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ABSTRAK 
 
 
Fadilah, Lailatul, 2023. Optimasi K-Nearest Neighbors menggunakan Fuzzy C-Means 

pada Ketepatan Waktu Kelulusan Mahasiswa. Skripsi. Program Studi Teknik 
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana 
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Fajar Rohman Hariri, M.Kom (II) Dr. M. 
Ainul Yaqin, M.Kom. 

 
Kata Kunci : prediksi, ketepatan waktu kelulusan, fuzzy c-means, k-nearest neighbors,  

data mining 
 

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa perlu diprediksi karena berpengaruh pada 
keberhasilan evaluasi akademik. Evaluasi akademik memiliki tantangan dalam 
pelaksanaanya seperti adanya metode yang beragam, pendekatan evaluasi yang berbeda-
beda, dan kesulitan mengukur kriteria abstrak. Prediksi ketepatan waktu kelulusan 
mahasiswa sebagai solusi yang ditawarkan pada penelitian ini untuk mengoptimalkan 
evaluasi akademik. Objek penelitian ini yaitu mahasiswa Program Studi Teknik 
Informatika UIN Malang. Dalam kurun waktu 2014 sampai 2018, rerata tingkat kelulusan 
tepat waktu mahasiswa hanya 29%. Angka tersebut tergolong rendah jika dibandingkan 
dengan standar persentase penilaian akreditasi oleh BAN-PT. Tujuan penelitian ini yaitu 
membuat model prediksi yang dapat melakukan klastering data dan prediksi ketepatan 
waktu kelulusan mahasiswa. Penelitian ini menggunakan 2 metode; fuzzy c-means 
(algoritma klastering data) dan k-nearest neighbors (algoritma prediksi data). 
Implementasi algoritma memperhitungkan 6 atribut yaitu indeks prestasi semester 1-4, 
jenis kelamin, jenis pembiayaan. Dataset didapat dari data akademik mahasiswa tahun 
2014 sampai 2018. Dataset diolah dengan 4 tahap preprocessing; data cleaning, data 
integration, data transformation, data reduction. Uji coba dilakukan dengan komposisi 
data training dan testing 60:40 dan 70:30. Dalam pengimplementasian algoritma fuzzy c-
mean dilakukan skenario kustomisasi nilai variabel c=2, c=3, c=4. Dalam 
pengimplementasian algoritma k-nearest neighbors dilakukan skenario kustomisasi nilai 
variabel k=1, k=3, k=5, k=7. Hasil uji coba menunjukkan bahwa dari 16 model prediksi 
yang dihasilkan, model prediksi 11 memiliki akurasi terbaik yaitu 74.7% dengan 
komposisi data training dan data testing 60:40, kustomisasi nilai c=3, kustomisasi nilai 
k=5. Model terbaik yang ditemukan dapat digunakan untuk memprediksi persentase 
tingkat kelulusan tepat waktu mahasiswa di Program Studi Teknik Informatika. Persentase 
tersebut dapat digunakan sebagai acuan program studi untuk memperbarui, menambah, 
atau memperbaiki kebijakan akademik dalam rangka mengoptimalkan evaluasi akademik. 
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ABSTRACT 
 
 
Fadilah, Lailatul, 2023. Optimization of K-Nearest Neighbors using Fuzzy C-Means on 

Student Graduation Timeliness. Undergraduate Thesis. Department of 
Informatics Engineering, Faculty of Science and Technology, State Islamic 
University Maulana Malik Ibrahim Malang. Supervisor: (I) Fajar Rohman Hariri, 
M.Kom (II) Dr. M. Ainul Yaqin, M.Kom. 

 
 

The timeliness of student graduation needs to be predicted because it affects the 
success of academic evaluations. Academic evaluation has challenges in its implementation 
such as the existence of various methods, different evaluation approaches, and difficulty 
measuring abstract criteria. Predicting student graduation timeliness as a solution offered 
in this study to optimize academic evaluation. The objects of this research are students of 
the UIN Malang Informatics Engineering Study Program. From 2014 to 2018, the average 
on-time graduation rate for students was only 29%. This figure is low when compared to 
the standard percentage for accreditation assessment by BAN-PT. The purpose of this study 
is to create a predictive model that can cluster data and predict the timeliness of student 
graduation. This research uses 2 methods; fuzzy c-means (data clustering algorithm) and 
k-nearest neighbors (data prediction algorithm). Algorithm implementation takes into 
account 6 attributes, namely grade point average 1-4, gender, type of financing. The dataset 
was obtained from student academic data from 2014 to 2018. The dataset was processed in 
4 stages of preprocessing; data cleaning, data integration, data transformation, data 
reduction. The trials were carried out with the composition of training and testing data 
60:40 and 70:30. In implementing the fuzzy c-mean algorithm, scenarios for customizing 
the values of variables c=2, c=3, c=4 are carried out. In implementing the k-nearest 
neighbors algorithm, scenarios for customizing the variable values k=1, k=3, k=5, k=7 are 
carried out. The results show that of the 16 prediction models produced, prediction model 
11 has the best accuracy, namely 74.7% with a composition of training data and testing 
data of 60:40, customizing the value of c = 3, customizing the value of k = 5. The best 
model found can be used to predict the percentage of on-time graduation rate of students 
in the Informatics Engineering Study Program. This percentage can be used as a reference 
for study programs to update, add, or improve academic policies in order to optimize 
academic evaluation. 
 
Keywords : prediction, graduation timeliness prediction, fuzzy c-means, k-nearest  

neighbors, data mining 
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 مستخلص البحث ا
 
 

. في توقيت تخرج الطلاب Fuzzy C-Meansباستخدام  K-Nearest Neighboursتحسين . 2023. الفضيلة، ليلة
رسالة بكالوريوس. قسم تكنولوجيا المعلومات، كلية العلوم والتكنولوجيا، جامعة مولانا مالك إبراهيم مالانغ الإسلامية 

 .م. عين يقين م.كوم )II(، م.كوم. فجر رحمان هاريري )I(الدولية، مشرف: 
 

 .، التنقيب في البيانات Fuzzy C-Means  ،K-Nearest Neighboursالتنبؤ ، توقيت التخرج ، كلمات مفتاحية: 
 

يجب توقع توقيت تخرج الطلاب لأنه يؤثر على نجاح التقييمات الأكاديمية. يواجه التقييم الأكاديمي تحديات في تنفيذه 
مختلفة ، ومقاربات تقييم مختلفة ، وصعوبة قياس المعايير المجردة. التنبؤ بمواعيد تخرج الطلاب كحل مقدم في مثل وجود طرق 

. من UIN Malangأهداف هذا البحث هم طلاب برنامج دراسة هندسة المعلوماتية  هذه الدراسة لتحسين التقييم الأكاديمي.
قط. هذا الرقم منخفض بالمقارنة ف ٪ 29 للطلاب المحدد الوقت في جالتخر  معدل، كان متوسط  2018إلى عام  2014عام 

الغرض من هذه الدراسة هو إنشاء نموذج تنبؤي يمكنه تجميع  .BAN-PTمع النسبة المئوية القياسية لتقييم الاعتماد من قبل 
رزمية تجميع البيانات) و (خوا Fuzzy C-Meansالبيانات والتنبؤ بمواعيد تخرج الطلاب. يستخدم هذا البحث طريقتين ؛ 

K-Nearest Neighbours  سمات وهي المعدل التراكمي  6(خوارزمية توقع البيانات). يأخذ تطبيق الخوارزمية في الاعتبار
 2014، الجنس ، نوع التمويل. تم الحصول على مجموعة البيانات من البيانات الأكاديمية للطلاب من  4إلى  1في الفصول من 

م معالجة مجموعة البيانات بأربع مراحل من المعالجة المسبقة ؛ تنظيف البيانات ، تكامل البيانات ، تحويل البيانات تت .2018إلى 
-Fuzzy C. عند تنفيذ خوارزمية 70:30و  60:40، تقليل البيانات. تم إجراء التجارب باستخدام بيانات التدريب والاختبار 

Mean م المتغيرات ، يتم تنفيذ سيناريوهات لتخصيص قيc = 2  ،c = 3  ،c = 4 عند تنفيذ خوارزمية .K-Nearest 
Neighbours  يتم تنفيذ سيناريوهات لتخصيص قيم المتغيرات ،k = 1  ،k = 3  ،k = 5  ،k = 7.  أظهرت نتائج الاختبار

كيبة بيانات التدريب وبيانات مع تر  ٪74.68أفضل دقة بنسبة  11نموذج تنبؤ تم إنتاجه ، كان لنموذج التنبؤ  16أنه من بين 
. يمكن استخدام أفضل نموذج تم العثور عليه للتنبؤ بنسبة k = 5، تخصيص قيمة  C = 3، تخصيص قيمة  60:40الاختبار 

التخرج في الوقت المحدد للطلاب في برنامج دراسة هندسة المعلوماتية. يمكن استخدام هذه النسبة المئوية كمرجع لبرامج الدراسة 
يث أو إضافة أو تحسين السياسات الأكاديمية من أجل تحسين التقييم الأكاديميلتحد
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 
1.1 Latar Belakang 

Salah satu hal yang diperhatikan institusi perguruan tinggi sebagai 

pertahanan dan peningkatan mutu akademik adalah ketepatan waktu lulus 

mahasiswa. Persentase ketepatan waktu lulus mahasiswa masuk dalam indikator 

akuntabilitas akademik dan non akademik perguruan tinggi (BAN-PT, 2022). 

Semakin besar persentase mahasiswa yang lulus tepat waktu akan semakin 

membantu penilaian akreditasi program studi. Selain itu, ketepatan waktu lulus juga 

dapat membebaskan mahasiswa dari tanggungan membayar biaya kuliah serta 

memperbesar peluang mereka untuk lebih cepat mendapatkan pekerjaan. Kriteria 

ketepatan waktu lulus mahasiswa diatur dalam panduan akademik program studi. 

Umumnya, mahasiswa dikatakan lulus tepat waktu jika berhasil menyelesaikan 

kuliah dalam 8 semester dan paling lama 9 semester (Kamil & Cholil, 2020). 

Prediksi adalah suatu perhitungan yang melibatkan beberapa variabel di 

kumpulan data untuk meramalkan nilai yang belum diketahui atau masa depan dari 

variabel lain (Vijiyarani & Sudha, 2013). Prediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa 

berarti menentukan perkiraan besarnya peluang seorang mahasiswa dapat lulus 

tepat waktu berdasarkan perhitungan variabel-variabel tertentu. Informasi yang 

dihasilkan dari proses prediksi, dapat dimanfaatkan untuk hal lain salah satunya 

pengambilan keputusan.  

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa perlu diprediksi karena 

berpengaruh pada keberhasilan mahasiswa dan lingkungan program studi salah 



2 

 

satunya keberhasilan dalam hal evaluasi akademik. Evaluasi akademik berkaitan 

dengan penilaian terhadap prestasi mahasiswa maupun prestasi program studi. 

Perguruan tinggi dan program studi harus menonjolkan subjektivitas mahasiswa 

dalam evaluasi akademik serta melibatkan kriteria-kriteria tertentu sehingga 

evaluasi akademik dapat menghasilkan model baru (Yi, 2010). Akan tetapi, 

evaluasi akademik memiliki tantangan-tantangan dalam pelaksanaannya seperti 

adanya penilaian bias dari seorang dosen, metode evaluasi yang beragam, adanya 

kesulitan mengukur kriteria abstrak, serta pendekatan evaluasi yang berbeda-beda. 

Evaluasi akademik yang kurang optimal juga berdampak pada reputasi. Reputasi 

berkaitan dengan citra profesionalisme mahasiswa, citra kemampuan mahasiswa 

dalam bidang akademik, peluang karir, serta reputasi program studi. Prediksi 

ketepatan waktu kelulusan mahasiswa dapat memberikan gambaran keseluruhan 

dari kinerja mahasiswa serta kemampuan mereka dalam mengelola waktu dan tugas 

perkuliahan. Oleh karena itu, prediksi ketepatan waktu mahasiswa dapat membantu 

mahasiswa dan program studi untuk mengoptimalkan evaluasi akademik. 

Adapun dalam urgensi keagamaan, prediksi ketepatan waktu kelulusan 

mahasiswa perlu dilakukan karena merupakan salah satu bentuk usaha menghargai 

waktu. Hal tersebut disinggung dalam salah satu hadis Rasulullah SAW berikut. 

ةُ وَالفَرَاغُ  رٌ مِنَ النَّاسِ: الصِّحَّ  نعِْمَتَانِ مَغْبُـوْنٌ فِيْهِمَا كَثِيـْ
 

"Dua nikmat yang banyak manusia tertipu di dalam keduanya, yaitu nikmat sehat 
dan waktu luang." (HR Bukhari, Tirmidzi dan Ibnu Majah).  
 

Abdul Fattah bin Muhammad dalam Qimatuz Zaman ‘Indal ‘Ulama 

memberikan penjelasan bahwa yang dimaksud dengan terminologi ‘tertipu’ dalam 
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hadis tersebut yaitu ‘merugi’. Banyak manusia, khususnya mahasiswa, akan merugi 

dalam agama jika kurang memanfaatkan dan mensyukuri nikmat sehat dan waktu 

luang. Maka dari itu menyelesaikan kuliah dengan lulus tepat waktu juga 

merupakan tanggung jawab dari segi agama. Sehingga perlu diutamakan 

dibandingkan kegiatan lain yang tidak bermanfaat.  

Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN 

Malang mengalami kenaikan jumlah mahasiswa tiap tahun dalam kurun waktu 2014 

sampai 2018 (Pddikti.kemdikbud.go.id., 2021). Berdasarkan data Pangkalan Data 

Perguruan Tinggi Kementerian Pendidikan, pada tahun 2014 terdapat 115 

mahasiswa dengan jumlah kelulusan tepat waktu 16% . Pada tahun 2015 jumlah 

mahasiswa mengalami kenaikan yaitu 133 mahasiswa, dengan jumlah kelulusan 

tepat waktu 20%. Pada tahun 2016 jumlah mahasiswa meningkat sebanyak 131 

dengan jumlah kelulusan tepat waktu 40%. Pada tahun 2017, jumlah mahasiswa 

angkatan tersebut 125 orang dengan tingkat kelulusan tepat waktu 26%. Pada tahun 

2018, jumlah mahasiswa 127 dengan tingkat kelulusan tepat waktu 43%. Sehingga 

dalam kurun waktu 5 tahun, rata-rata jumlah mahasiswa yang mendapat predikat 

Lulus Tepat Waktu yaitu 29%. 

Dari fenomena tersebut, dapat dilihat bahwa Program Studi Teknik 

Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang dalam 5 tahun mengalami 

pertambahan jumlah mahasiswa yang tidak diimbangi dengan jumlah kelulusan 

tepat waktu. Hal ini berpengaruh pada evaluasi akademik, utamanya berkaitan 

dengan reputasi program studi. Hal tersebut ditunjukkan oleh fakta bahwa Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang ini belum 
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pernah memperoleh nilai akreditasi A atau Unggul. Pertambahan jumlah mahasiswa 

juga berdampak pada penumpukan data akademik mahasiswa. Data berjumlah 

besar dapat memberikan informasi baru yang berguna sebagai pendukung evaluasi 

akademik jika diolah menggunakan metode tertentu.  

Oleh karena itu diperlukan suatu model yang dapat memprediksi ketepatan 

waktu kelulusan mahasiswa untuk membantu meningkatkan evaluasi akademik 

dalam program studi. Model prediksi tersebut dapat memberikan informasi sejak 

dini tentang tingkat ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Informasi tersebut bisa 

digunakan pihak program studi untuk mengevaluasi kebijakan guna meningkatkan 

kualitas akademik mahasiswa dan program studi.  

Tujuan penelitian ini yaitu membuat model prediksi yang dapat melakukan 

klasterisasi data dan memprediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang menggunakan 

metode Fuzzy C-Means dan k-Nearest Neighbors. Adapun objek penelitian berupa 

data akademik mahasiswa Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan 

Teknologi UIN Malang tahun 2014-2018 yang berjumlah 631 data. Atribut data 

yang diperhitungkan yaitu indeks prestasi semester, jenis kelamin, jenis 

pembiayaan, serta data target berupa label Lulus Tepat Waktu dan Lulus Tidak 

Tepat Waktu. 

Sistem prediksi biasanya dilakukan pada kumpulan data berskala besar, 

sehingga diperlukan metode data mining (Dany, 2014). Data mining adalah proses 

ekstraksi dari informasi implisit yang sebelumnya belum memiliki kegunaan 

(Larose, 2014). Data mining memiliki beberapa fungsi dalam menggali dan 
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menambang knowledge dari data antara lain fungsi estimasi (estimation), fungsi 

klasifikasi (classification), fungsi prediksi (prediction), fungsi asosiasi 

(association), fungsi pengelompokkan (classification) dan fungsi deskripsi 

(description). Ada berbagai metode data mining beberapa di antaranya metode k-

Nearest Neighbors, Decision Tree, K-Means, dan Naive Bayes. Metode-metode 

tersebut masuk ke dalam kategori fungsi klasifikasi, tetapi knowledge yang 

ditemukan dari hasil klasifikasi tersebut dapat digunakan untuk prediksi (Maghari, 

2018). 

Penelitian sejenis sudah pernah dilakukan pada penelitian terdahulu, antara 

lain penelitian oleh Zainuddin pada tahun 2019 yaitu membandingkan algoritma 

Naive Bayes, Decision Tree (C4.5), k-Nearest Neighbor, dan Neural Network 

berbasis particle swarm optimization untuk prediksi ketepatan waktu kelulusan 

mahasiswa. Penelitian tersebut menghasilkan algoritma dengan performa terbaik 

adalah k-Nearest Neighbors dengan penambahan fitur PSO yaitu memiliki akurasi 

sebesar 74.08% (Zainuddin, 2019). Dalam penelitian lain oleh (Maghari, 2018), 

menggunakan enam modifikasi dari metode k-Nearest Neighbors yaitu Fine KNN, 

Medium KNN, Coarse KNN, Cosine KNN, Cubic KNN, dan Weighted KNN untuk 

memprediksi kinerja siswa menggunakan data nilai dua mata pelajaran. Penelitian 

tersebut menyimpulkan semua metode memiliki akurasi lebih dari 80% yang 

artinya metode k-Nearest Neighbors dapat memberikan akurasi yang tinggi jika 

dimodifikasi (Maghari, 2018). Penelitian lain menggabungkan dua metode Fuzzy 

C-Means dan k-Nearest Neighbors menggunakan data registrasi mahasiswa oleh 

(Nabila et al., 2021). Pada penelitian ini, algoritma FCM digunakan untuk memberi 
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label cluster data kemudian proses dilanjutkan dengan penentuan kelas 

menggunakan KNN. Penelitian ini menghasilkan akurasi 71% dengan skenario k=1 

dan pengujian 10-fold cross validation (Nabila et al., 2021). Penelitian-penelitian 

sebelumnya berpendapat bahwa metode data mining yang terbaik salah satunya 

ialah metode k-Nearest Neighbors yang dimodifikasi. Metode tersebut memiliki 

keunggulan yaitu tangguh terhadap data latih yang noise dan sangat efektif jika data 

latihnya berskala besar (Amalia, 2018).  

