi dan kualitas yang dimiliki perguruan tinggi sehingga dapat
bersaing di dunia pendidikan dalam melahirkan mahasiswa berprestasi penerus bangsa.
Setiap perguruan tinggi tentu memiliki banyak fakultas yang terdiri dari beberapa program
studi.

Penelitian sebelumnya yang berkaitan dengan kasus drop out mahasiswa dilakukan
oleh Anita et al. (2020). Penelitian ini menggunakan algoritma C5.0 dengan hasil akhir
penelitian menunjukkan bahwa pada data mahasiswa Angkatan 2015 dengan jumlah 125
data (88 data latih dan 37 data uji), menghasilkan persentase nilai recall sebesar 72,22%, nilai
precision sebesar 92,85%, nilai accuracy sebesar 83,78%, dan nilai error sebesar 16,21% (Anita
et al., 2020).

Penelitian lainnya yang menggunakan algoritma C5.0 dalam melakukan prediksi
terkait dengan kelulusan mahasiswajuga telah diteliti oleh Fevi Ariska et al. (2022) dengan
judul “Student Graduation Predictions using Comparison of C5.0 Algorithm with Linear
Regression”. Data yang digunakan berasal dari Universitas Prima Indonesia khususnya
mahasiswa Fakultas Teknologi dan Ilmu Komputer angkatan 2017-2020 dengan jumlah 715
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data. Prediksi terbaik pada penelitian tersebut yakni menggunakan algoritma C5.0,
dikarenakan hasil prediksinya mencapai persentase 96,85% untuk training dan 93,72%
untuk testing, sedangkan linear regression hanya menghasilkan hasil prediksi sebesar 33,31%
untuk training dan 40,30 untuk testing (Ariska et al., 2022).

Upaya yang dapat dilakukan untuk mencegah dan meminimalisir terjadinya kasus
serupa yakni dengan melakukan identifikasi sejak dini untuk menekan angka drop out
melalui proyeksi ke depan berupa peramalan potensi mahasiswa yang terancam drop out
dengan menggunakan indikator dari nilai akademik mahasiswa. Penelitian ini
menggunakan metode decision tree C5.0 dan metode deep learning Gated Recurrent Unit
(GRU). Kedua algoritma tersebut dikomparasikan untuk menguji tingkat akurasi prediksi
yang lebih baik, dengan demikian nantinya pada proses interpretasi hasil peramalan
didapatkan akurasi dari hasil peramalan mahasiswa drop out yang lebih baik.

Metode

Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini dapat digambarkan
pada gambaran umum. Gambaran umum penelitian mengacu pada proses yang ada dalam
data mining, seperti data collection dimana dilakukan pengumpulan data, pre-processing
berfungsi untuk menjalankan proses cleaning dan transforming data, pembagian dataset dari
hasil pre-processing dan yang terakhir analisis data dengan menggunakan metode yang
dipilih (Mandalapu et al., 2023). Gambaran umum yang telah dirancang dapat dilihat pada
Gambear 1 berikut.
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Gambar 1. Gambaran Umum Penelitian

Gambar 1 merupakan gambaran umum pada penelitian yang dilakukan. Gambaran
umum meliputi beberapa tahapan, tahap pertama yakni pengumpulan Data Nilai
Akademik Mahasiswa Program Studi Teknologi Informasi Fakultas Teknik Universitas
Udayana angkatan 2010-2016 yang telah dikumpulkan dalam bentuk format form spreadsheet
pada Microsoft Excel. Data tersebut bersumber dari history nilai akademik yang diperoleh
di USDI (Unit Sumber Daya Informasi). Tahap selanjutnya yaitu pre-processing data yang
meliputi proses data selection, cleaning, dan transformation. Setelah pre-processing maka data
akan dibagi menjadi data training dan data testing untuk kemudian dianalisis menggunakan
model decision tree C5.0 dan model deep learning Gated Recurrent Unit (GRU). Berikutnya,
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hasil prediksi akan dievaluasi untuk melihat performa dari masing-masing algoritma yang
digunakan. Setelah dievaluasi, hasil akan divisualisasikan untuk memudahkan membaca
hasil prediksi, dan tahap terakhir yaitu mengkomparasikan kedua algoritma yang
digunakan untuk menilai algoritma mana yang cocok dalam melakukan prediksi
mahasiswa drop out berdasarkan dengan data serta atribut yang digunakan.