Penelitian ini menggunakan gabungan algoritma Fuzzy C-Means dan 

metode k-Nearest Neighbors untuk membuat model prediksi. Fuzzy C-Means 

berfungsi untuk melakukan klasterisasi data sedangkan k-Nearest Neighbors 

berfungsi untuk memprediksi kelas data. Klasterisasi data dilakukan terlebih dahulu 

untuk mengurangi data noise dan mengandung outliers karena data yang digunakan 

dalam penelitian ini merupakan jenis data yang rentan mengalami human entry 

error. Klasterisasi data menghasilkan dataset yang terbagi menjadi beberapa 

cluster, kemudian prediksi data dilakukan dengan menguji data testing dengan data 

training dalam cluster terdekat saja. Pengujian data testing tidak dilakukan terhadap 

seluruh data karena telah dilakukan klasterisasi sebelumnya.  

Penelitian dilakukan dalam 16 skenario uji coba dimana masing-masing 

model prediksi akan diberikan perlakuan yang berbeda-beda. Adapun perlakuan 

yang dimaksud antara lain kustomisasi nilai c dalam penerapan algoritma Fuzzy C-

Means, kustomisasi nilai k dalam penerapan metode k-Nearest Neighbors, serta 

pembagian dataset menjadi data training (60%) dan data testing (40%). 

Keenambelas model prediksi akan dibandingkan berdasarkan nilai accuracy, 
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precision, dan recall. Model prediksi dengan nilai performa paling baik kemudian 

akan diuji ketepatannya menggunakan metode confusion matrix. Penelitian ini 

menghasilkan sebuah model prediksi dengan performa paling optimal yang 

memiliki spesifikasi nilai c dan nilai k tertentu. 

Manfaat yang diharapkan yaitu penelitian ini dapat  memberikan informasi 

yang mendukung evaluasi kebijakan sistem akademik yang berkaitan tentang 

peningkatan kualitas program studi. 

 
1.2 Pernyataan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang dijelaskan, dirumuskan pernyataan 

masalah bagaimana meningkatkan evaluasi akademik di Program Studi Teknik 

Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang ? 

 
1.3 Tujuan Penelitian  

Tujuan penelitian ini yaitu membuat model prediksi yang dapat melakukan 

klasterisasi data dan memprediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang menggunakan 

metode Fuzzy C-Means dan k-Nearest Neighbors. 

 
1.4 Batasan Masalah 

Untuk menghindari penyimpangan tafsir akan permasalahan dalam 

penelitian ini, maka berikut batasan-batasan masalah yang ditentukan: 

1. Ruang lingkup objek penelitian adalah data akademik mahasiswa Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang tahun 

2014-2018. 
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2. Kriteria kelulusan “Lulus Tepat Waktu” didasarkan pada standar kelulusan 

Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN 

Malang, yaitu 4 tahun. Lebih dari itu akan dianggap “Lulus Tidak Tepat 

Waktu”. 

 
1.5 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai 

berikut:  

1. Bagi bidang akademik, hasil penelitian ini diharapkan dapat bermanfaat untuk 

memberikan informasi yang mendukung evaluasi kebijakan sistem akademik 

untuk peningkatan akreditasi program studi, terutama yang berkaitan dengan 

ketepatan waktu kelulusan mahasiswa.  

2. Bagi bidang keilmuan, penelitian ini diharapkan dapat memperkaya referensi 

untuk pengembangan ilmu pada penelitian-penelitian berikutnya. 

3. Bagi peneliti, penelitian ini merupakan pengembangan dan 

pengimplementasian ilmu yang telah didapat dalam masa studi.
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BAB II 

STUDI PUSTAKA 

 
Pada bagian studi pustaka akan membahas penelitian-penelitian terdahulu 

yang berkaitan dengan topik serupa sebagai referensi dan perbandingan, serta 

landasan teori yang mendukung penelitian saat ini. 

 
2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian dengan isu terkait pernah dilakukan oleh (Rohmawan, 2018), 

membahas tentang prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu menggunakan metode 

Decision Tree dan Artificial Neural Network. Penelitian tersebut dilakukan terhadap 

data training berupa data induk dan data akademik mahasiswa di universitas A 

angkatan 2006-2010. Sedangkan data testing diambil data mahasiswa angkatan 

2011-2012. Penelitian tersebut menggunakan 9 atribut. Tujuan penelitian untuk 

membandingkan dua metode yang berbeda berdasarkan hasil akurasinya. 

Implementasi metode Decision Tree menghasilkan akurasi sebesar 74.5% dimana 

prediksi mahasiswa yang lulus tepat waktu sebanyak 56.16% dan prediksi yang telat 

sebanyak 91.25%. Implementasi metode Artificial Neural Network menghasilkan 

akurasi 79.74% dengan prediksi mahasiswa yang lulus tepat waktu sebanyak 

63.49% dan yang telat 91.11%. Sehingga disimpulkan dari penelitian tersebut 

bahwa dari kedua metode, Artificial Neural memiliki tingkat akurasi yang lebih 

tinggi karena penelitian menggunakan data berlabel. 

Penelitian lain dilakukan oleh (Maghari, 2018) tentang prediksi performa 

siswa menggunakan metode k-Nearest Neighbors yang dimodifikasi. Penelitian 
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bertujuan untuk memprediksi performa siswa sekolah menengah di Jalur Gaza 

dalam dua mata pelajaran dan menemukan performa metode terbaik. Dataset yang 

digunakan berisi 13 atribut; 2 atribut identitas siswa dan 11 atribut berisi nilai mata 

pelajaran, rerata, dan status nilai. Penelitian ini membagi dataset secara random 

menjadi dua bagian; 70% digunakan untuk data latih dan 30% untuk data uji. Model 

prediksi didasarkan pada status nilai; Good, Very Good, Excellent, Fair, Pass. 

Metode yang dibandingkan antara lain Fine KNN CLassifier, Medium KNN 

Classifier, Coarse KNN Classifier, Cosine KNN Classifier, Cubic KNN Classifier, 

Weighted KNN Classifier. Dari lima metode KNN-termodifikasi, performa terbaik 

ditunjukkan oleh metode Weighted k-Nearest Neighbors dengan akurasi 94% dan 

waktu 0.97885 sekon.  

Penelitian tentang prediksi kelulusan tepat waktu mahasiswa dilakukan 

oleh (Zainuddin, 2019) dengan pengimplementasian 4 algoritma berbasis Particle 

Swarm Optimization. Adapun metode yang dibandingkan adalah Naive Bayes, 

Decision Tree (C4.5), K-Nearest Neighbors, Neural Network. Objek yang 

digunakan adalah data Alumni Mahasiswa Jurusan Teknik Informatika dan Sistem 

Komputer Angkatan 2007–2011 STMIK ASIA Malang sebanyak 845 data. Atribut 

yang digunakan ada 12 dimana atribut 1-11 berisi data latih (jenis kelamin, umur, 

IP semester 1-7, status pekerjaan, status pernikahan), sedangkan atribut ke-12 

sebagai atribut target dengan label ‘Lulus Tepat Waktu’ dan ‘Lulus Tidak Tepat 

Waktu’. Preprocessing dilakukan dengan dua tahap; data validation dan data 

discretization. Fase pemodelan dilakukan dua kali yaitu penerapan 4 metode secara 

normal dan penerapan 4 metode dengan penambahan fitur PSO. Penelitian tersebut 
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menghasilkan kesimpulan metode yang memiliki performa terbaik adalah k-Nearest 

Neighbors dengan penambahan fitur PSO yaitu menghasilkan akurasi 74.08% pada 

k-optimum=19.  

Penelitian terdahulu yang mengimplementasikan algoritma Fuzzy C-

Means berbasis PSO dilakukan oleh (Jamhur, 2020) untuk memprediksi predikat 

kelulusan mahasiswa. Objek penelitiannya berupa data mahasiswa STIKOM 

Binaniaga yang berjumlah 100 sampel. Sedangkan atribut yang diperhitungkan ada 

2 antara lain NIM, IP Semester 1-4. Label data didasarkan pada predikat yudisium 

kelulusan mahasiswa yaitu “Memuaskan”, “Sangat Memuaskan”, “Dengan Pujian”. 

Penelitian dilakukan dengan preprocessing data, penetapan parameter yang 

dibutuhkan (jumlah cluster, maksimum iterasi, dan kriteria penghentian proses), 

inisialisasi kelengkapan swarm (Matriks x, Matriks v, Matriks pbest, Matriks 

gbest), dan pengujian. Penelitian menghasilkan informasi bahwa dari 30 sampel 

data yang diuji, 20 mahasiswa mendapat predikat kelulusan “Sangat Memuaskan”, 

9 mahasiswa mendapat “Memuaskan”, dan 1 mahasiswa mendapat “Dengan 

Pujian”. Akurasi yang dihasilkan dari pengimplementasian metode FCM-PSO 

adalah 86% dengan waktu olah 2.5 sekon.  

Penelitian serupa menggunakan metode Fuzzy C-Means dan k-Nearest 

Neighbors dilakukan oleh (Nabila et al., 2021). Penelitian tersebut bertujuan untuk 

membuat sistem yang dapat memprediksi ketepatan waktu lulus mahasiswa guna 

menyeleksi mahasiswa baru. Objek penelitiannya adalah data penerimaan 

mahasiswa UINSA tahun 2014-2015 dengan atribut yang diperhitungkan antara 

lain jalur penerimaan, asal pendidikan SMA/Sederajat, nem SMA/Sederajat, kode 
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prodi dan atribut target yaitu label kelulusan; “Lulus” dan “Tidak Lulus Tepat 

Waktu”. Tahap preprocessing dilakukan sebanyak tiga tahap kemudian dilakukan 

pelatihan model. Penelitian ini melakukan pengujian menggunakan teknik validasi 

10-fold cross validation. Performa metode FCM-KNN pada penelitian ini diperoleh 

akurasi 71% dengan hasil data “Lulus” 72 dan data “Tidak Lulus Tepat Waktu” 

sebanyak 1139.  

Tabel 2.1 di bawah ini menunjukkan perbedaan masing-masing penelitian 

dilihat dari metode yang digunakan, tahap data preprocessing, serta atribut data 

yang diperhitungkan dalam prediksi. Tahap data preprocessing diberi kode 1-4 

dimana kode 1 untuk proses data cleaning, kode 2 untuk proses data integration, 

kode 3 untuk proses data transformation, dan kode 4 untuk proses data reduction. 

Tabel 2.1 Perbandingan Penelitian Terdahulu 

Penelitian Metode 
Preprocessing 

Atribut Data Hasil 
1 2 3 4 

(Rohmawan, 
2018) 

1) Decision 
Tree 

2) Artificial 
Neural 
Network 

- ✔ ✔ ✔ 

1) Jenis kelamin 
2) Asal sekolah 
3) Jalur masuk 
4) Nilai ujian nasional 
5) Gaji orang tua 
6) Indeks prestasi 

semester 1-4 

Model 
prediksi ANN 
dengan 
akurasi 79% 

(Maghari, 2018) 1) Fine KNN 
2) Medium 

KNN 
3) Coarse KNN 
4) Cosine KNN 
5) Cubic KNN 
6) Weighted 

KNN 

- - - - 

1) Nilai 11 mata 
pelajaran 

Model prediksi 
Weighted KNN 
dengan akurasi 
94% 

(Zainuddin, 
2019) 

1) Naive Bayes 
2) Decision ✔ - - ✔ 

1) Jenis kelamin 
2) Umur 

Model prediksi 
KNN-PSO 
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Tree 
3) KNN 
4) Neural 

Network 

3) Indeks prestasi 
semester 

4) Status pekerjaan 
5) Status pernikahan 

dengan akurasi 
74% 

(Jamhur, 2020) 1) Fuzzy C-
Means 

- - - - 

1) Indeks prestasi 
semester 1-4 

Model prediksi 
FCM-PSO 
dengan akurasi 
86% 

(Nabila et al., 
2021) 

1) Fuzzy C-
Means 

2) KNN ✔ - ✔ - 

1) Jalur penerimaan 
2) Program studi 
3) Asal sekolah 
4) Nilai NEM 

Model prediksi 
FCM-KNN 
dengan akurasi 
71% 

 

Penelitian kali ini berbeda dengan penelitian terdahulu dilihat dari segi 

pengimplementasian metode, tahapan preprocessing, objek penelitian serta 

pemilihan atribut data. Penelitian ini mengimplementasikan dua metode yang 

digabungkan secara sequence yaitu Fuzzy c-Means dan k-Nearest Neighbors. 

Algoritma Fuzzy c-Means digunakan untuk klasterisasi data mahasiswa menjadi 3 

cluster untuk mengurangi data noise dan bias, sedangkan metode k-Nearest 

Neighbors digunakan untuk prediksi status ketepatan waktu kelulusan mahasiswa 

yang didasarkan pada 2 atribut target; Lulus Tepat Waktu dan Lulus Tidak Tepat 

Waktu. Penelitian ini melakukan data preprocessing dalam 4 tahap; cleaning, 

integration, transformation, dan reduction. Objek penelitian ini menggunakan data 

akademik mahasiswa Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan 

Teknologi UIN Malang tahun 2014-2018. Atribut data yang diperhitungkan antara 

lain indeks prestasi semester 1 sampai 5, jenis kelamin, jenis pembiayaan, serta 

label kelulusan (Lulus Tepat Waktu dan Lulus Tidak Tepat Waktu). 
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2.2 Landasan Teori 

2.2.1 Ketepatan Waktu Kelulusan Mahasiswa 

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa merupakan salah satu dari 10 

indikator evaluasi pemantauan Peringkat Akreditasi Perguruan Tinggi (PEPA-PT) 

oleh BAN-PT (BAN-PT, 2022). Poin kesembilan dari daftar indikator evaluasi 

pemantauan mengatakan bahwa persentase kelulusan tepat waktu program D1, D2, 

D3 Sarjana Terapan, dan Sarjana yaitu minimal 37.5% untuk perguruan tinggi 

akademik dan 47.5% untuk perguruan tinggi vokasi. Pemenuhan indikator tersebut 

berpengaruh pada status peringkat akreditasi sebuah program studi. Adapun 

peringkat akreditasi yang diakui yaitu status Unggul (A), Baik Sekali (B), dan Baik 

(C).  

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa diatur oleh program studi dalam 

pedoman akademik. Memperpendek masa tunggu lulusan masuk merupakan salah 

satu strategi untuk meningkatkan kualitas akademik di lingkungan program studi. 

Secara umum, seorang mahasiswa dikatakan lulus tepat waktu jika berhasil 

menyelesaikan kuliah dalam 8 semester dan paling lama 9 semester (Kamil & 

Cholil, 2020). 

 
2.2.2 Data Preprocessing 

Semua jenis data yang akan digunakan dalam data mining perlu diolah 

terlebih dahulu dengan preprocessing (Soni et al., 2011). Preprocessing adalah 

tahapan pengolahan data dari yang awalnya tidak terstruktur menjadi data yang siap 

dianalisis (Deviyanto & Wahyudi, 2018). Adapun proses dari preprocessing antara 

lain sebagai berikut (Shehab et al., 2021). 
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1) Data cleaning 

Data cleaning merupakan proses pembersihan data yang tidak konsisten 

sehingga menyisakan data-data yang memiliki value dengan format seragam 

(Malley et al., 2019). Data di dunia nyata memiliki kemungkinan untuk bersifat 

tidak terstruktur, tidak lengkap, tidak valid, tidak konsisten, dan mengandung error 

atau outliers. Hal tersebut bisa terjadi karena adanya permasalahan teknis ketika 

mengentry data.  

Data yang hilang (missing data) dapat diatasi dengan beberapa cara antara 

lain mengabaikan record data yang memiliki value tidak lengkap, mengisi value 

yang hilang secara manual, dan mengisi value menggunakan nilai kebanyakan 

dalam data keseluruhan (Son, 2006). 

Data noise merupakan penyebutan untuk data yang memiliki random error 

atau varian dalam variabel yang diamati. Dalam proses cleaning, hal yang bisa 

dilakukan terhadap data noise adalah melakukan klasterisasi, 

mengimplementasikan metode data learning, dan binning method (Malley et al., 

2019). 

2) Data integration 

Data integration merupakan proses menggabungkan data-data yang 

berasal dari berbagai sumber atau database. Masalah yang biasa muncul dalam 

proses penggabungan data yaitu kemungkinan perbedaan standar antara dua atau 

lebih sumber data. Sehingga yang bisa dilakukan untuk mengatasi hal tersebut 

antara lain menghapus, menambah, atau memodifikasi variabel tertentu yang dapat 

dirujuk oleh sumber data yang berbeda-beda (Malley et al., 2019). 
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3) Data transformation 

Data transformation bertujuan untuk menyeragamkan format, skala, atau 

unit data sesuai kebutuhan penelitian (Malley et al., 2019). Proses ini bisa dilakukan 

dengan beberapa metode tergantung dengan kebutuhan penelitian; normalisasi, 

agregasi, dan generalisasi.  

Normalisasi yaitu metode penskalaan data untuk variabel numerik berkisar 

antara nilai tertentu. Misalnya menggunakan rentang nilai 0 sampai 10 untuk 

menggambarkan skor variabel tertentu. Agregasi yaitu menggabungkan dua atau 

lebih value dari atribut yang sama menjadi satu nilai. Generalisasi misalnya 

mengubah properti atribut data. 

4) Data reduction 

Data reduction bertujuan untuk menyediakan versi kumpulan data yang 

lebih efektif dengan ukuran yang mudah dianalisis. Analisis yang kompleks pada 

kumpulan data yang besar akan memakan waktu lama. Reduction dilakukan dengan 

pengurangan data dengan kriteria tertentu, misalnya data yang mengandung 

duplikasi (Malley et al., 2019). 

 
2.2.3 Algoritma Fuzzy c-Means 

Fuzzy C-Means diperkenalkan oleh Jim Bezdek di tahun 1981 dan masuk  

ke dalam model pengelompokan fuzzy. FCM merupakan salah satu algoritma 

klasterisasi data berdasarkan derajat keanggotaan (Jamhur, 2020).  Setiap data dapat 

menjadi anggota dari dari semua cluster yang terbentuk dengan tingkat derajat 

keanggotaan 0 dan 1. Cluster adalah kumpulan data yang memiliki sifat serupa dan 
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memiliki perbedaan jika dibandingkan dengan kumpulan data lain (Butarbutar et 

al., 2017).  

Algoritma FCM memiliki kelebihan dan kekurangan. Algoritma FCM atau 

fuzzy jenis apapun tidak memiliki kemampuan “learning” tetapi dapat menjelaskan 

penalaran yang dilakukan berdasarkan aturan yang dimilikinya (Wahid & Girsang, 

2020). Sedangkan kelebihan algoritma FCM terletak pada tahap penempatan nilai  

cluster yang tepat dibanding algoritma lain, dimana perbaikan pusat cluster 

dilakukan berulang hingga menemukan lokasi yang tepat. Oleh karena itu algoritma 

jenis ini sering digunakan pada tahap awal data mining. Hasil cluster yang terbentuk 

dapat digunakan menjadi dataset baru untuk metode selanjutnya. 

Adapun tahapan algoritma FCM adalah sebagai berikut (Bezdek, 1981). 

a. Tahap 1 : Input data dalam cluster berupa matriks. 

Tabel 2.2 Contoh Data Sampel 

Data 
Atribut 

𝑗1 𝑗ଶ 

𝑖ଵ 𝑥௜௝  𝑥௜௝ 

𝑖ଶ 𝑥௜௝  𝑥௜௝ 

𝑖௡ 𝑥௜௝  𝑥௜௝ 

Contoh pada tabel 2.2 di atas diasumsikan sebagai data sampel berupa 

matriks berukuran i x j. 

b. Tahap 2 : Inisialisasi parameter. 

Ada beberapa parameter yang perlu diinisialisasi untuk proses perhitungan 

lebih lanjut dalam algoritma FCM. Adapun parameter yang dibutuhkan antara lain 

sebagai berikut (Jamhur, 2020). 

I Parameter 1 : Jumlah cluster (c). 

II Parameter 2 : Derajat pembobot (w). 
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III Parameter 3 : Iterasi maksimum (MaxIter). 

IV Parameter 4 : Error terkecil (𝜀). 

V Parameter 5 : Fungsi objektif ( 0). 

VI Parameter 6 : Iterasi awal (t). 

Parameter jumlah cluster (c) memiliki syarat pengisian nilai lebih dari 1 

dan kurang dari jumlah data sampel (1 < c < n). Parameter derajat pembobot (w) 

memiliki syarat pengisian nilai lebih dari 1 (w >1). Parameter iterasi maksimum 

(MaxIter) memiliki syarat pengisian nilai lebih dari 1 (MaxIter > 1) dan parameter 

error (ε > 0). 

c. Tahap 3 : Inisialisasi bilangan acak sebagai nilai derajat keanggotaan data 

dalam cluster.  

Inisialisasi bilangan acak berfungsi untuk mengisi nilai derajat 

keanggotaan data untuk masing-masing cluster. Jumlah cluster sesuai dengan 

inisialisasi parameter (c), jika c = 3 artinya untuk setiap data ada 3 variabel yang 

perlu diisi dengan bilangan acak. Inisialisasi dilakukan dengan mengisi bilangan 

acak antara 0 dan 1 dengan asumsi nilai 0 berarti sepenuhnya bukan anggota dari 

cluster tersebut dan nilai 1 berarti anggota sepenuhnya dari cluster tersebut. 

Adapun contoh proses inisialisasi ditunjukkan pada tabel 2.3 berikut. 

Tabel 2.3 Contoh Inisialisasi Bilangan Acak 

No 
Derajat Keanggotaan 

Total 
µ𝒊𝟏 µ𝒊𝟐 µ𝒊𝟑 

1 0.29 0.50 0.21 1 
2 0.74 0.11 0.14 1 
… … … … 1 
n dst. dst. dst. 1 
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Bilangan acak dimasukkan ke dalam variabel µ   (sebagai nilai centroid 

di cluster k). Inisialisasi bilangan acak dilakukan dengan syarat setiap data memiliki 

jumlah nilai derajat keanggotaan sama dengan 1 

(µ
ଵ
+µ

ଶ
+µ

ଷ
+…+ µ

𝑛
 = 1). 

d. Tahap 4 : Hitung nilai pusat cluster. 

Perhitungan pusat cluster diawali dengan memangkatkan derajat 

keanggotaan yang telah ditemukan di tahap sebelumnya dengan nilai w. Misalnya, 

jika w = 2 maka ( µ
௜௞

 )2. Kemudian, mengalikan nilai data dengan nilai derajat 

keanggotaan yang telah dipangkatkan menggunakan persamaan (II.1). 

(µ
௜௞

)௪ .  𝑥௜௝                 (II.1) 

Dimana, 
µ௜௞  : nilai derajat keanggotaan pada data ke-i dan cluster ke-k 
w    : parameter derajat pembobot 
𝑥௜௝  : nilai data baris ke i kolom ke j. 
 

Adapun perhitungan pusat cluster dilakukan dengan persamaan (II.2) 

(Bezdek, 1981).  

𝑣௞௝  = 
∑೙

೔సభ  ൫(µ೔ೖ)ೢ .  ௫೔ೕ൯

∑೙
೔సభ (µ೔ೖ)ೢ 

             (II.2) 

Dimana, 
𝑣௞௝ : nilai k representasi dari pusat cluster dan j representasi dari fitur 
µ௜௞  : nilai derajat keanggotaan pada data ke-i dan cluster ke-k 
n     : jumlah data 
w    : parameter derajat pembobot 
𝑥௜௝  : nilai data ke-i dan dengan atribut ke-j. 
 
e. Tahap 5 : Hitung fungsi objektif. 

Fungsi objektif digunakan untuk mengetahui apakah error yang dihasilkan 

lebih kecil dari yang diharapkan. Perhitungan fungsi objektif membutuhkan elemen 
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nilai data, nilai pusat cluster, dan nilai perpangkatan dari derajat keanggotaan yang 

telah dihitung di tahap sebelumnya. Fungsi objektif dihitung menggunakan 

persamaan (II.3). 

𝑃௧ = ∑௡
௜ୀଵ  ∑௖

௞ୀଵ ൫ ൣ∑௠
௝ୀଵ (𝑥௜௝ − 𝑣௞௝ )ଶ ൧ (µ௜௞)௪  ൯              (II.3) 

Dimana, 
𝑥௜௝ : nilai data baris ke i kolom ke j 
𝑣௞௝ : nilai pusat cluster 
(µ௜௞)௪ : nilai pangkat derajat keanggotaan. 
 
f. Tahap 6 : Kondisi pemberhentian iterasi. 

Iterasi proses perhitungan dihentikan jika selisih fungsi objektif kurang 

dari error terkecil (|𝑃௧ - 𝑃௧ିଵ| < ɛ) dan atau jumlah iterasi yang berjalan lebih dari 

jumlah iterasi maksimum (t > MaxIter). Jika salah satu dan atau dua kondisi tersebut 

belum terpenuhi, maka ulang tahap 4 sampai 7.  

g. Tahap 7 : Mencari matriks partisi dan derajat keanggotaan baru. 

Matriks partisi dihitung untuk mendapatkan kelompok derajat 

keanggotaan baru di iterasi berikutnya. Adapun matriks partisi dapat dihitung 

menggunakan persamaan (II.4) berikut (Li et al., 2013). 

𝐿௜௞ = ቂ∑௡
௝ୀଵ ൫𝑥௜௝ − 𝑣௞௝൯

ଶ
ቃ

షభ

ೢ ష భ                (II.4) 

Dimana, 
𝐿௜௞ : nilai i representasi dari matriks partisi dan k representasi dari cluster. 
𝑥௜௝ : nilai data baris ke i kolom ke j 
𝑣௞௝ : nilai pusat cluster 
w    : parameter derajat pembobot. 
 

Sedangkan, derajat keanggotaan baru suatu data dapat dihitung dengan 

membagi nilai elemen matriks partisi data dengan jumlah elemen matriks partisi 
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data tersebut dalam semua cluster. Adapun derajat keanggotaan baru dihitung 

menggunakan persamaan (II.5) (Li et al., 2013) 

µ௜௞(baru) = 
𝐿𝑖𝑘

∑𝑐
𝑘 = 1 𝐿𝑖𝑘

 

µ௜௞(baru) = 
ቂ∑೙

ೕసభ ൫௑೔ೕି௏ೖೕ൯
మ

ቃ

షభ
ೢ ష భ

 ∑೎
ೖసభ  ቂ∑೙

ೕసభ ൫௑೔ೕି௏ೖೕ൯
మ

ቃ

షభ
ೢ ష భ

         (II.5) 

h. Tahap 8 : Pengelompokan data sebagai anggota cluster. 

Dalam algoritma FCM, sebuah data akan masuk sebagai anggota suatu 

cluster jika memiliki nilai jarak partisi matriks (µ  ) maksimum terhadap nilai 

pusat cluster-nya (Butarbutar et al., 2017).  

Adapun output tahapan algoritma FCM yaitu kumpulan data yang sudah 

terbagi menjadi beberapa cluster dan nilai pusat masing-masing cluster pada iterasi 

terakhir.  

2.2.4 Algoritma k-Nearest Neighbors 

K-Nearest Neighbors merupakan salah satu metode data mining yang 

masuk ke dalam fungsi klasifikasi. KNN merupakan algoritma supervised learning. 

Metode ini mengklasifikasi data individu berdasarkan tetangga (neighbors) terdekat 

(Nabila et al., 2021). Tetangga terdekat berkontribusi lebih pada proses perhitungan 

daripada tetangga yang jauh (Kusiak et al., 2012).  

Prediksi dalam KNN didasarkan pada asumsi naif dan entitas dengan jarak 

yang sama. Dalam proses prediksi, metode KNN terdiri atas pengklasifi (classifiers) 

dan regresi (regression) (Adithiyaa et al., 2020). 
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KNN sebagai classifiers menghasilkan pola klasifikasi yang digunakan 

untuk mempelajari data yang diproses dan untuk memprediksi suatu kasus. 

Pengklasifikasian dalam KNN dilakukan dengan pemilihan nilai k dan metrik jarak 

euclidean. Pemilihan nilai k sangat mempengaruhi kinerja KNN. Nilai k yang 

terlalu kecil membuat proses klasifikasi terpengaruh data noise dan jika terlalu besar 

batasan klasifikasi akan menjadi kabur. Adapun pemilihan nilai k yang baik dapat 

dilakukan misalnya menggunakan k-fold cross validation (Banjarsari et al., 2016). 

Sedangkan KNN sebagai regression memanfaatkan data yang sudah diolah untuk 

memprediksi data yang akan datang. Regresi berkaitan dengan prediksi hasil 

variabel yang sudah melalui tahap preprocessing dengan set variabel independen 

yang diberikan (Adithiyaa et al., 2020).  

Metode KNN memiliki kelebihan antara lain komputasi pelatihan cepat, 

sederhana, tahan terhadap data yang noise, dan sangat efektif jika data train besar. 

Tetapi metode ini memiliki kelemahan dalam waktu proses klasifikasi karena lebih 

lambat dari metode lainnya. Oleh karena itu, KNN membutuhkan backup untuk 

mengakselerasi performansi klasterisasi data (Priandini et al., 2017). Adapun salah 

satu yang dapat dilakukan yaitu menggabungkan dengan metode FCM.  

Adapun tahapan algoritma KNN dalam metode FCM-KNN adalah sebagai 

berikut (Sun et al., 2009). 

a. Tahap 1 : Input dataset dan nilai pusat cluster. 

Dataset yang diinputkan terdiri atas data training dan data testing. Data 

training didapatkan dari hasil proses klasterisasi data menggunakan algoritma 

FCM. Sehingga, data yang diinputkan dalam algoritma KNN memiliki elemen 
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atribut, cluster dan label. Selain data training dan data testing elemen yang perlu 

diinputkan yaitu nilai pusat masing-masing cluster yang juga didapat dari proses 

FCM.  

b. Tahap 2 : Identifikasi pusat cluster terdekat 

Tahap selanjutnya yaitu mencari cluster terdekat dengan data testing. 

Pencarian cluster terdekat dilakukan dengan menghitung jarak euclidean data 

testing dan nilai pusat cluster. Jarak euclidean bisa dihitung menggunakan 

persamaan (II.6) berikut. 

ට∑𝑛
𝑖=1 (𝑥𝑖 − 𝑐𝑖)

2
೏೔

                        (II.6) 

Dimana, 
𝑥௜  : data testing pada atribut ke-i 
𝑐௜  : pusat cluster pada atribut ke-i 
n : dimensi data.  
 

Pencarian pusat cluster terdekat bertujuan untuk memilih cluster yang 

anggotanya akan dibandingkan dengan data testing. Masing-masing data testing 

hanya akan dibandingkan dengan anggota-anggota dalam cluster terpilih karena 

dataset sudah di klasterisasi sebelumnya.  

c. Tahap 3 : Hitung jarak data dengan data tetangga (neighbors) dalam cluster 

terpilih.  

Perhitungan nilai jarak antara data testing dengan data-data pada cluster 

terpilih dilakukan menggunakan persamaan euclidean (II.4). Kemudian data 

diurutkan dari nilai jarak yang terkecil. 

d. Tahap 4 : Penetapan nilai k dan prediksi kelas data testing. 
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Perhitungan nilai k-tetangga terdekat hanya dilakukan terhadap anggota 

cluster terpilih sebab telah dilakukan proses klasterisasi sebelumnya. Hal ini akan 

mempercepat proses komputasi karena nilai k tidak perlu dibandingkan dengan 

seluruh data dalam dataset (Nabila et al., 2021). Pemilihan kelas data menggunakan 

konsep modus pada data k-tetangga. 

Adapun output dari tahapan metode KNN yaitu prediksi label atau kelas 

data testing berdasarkan skenario nilai k-neighbors yang ditetapkan. 

 
2.3 Integrasi Islam 

Pengimplementasian optimasi k-Nearest Neighbors menggunakan Fuzzy 

c-Means pada ketepatan waktu kelulusan mahasiswa menunjukkan kemajuan 

penerapan bidang teknologi dan pengetahuan. Penerapan teknologi dan ilmu 

pengetahuan disinggung dalam Islam melalui beberapa dalil al-Qur’an berikut. 

 وَيَـعْلَمُ مَا فِى الْبـَرِّ وَالْبَحْرِۗ وَمَا تَسْقُطُ مِنْ وَّرَقَةٍ اِلاَّ  ٗ◌ وَعِنْدَه 
 يَـعْلَمُهَا وَلاَ حَبَّةٍ فِيْ مَفَاتِحُ الْغَيْبِ لاَ يَـعْلَمُهَآ اِلاَّ هُوَۗ

 )59ظلُُمٰتِ الاَْرْضِ وَلاَ رَطْبٍ وَّلاَ ياَبِسٍ اِلاَّ فِيْ كِتٰبٍ مُّبِيْنٍ (
 

"Dan kunci-kunci semua yang gaib ada pada-Nya; tidak ada yang mengetahuinya 
selain Dia. Dia mengetahui apa yang ada di darat dan di lautan. Tidak ada sehelai 
daun pun yang gugur yang tidak diketahui-Nya, tidak ada sebutir biji pun dalam 
kegelapan bumi dan tidak pula sesuatu yang basah atau yang kering, yang tidak 
tertulis dalam kitab yang nyata." (QS. al-An'am: 59) 
 

Berdasarkan Tafsir Tahlili yang bersumber dari website resmi 

Kementerian Agama, yang dimaksud dengan "yang gaib" dalam QS. al-An'am ayat 

59 yaitu sesuatu yang tidak diketahui hakikat sebenarnya, sekalipun manusia telah 

diberi pengetahuan yang banyak oleh Allah, tetapi pengetahuan tersebut sedikit jika 

dibandingkan pengetahuan-Nya (quran.kemenag.go.id., 2022). Salah satu 
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pengetahuan yang diturunkan Allah berupa ilmu pengetahuan dan teknologi yang 

dapat digunakan untuk mempelajari, memahami, dan memprediksi beberapa hal. 

Dalam konteks prediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa menggunakan 

metode Fuzzy C-Means dan K-Nearest Neighbors, pengetahuan dan teknologi 

dapat membantu dalam memprediksi hasil akademik mahasiswa..  

مًا يَّحْذَرُ الاْٰخِرَةَ وَيَـرْجُوْا رَحْمَةَ رَبِّه ɋتَوِى الَّذِيْنَ يَـعْلَمُوْنَ وَالَّذِيْنَ لاَ ۗ◌ قُلْ هَلْ يَسْ ٖ◌ امََّنْ هُوَ قَانِتٌ اٰناَۤءَ الَّيْلِ سَاجِدًا وَّقَاۤى
 )9نَ ۗ انَِّمَا يَـتَذكََّرُ اوُلُوا الاْلَْبَابِ (يَـعْلَمُوْ 

 
"(Apakah kamu orang musyrik yang lebih beruntung) ataukah orang yang 
beribadah pada waktu malam dengan sujud dan berdiri, karena takut kepada 
(azab) akhirat dan mengharapkan rahmat Tuhannya ? Katakanlah, “Apakah sama 
orang-orang yang tidak mengetahui ?” Sebenarnya hanya orang yang berakal 
sehat yang dapat menerima pelajaran." (QS. al-Zumar: 9) 

 

Melalui pendekatan Tafsir Ijmali, surat al-Zumar ayat 9 berorientasi pada 

tujuan adanya perubahan ke arah yang lebih baik dari pribadi seorang manusia yang 

menuntut ilmu (Wahidah, 2019).  Dalam konteks prediksi ketepatan waktu 

kelulusan mahasiswa, ayat ini berhubungan dengan pentingnya para mahasiswa 

untuk menjadi orang yang berakal dan mengambil pelajaran dari pengalaman serta 

informasi yang tersedia. Prediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa melibatkan 

analisis data historis, pemodelan, dan algoritma yang kompleks. Mahasiswa yang 

berakal akan memanfaatkan prediksi tersebut untuk mengoptimalkan kinerja 

akademik mereka dan meningkatkan kemungkinan kelulusan tepat waktu. 