Hasil dan Pembahasan
A. Pre-processing

Pre-processing merupakan tahapan yang harus dilakukan sebelum masuk ke dalam
proses utama analisis data, yang meliputi serangkaian proses di dalamnya (Nyoman et al.,
2022). Data yang diperoleh akan dikategorikan sebagai data kotor yang kemudian
dimodifikasi, dihapus, dan disesuaikan dengan kebutuhan analisis untuk menghindari data
yang bersifat ambigu (Budilaksana et al., 2021). Tahapan dalam pre-processing meliputi data
selection, data cleaning dan data transformation.
1. Data Selection

Tahap pertama yang dilakukan yaitu data selection, dimana proses ini mencakup
pemilihan atribut dan mengategorikan atribut jenis kelamin, IPK, SKS total, UKT, dan
keaktifan terakhir. Data selection merupakan tahapan yang dilakukan dalam data mining
yang digunakan untuk melakukan seleksi terhadap sekumpulan data operasional yang
akan digunakan untuk proses data mining (Mardi, 2017). Hasil dari pemilihan atribut dapat
dilihat pada Gambar 2 berikut.

tahun jenis_kelamin ipk sks_total ukt semester keaktifan_terakhir status
0 2016 Laki-laki 2.76 123.0 7000000.0 12 Keluar (Lulus) 1
1 2016 Laki-laki NaN NaMN  5000000.0 2 Non-aktif (Belum bayar) 0
2 2016 Laki-laki 2 93 131.0 5000000.0 13 Non-aktif (Belum bayar) 0
3 2016 Laki-laki  2.91 100.0 8000000.0 13 Cuti 0
4 2016 Perempuan 255 38.0 5000000.0 2 Non-aktif (Belum bayar) 0

Gambar 2. Hasil Pemilihan Atribut

Gambar 2 merupakan hasil dari pemilihan atribut, atribut yang digunakan untuk
analisis meliputi tahun, jenis kelamin, IPK, SKS total, UKT, semester dan keaktifan terakhir.
Tahapan selanjutnya yaitu melakukan proses kategori atribut, hal tersebut dilakukan
karena terlalu banyak variasi data yang ada. Sehingga untuk memudahkan proses prediksi
dalam menemukan pola serupa maka perlu dilakukan proses pengelompokan atribut data.

Hasil dari pengelompokan atribut dapat dilihat pada Tabel berikut.
Tabel 1. Hasil Pengelompokan Atribut IPK

IPK Kategori
<2,50 Tidak Memuaskan
2,50-2,75 Cukup
2,76 - 3,00 Memuaskan
3,01-3,50 Sangat Memuaskan
>3,50 Dengan Pujian
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Tabel 2. Hasil Pengelompokan Atribut SKS Total

SKS Total Kategori
<144 Tidak Memenuhi
144 Memenuhi

Tabel 3. Hasil Pengelompokan Atribut UKT

UKT Kategori
<1.000.000 Kurang dari Rp1.000.000
1.000.000-5.000.000 Rp1.000.000 — Rp5.000.000
>5.000.000 Lebih dari Rp5.000.000

2. Data Cleaning

Data cleaning merupakan proses menghapus data missing value. Data missing value
adalah data yang bernilai kosong, dimana data tersebut tidak dapat digunakan dalam
penelitian. Contoh dari data missing value dapat dilihat pada Gambar 3 berikut.

tahun jenis_kelamin ipk sks_total ukt semester keaktifan_terakhir status
0 2016 Laki-laki 2.76 123.0 7000000.0 12 Keluar (Lulus) 1
1 2016 Laki-laki 5000000.0 2 Non-aktif (Belum bayar) 0
2 2016 Laki-laki 2.93 131.0 5000000.0 13 Non-aktif (Belum bayar) 0
3 2016 Laki-laki  2.91 100.0 8000000.0 13 Cuti 0
4 2016 Perempuan 2.55 38.0 5000000.0 2 Non-aktif (Belum bayar) 0

Gambar 3. Contoh Data Missing Value

Gambar 3 merupakan contoh dari data missing value. Data missing value yang
ditampilkan dari Gambar 3 yaitu terletak pada atribut IPK dan SKS Total tepatnya pada
baris kedua dimana data tersebut bernilai NaN. Jumlah dari missing value pada data
penelitian yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 4 berikut.