يَـنـْفَعُ النَّاسَ وَمَآ انَْـزَلَ اللّٰهُ  ااِنَّ فِيْ خَلْقِ السَّمٰوٰتِ وَالاَْرْضِ وَاخْتِلاَفِ الَّيْلِ وَالنَّـهَارِ وَالْفُلْكِ الَّتِيْ تَجْرِيْ فِى الْبَحْرِ بِمَ 
هَا  الرّيِٰحِ وَالسَّحَابِ الْمُسَخَّرِ بَـيْنَ مِنْ كُلِّ دَاۤبَّةٍ ۖ وَّتَصْريِْفِ  مِنَ السَّمَاۤءِ مِنْ مَّاۤءٍ فَاَحْيَا بِهِ الاَْرْضَ بَـعْدَ مَوْتِهَا وَبَثَّ فِيـْ

 )164السَّمَاۤءِ وَالاَْرْضِ لاَٰيٰتٍ لِّقَوْمٍ يَّـعْقِلُوْنَ (
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"Sesungguhnya pada penciptaan langit dan bumi, pergantian malam dan siang, 
kapal yang berlayar di laut dengan (muatan) yang bermanfaat bagi manusia, apa 
yang diturunkan Allah dari langit berupa air, lalu dengan itu dihidupkan-Nya bumi 
setelah mati (kering), dan Dia tebarkan di dalamnya bermacam-macam binatang, 
dan perkisaran angin dan awan yang dikendalikan antara langit dan bumi, (semua 
itu) sungguh, merupakan tanda-tanda (kebesaran Allah) bagi orang-orang yang 
mengerti." (QS. al-Baqarah: 164) 

 

Dalam telaah konsep ontologi berdasarkan pendekatan filsafat ilmu, 

maksud dari kalimat “apa yang Allah turunkan dari langit berupa air” yaitu bahwa 

Allah melakukan seluruh penciptaan baik di bumi dan langit serta menurunkan 

berkah sehingga makhluk bisa hidup (Fauziah, 2020). Berkah tersebut dapat berupa 

apapun di alam semesta yang dapat diamati dan dipelajari. Dalam prediksi 

ketepatan waktu kelulusan mahasiswa, penggunaan metode dan teknologi seperti 

analisis data, algoritma prediksi merupakan pengimplementasian teknologi yang 

juga merupakan berkah Allah.  Sehingga, prediksi tidak dapat memberi hasil mutlak 

dan tidak dapat menggantikan kebijaksanaan dan kehendak Allah. Hasil penelitian 

juga perlu digunakan untuk membantu evaluasi akademik bagi mahasiswa dan 

program studi dengan penuh tanggung jawab sebagai bentuk menghargai 

kebijaksanaan-Nya. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 
Pada bagian metodologi penelitian dijelaskan tahapan runtut yang 

dilakukan selama penelitian. Tahapan tersebut terdiri atas pengumpulan data 

penelitian desain sistem, data preprocessing, pelatihan model menggunakan 

algoritma Fuzzy c-Means dan algoritma k-Nearest Neighbors, serta skenario uji 

coba. 

 
3.1 Data Penelitian 

3.1.1 Data Primer 
Data primer dalam penelitian ini yaitu data akademik mahasiswa Program 

Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang tahun 2014-

2018 yang berjumlah 631 records. Data didapatkan dari BAK UIN Malang melalui 

narasumber M.Abror pada tanggal 2 Mei 2023 dengan file format excel.  

Adapun data yang digunakan dalam penelitian meliputi atribut-atribut 

berikut. 

1. Indeks prestasi semester (IPS 1-5). 

2. Jenis kelamin (PEREMPUAN, LAKI-LAKI). 

3. Jenis pembiayaan (BIDIKMISI, NON BIDIK MISI). 

4. Label (LULUS TEPAT WAKTU, LULUS TIDAK TEPAT WAKTU). 

Pemilihan atribut data didasarkan pada beberapa pertimbangan. Menurut 

pedoman pendidikan Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan 

Teknologi UIN Malang, distribusi mata kuliah wajib ada pada semester 1-5, 
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sedangkan semester 6 sudah ada penyisipan mata kuliah pilihan, PKL, dan Skripsi 

(Pedoman Pendidikan, 2017). Hal tersebut diasumsikan pada semester 1-5 

kumpulan data mahasiswa masih memiliki data IPS dengan jumlah SKS yang relatif 

sama sehingga data tidak memiliki banyak outliers dan tidak banyak yang otomatis 

disisihkan ketika memasuki proses preprocessing. 

Pemilihan atribut jenis kelamin didasarkan pada ilmu psikologi tentang 

pengaruh perbedaan jenis kelamin pada kemampuan intelektual. Menurut 

(Santrock, 2014) tidak ada perbedaan kemampuan intelektual menyeluruh antara 

perempuan dan laki-laki, tetapi perbedaan muncul pada beberapa area kognitif. 

Laki-laki sedikit lebih unggul dalam sains jika dibandingkan perempuan (Suprapto 

et al., 2018). Hal tersebut mendasari pemilihan atribut jenis kelamin karena 

memiliki kemungkinan pengaruh dalam ketepatan waktu kelulusan mahasiswa, 

terutama yang mempelajari bidang sains. Selain itu, pemilihan atribut jenis kelamin 

juga didasarkan pada penggunaannya di penelitian sebelumnya (Zainuddin, 2019). 

Pemilihan atribut jenis pembiayaan didasarkan pada syarat-syarat 

bidikmisi yang mendukung ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Pada website 

bidikmisi resmi Kementerian Riset, Teknologi, dan Pendidikan Tinggi 

(RISTEKDIKTI) dinyatakan, mahasiswa dengan jenis pembiayaan bidikmisi 

dibebankan beberapa hal. Monitoring indeks prestasi oleh PT Belmawa 

Kemenristekdikti dengan syarat harus stabil dari semester ke semester, dibina untuk 

lulus tepat waktu, menjadi mahasiswa aktif, serta selalu memenuhi syarat akademik 

yang ditetapkan (Ristekdikti, 2019). 
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3.1.2 Data Sekunder 

Data sekunder dalam penelitian ini merupakan data-data pendukung 

penelitian. Adapun item data dan sumber data sebagai berikut. 

1. Data jumlah mahasiswa Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains 

dan Teknologi UIN Malang setiap tahun dalam kurun waktu 2014-2018, 

didapat dari website Pddikti.kemdikbud.go.id. 

2. Data tahun lulus masing-masing mahasiswa Program Studi Teknik 

Informatika Fakultas Sains dan Teknologi UIN Malang setiap tahun dalam 

kurun waktu 2014-2018, didapat dari website Pddikti.kemdikbud.go.id. 

3. Data referensi dan data penelitian-penelitian terdahulu, didapat dari jurnal 

ilmiah yang disitasi oleh Google Scholar, IEEE, Springer, dan sejenisnya. 

 
3.2 Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian berisi rangkaian tahap yang akan dilakukan, disusun 

secara sistematis untuk mencapai tujuan penelitian. Adapun prosedur pada 

penelitian ini diilustrasikan oleh bagan pada gambar 3.1 berikut. 
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Gambar 3. 1 Bagan Prosedur Penelitian 

 

Berdasarkan gambar di atas, prosedur penelitian dimulai dengan 

identifikasi masalah. Pada tahap identifikasi masalah dilakukan perumusan latar 

belakang masalah, masalah yang coba diselesaikan, dan batasan masalah. Tahap 

studi pustaka, dilakukan proses literasi referensi yang didapat dari jurnal ilmiah, 

skripsi, tesis, ataupun disertasi yang memiliki kemiripan topik dan tema dengan 

penelitian yang dilakukan. Tahap pengumpulan data bertujuan untuk 

mengumpulkan data-data yang dijadikan data primer dan sekunder dalam penelitian 
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ini. Data primer merupakan data utama yang akan diolah dalam penelitian, 

sedangkan data sekunder merupakan data pembanding antara penelitian yang 

dilakukan dengan penelitian-penelitian sebelumnya. Pada tahap perancangan atau 

desain sistem dilakukan penggambaran skema sistem yang terdiri atas input, proses 

dan output. Pada tahap pengolahan data dilakukan data preprocessing untuk 

menyeragamkan bentuk dan atribut data sebelum diproses sistem. Pada tahap 

pelatihan model dilakukan implementasi metode FCM-KNN terhadap dataset. Pada 

tahap pengujian dilakukan implementasi desain sistem yang telah dibuat. Setelah 

itu, dilakukan analisis hasil pengujian dan membuat kesimpulan dengan melakukan 

perhitungan akurasi implementasi metode dalam sistem yang telah dibuat. 

 
3.3 Desain Sistem 

Desain sistem merupakan gambaran skema alur sistem yang akan 

dijadikan acuan perancangan sistem oleh peneliti. Adapun desain sistem penelitian 

ini ditunjukkan oleh diagram blok pada gambar 3.2 berikut. 
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Gambar 3.2 Bagan Desain Sistem 

 

Pada gambar 3.2 di atas dapat dilihat bahwa sistem dijalankan dengan tiga 

langkah utama. 

1) Input 

Tabel 3.1 Desain Input 
Nama Proses Bentuk Deskripsi Data 

Input dataset Data text Memasukkan data 
mahasiswa ke dalam 
tabel. 

NIM, IPS 1-5, Jenis Kelamin, 
Jenis Pembiayaan 
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2) Proses 

Tabel 3.2 Desain Proses 

Nama Proses Deskripsi Output Sementara 

Data preprocessing Menyeragamkan format data dan 
mengurangi data yang noise atau tidak 
valid. 

Data numerik dengan format 
seragam. 

klastering data 
dengan FCM 

Melakukan perhitungan klastering data 
yang serupa dalam beberapa cluster 
kemudian diberi label. 

Dataset baru, Label data, 
Nilai pusat masing-masing 
cluster. 

Proses pemilihan 
cluster 

Mengambil dataset dan menghitung jarak 
data testing ke pusat cluster. Kemudian 
memilih cluster terdekat. 

List anggota cluster terdekat. 

Proses prediksi 
KNN 

Membandingkan jarak euclidean antar 
data anggota cluster terpilih. Memilih 
jarak terdekat sesuai dengan nilai k-
neighbors. 

Prediksi label ketepatan 
waktu kelulusan. 

 

3) Output 

Tabel 3.3 Desain Output 

Jenis Output Informasi yang Ditampilkan Bentuk 

Prediksi ketepatan waktu 
kelulusan 

Prediksi mahasiswa lulus tepat waktu 
dan mahasiswa tidak lulus tepat 
waktu.  

Report  

Performa metode Tingkat akurasi metode FCM-KNN 
dalam klastering dan memprediksi 
data. 

Persentase, Diagram 

 

3.4 Data Preprocessing 

Sebelum diinputkan ke dalam sistem, data diolah terlebih dahulu 

menggunakan teknik preprocessing. Semua jenis data yang akan digunakan dalam 

data mining perlu diolah terlebih dahulu untuk mengurangi data yang bias dan noise 

(Soni et al., 2011). Data preprocessing mengubah format data dari yang awalnya 

tidak terstruktur menjadi data yang siap dianalisis (Deviyanto & Wahyudi, 2018). 

Penelitian ini menggunakan 4 langkah preprocessing antara lain data cleansing, 

data integration, data transformation, dan data reduction. 
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Di bawah ini merupakan flowchart proses text preprocessing yang berjalan 

pada sistem. 

 
Gambar 3.3 Bagan Data Preprocessing 

 

Dapat dilihat dari gambar 3.3 proses pertama yang dilakukan dalam 

preprocessing yaitu menginputkan dataset. Preprocessing manual pada penelitian 

ini akan menggunakan 12 data dummy sebagai sampel. Data sampel dapat dilihat 

pada tabel 3.4 berikut. 



35 

 

Tabel 3.4 Data Sampel 

No NIM 
IP 

Jenis Kelamin Jenis Pembiayaan 
S.1 S.2 S.3 S.4 S.5 

1 14650021 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 L Bidikmisi 
2 14650044 2.38 2.69 0 0 0 - Non Bidikmisi 
3 14650034 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 L Non Bidikmisi 
4 15650100 3.65 3.70 3.39 3.30 3.25 L - 
5 15650099 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 P Bidikmisi 
6 16650076 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 L Bidikmisi 
7 17650105 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 L Bidikmisi 
8 17650032 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 L Non Bidikmisi 
9 18650024 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 P Non Bidikmisi 

10 18650066 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 L Bidikmisi 
11 18650028 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 L Bidikmisi 
12 18650001 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 L Non Bidikmisi 

 

3.4.1 Data Cleaning 

Data cleaning merupakan proses pembersihan data sehingga menyisakan 

data-data yang memiliki value dengan format seragam dan konsisten (Malley et al., 

2019). Data di dunia nyata memiliki kemungkinan untuk bersifat tidak terstruktur, 

tidak lengkap, tidak valid, tidak konsisten, dan mengandung error atau outliers. 

Contoh tahap cleaning terhadap data sampel pada Tabel 3.4 yaitu 

penghapusan data mahasiswa dengan nim 14650044 dan 15650100 karena terdapat 

beberapa atribut yang tidak terisi, tidak valid, dan berpotensi memiliki outlier 

(nilainya terlalu berbeda dengan data yang lain).  

 

 

 

 

 

 



36 

 

Berikut output data setelah melalui tahap data cleaning ditunjukkan pada 

tabel 3.5. 

Tabel 3.5 Hasil Data Cleaning 

No NIM 
IP 

Jenis Kelamin Jenis Pembiayaan 
S.1 S.2 S.3 S.4 S.5 

1 14650021 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 L Bidikmisi 
2 14650034 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 L Non Bidikmisi 
3 15650099 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 P Bidikmisi 
4 16650076 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 L Bidikmisi 
5 17650105 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 L Bidikmisi 
6 17650032 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 L Non Bidikmisi 
7 18650024 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 P Non Bidikmisi 
8 18650066 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 L Bidikmisi 
9 18650028 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 L Bidikmisi 

10 18650001 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 L Non Bidikmisi 

 

3.4.3 Data Integration 

Data integration merupakan proses menggabungkan data-data yang 

berasal dari berbagai sumber atau database. Masalah yang biasa muncul dalam 

proses penggabungan data yaitu kemungkinan perbedaan standar antara dua atau 

lebih sumber data. Sehingga yang bisa dilakukan untuk mengatasi hal tersebut 

antara lain menghapus, menambah, atau memodifikasi variabel tertentu yang dapat 

dirujuk oleh sumber data yang berbeda-beda (Malley et al., 2019). 

Contoh tahap integration terhadap data sampel pada tabel 3.4 dilakukan 

dengan menghapuskan atribut yang tidak dibutuhkan dalam proses mining, antara 

lain atribut NIM. Penyesuaian atribut dimaksudkan untuk meminimalisir konflik 

nilai data dan redundansi ketika masuk dalam perhitungan metode FCM. 

Perhitungan FCM hanya membutuhkan nilai data dari atribut IPS, Jenis Kelamin, 

dan Jenis Pembiayaan. 
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Berikut output data setelah melalui tahap data integration ditunjukkan 

oleh tabel 3.6. 

Tabel 3.6 Hasil Data Integration 

No 
IP 

Jenis Kelamin Jenis Pembiayaan 
S.1 S.2 S.3 S.4 S.5 

1 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 L Bidikmisi 
2 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 L Non Bidikmisi 
3 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 P Bidikmisi 
4 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 L Bidikmisi 
5 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 L Bidikmisi 
6 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 L Non Bidikmisi 
7 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 P Non Bidikmisi 
8 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 L Bidikmisi 
9 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 L Bidikmisi 
10 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 L Non Bidikmisi 

 

3.4.4 Data Transformation 

Data transformation bertujuan untuk menyeragamkan format, skala, atau 

unit data sesuai kebutuhan penelitian (Malley et al., 2019). Proses ini bisa dilakukan 

dengan beberapa metode tergantung dengan kebutuhan penelitian; normalisasi, 

agregasi, dan generalisasi.  

Contoh tahap transformation terhadap data sampel pada tabel 3.4 

dilakukan dengan penyeragaman jenis data dan perubahan properti atribut.  Data 

kategorikal pada atribut ‘Jenis Kelamin’ dan ‘Jenis Pembiayaan’ perlu diubah 

menjadi data numerik. Hal tersebut karena metode FCM-KNN hanya menerima 

input numerik. Perubahan jenis data kategorikal menjadi bentuk numerik berupa 

angka desimal disebut dengan teknik Label Encoding (Dahlan, 2022). Dalam fase 

pengkodean, suatu nilai diubah menjadi nilai baru melalui beberapa opsi operasi; 

one-hot conversion, encoding linier, dan operasi kaskade (Jia & Zhang, 2021). 

Label encoding termasuk dalam encoding linier dimana pengkodean dilakukan 
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dengan memberikan kode angka desimal pada data kategorikal yaitu dari 0 sampai 

n (Latifah et al., 2019). 

Adapun proses transformasi data yang dilakukan yaitu sebagai berikut. 

Tabel 3.7 Label Encoding 

Atribut Kode 

Jenis Kelamin 
1) Laki-laki = 1 
2) Perempuan = 2 

Jenis Pembiayaan 
1) Bidikmisi = 1 
2) Non Bidikmisi = 2 

 

Pengkodean atribut jenis kelamin pada tabel 3.7 di atas didasarkan pada 

aturan format resmi oleh salah satu badan milik negara, BPJS, yaitu kode 1 untuk 

laki-laki dan kode 2 untuk perempuan. Selain itu, pengkodean tersebut juga 

didasarkan pada penelitian sebelumnya (Zainuddin, 2019). Sedangkan untuk 

pengkodean atribut jenis pembiayaan belum pernah dikodekan sebelumnya, 

sehingga pada penelitian ini digunakan kode 1 untuk jenis pembiayaan bidikmisi 

dan kode 2 untuk jenis pembiayaan non bidikmisi. 

Tabel 3.8 Transformasi Properti Atribut Data 

Atribut Lama Atribut Baru 

IPS 1 ip_1 

IPS 2 ip_2 

IPS 3 ip_3 

IPS 4 ip_4 

IPS 5 ip_5 

Jenis Kelamin jk 

Jenis Pembiayaan jp 

 

Setelah dilakukan transformasi pada data kategorikal dan nama properti 

atribut data, berikut merupakan hasil dari tahapan data transformation. 
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Tabel 3.9 Hasil Data Transformation 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

D1 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 1 1 
D2 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 2 2 
D3 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 2 1 
D4 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 2 1 
D5 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 1 1 
D6 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 1 1 
D7 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 2 2 
D8 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 1 1 
D9 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 1 1 
D10 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 1 2 

 

3.4.2 Data Reduction 

Data reduction bertujuan untuk menyediakan versi kumpulan data yang 

lebih efektif dengan ukuran yang mudah dianalisis. Analisis yang kompleks pada 

kumpulan data yang besar akan memakan waktu lama. Reduction dilakukan dengan 

pengurangan data dengan kriteria tertentu, misalnya data yang mengandung 

duplikasi (Malley et al., 2019). 

Tahapan reduction dilakukan dengan menghapus data yang dobel untuk 

mengurangi ukuran dimensi data. Tetapi, jenis data akademik mahasiswa yang 

digunakan dalam penelitian ini tidak memiliki duplikasi data karena primary key 

nya adalah atribut NIM. Sehingga tahapan reduction dilakukan dengan 

menghapuskan data-data mahasiswa yang memiliki status studi Non Aktif, Mutasi, 

dan Pernah Studi. Data-data tersebut diasumsukan tidak termasuk kedalam kategori 

data mahasiswa yang pernah lulus dari program studi terkait. 

Adapun tabel 3.10 di bawah ini merupakan hasil dari data preprocessing 

yang dilakukan. 
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Tabel 3.10 Hasil Data Preprocessing 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

D1 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 1 1 

D2 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 2 2 

D3 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 2 1 

D4 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 2 1 

D5 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 1 1 

D6 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 1 1 

D7 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 2 2 

D8 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 1 1 

D9 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 1 1 

D10 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 1 2 

 

3.5 Algoritma Fuzzy c-Means 

Dalam penelitian ini, algoritma Fuzzy c-Means digunakan untuk klastering 

data sebelum digunakan sebagai dataset untuk metode KNN. Data yang telah 

melalui proses preprocessing akan dikelompokkan menjadi beberapa cluster 

berdasarkan derajat keanggotaan. klastering membantu mengurangi data noise dan 

data bias sehingga dapat meningkatkan performansi metode selanjutnya. Selain itu, 

klastering data menggunakan Fuzzy c-Means memiliki kelebihan pada tahap 

penempatan nilai cluster yang tepat dibanding algoritma lain, dimana perbaikan 

pusat cluster dilakukan berulang hingga menemukan lokasi yang tepat.  

Di bawah ini merupakan bagan proses algoritma Fuzzy c-Means yang 

berjalan pada sistem. 
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Gambar 3.4 Bagan Algoritma Fuzzy c-Means 

 

Berikut sistem yang berjalan ketika klastering data menggunakan Fuzzy c-

Means :  
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a. Input data. 

Data yang diinputkan adalah data yang sudah melalui tahap preprocessing 

yaitu data matriks dalam tabel 3.10. Data berjumlah 10 (D1-D10) dan memiliki 7 

atribut. 

b. Inisialisasi parameter. 

Parameter yang dibutuhkan dalam implementasi algoritma Fuzzy c-Means 

antara lain sebagai berikut. 

Tabel 3.11 Inisialisasi Parameter 
Cluster 

(c) 
Derajat Pembobot 

(w) 
Iterasi 

(MaxIter) 
Error 
(𝜀) 

Fungsi Objektif 
( 𝑃଴ ) 

Iterasi Awal 
(t) 

3 2 1000 10ିହ 0 1 

 

Berdasarkan contoh inisialisasi parameter di atas, data akan 

dikelompokkan menjadi 3 cluster. Iterasi diawali dengan nilai t = 1, sedangkan 

iterasi maksimum yang akan dilakukan adalah 1000. Error terkecil yang diharapkan 

dari proses klastering yaitu 10ି5. Hal tersebut berarti iterasi dalam proses klastering 

akan berhenti jika error sudah lebih kecil dari 10ି5 atau iterasi sudah melebihi 1000. 

c. Inisialisasi nilai derajat keanggotaan data pada masing-masing cluster. 

Derajat keanggotaan diinisialisasi dengan bilangan random pada iterasi ke-

1, dengan syarat µ 1 + µ 2 + µ 3 = 1. Sedangkan untuk iterasi ke-2 dan seterusnya 

nilai derajat keanggotaan ditentukan dari pembentukan matriks partisi. 
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Tabel 3.12 berikut menunjukkan derajat keanggotaan data D1-D10 pada 

ketiga cluster di iterasi ke-17. 

Tabel 3.12 Derajat Keanggotaan Data pada Iterasi Terakhir 

Data 
Derajat Keanggotaan 

Total 
µ௜ଵ µ௜ଶ µ௜ଷ 

D1 0.12 0.36 0.52 1 

D2 0.03 0.08 0.90 1 

D3 0.55 0.29 0.16 1 

D4 0.24 0.58 0.17 1 

D5 0.09 0.83 0.07 1 

D6 0.83 0.12 0.05 1 

D7 0.05 0.10 0.85 1 

D8 0.88 0.09 0.03 1 

D9 0.83 0.13 0.04 1 

D10 0.13 0.38 0.49 1 

 

d. Menghitung nilai pusat cluster. 

Perhitungan pusat cluster diawali dengan memangkatkan derajat 

keanggotaan yang telah ditemukan di tahap sebelumnya dengan nilai w (w= 2).  

Tabel 3.13 Perhitungan Pangkat Derajat Keanggotaan 

Data 
Derajat Keanggotaan 

(µ௜ଵ)ଶ (µ௜ଶ)ଶ (µ௜ଷ)ଶ 
D1 0.01 0.13 0.27 

D2 0.00 0.01 0.80 

D3 0.30 0.09 0.03 

D4 0.06 0.34 0.03 

D5 0.01 0.70 0.01 

D6 0.69 0.01 0.00 

D7 0.00 0.01 0.72 

D8 0.77 0.01 0.00 

D9 0.69 0.02 0.00 

D10 0.02 0.14 0.24 

Total 2.55 1.46 2.10 

 

Langkah selanjutnya, mengalikan nilai data dengan nilai derajat 

keanggotaan yang telah dipangkatkan menggunakan persamaan (II.1). Perhitungan 
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perkalian nilai data dengan derajat keanggotaan pada masing-masing cluster dapat 

dilihat pada tabel berikut. 

Tabel 3.14 Perkalian Data dengan Derajat Keanggotaan Cluster 1 

Data 
(µ௜ଵ)ଶ .  𝑥௜௝  

ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

D1 0.03 0.04 0.04 0.03 0.04 0.01 0.01 

D2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

D3 1.09 0.96 1.09 1.01 1.07 0.59 0.30 

D4 0.17 0.24 0.16 0.19 0.19 0.12 0.06 

D5 0.02 0.03 0.02 0.03 0.02 0.01 0.01 

D6 2.49 2.73 2.61 2.75 2.60 0.69 0.69 

D7 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 

D8 3.06 2.63 2.31 2.91 2.89 0.77 0.77 

D9 2.49 2.77 1.93 2.62 2.76 0.69 0.69 

D10 0.05 0.05 0.05 0.06 0.04 0.02 0.03 

Total 9.41 9.45 8.21 9.61 9.63 2.91 2.57 

 

Tabel 3.15 Perkalian Data dengan Derajat Keanggotaan Cluster 2 

Data 
(µ௜ଶ)ଶ .  𝑥௜௝ 

ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

D1 0.28 0.33 0.32 0.31 0.35 0.13 0.13 

D2 0.01 0.02 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 

D3 0.32 0.28 0.32 0.29 0.31 0.17 0.09 

D4 0.96 1.35 0.92 1.11 1.11 0.68 0.34 

D5 1.96 2.30 1.83 2.62 1.96 0.70 0.70 

D6 0.05 0.06 0.06 0.06 0.06 0.01 0.01 

D7 0.03 0.02 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02 

D8 0.03 0.03 0.02 0.03 0.03 0.01 0.01 

D9 0.06 0.06 0.04 0.06 0.06 0.02 0.02 

D10 0.42 0.40 0.43 0.47 0.38 0.14 0.29 

Total 4.12 4.85 3.98 5.00 4.31 1.90 1.62 
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Tabel 3.16 Perkalian Data dengan Derajat Keanggotaan Cluster 3 

Data 
(µ௜ଷ)ଶ .  𝑥௜௝ 

ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

D1 0.58 0.69 0.65 0.63 0.72 0.27 0.27 

D2 1.91 2.16 2.07 2.11 2.26 1.61 1.61 

D3 0.09 0.08 0.09 0.09 0.09 0.05 0.03 

D4 0.08 0.12 0.08 0.09 0.09 0.06 0.03 

D5 0.01 0.02 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01 

D6 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 

D7 2.02 1.44 1.94 2.16 2.02 1.44 1.44 

D8 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

D9 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 

D10 0.69 0.66 0.72 0.77 0.62 0.24 0.48 

Total 5.41 5.19 5.57 5.90 5.85 3.68 3.86 

 

Selanjutnya, pusat cluster dihitung menggunakan elemen-elemen ‘total’ 

yang telah didapat dari langkah-langkah sebelumnya. Adapun perhitungan pusat 

cluster dilakukan dengan persamaan (II.2).  

𝑣௞௝ = 
∑೙

೔సభ  ൫(µ೔ೖ)ೢ .  ௫೔ೕ൯

∑೙
೔సభ (µ೔ೖ)ೢ 

 

𝑣ଵଵ = 
ଽ.ସଵ

ଶ.ହହ
  

      = 3.68  

𝑣ଵଶ = 
ଽ.ସହ

ଶ.ହହ
  

      = 3.70 

𝑣ଵଷ = 
଼.ଶଵ

ଶ.ହହ
 

      = 3.21 

𝑣ଵସ = 
ଽ.଺ଵ

ଶ.ହହ
  

       = 3.76 

𝑣ଵହ = 
ଽ.଺ଷ

ଶ.ହହ
 

      = 3.77  

𝑣ଵ଺ = 
ଶ.ଽଵ

ଶ.ହହ
  

      = 1.14 

𝑣ଵ଻ = 
ଶ.ହ଻

ଶ.ହହ
  

       = 1.01 

𝑣ଶଵ = 
ସ.ଵଶ

ଵ.ସ଺
  

      = 2.83 

𝑣ଶଶ = 
ସ.଼ହ

ଵ.ସ଺
 

      = 3.33 

𝑣ଶଷ = 
ଷ.ଽ଼

ଵ.ସ଺
  

      = 2.73 

𝑣ଶସ = 
ହ.଴଴

ଵ.ସ଺
 

      = 3.43 

𝑣ଶହ = 
ସ.ଷଵ

ଵ.ସ଺
 

      = 2.96 

𝑣ଶ଺ = 
ଵ.ଽ଴

ଵ.ସ଺
  

      = 1.31 

𝑣ଶ଻ = 
ଵ.଺ଶ

ଵ.ସ଺
  

       = 1.11 

𝑣ଷଵ = 
ହ.ସଵ

ଶ.ଵ଴
 

      = 2.58 

𝑣ଷଶ = 
ହ.ଵଽ

ଶ.ଵ଴
  

      = 2.47 

𝑣ଷଷ = 
ହ.ହ଻

ଶ.ଵ଴
  

      = 2.66 

𝑣ଷସ = 
ହ.ଽ଴

ଶ.ଵ଴
  

       = 2.81 

𝑣ଷହ = 
ହ.଼ହ

ଶ.ଵ଴
 

      = 2.79 

𝑣ଷ଺ = 
ଷ.଺଼

ଶ.ଵ଴
  

      = 1.75 

𝑣ଷ଻ = 
ଷ.଼଺

ଶ.ଵ଴
 

       = 1.84 

  



46 

 

Pusat cluster pada iterasi terakhir berdasarkan hasil perhitungan :  

Tabel 3.17 Pusat Cluster 
Pusat Cluster (𝑣௞௝) pada Iterasi Ke-17 

Pusat Cluster 
( 𝑣௞௝  ) ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

Cluster 1 3.68 3.70 3.21 3.76 3.77 1.14 1.01 

Cluster 2 2.83 3.33 2.73 3.43 2.96 1.31 1.11 

Cluster 3 2.58 2.47 2.66 2.81 2.79 1.75 1.84 

 

e. Perhitungan fungsi objektif. 

Fungsi objektif digunakan untuk mengetahui apakah error yang dihasilkan 

lebih kecil dari yang diharapkan. Perhitungan fungsi objektif membutuhkan elemen 

nilai data, nilai pusat cluster, dan nilai perpangkatan dari derajat keanggotaan yang 

telah dihitung di tahap sebelumnya. Fungsi objektif dihitung menggunakan 

persamaan (II.3). 

𝑃௧  = ∑௡
௜ୀଵ  ∑ଷ

௞ୀଵ ൫ ൣ∑௠
௝ୀଵ (𝑥௜௝ − 𝑣௞௝ )ଶ ൧ (µ௜௞)௪  ൯ 

Fungsi objektif iterasi ke-17 :  

𝑃ଵ଻ =    ( [(2.15 − 3.68 )ଶ ] 0.01 ) + ( [(2.56 − 3.70 )ଶ ] 0.00 ) +   

( [(2.43 − 3.21 )ଶ ] 0.30 ) + …. + ( [(1 − 0.84 )ଶ ] 0.24 ) 

𝑃ଵ଻ =    4.365 
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Tabel 3.18 Perhitungan Fungsi Objektif pada Iterasi ke-17 
Data 𝐿௜ଵ 𝐿௜ଶ 𝐿௜ଷ Total 
D1 0.11 0.33 0.47 0.90 

D2 0.01 0.01 0.18 0.20 

D3 0.39 0.21 0.12 0.72 

D4 0.14 0.34 0.10 0.58 

D5 0.02 0.17 0.01 0.21 

D6 0.32 0.05 0.02 0.38 

D7 0.02 0.04 0.29 0.34 

D8 0.18 0.02 0.01 0.20 

D9 0.24 0.04 0.01 0.29 

D10 0.07 0.21 0.27 0.54 

Fungsi Objektif (𝑷𝟏𝟕) 4.36 

 

f. Cek kondisi pemberhentian iterasi. 

Iterasi proses perhitungan dihentikan jika selisih fungsi objektif kurang 

dari error terkecil (|𝑃௧ - 𝑃 | < ɛ) dan atau jumlah iterasi lebih dari iterasi maksimum 

(t > MaxIter). Jika kondisi belum terpenuhi, maka iterasi dilanjutkan. 

|𝑃ଵ଻ - 𝑃ଵ଺| = 4.364835393 - 4.364842615 

|𝑃ଵ଻ - 𝑃ଵ଺| = 0.000007 = 7ି଺ 

Error terkecil yang diharapkan yaitu ɛ = 10ିହ. 

|𝑃ଵ଻ - 𝑃ଵ଺|  < ɛ 

Sehingga iterasi berhenti pada iterasi ke-17 karena kondisi terpenuhi. 

g. Menghitung matriks partisi. 

Matriks partisi dihitung untuk mendapatkan kelompok derajat 

keanggotaan baru di iterasi berikutnya. Tetapi jika iterasi yang sedang berjalan 

adalah iterasi terakhir, maka matriks partisi menjadi penentu cluster data. Adapun 

matriks partisi dapat dihitung menggunakan persamaan (II.4).  
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Matriks partisi data D1 pada iterasi ke-17 :  

𝐿௜ଵ = ቂ∑௡
௝ୀଵ ൫𝑥௜௝ − 𝑣௞௝൯

ଶ
ቃ

షభ

ೢ ష భ 

𝐿௜ଵ =  [(2.15 − 3.68)ଶ+(2.56 − 3.70)ଶ+(2.43 − 3.21)ଶ+ 

(2.35 −  3.76)ଶ+ (2.69 −  3.77)ଶ  + (1 −  1.14)ଶ 

+(1 −  1.01)ଶ] 
ିଵ

ଶିଵ 

=  0.13    

𝐿௜ଶ =  [(2.15 − 2.83)ଶ+(2.56 − 3.33)ଶ+(2.43 − 2.73)ଶ+ 

(2.35 −  3.43)ଶ + (2.69 −  2.96)ଶ + (1 −  1.31)ଶ  

+(1 −  1.11)ଶ] 
ିଵ

ଶିଵ 

= 0.40    

𝐿௜ଷ = [(2.15 − 2.58)ଶ+(2.56 − 2.47)ଶ+(2.43 − 2.66)ଶ+ 

(2.35 −  2.81)ଶ +(2.69 −  2.79)ଶ + (1 −  1.75)ଶ 

+(1 −  1.84)ଶ] 
ିଵ

ଶିଵ 

=  0.57 

Perhitungan dilanjutkan hingga data D10 dengan langkah perhitungan 

yang sama. Tabel 3.19 merupakan hasil perhitungan matriks partisi pada iterasi ke-

17. 
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Tabel 3.19 Hasil Perhitungan Matriks Partisi pada Iterasi ke-17 

Data 𝐿௜ଵ 𝐿௜ଶ 𝐿௜ଷ 

D1 0.13 0.40 0.57 

D2 0.14 0.38 4.57 

D3 0.76 0.41 0.22 

D4 0.42 1.00 0.29 

D5 0.45 4.03 0.34 

D6 2.19 0.32 0.12 

D7 0.14 0.31 2.50 

D8 4.31 0.44 0.16 

D9 2.86 0.43 0.14 

D10 0.24 0.70 0.90 

 

h. Pengelompokkan data. 

Data masuk ke anggota suatu cluster jika ada nilai derajat keanggotaan 

yang paling besar diantara lainnya (Nabila et al., 2021). Dengan demikian, berikut 

adalah klastering data berdasarkan hasil perhitungan yang dilakukan. 

Tabel 3.20 Proses Klastering Data 

Data 𝐿௜ଵ 𝐿௜ଶ 𝐿௜ଷ Nilai Maksimum Cluster 

D1 0.13 0.40 0.57 0.57 3 

D2 0.14 0.38 4.57 4.57 3 

D3 0.76 0.41 0.22 0.76 1 

D4 0.42 1.00 0.29 1.00 2 

D5 0.45 4.03 0.34 4.03 2 

D6 2.19 0.32 0.12 2.19 1 

D7 0.14 0.31 2.50 2.50 3 

D8 4.31 0.44 0.16 4.31 1 

D9 2.86 0.43 0.14 2.86 1 

D10 0.24 0.70 0.90 0.90 3 

 

Tabel 3.21 Hasil Klastering Data 
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

D3 
D6 
D8 
D9 

D4 
D5 

D1 
D2 
D7 

D10 

Dari hasil tersebut diberikan contoh knowledge untuk masing-masing 

cluster. Klastering berdasarkan range indeks prestasi akademik sebagai berikut. 
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- Cluster 1 : kumpulan data mahasiswa dengan range IPS 3.51 - 3.63. 

- Cluster 2 : kumpulan data mahasiswa dengan range IPS 3.06 - 3.19. 

- Cluster 3 : kumpulan data mahasiswa dengan range IPS 2.44 - 2.90. 

Berdasarkan contoh perhitungan algoritma Fuzzy c-Means, Tabel 3.22 

berikut merupakan dataset baru yang terbentuk setelah melalui proses klastering.  