Tabel 4. Jumlah Data Missing Value

Atribut Jumlah Data Missing Value
jenis_kelamin 11
ipk 26
sks total 1
ukt 10
semester 0
keaktifan terakhir 0
status 0
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3. Data Transformation

Data transformation merupakan proses mengubah data ke dalam bentuk yang sama.
Data penelitian yang digunakan terdiri dari data categorical dan data numerical dengan
demikian diperlukannya proses transformasi untuk menjadikan data dalam bentuk yang
sama dengan skala tertentu. Tujuan dari proses transformasi yaitu untuk memudahkan
dalam mempelajari dan memahami pola data, sehingga bisa membantu dalam
pembangunan model prediksi yang optimal (Mandalapu et al., 2023). Proses data
transformation dilakukan dengan menggunakan library LabelEncoder. Hasil dari data
transformation dapat dilihat pada Gambar 4 berikut.

tahun jenis_kelamin ipk sks_total ukt semester keaktifan_terakhir status jenis_kelamin_n ipk_n sks_total_n ukt_n semester_n keaktifan_terakhir_n status_n
0 2016 Lakidaki 276 1230 700000D.0 12 Keluar (Lulus) 1 0 20 120 10 4 1
2 2016 Lakilaki 293 1310 5000000.0 13 '\“”"“‘“"Ej;“a’:‘ 20 110 20 7 0
3 2016 Lakidaki 291 1000 B0000O 13 Cut 0 0 20 120 20 1 0
4 206 Perempuan 255 380 50000000 g NoneliBeLn 0 110 110 00 7 0
5 2016 Lakidaki 334 1270 1000000.0 13 Cut 0 0 30 110 20 1 0
6 2016 Lakilaki 345 1380 7000000.0 13 Non-akil :;I,“,T 30 120 20 7 0
7 2016 Laki-laki 3.55 1440 50000000 9 Keluar (Lulus) 1 0 40 0 10 10 4 1
8 2018 Lakidaki 3.24 1350 50000000 13 Non-aktif (Belum 30 110 20 7 0

Gambar 4. Hasil Transformasi Data

Gambar 4 merupakan proses transformasi data pada setiap atribut. Gambar tersebut
menunjukkanjika terdapat 6 kolom baru yang merupakan hasil transformasi data, dimana
artinya dari hasil pelabelan data kemudian dibuatkan kolom baru untuk menyimpan hasil
transformasi data. Penjabaran transformasi dari masing-masing atribut dapat dilihat pada
Tabel berikut.

Tabel 5. Pelabelan pada Atribut Jenis Kelamin

jenis_kelamin jenis_kelamin_n
Laki-laki 0
Perempuan 1

Tabel 6. Pelabelan pada Atribut IPK

ipk ipk_n
<2.50 0
2.50-2.75 1
2.76-3.00 2
3.01-3.50 3
>3.50 4

Tabel 7. Pelabelan pada Atribut SKS Total

sks_total sks_total_n
>144 0
<144 1
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Tabel 8. Pelabelan pada Atribut UKT

ukt ukt n
<1.000.000 0
1.000.000-4.999.999 1
>5.000.000 2

Tabel 9. Pelabelan pada Atribut Keaktifan Terakhir
keaktifan_terakhir keaktifan_terakhir_n

Aktif(belajar)

Cuti

Keluar(Dikeluarkan)
Keluar(Lainnya)
Keluar(Lulus)
Keluar(Mengundurkan diri)
Keluar(Pindah)

N O O bk~ W N = O

Non-aktif(belum bayar)

B. Pembagian Data Train dan Data Test

Data mahasiswa yang sebelumnya sudah ditransformasikan, kemudian dibagi
menjadi 2 bagian, yaitu data train dan data test. Pembagian data ini dilakukan berdasarkan
rentang tahun yakni mahasiswa angkatan tahun 2010-2014 dijadikan sebagai data train atau
latih dan mahasiswa angkatan tahun 2015-2016 dijadikan sebagai data test atau data uji.
Total jumlah untuk data train yakni 483 dan untuk data test-nya sebanyak 286 data. Rincian

dari pembagian data dapat dilihat pada Tabel 10 berikut.
Tabel 10. Pembagian Data Train dan Data Test
Data Train Data Test

Data Mahasiswa Tahun 2010-2014  Data Mahasiswa Tahun 2015-2016
(483 data) (286 data)

C. Peramalan

Peramalan merupakan suatu proses atau kegiatan yang dilakukan untuk
memperkirakan hasil di masa mendatang sesuai dengan kebutuhan, yang didasari pada
data yang ada sebelumnya dengan kurun waktu tertentu yang akan dianalisis
menggunakan metode tertentu (Waliyansyah & Saputro, 2020) Peramalan juga diartikan
sebagai suatu proses perkiraan pengukuran berdasarkan data yang relevan dengan masa
lalu yang kemudian dianalisis menggunakan metode statistika di mana nantinya dapat
memperbaiki peristiwa yang akan terjadi pada masa yang akan datang (Bengnga & Ishak,
2018).