Tabel 3.22 Dataset Baru 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp Cluster 

D1 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 1 1 3 

D2 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 2 2 3 

D3 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 2 1 1 

D4 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 2 1 2 

D5 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 1 1 2 

D6 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 1 1 1 

D7 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 2 2 3 

D8 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 1 1 1 

D9 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 1 1 1 

D10 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 1 2 3 

 

3.6 Algoritma k-Nearest Neighbors 

Di bawah ini merupakan bagan proses algoritma k-Nearest Neighbors 

yang berjalan pada sistem. 



51 

 

 
 

Gambar 3.5 Bagan Metode k-Nearest Neighbors 

Berikut sistem yang berjalan ketika prediksi data menggunakan k-Nearest 

Neighbors :  

a. Input dataset dan nilai pusat cluster. 

Dataset yang diinputkan didapat dari output algoritma fuzzy c-means yang 

telah diberi label. Data tersebut dijadikan data training untuk model k-Nearest 

Neighbors. Nilai pusat cluster ditunjukkan oleh tabel 3.17. Sedangkan dataset 

ditunjukkan dalam tabel 3.23 di bawah ini.  
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Tabel 3.23 Data Training 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp Cluster Label 

D1 2.15 2.56 2.43 2.35 2.69 1 1 3 Lulus Tepat Waktu 

D2 2.38 2.69 2.57 2.62 2.81 2 2 3 Lulus Tidak Tepat Waktu 

D3 3.65 3.23 3.65 3.39 3.61 2 1 1 Lulus Tidak Tepat Waktu 

D4 2.81 3.95 2.69 3.25 3.25 2 1 2 Lulus Tidak Tepat Waktu 

D5 2.81 3.30 2.62 3.76 2.81 1 1 2 Lulus Tepat Waktu 

D6 3.60 3.95 3.78 3.98 3.76 1 1 1 Lulus Tepat Waktu 

D7 2.81 2.00 2.69 3.00 2.81 2 2 3 Lulus Tepat Waktu 

D8 3.98 3.42 3.00 3.78 3.76 1 1 1 Lulus Tepat Waktu 

D9 3.60 4.00 2.78 3.78 3.98 1 1 1 Lulus Tepat Waktu 

D10 2.89 2.77 3.00 3.25 2.61 1 2 3 Lulus Tidak Tepat Waktu 

 

b. Identifikasi cluster terdekat 

Pencarian cluster terdekat dilakukan dengan menghitung jarak euclidean 

data testing dengan masing-masing nilai pusat cluster. Jarak euclidean bisa dihitung 

menggunakan persamaan (II.4).  

Tabel 3.24 Data Testing 

Data NIM ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp Label 

D11 19650020 3.60 3.95 3.00 3.98 3.47 1 1 ? 

D12 19650031 3.86 2.20 3.89 2.81 3.00 2 1 ? 

D13 19650045 2.80 2.98 3.60 2.76 3.70 1 2 ? 

Perhitungan jarak data D11 dengan pusat cluster 1, 2, dan 3 :  

𝑑௜  = ට∑௡
௜ୀଵ (𝑥௜ −  𝑦௜)ଶ

೏೔
 

𝑑ଵ = ඥ(3.6 − 3.68)ଶ  +  (3.95 − 3.7)ଶ  + (3 − 3.21)ଶ +  . . .    

ට (3.98 − 3.76)ଶ + (3.47 −  3.77)ଶ +  (1 − 1.14)ଶ + (1 − 1.01)ଶ  

= 0.52 

𝑑ଶ = ඥ(3.6 − 2.83)ଶ  +  (3.95 − 3.33)ଶ  + (3 − 2.73)ଶ + . . .  

    ඥ (3.98 − 3.43)ଶ +  (3.47 −  2.96)ଶ + (1 − 1.31)ଶ + (1 − 1.11)ଶ  

= 1.31 



53 

 

𝑑ଷ = ඥ(3.6 − 2.58)ଶ  +  (3.95 − 2.47)ଶ  + (3 − 2.66)ଶ + . . .  

 ඥ (3.98 − 2.81)ଶ + (3.47 −  2.79)ଶ + (1 − 1.75)ଶ + (1 − 1.84)ଶ  

= 2.54    

Perhitungan jarak data D12 dengan pusat cluster 1, 2, dan 3 :  

𝑑௜  = ට∑௡
௜ୀଵ (𝑥௜ −  𝑦௜)ଶ

೏೔
 

𝑑ଵ = ඥ(3.86 − 3.68)ଶ  +  (2.2 − 3.7)ଶ  + (3.89 − 3.21)ଶ + . . .     

ට (2.81 − 3.76)ଶ  + (3 −  3.77)ଶ  +  (2 − 1.14)ଶ  +  (1 − 1.01)ଶ  

=  2.23 

𝑑ଶ = ඥ(3.86 − 2.83)ଶ  + (2.2 − 3.33)ଶ  + (3.89 − 2.73)ଶ + . . .  

ට  (2.81 − 3.43)ଶ +  (3 −  2.96)ଶ  +  (2 − 1.31)ଶ  + (1 − 1.11)ଶ  

=  2.13 

𝑑ଷ = ඥ(3.86 − 2.58)ଶ  + (2.2 − 2.47)ଶ  + (3.89 − 2.66)ଶ + . . .  

ට (2.81 − 2.81)ଶ +  (3 −  2.79)ଶ  +  (2 − 1.75)ଶ  +  (1 − 1.84)ଶ  

=  2.01 

Perhitungan jarak data D13 dengan pusat cluster 1, 2, dan 3 :  

𝑑௜  = ට∑௡
௜ୀଵ (𝑥௜ −  𝑦௜)ଶ

೏೔
 

𝑑ଵ = ඥ(2.8 − 3.68)ଶ  +  (2.98 − 3.7)ଶ  + (3.6 − 3.21)ଶ  + . . .      

ට (2.76 − 3.76)ଶ + (3.7 −  3.77)ଶ  + (1 − 1.14)ଶ  + (2 − 1.01)ଶ  

=  1.86 

𝑑ଶ = ඥ(2.8 − 2.83)ଶ  +  (2.98 − 3.33)ଶ  + (3.6 − 2.73)ଶ  + . . .     
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ට (2.76 − 3.43)ଶ +  (3.7 −  2.96)ଶ  + (1 − 1.31)ଶ  +  (2 − 1.11)ଶ  

=  1.66 

𝑑ଷ = ඥ(2.8 − 2.58)ଶ  +  (2.98 − 2.47)ଶ  + (3.6 − 2.66)ଶ + . . .  

ට (2.76 − 2.81)ଶ +  (3.7 −  2.79)ଶ  + (1 − 1.75)ଶ  +  (2 − 1.84)ଶ  

=  1.62 

Setelah menghitung jarak data testing ke pusat masing-masing cluster, 

maka didapati hasil pada tabel 3.25 berikut. 

Tabel 3.25 Pemilihan Cluster Terdekat 

Data Testing Cluster Terdekat 

D11 Cluster 1 

D12 Cluster 3 

D13 Cluster 3 

 

Dari hasil dapat dilihat bahwa data D11 paling dekat dengan cluster 1 

sehingga D11 akan diuji dengan anggota data training dalam cluster 1. Data D12 

paling dekat dengan cluster 2 sehingga D12 akan diuji dengan anggota data training 

dalam cluster 2. Data D13 paling dekat dengan cluster 3 sehingga D13 akan diuji 

dengan anggota data training dalam cluster 3. 

c. Menghitung jarak data testing dengan data tetangga dalam cluster terpilih. 

Perhitungan jarak data D11 dengan data anggota cluster 1 :  

𝑑(஽ଵଵ ௞௘ ஽ଷ) =  ඥ(3.6 − 3.65)ଶ  +  (3.95 − 3.23)ଶ  + (3 − 3.65)ଶ +      

ඥ+(3.98 − 3.39)ଶ + (3.47 − 3.61)ଶ + (1 − 2)ଶ +  

ට+(1 − 1)ଶ  

=  1.52 
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𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽଺) = ඥ(3.6 − 3.6)ଶ  + (3.95 − 3.95)ଶ  + (3 − 3.78)ଶ  +      

ඥ +(3.98 − 3.98)ଶ + (3.47 −  3.76)ଶ  +  (1 − 1)ଶ  +  

ට+ (1 − 1)ଶ  

=  0.83 

𝑑(஽ଵଵ ௞௘ ஽଼) = ඥ(3.6 − 3.98)ଶ  +  (3.95 − 3.42)ଶ  + (3 − 3)ଶ  +     

ඥ+(3.98 − 3.78)ଶ + (3.47 −  3.76)ଶ  +  (1 − 1)ଶ  +  

ට+ (1 − 1)ଶ  

=  0.74 

𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽ଽ) = ඥ(3.6 − 3.6)ଶ  + (3.95 − 4)ଶ  + (3 − 2.78)ଶ  +     

ඥ +(3.98 − 3.78)ଶ + (3.47 −  3.98)ଶ  +  (1 − 1)ଶ  +  

ට+ (1 − 1)ଶ  

=  0.59 

Perhitungan jarak data D12 dengan data anggota cluster 3 :  

𝑑(஽ଵଶ ௞௘ ஽ଵ) = ඥ(3.86 − 2.15)ଶ + (2.2 − 2.56)ଶ + (3.89 − 2.43)ଶ +     

ඥ + (2.81 − 2.35)ଶ + (3 −  2.69)ଶ  +  (2 − 1)ଶ  +  

ට+ (1 − 1)ଶ  

=  2.55 

𝑑(஽ଵଶ ௞௘ ஽ଶ) = ඥ(3.86 − 2.38)ଶ + (2.2 − 2.69)ଶ + (3.89 − 2.57)ଶ +  

     ඥ+(2.81 − 2.62)ଶ + (3 −  2.81)ଶ  + (2 − 2)ଶ  +  

ට+ (1 − 2)ଶ  
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=  2.29 

𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽଻) =  ඥ(3.86 − 2.81)ଶ  + (2.2 − 2)ଶ  +  (3.89 − 2.69)ଶ  +     

ඥ+(2.81 − 3)ଶ + (3 −  2.81)ଶ  + (2 − 2)ଶ  +  

ට+ (1 − 2)ଶ  

=  1.91 

𝑑(஽ଵଶ ௞௘ ஽ଵ ) =  ඥ(3.86 − 2.89)ଶ  +  (2.2 − 2.77)ଶ  + (3.89 − 3)ଶ +     

ඥ+(2.81 − 3.25)ଶ + (3 −  2.61)ଶ  +  (2 − 1)ଶ  +  

ට+ (1 − 2)ଶ  

=  2.10 

Perhitungan jarak data D13 dengan data anggota cluster 3 :  

𝑑(஽ଵଷ ௞௘ ஽ଵ) =  ඥ(2.8 − 2.15)ଶ  + (2.98 − 2.56)ଶ + (3.6 − 2.43)ଶ +    

ඥ+(2.76 − 2.35)ଶ + (3.7 −  2.69)ଶ  + (1 − 1)ଶ  +  

ට+ (2 − 1)ଶ  

=  2.04 

𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽ଶ) =  ඥ(2.8 − 2.38)ଶ  + (2.98 − 2.69)ଶ + (3.6 − 2.57)ଶ +    

ඥ+(2.76 − 2.62)ଶ + (3.7 −  2.81)ଶ  + (1 − 2)ଶ  +  

ට+ (2 − 2)ଶ  

=  1.77 

𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽଻) =  ඥ(2.8 − 2.81)ଶ + (2.98 − 2)ଶ + (3.6 − 2.69)ଶ +    

ඥ+(2.76 − 3)ଶ + (3.7 −  2.81)ଶ  + (1 − 2)ଶ  +  
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ට+ (2 − 2)ଶ  

=  1.91 

𝑑(஽ଵ  ௞௘ ஽ଵ଴) =  ඥ(2.8 − 2.89)ଶ  +  (2.98 − 2.77)ଶ  + (3.6 − 3)ଶ  +    

ඥ+(2.76 − 3.25)ଶ + (3.7 −  2.61)ଶ  + (1 − 1)ଶ  +  

ට+ (2 − 2)ଶ  

=  1.36 

d. Menetapkan nilai k dan prediksi data testing.  

Perhitungan nilai k-tetangga terdekat hanya dilakukan terhadap anggota 

cluster terpilih sebab telah dilakukan proses klastering sebelumnya. Hal ini akan 

mempercepat proses komputasi karena nilai k tidak perlu dibandingkan dengan 

seluruh data dalam dataset (Nabila et al., 2021). Pemilihan kelas data menggunakan 

konsep modus pada sejumlah k data. 

Data testing diuji dengan data anggota cluster terpilih (lihat Tabel 3.25). 

Adapun pengujian data testing ditunjukkan oleh Tabel 3.26 berikut. 
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Tabel 3.26 Pengujian Data Testing 

Data 
Testing 

Cluster 
Terdekat 

Data 
Tetangga 

Label Jarak k =1 k = 3 

D11 Cluster 1 

D3 Lulus Tidak Tepat Waktu 1.52   

D6 Lulus Tepat Waktu 0.83  ✔ 

D8 Lulus Tepat Waktu 0.74  ✔ 

D9 Lulus Tepat Waktu 0.59 ✔ ✔ 

D12 Cluster 3 

D1 Lulus Tepat Waktu 2.55   

D2 Lulus Tidak Tepat Waktu 2.29  ✔ 

D7 Lulus Tepat Waktu 1.91 ✔ ✔ 

D10 Lulus Tidak Tepat Waktu 2.10  ✔ 

D13 Cluster 3 

D1 Lulus Tepat Waktu 2.04   

D2 Lulus Tidak Tepat Waktu 1.77  ✔ 

D7 Lulus Tepat Waktu 1.91  ✔ 

D10 Lulus Tidak Tepat Waktu 1.36 ✔ ✔ 

 

Berdasarkan contoh perhitungan, hasil prediksi ketepatan waktu 

mahasiswa yang diwakili oleh data D11, D12, dan D13 adalah sebagai berikut. 

Tabel 3.27 Contoh Hasil Prediksi 

Data Prediksi 
(k =1) 

Prediksi 
(k =3) 

D11 Lulus Tepat Waktu Lulus Tepat Waktu 

D12 Lulus Tepat Waktu Lulus Tidak Tepat Waktu 

D13 Lulus Tidak Tepat Waktu Lulus Tidak Tepat Waktu 

 

3.7 Skenario Uji Coba 

Pengujian dilakukan dengan beberapa perlakuan, bertujuan untuk mencari 

skenario dan model prediksi yang paling optimal (Han et al., 2022). Skenario uji 

coba dilakukan dalam dua bagian utama yaitu pengujian dengan algoritma k-

Nearest Neighbors tanpa penambahan algoritma fuzzy c-means, dan pengujian 

dengan penambahan algoritma fuzzy c-means.  

Bagan skenario uji coba tanpa penambahan algoritma fuzzy c-means 

ditunjukkan oleh gambar 3.6 di bawah ini. 
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Gambar 3.6 Bagan Skenario Uji Coba Tanpa Optimasi menggunakan Fuzzy c-Means 

 

Skenario uji coba diawali dengan membagi dataset menjadi data training 

dan data testing dengan rasio 60:40 dan 70:30. Pada uji coba pertama, dibuat model 

prediksi dengan mengimplementasikan metode k-Nearest Neighbors tanpa 

penambahan algoritma Fuzzy c-Means. Masing-masing model prediksi yang dibuat, 

dihitung nilai accuracy, precision, dan recall-nya guna menemukan model prediksi 

yang terbaik. Skenario kustomisasi nilai parameter nilai k pada implementasi 

algoritma k-Nearest Neighbors ditunjukkan oleh Tabel 3.28 di bawah ini. 

Tabel 3.28 Skenario Uji Coba Tanpa Optimasi menggunakan Algoritma Fuzzy c-Means 

Model Prediksi 
Skenario Nilai k 

(k-Nearest Neighbors) 

Model 1 k = 1 

Model 2 k = 3 

Model 3 k = 5 

Model 4 k = 7 
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Gambar 3.7 Bagan Skenario Uji Coba dengan Optimasi menggunakan Fuzzy c-Means 

 

Seperti yang ditunjukkan Gambar 3.7 pada uji coba kedua, dibuat model 

prediksi dengan mengimplementasikan metode k-Nearest Neighbors dengan 

penambahan proses klastering data menggunakan algoritma Fuzzy c-Means. 

Masing-masing model prediksi yang dibuat, dihitung nilai accuracy, precision, dan 

recall-nya guna menemukan model prediksi yang terbaik.  

Berikut skenario inisialisasi parameter pada tahap pengimplementasian 

algoritma Fuzzy c-Means.  
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Tabel 3.29 Parameter untuk Algoritma Fuzzy c-Means 
Cluster 

(c) 
Derajat Pembobot 

(w) 
Iterasi 

(MaxIter) 
Error 
(𝜀) 

Fungsi Objektif 
( 𝑃଴ ) 

Iterasi Awal 
(t) 

C = 2 
C = 3 
C = 4 

2 1000 10ିହ 0 1 

 

Skenario kustomisasi nilai parameter jumlah cluster (c) dan nilai parameter 

nilai k pada implementasi algoritma Fuzzy c-Means dan k-Nearest Neighbors 

ditunjukkan oleh Tabel 3.30 di bawah ini. 

Tabel 3.30 Skenario Uji Coba dengan Optimasi menggunakan Algoritma Fuzzy c-Means 

Model Prediksi 
Skenario Jumlah Cluster 

(Fuzzy c-Means) 
Skenario Nilai k 

(k-Nearest Neighbors) 

Model 5 

Cluster = 2 

k = 1 

Model 6 k = 3 

Model 7 k = 5 

Model 8 k = 7 

Model 9 

Cluster = 3 

k = 1 

Model 10 k = 3 

Model 11 k = 5 

Model 12 k = 7 

Model 13 

Cluster = 4 

k = 1 

Model 14 k = 3 

Model 15 k = 5 

Model 16 k = 7 

 

Setiap model prediksi akan diuji ketepatan performa prediksinya 

menggunakan teknik confusion matrix. Adapun konsep confusion matrix adalah 

sebagai berikut. 

Tabel 3.31 Konsep Confusion Matrix 

Aktual 
Hasil Prediksi 

Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 
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Berdasarkan Tabel 3.31 perhitungan kinerja algoritma dapat dilakukan 

dengan mengacu pada persamaan (III, 1) - (III, 3) berikut ini. 

Akurasi = 
்௉ ା ்ே

்௉ ା ி௉ ା ்ே ା ிே
 × 100%   (III, 1) 

Presisi = 
்௉

்௉ ା ி௉
 × 100%                 (III, 2) 

Recall = 
்௉

்௉ ା ிே
 × 100%                (III, 3) 

Dimana,  
TP  : Jumlah data yang memiliki nilai positif (tepat waktu) dan diprediksi  

sebagai data positif (tepat waktu)  
FP  : Jumlah data yang memiliki nilai negatif (telat) tetapi diprediksi sebagai  

data positif (tepat waktu)  
FN  : Jumlah data yang memiliki nilai positif (tepat waktu) tetapi diprediksi  

sebagai data negatif (telat) 
TN  : Jumlah data yang memiliki nilai negatif (telat) dan diprediksi sebagai  

data negatif (telat).
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BAB IV 

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 
Pada bagian uji coba dan pembahasan akan dijelaskan mengenai 

implementasi dan pengujian sistem yang telah dibangun. Bab ini terdiri atas 

beberapa sub bab yang menjelaskan tentang hasil implementasi sistem, hasil uji 

coba, serta pembahasan. 

4.1 Hasil Data Preprocessing 

Data preprocessing pada penelitian ini dilakukan dalam 4 tahap yaitu data 

cleaning, data integration, data transformation, dan data reduction. Proses tersebut 

diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman python dengan bantuan 

Google Colaboratory. Data yang masuk kedalam proses preprocessing berjumlah 

631 record dan berasal dari dua file berekstensi .csv. 

a. Data Integration 

Tahap pertama adalah data integration, yaitu mengintegrasikan data yang 

berasal dari beberapa sumber berbeda menjadi satu. Data yang diintegrasikan yaitu 

data akademik mahasiswa yang didapat dari BAK UIN Malang dengan atribut No, 

Angkatan, IPS1-IP5, Jenis Kelamin, Jenis Pembiayaan. Serta data tahun lulus 

mahasiswa yang didapat dari Pddikti.go.id dengan primary key yang sama yaitu 

‘no’ yang mewakili ‘nim’.  

Adapun hasil dari tahapan data integration ditunjukkan oleh Gambar 4.1 

berikut ini. 
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Gambar 4.1 Hasil Data Integration 

 

b. Data Cleaning 

Tahap kedua adalah data cleaning, yaitu pembersihan record data yang 

bersifat tidak terstruktur, tidak lengkap, tidak valid, tidak konsisten, dan 

mengandung error atau outliers. Data cleaning dilakukan dengan menghapus record 

data yang bernilai null dan record data yang tidak memiliki nilai tahun lulus 

(mahasiswa yang dinyatakan tidak atau belum lulus). Contohnya yaitu menghapus 

record data dengan No 3 dan 4. 

Adapun hasil dari tahapan data cleaning ditunjukkan oleh Gambar 4.2 di 

bawah ini. 

 
 

Gambar 4.2 Hasil Data Cleaning 
 

c. Data Transformation 

Tahap ketiga adalah data transformation, bertujuan untuk menyeragamkan 

format, skala, atau unit data sesuai kebutuhan penelitian. Tahap ini dilakukan 
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dengan melakukan transformasi data kategorikal menjadi data numerik dengan 

pengkodean seperti pada Tabel 4.1 berikut. 

Tabel 4.1 Label Encoding 

Atribut Kode 

Jenis Kelamin 
1) Laki-laki = 1 
2) Perempuan = 2 

Jenis Pembiayaan 
1) Bidikmisi = 1 
2) Non Bidikmisi = 2 

 

Selain itu juga dilakukan transformasi properti atribut data menjadi format 

yang lebih komputasional, ditunjukkan oleh Tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Transformasi Properti Atribut Data 

Atribut Lama Atribut Baru 

IPS 1 ip_1 

IPS 2 ip_2 

IPS 3 ip_3 

IPS 4 ip_4 

IPS 5 ip_5 

Jenis Kelamin jk 

Jenis Pembiayaan jp 

 

Pada tahap ini juga dilakukan penambahan kolom ‘label’ untuk menyimpan 

status ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Label berisi properti “Lulus Tepat 

Waktu” dan “Lulus Tidak Tepat Waktu”. Pengisian label didasarkan pada operasi 

pengurangan variabel tahun_lulus yang mewakili tahun lulus mahasiswa dan 

variabel angkatan yang mewakili tahun masuk mahasiswa. Jika hasil operasi 

kurang dari atau sama dengan 4 tahun (≤ 4 𝑡𝑎ℎ𝑢𝑛), maka dilabeli “Lulus Tepat 

Waktu”. Jika hasil operasi lebih dari 4 tahun (> 4 𝑡𝑎ℎ𝑢𝑛), dilabeli “Lulus Tidak 

Tepat Waktu”.  
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Adapun hasil dari tahap data transformation ditunjukkan oleh Gambar 4.3 

di bawah ini. 

 
 

Gambar 4.3 Hasil Data Transformation 
 

d. Data Reduction 

Tahap terakhir adalah data reduction, yaitu reduksi atau pengurangan 

record data dengan kriteria tertentu, misalnya data yang mengandung duplikasi. 

Pada penelitian ini, data reduction dilakukan dengan menghapuskan data yang 

mengandung duplikasi dan menghapuskan kolom yang tidak diperlukan dalam 

perhitungan algoritma selanjutnya, yaitu kolom tahun_lulus, angkatan, dan no. 

 
 

Gambar 4.4 Hasil Data Reduction 

 
Seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 4.4 di atas bahwa setelah melalui 

tahap data reduction, menyisakan data dengan format yang seragam, bebas dari bias 
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dan outliers sejumlah 395 record dengan 8 atribut. Tampilan output dataset setelah 

melalui tahapan preprocessing, ditunjukkan oleh Gambar 4.5 di bawah. 

 
 

Gambar 4.5 Hasil Akhir Data Preprocessing 
 

4.2 Penerapan Algoritma Fuzzy C-Means 

Setelah melalui tahap preprocessing, data kemudian dikombinasikan 

menjadi data training dan data testing dengan rasio 60:40. Data yang akan menjadi 

data training, diinputkan ke dalam algoritma Fuzzy c-Means untuk dilakukan 

klastering. Klastering berfungsi untuk mengelompokkan data berdasarkan 

karakteristik sejenis. Pengelompokkan data dimaksudkan untuk memperpendek 

proses pada algoritma selanjutnya serta meningkatkan akurasi.  

Berikut adalah skenario inisialisasi parameter yang dibutuhkan pada 

implementasi algoritma Fuzzy c-Means. 

Tabel 4.3 Skenario Parameter Algoritma Fuzzy c-Means 
Cluster 

(c) 
Derajat Pembobot 

(w) 
Iterasi 

(MaxIter) 
Error 
(𝜀) 

Fungsi Objektif 
( 𝑃଴ ) 

Iterasi Awal 
(t) 

3 2 1000 10ିହ 0 1 

 

Proses klastering data diimplementasikan menggunakan bahasa 

pemrograman python dengan tools Google Collaboratory. Berikut merupakan 
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implementasi program dari proses klastering data menggunakan algoritma Fuzzy c-

Means yang digambarkan dengan pseudocode. 

 
 

Gambar 4.6 Pseudocode Algoritma Fuzzy c-Means 
 

Dapat dilihat dari Gambar 4.6 di atas bahwa proses klastering data 

dilakukan dengan urutan tahap yaitu input data dan parameter, mencari centroid, 

mencari label cluster, serta identifikasi cluster yang terdekat dengan data testing.  

  

Program 
klasterisasi_data_dengan_fcm 

Deskripsi 
Library : numpy, pandas, fcmeans 
X_train,y_train,X_test, y_test : 

array[] 
Implementasi 

#Input data dan Parameter 
 Def FCM(X_train): 
 fcm ← jml_cluster 
 fcm.fit(X_train) 
 centers ← fcm.centers 
 labels ← fcm.u.argmax(axis=1) 
 Return [centers, labels] 
#Mencari centroid dan label 

cluster 
 centers, labels = get 

FCM(X_train) 
#Identifikasi cluster terdekat 
 for j in range(len(X_test)): 
 jarak_min ← 100000 
 indeks_min ← -1 
 for in range(jml_cluster): 
  jarak ← 

distance(X_test[j], centers[i]) 
  If jarak < jarak_min: 
   jarak_min ← jarak 
   Indeks_min ← i 
#Menyimpan cluster terdekat 
 

ClusterTerdekat.append(indeks_min) 
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Tabel 4.4 Label Cluster 

Cluster ke- Label Cluster 

1 0 

2 1 

3 2 

 

Tabel 4.5 Pusat Cluster 

Pusat Cluster 
( 𝑣௞௝  ) ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp 

Cluster 0 3.52 3.40 3.55 3.59 3.50 1.05 1.98 

Cluster 1 3.45 3.34 3.48 3.51 3.37 1.94 1.98 

Cluster 2 3.36 3.06 3.09 3.15 2.90 1.16 1.97 

 

Seperti yang ditunjukkan oleh Tabel 4.4, maka setiap record data dalam 

dataset yang diinputkan ke dalam algoritma Fuzzy c-Means akan memiliki properti 

baru, yaitu label cluster. Output dataset yang dihasilkan algoritma Fuzzy c-Means 

dapat dilihat pada Gambar 4.7 di bawah ini. 

 
Gambar 4.7 Dataset Baru 

 

Ditunjukkan bahwa data dengan indeks 1 masuk ke dalam kelompok 

cluster 0, data dengan indeks 3 masuk ke dalam cluster 1, data dengan indeks 0, 2, 

4 masuk ke dalam cluster 2. Begitu juga seluruh data yang ada di dalam dataset.  

Di bawah ini merupakan visualisasi hasil klastering data menggunakan 

algoritma Fuzzy c-Means. 
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Gambar 4.8 Visualisasi Hasil Klastering Data 
 

Pada Gambar 4.8, warna ungu menunjukkan data point anggota cluster 0, 

warna hijau menunjukkan data point anggota cluster 1, dan warna kuning untuk 

cluster 2. Simbol ‘x’ menunjukkan letak pusat masing-masing cluster. Dapat dilihat 

dari gambar tersebut bahwa data berhasil dikelompokkan menjadi 3 cluster 

berdasarkan jarak terdekatnya dengan pusat cluster berdasarkan perhitungan 

algoritma fuzzy c-means di dalam sistem.  

Dataset yang sudah dikelompokkan ini akan menjadi data training untuk 

algoritma k-Nearest Neighbors. 

 
4.3 Penerapan Algoritma k-Nearest Neighbors  

Metode k-Nearest Neighbors membutuhkan dua jenis data input yaitu data 

training dan data testing. Data training didapatkan dari dataset yang sudah melalui 

tahapan klastering menggunakan algoritma Fuzzy c-Means, yaitu berjumlah 60% 
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dari seluruh total input. Sedangkan data testing berjumlah 40% dari seluruh total 

input. 

Adapun Gambar 4.11 berikut adalah proses implementasi k-Nearest 

Neighbors untuk prediksi dengan percobaan nilai k=3 yang digambarkan 

menggunakan pseudocode. 

 
Gambar 4.9 Pseudocode Algoritma k-Nearest Neighbors 

Program 
prediksi_data_dengan_knn 

Deskripsi 
X_train,y_train,X_test, y_test : 

array[] 
Implementasi 

#Mengambil anggota data cluster 
terdekat 

 for k in 
range(len(ClusterTerdekat)): 

  anggota_cluster ← 
np.where(labels === ClusterTerdekat[k]) 

  list_anggota_cluster ← 
anggota_cluster[0].toList() 

 IndeksClusterTerdekat.append(list_in
dex_xclust) 

 
#Mencari data tetangga terdekat dari 

data testing 
 For h in 

range(len(IndeksCLusterTerdekat)): 
 a ← 

X_train[IndeksClusterTerdekat[h]] 
   x_train_new.append(a) 

b ← 
y_train[IndeksClusterTerdekat[h]] 

y_train_new.append(b) 
 
#Prediksi 
 for z in range(len(x_train_new)): 
  model ← prediksi(k=3) 

model.datatraining(x_train_new[z
],y_train_new[z]) 

hasil ← 
model.prediction([X_test[z]]) 
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Gambar 4.12 di atas menunjukkan data input dipecah lagi menjadi 4 yaitu 

data training, label data training, data testing, dan label data testing. Kemudian dari 

data centroid terdekat yang di dapat dari proses Fuzzy c-Means, dicari anggota 

cluster di dalamnya untuk dilakukan testing. Berikut merupakan contoh beberapa 

data testing yang diprediksi. 

Tabel 4.6 Data Testing 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp Label 

D1 3.57  3.46  3.50  3.75  3.48 2 2 ? 
D2 3.38 3.00 3.29 3.50 3.04 2 2 ? 
D3 3.19 3.07 3.31 3.52 3.62 1 2 ? 

 

Selanjutnya, dicari cluster terdekat dengan data testing menggunakan 

perhitungan jarak dengan rumus euclidean di bawah ini.. 

𝑑௜ = ට∑௡
௜ୀଵ (𝑥௜ −  𝑦௜)

ଶ
೏೔

 

Tabel 4.7 Perhitungan Cluster Terdekat 

Data 
Jarak ke- 

Cluster Terdekat 
Pusat Cluster 0 Pusat Cluster 1 Pusat Cluster 2 

D1 0.97 0.32 1.33 1 
D2 1.17 0.52 0.94 1 
D3 0.55 1.06 0.87 0 

 

Dari hasil perhitungan dapat dilihat bahwa data D1 paling dekat dengan 

cluster 1 sehingga D1 akan diuji dengan anggota data training dalam cluster 1. Data 

D2 paling dekat dengan cluster 1 sehingga D2 akan diuji dengan anggota data 

training dalam cluster 1. Data D13 paling dekat dengan cluster 0 sehingga D13 

akan diuji dengan anggota data training dalam cluster 0. 

Menggunakan skenario nilai k = 3, berikut adalah hasil prediksi dari 3 record data 

testing. 
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Tabel 4.8 Hasil Prediksi 

Data ip_1 ip_2 ip_3 ip_4 ip_5 jk jp Label 

D11 3.57  3.46  3.50  3.75  3.48 2 2 Lulus Tepat Waktu 

D12 3.38 3.00 3.29 3.50 3.04 2 2 Lulus Tidak Tepat Waktu 

D13 3.19 3.07 3.31 3.52 3.62 1 2 Lulus Tidak Tepat Waktu 

 

4.4 Hasil Uji Coba 

Uji coba dilakukan dengan membagi dataset menjadi data training dan 

data testing. Rasio pembagian data yaitu 60:40 dan 70:30. Data training digunakan 

untuk melatih model sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi hasil 

dari model prediksi.  

Pada bagian pertama, dibuat model prediksi dengan mengimplementasikan 

metode k-Nearest Neighbors tanpa penambahan algoritma Fuzzy c-Means. 

Kustomisasi nilai parameter k ditunjukkan oleh Tabel 4.9 berikut. 

Tabel 4.9 Skenario Uji Coba Tanpa Optimasi menggunakan Fuzzy c-Means 

Model Prediksi 
Skenario Nilai k 

(k-Nearest Neighbors) 

Model 1 k = 1 

Model 2 k = 3 

Model 3 k = 5 

Model 4 k = 7 

 

Pada uji coba kedua, dibuat model prediksi dengan mengimplementasikan 

metode k-Nearest Neighbors dengan penambahan proses klastering data 

menggunakan algoritma Fuzzy c-Means. Kustomisasi nilai parameter jumlah 

cluster (c) dan nilai k ditunjukkan oleh Tabel 4.10 berikut. 
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Tabel 4.10 Skenario Uji Coba dengan Optimasi menggunakan Fuzzy c-Means 

Model Prediksi 
Skenario Jumlah Cluster 

(Fuzzy c-Means) 
Skenario Nilai k 

(k-Nearest Neighbors) 

Model 5 

Cluster = 2 

k = 1 

Model 6 k = 3 

Model 7 k = 5 

Model 8 k = 7 

Model 9 

Cluster = 3 

k = 1 

Model 10 k = 3 

Model 11 k = 5 

Model 12 k = 7 

Model 13 

Cluster = 4 

k = 1 

Model 14 k = 3 

Model 15 k = 5 

Model 16 k = 7 

 

Uji coba menghasilkan 16 model prediksi dengan perhitungan 

performanya sebagai berikut. 

Model 1 

Pengujian model prediksi 1 menggunakan parameter nilai k=1 dengan dua 

kali percobaan. Percobaan pertama, kombinasi rasio data training dan data testing 

sebesar 60:40. Dalam percobaan tersebut, menghasilkan data yang diprediksi lulus  

tepat waktu sejumlah 48 (True Positive), data lulus tidak tepat waktu yang 

diprediksi lulus tepat waktu sejumlah 26 (False Negative), data lulus tepat waktu 

yang diprediksi lulus tidak tepat waktu sejumlah 20 (False Positive), dan data lulus 

tidak tepat waktu sejumlah 64 (True Negative).  

Sehingga, kinerja algoritma pada percobaan pertama (kombinasi data 

60:40) dapat dihitung sebagai berikut. 

Presisi = 
்௉

்௉ ା ி௉
 × 100% 
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  = 
ସ଼

ସ଼ା ଶ଴
 × 100% 

  = 70.59 % 

Recall = 
்௉

்௉ ା ிே
 × 100% 

  = 
ସ଼

ସ଼ ା ଶ଺
 × 100% 

  =  64.86 % 

Akurasi= 
்௉ ା ்ே

்௉ ା ி௉ ା ்ே ା ிே
 × 100%  

  = 
଺ସ ା ସ଼

଺ସ ା ଶ଴ ା ସ଼ ା ଶ଺
 × 100% 

  = 70.89 % 

Percobaan kedua, kombinasi rasio data training dan data testing sebesar 

70:30. Dalam percobaan tersebut, menghasilkan data yang diprediksi lulus  tepat 

waktu sejumlah 31 (True Positive), data lulus tidak tepat waktu yang diprediksi 

lulus tepat waktu sejumlah 18 (False Negative), data lulus tepat waktu yang 

diprediksi lulus tidak tepat waktu sejumlah 23 (False Positive), dan data lulus tidak 

tepat waktu sejumlah 47 (True Negative).  

Sehingga, kinerja algoritma pada percobaan kedua (kombinasi data 70:30) 

dapat dihitung sebagai berikut. 