https://journal.pubmedia.id/index.php/pjise


https://journal.pubmedia.id/index.php/pjise

Journal of Internet and Software Engineering Vol: 1, No 2, 2024 8of 12

Proses prediksi pada penelitian menggunakan metode decision tree. Decision tree
merupakan suatu teknik dalam data mining yang dapat digunakan untuk melakukan proses
klasifikasi, clustering, dan prediksi (Putra, 2017). Algoritma decision tree yang digunakan
yaitu algoritma C.50. Algoritma C5.0 memiliki beberapa tahapan dimana nantinya semua
data yang akan digunakan pada proses penelitian akan dijadikan akar dari pohon
keputusan, selanjutnya atribut yang dipilih sebagai indikator dalam proses penelitian akan
dijadikan sebagai pembagi pada sampel tersebut (Kastawan et al., 2018). Metode kedua
yang digunakan yaitu deep learning. Deep learning merupakan suatu konsep machine learning
yang didasarkan pada jaringan saraf tiruan atau artificial neural networks. Deep learning
digunakan untuk menangani data yang berskala besar, noisy, dan bersifat tidak struktur
(Syafa & Lestandy, 2021). Deep learning menawarkan teknik pembelajaran mendalam yang
bisa digunakan untuk meningkatkan nilai akurasi prediksi yang optimal dengan kecepatan
waktu komputasi (Menon, 2020). Algoritma deep learning yang digunakan yaitu Gated
Recurrent Unit atau (GRU). Arsitektur GRU memuat dua gate, yang terdiri dari reset gate dan
juga update gate (Zaman et al., 2019).

Hasil dari peramalan menggunakan metode decision tree dan deep learning dengan
menggunakan confusion matrix dapat dilihat pada Gambar 5 berikut.

Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual
=
(=
o
Actual

0 1 0 1
Predicted Predicted

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix pada Decision Tree C5.0 dan Deep Learning GRU

Gambar 5 menunjukkan hasil prediksi dari metode decision tree dan deep learning yang
diuraikan menggunakan confusion matrix. Gambar pertama merupakan confusion matrix
milik decision tree yang menghasilkan jumlah data True Positive (TP) sebesar 71, dimana
artinya memang benar terklasifikasi drop out. Jumlah False Positive (FP) yaitu 6, dimana FP
ini menjelaskan bahwa data yang terklasifikasi drop out ternyata tidak drop out. False Negative
(FN) menunjukkan angka 7, dimana artinya data yang terklasifikasi tidak drop out
sebenarnya adalah drop out. Nilai terakhir yakni True Negative (TN) yang memiliki jumlah
data 202 yang menjelaskan jika data yang terklasifikasi tidak drop out memang benar tidak
drop out. Gambar kedua merupakan confusion matrix milik deep learning yang menghasilkan
jumlah data True Positive (TP) sebesar 59, dimana artinya memang benar terklasifikasi drop
out. Jumlah False Positive (FP) yaitu 18, dimana FP ini menjelaskan bahwa data yang
terklasifikasi drop out ternyata tidak drop out. False Negative (FN) menunjukkan angka 6,
dimana artinya data yang terklasifikasi tidak drop out sebenarnya adalah drop out. Nilai
terakhir yakni True Negative (TN) yang memiliki jumlah data 203 menjelaskan jika data yang
terklasifikasi tidak drop out memang benar tidak drop out.
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D. Visualisasi Data

Tujuan dari proses visualisasi yaitu agar mudah memahami hasil prediksi, sehingga
informasi yang dihasilkan akan dapat digunakan sesuai dengan kebutuhan dari penelitian
yang dilakukan. Visualisasi dari prediksi menggunakan decision tree dan deep learning dapat
dilihat pada Gambar 6 berikut.

Komparasi Jumlah Mahasiswa Drop Out dan Tidak Drop Out per Tahun Komparasi Jumlah Mahasiswa Drop Out dan Tidak Drop Out per Tahun - GRU
= Aktual DO —— Aktual DO

—— Aktual Tidak DO £ — Aktual Tidak DO
-== Prediksi DO === Prediksi DO

100 1 ——. prediksi Tidak DO 100 | -~ prediksi Tidak DO

80

swa

60

40 s ot
20
20
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2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
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Jumiah Mahasi

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Tahun

'''''

Gambar 6. Visualisasi Hasil Peramalan Decision Tree C5.0 dan Deep Learning GRU

Gambar 6 merupakan hasil visualisasi dari peramalan menggunakan metode decision
tree dan deep learning. Gambar tersebut menjabarkan komparasi antara nilai aktual danjuga
nilai prediksi di setiap tahunnya. Nilai aktual direpresentasikan dengan garis lurus, dan
nilai prediksi direpresentasikan dengan garis putus-putus. Berdasarkan dengan visualisasi
tersebut, terlihatjika gambar pertama yang merupakan peramalan dengan metode decision
tree memiliki tingkat akurasi yang lebih baik, mengingat nilai aktual dan nilai prediksi tidak
terlampau jauh berbeda. Pada gambar kedua milik deep learning terlihat jikanilai aktual dan
nilai prediksi memiliki perbedaan yang cukup terlihat pada garis lurus dan garis putus-
putus yang ditampilkan, khususnya pada tahun 2014-2016.

E. Komparasi Metode Decision Tree dan Deep Learning
Metode decision tree dan deep learning telah diramalkan kemudian diuji kinerja
modelnya. Setiap metode memiliki nilai evaluasi yang berbeda. Model terbaik dinilai

berdasarkan dari hasil evaluasi klasifikasi yang dapat dilihat pada Tabel 11 berikut.
Tabel 11. Komparasi Hasil Pengujian Performa Algoritma

Metode Akurasi  Precision Recall F1- RMSE MAPE
Score
Decision Tree 95% 94% 94% 94% 0.13001950438859716 2.26%
C5.0
Deep 92% 91% 87% 89% 0.1873780487675864 4.69%
Learning
GRU

Tabel 11 menunjukkan perbandingan dari setiap hasil evaluasi masing-masing
metode, baik itu untuk decision tree C5.0 maupun deep learning GRU. Hasil pengukuran
kinerja dari kedua algoritma menunjukkan bahwa performa dari algoritma decision tree C5.0
memilikinilai yang lebih besar dibandingkan deep learning GRU. Decision tree C5.0 memiliki
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akurasi sebesar 95%, precision 94%, recall 94% hingga fl-score 94%. Deep learning GRU
memiliki akurasi 92%, precision 91%, recall 87%, dan f1-score 89%. Nilai RMSE dan MAPE
yang dimiliki oleh decision tree C5.0 juga lebih rendah dibandingkan deep learning GRU, yang
artinya semakin rendah nilai dari RMSE dan MAPE maka semakin baik pula kinerja model
dalam melakukan prediksi.

Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan dengan rumusan masalah serta hasil
yang diperoleh dari penelitian yakni pemodelan menggunakan decision tree C5.0 pada kasus
drop out mahasiswa Tl angkatan 2010-2016 menghasilkan nilai akurasi sebesar 95%. Evaluasi
dari kinerja decision tree C5.0 diuraikan dalam nilai precision 94%, recall 94% hingga f1-score
94%. Akurasi dari pemodelan menggunakan deep learning GRU yakni sebesar akurasi 92%,
precision 91%, recall 87%, dan fl-score 89%. Data penelitian memiliki kecocokan pada
pendekatan decision tree, deep learning juga berhasil melakukan proses prediksi namun nilai
yang dihasilkan lebih rendah. Deep learning cenderung cocok dengan tipe data yang
kompleks dan bervolume besar. Performa yang dihasilkan pada pemodelan decision tree dan
deep learning memperlihatkan hasil jika decision tree memiliki kinerja yang baik dalam
melakukan prediksi drop out mahasiswa, dibuktikan dengan hasil akurasi dan evaluasi.
Hasil komparasi tentu saja menunjukkan apabila decision tree C5.0 merupakan metode yang
lebih baik dalam melakukan prediksi mahasiswa drop out.

Penelitian yang dilakukan memiliki kelemahan pada data yang digunakan yang
kurang bervariasi, sehingga proses penentuan faktor-faktor belum bisa diidentifikasi
dengan maksimal. Diharapkan kedepannya, data yang digunakan memiliki atribut yang
lebih beragam, untuk membantu dalam proses identifikasi pola yang kompleks, yang
tentunya akan berpengaruh pada kualitas hasil prediksi. Atribut yang digunakan juga
harus sudah diteliti pengaruhnya terhadap analisis prediksi yang dilakukan. Penggunaan
metode lain sangat dianjurkan untuk bisa melihat hasil perbandingan dengan lebih baik
lagi, agar nantinyabisa didapat kinerjametode lain yang memiliki hasil yang lebih optimal.
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