Presisi = 
்௉

்௉ ା ி௉
 × 100% 

 = 
ଷଵ

ଷଵ  ଶଷ
 × 100% 

 = 57.41 % 

Recall = 
்௉

்௉ ା ிே
 × 100% 

 = 
ଷଵ

ଷଵ ା ଵ଼
 × 100% 
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 =  63.27 % 

Akurasi = 
்௉ ା ்ே

்௉ ା ி௉ ା ்ே ା ிே
 × 100%  

 = 
ଷଵ ା ସ଻

ଷଵ ା ଶଷ ା ସ଻ ା ଵ଼
 × 100% 

 = 65.55 % 

Model 2 

Pengujian model prediksi 2 menggunakan parameter nilai k=3 dengan dua 

kali percobaan. Percobaan pertama, kombinasi rasio data training dan data testing 

sebesar 60:40. Dalam percobaan tersebut, menghasilkan data yang diprediksi lulus  

tepat waktu sejumlah 51 (True Positive), data lulus tidak tepat waktu yang 

diprediksi lulus tepat waktu sejumlah 24 (False Negative), data lulus tepat waktu 

yang diprediksi lulus tidak tepat waktu sejumlah 17 (False Positive), dan data lulus 

tidak tepat waktu sejumlah 66 (True Negative). 

Sehingga, kinerja algoritma pada percobaan pertama (kombinasi data 

60:40) dapat dihitung sebagai berikut. 

Presisi = 
்௉

்௉ ା ி௉
 × 100% 

  = 
ହଵ

ହଵା ଵ଻
 × 100% 

  = 75.00 % 

Recall = 
்௉

்௉ ା ிே
 × 100% 

  = 
ହଵ

ହଵ ା ଶସ
 × 100% 

  =  68.00 % 

Akurasi= 
்௉ ା ்ே

்௉ ା ி௉ ା ்ே ା ிே
 × 100%  
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  = 
ହଵ ା ଺଺

ହଵ ା ଵ଻ ା ଺଺ ା ଶସ
 × 100%  

  = 74.05 % 

Percobaan kedua, kombinasi rasio data training dan data testing sebesar 

70:30. Dalam percobaan tersebut, menghasilkan data yang diprediksi lulus  tepat 

waktu sejumlah 34 (True Positive), data lulus tidak tepat waktu yang diprediksi 

lulus tepat waktu sejumlah 14 (False Negative), data lulus tepat waktu yang 

diprediksi lulus tidak tepat waktu sejumlah 20 (False Positive), dan data lulus tidak 

tepat waktu sejumlah 51 (True Negative). 

Sehingga, kinerja algoritma pada percobaan kedua (kombinasi data 70:30) 

dapat dihitung sebagai berikut. 

Presisi = 
்௉

்௉ ା ி௉
 × 100% 

  = 
ଷସ

ଷସା ଶ଴
 × 100% 

  = 62.96 % 

Recall = 
்௉

்௉ ା ிே
 × 100% 

  = 
ଷସ

ଷସ ା ଵସ
 × 100% 

  =  70.83 % 

Akurasi= 
்௉ ା ்ே

்௉ ା ி௉ ା ்ே ା ிே
 × 100%  

  = 
ଷସ ା ହଵ

ଷସ ା ଶ଴ ା ହଵ ା ଵସ
 × 100%  

  = 71.43 % 

Dilakukan perhitungan serupa untuk model prediksi 3 sampai 16 sesuai 

dengan skenario kustomisasi parameter nilai c dan nilai k pada Tabel 4.9 dan Tabel 

4.10.  
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Adapun hasil perhitungan performa 16 model tersebut dilihat dari nilai 

akurasi, presisi, dan recall-nya sebagai berikut. 

Tabel 4. 11 Hasil Uji Coba Tanpa Optimasi menggunakan Algoritma Fuzzy c-Means 

Model Prediksi 
Skenario Nilai k 

(KNN) 
Rasio Data 

Training & Testing 
Presisi 

(%) 
Recall 

(%) 
Akurasi 

(%) 

Model 1 k = 1 60 : 40 70.59 64.86 70.89 

  70 : 30 57.41   63.27  65.55 

Model 2 k = 3 60 : 40 75.00 68.00  74.05 

  70 : 30 62.96 70.83 71.43 

Model 3 k = 5 60 : 40 72.06 70.00 73.65 

  70 : 30 62.96 70.83 71.43 

Model 4 k = 7 60 : 40 66.18 69.23 72.78  

  70 : 30 66.67 67.92 70.59 

 

Tabel 4.12 Hasil Uji Coba dengan Optimasi menggunakan Algoritma Fuzzy c-Means 
Model 

Prediksi 
Skenario 
Jumlah 
Cluster 
(FCM) 

Skenario  
Nilai k  
(KNN) 

Rasio Data 
Training & Testing 

Presisi 
(%) 

Recall 
(%) 

Akurasi 
(%) 

Model 5 c = 2 k = 1 60 : 40 70.59 64.86 70.89 

   70 : 30 57.41 63.27 65.55 

Model 6 c = 2 k = 3 60 : 40 75.00 68.00 74.05 

   70 : 30 62.96 70.83 71.43 

Model 7 c = 2 k = 5 60 : 40 72.06 70.00 74.68 

   70 : 30 62.96 70.83 71.43 

Model 8 c = 2 k = 7 60 : 40 66.18 69.23 72.78 

   70 : 30 66.67 67.92 70.59 

Model 9 c = 3 k = 1 60 : 40 70.59 66.67 72.15 

   70 : 30 57.41 63.27 65.55 

Model 10 c = 3 k = 3 60 : 40 73.53 66.67 72.78 

   70 : 30 62.96 69.39 70.59 

Model 11 c = 3 k = 5 60 : 40 70.59 70.59 74.68 

   70 : 30 62.96 69.39 70.59 

Model 12 c = 3 k = 7 60 : 40 66.18 68.18 72.15 

   70 : 30 66.67 69.23 71.43 

Model 13 c = 4 k = 1 60 : 40 72.06 62.03 68.99 

   70 : 30 53.70 61.70 63.87 
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Model 
Prediksi 

Skenario 
Jumlah 
Cluster 
(FCM) 

Skenario  
Nilai k  
(KNN) 

Rasio Data 
Training & Testing 

Presisi 
(%) 

Recall 
(%) 

Akurasi 
(%) 

Model 14 c = 4 k = 3 60 : 40 72.06 66.22 72.15 

   70 : 30 61.11 68.75 69.75 

Model 15 c = 4 k = 5 60 : 40 75.00 68.00 74.05 

   70 : 30 75.00 68.00 74.05 

Model 16 c = 4 k = 7 60 : 40 73.53 73.42 73.42 

   70 : 30 38.89 65.62 63.03 

 

4.5 Pembahasan 

Berdasarkan hasil uji coba, langkah awal yaitu melakukan pengolahan data 

penelitian menggunakan teknik preprocessing. Sebanyak 631 record data 

mahasiswa dan 631 record data tahun lulus dari dua file yang berbeda diinputkan 

ke dalam algoritma preprocessing. Adapun tahapan preprocessing yang dilakukan 

terdiri atas 4 tahap; data integration, data cleaning, data transformation, dan data 

reduction. Secara garis besar, tahapan tersebut bertujuan untuk menggabungkan 

dua data dari dua sumber yang berbeda, menghapuskan data yang memiliki nilai 

rumpang atau tidak valid, mentransformasikan nilai kategorikal menjadi numerik, 

serta mengurangi volume matriks data dengan mengurangi kolom yang tidak 

dibutuhkan atau yang mengandung duplikasi. Data preprocessing menghasilkan 

390 record dataset baru yang bebas dari nilai rumpang, bias, dan outliers.  

Dataset sebanyak 390 record yang sudah melalui proses preprocessing 

dikombinasikan menjadi data training dan data testing dengan rasio 60 : 40 dan 70 

: 30. Labelling data didasarkan pada operasi pengurangan tahun lulus dan tahun 

masuk mahasiswa, jika hasil kurang dari atau sama dengan 4 tahun maka diberi 

label ‘Lulus Tepat Waktu’, jika lebih dari 4 tahun diberi label ‘Lulus Tidak Tepat 
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Waktu’. Selanjutnya dilakukan implementasi Fuzzy c-Means untuk klastering data 

dan k-Nearest Neighbors untuk prediksi data. 

Uji coba menghasilkan 16 model prediksi dengan nilai performa yang 

berbeda-beda, tergantung pada kustomisasi parameter c dan  k. Model 1 sampai 4 

diuji menggunakan algoritma k-Nearest Neighbors tanpa melalui proses optimasi 

menggunakan Fuzzy c-Means. Sedangkan model 5 sampai 16 diuji menggunakan 

algoritma k-Nearest Neighbors dengan penambahan proses optimasi menggunakan 

Fuzzy c-Means.  

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.11, dari keempat model prediksi k-Nearest 

Neighbors yang diuji tanpa melalui proses optimasi menggunakan Fuzzy c-Means, 

didapati Model 3 memiliki performa paling baik dengan akurasi 73.65%. 

Sedangkan jika dilihat hasil pada Tabel 4.12, dari 12 model prediksi k-Nearest 

Neighbors yang diuji dengan melalui proses optimasi menggunakan Fuzzy c-

Means, didapati Model 7 dan Model 11 memiliki performa paling baik dengan 

akurasi 74.68%. Meskipun demikian, Model 7 dan 11 memiliki nilai recall dan 

presisi yang berbeda. Nilai recall menunjukkan jumlah mahasiswa lulus tepat 

waktu yang diprediksi lulus tidak tepat waktu. Sedangkan nilai presisi menunjukkan 

jumlah mahasiswa lulus tidak tepat waktu yang diprediksi tepat waktu. Jika 

dikaitkan dengan kasus ketepatan waktu kelulusan mahasiswa dan tujuan evaluasi 

akademik, lebih baik suatu model prediksi memiliki nilai recall yang tinggi 

dibandingkan nilai presisi yang tinggi. Oleh karena itu, meski memiliki nilai akurasi 

yang sama, Model 11 lebih unggul dengan nilai recall lebih besar daripada Model 



81 

 

7. Tabel 4.13 menunjukkan perbandingan pengaruh optimasi k-Nearest Neighbors 

menggunakan Fuzzy c-Means terhadap akurasi model prediksi yang dihasilkan. 

Tabel 4.13 Perbandingan Performa Model Prediksi berdasarkan Optimasi k-Nearest Neighbors 
menggunakan Fuzzy c-Means 

Perlakuan Model Terbaik Akurasi 

Tanpa optimasi Model 3 73.65% 

Dengan optimasi Model 11 74.68% 

 

Dari perbandingan tersebut, dapat dilihat bahwa pengimplementasian 

optimasi menggunakan Fuzzy c-Means menghasilkan model prediksi dengan 

akurasi yang paling baik dari seluruh hasil uji coba, yakni 74.68%. 

Kombinasi rasio data training dan data testing pada uji coba juga 

berpengaruh pada performa model prediksi. Tabel 4.14 menunjukkan perbandingan 

rerata performa model prediksi dengan rasio data training dan data testing yang 

digunakan. 

Tabel 4.14 Perbandingan Performa Model Prediksi berdasarkan Rasio Data Input 
Rasio Data 

Training & Testing 
Rerata Akurasi 

60 : 40 73% 

70 : 30 69% 

 

Model prediksi yang dihasilkan dari sistem dengan rasio input data 60 : 40 

memiliki rerata akurasi yang lebih tinggi jika dibandingkan rasio 70 : 30. Jadi, 

pembagian kombinasi data training dan data testing dalam membangun model 

prediksi yang paling baik yaitu dengan rasio 60 : 40. 

Kustomisasi nilai c atau jumlah cluster pada implementasi algoritma Fuzzy 

c-Means juga berpengaruh pada performa model prediksi. Tabel 4.15 menunjukkan 

perbandingan rerata performa model prediksi dengan skenario jumlah cluster yang 

berbeda. 
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Tabel 4.15 Perbandingan Performa Model Prediksi berdasarkan Jumlah Cluster 
Skenario Jumlah Cluster 

(Fuzzy c-Means) 
Rerata Akurasi 

2 73% 

3 73% 

4 74% 

 

Model prediksi dengan jumlah cluster=2 memiliki rerata akurasi sebesar 

73%, model prediksi dengan jumlah cluster=3 memiliki rerata akurasi sebesar 73%, 

dan model prediksi dengan jumlah cluster=4 memiliki rerata akurasi sebesar 74%. 

Sehingga, Skenario jumlah cluster yang menghasilkan kumpulan model prediksi 

dengan rerata performa paling baik adalah skenario jumlah cluster=4. 

Kustomisasi nilai k atau jumlah data tetangga uji pada implementasi 

metode k-Nearest Neighbors juga memiliki pengaruh terhadap performa model 

prediksi yang dihasilkan. Tabel 4.16 menunjukkan perbandingan rerata performa 

model prediksi dengan kustomisasi nilai k yang berbeda-beda.  

Tabel 4.16 Perbandingan Performa Model Prediksi berdasarkan Nilai k 

Skenario Nilai k 
(k-Nearest Neighbors) 

Rerata Akurasi 

1 71% 

3 73% 

5 75% 

7 73% 

 

Model prediksi yang diberi skenario nilai k=1 memiliki rerata akurasi 

sebesar 71%. Sedangkan model prediksi dengan skenario nilai k=3 dan k=7 

memiliki rerata akurasi sebesar 73%. Skenario nilai k yang menghasilkan model 

prediksi dengan performa paling baik yaitu nilai k=5, dengan rerata akurasi 75%. 
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Sehingga dapat diidentifikasi, dari seluruh skenario uji coba, model 

prediksi yang memiliki performa terbaik yaitu Model 11 dengan akurasi 74.68% 

dan spesifikasi sebagai berikut:  

Tabel 4.17 Spesifikasi Model Terbaik 

 
Spesifikasi Jumlah 

Cluster 
(Fuzzy c-Means) 

Spesifikasi 
Nilai k 

(k-Nearest Neighbors) 

Rasio Data 
Training & Testing 

Model 11 c=3 k=5 60 : 40 

 

Dari Tabel 4.17 dapat dilihat bahwa model prediksi terbaik dihasilkan dari 

implementasi algoritma k-Nearest Neighbors dengan nilai k=5, yang dioptimasi 

menggunakan algoritma Fuzzy c-Means dengan jumlah cluster paling optimal c=3. 

Hasil tersebut juga menunjukkan bahwa tahapan data preprocessing berpengaruh 

pada akselerasi performa model prediksi. Dilihat dari perbandingan akurasi model 

prediksi penelitian ini dengan penelitian sebelumnya (Nabila et al., 2021), dimana 

dalam penelitian tersebut hanya dilakukan 2 tahap preprocessing dan dihasilkan 

akurasi model sebesar 71%.  

Berdasarkan temuan tersebut, berikut merupakan confusion matrix yang 

berisi hasil prediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa dengan algoritma k-

Nearest Neighbors yang dioptimasi menggunakan Fuzzy c-Means. 

Tabel 4.18 Confusion Matrix Model Prediksi 11 

Actual 
Prediksi 

Tepat Waktu Tidak Tepat Waktu 

Tepat Waktu 48 20 

Tidak Tepat Waktu 20 70 

Didapatkan hasil prediksi ketepatan waktu kelulusan mahasiswa Program 

Studi Teknik Informatika angkatan 2014-2018 menggunakan metode fuzzy c-means 



84 

 

dan k-nearest neighbors adalah sebanyak 48 mahasiswa yang lulus tepat waktu 

terprediksi benar lulus tepat waktu, sebanyak 20 mahasiswa yang lulus tepat waktu 

terprediksi lulus tidak tepat waktu, sebanyak 20 mahasiswa lulus tidak tepat waktu 

terprediksi lulus tepat waktu, dan 70 mahasiswa lulus tidak tepat waktu terprediksi 

benar lulus tidak tepat waktu. Sehingga dari hasil tersebut dapat diketahui prediksi 

tingkat kelulusan tepat waktu mahasiswa angkatan 2014-2018 yaitu 43 %. Output 

persentase tersebut dapat dibandingkan dengan standar yang disyaratkan oleh 

BAN-PT, maka hal ini bisa menjadi acuan bagi program studi untuk lebih dini 

menyusun atau memperbarui kebijakan yang berhubungan dengan evaluasi 

akademik guna memperbaiki kualitas mahasiswa dan program studi.
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BAB V 
 

PENUTUP 

 
5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil uji coba dan pembahasan, pemilihan parameter jumlah 

cluster (c), nilai k, serta rasio data input sangat penting karena mempengaruhi 

performa model prediksi yang dibangun. Parameter c=4 menghasilkan rerata 

performa model prediksi terbaik dibandingkan dengan skenario jumlah cluster lain, 

yaitu 74%. Parameter nilai k=5 menghasilkan rerata performa model prediksi 

terbaik jika dibandingkan dengan skenario nilai k lain, yaitu 75%. Rasio data 

training dan data testing 60:40 menghasilkan model prediksi dengan rerata akurasi 

terbaik dibandingkan rasio lain, yaitu 73%.  

Dalam penelitian ini ditemukan model prediksi terbaik tanpa optimasi 

memiliki akurasi 73.65%, sedangkan model prediksi terbaik dengan penambahan 

optimasi menggunakan Fuzzy c-Means, menghasilkan akurasi 74.8%. Adapun 

model prediksi tersebut memiliki spesifikasi parameter jumlah cluster paling 

optimal c=3, parameter nilai k=5, rasio data training dan testing 60:40. Sehingga 

dapat disimpulkan bahwa optimasi algoritma k-Nearest Neighbors menggunakan 

Fuzzy c-Means berdampak pada peningkatan performa model prediksi ketepatan 

waktu kelulusan mahasiswa. Selain itu, temuan angka akurasi tersebut lebih tinggi 

dari penelitian sebelumnya (Nabila et al, 2021), membuktikan bahwa 

pengimplementasian 4 tahap preprocessing juga berdampak pada peningkatan 

kinerja algoritma.  
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Optimasi algoritma k-Nearest Neighbors menggunakan Fuzzy c-Means 

juga berhasil menghasilkan model yang dapat memprediksi ketepatan waktu 

kelulusan mahasiswa Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan 

Teknologi UIN Malang angkatan 2014-2018, yakni prediksi mahasiswa lulus tepat 

waktu sejumlah 68, mahasiswa lulus tidak tepat waktu sejumlah 90, serta tingkat 

kelulusan tepat waktu yaitu 43%. Hasil tersebut dapat dibandingkan dengan standar 

yang disyaratkan oleh BAN-PT, sehingga bisa dijadikan acuan bagi program studi 

untuk lebih dini menyusun atau memperbarui kebijakan yang berhubungan dengan 

evaluasi akademik guna memperbaiki kualitas mahasiswa dan program studi.  

 
5.2 Saran 

Berikut merupakan saran yang dapat digunakan untuk pengembangan 

penelitian selanjutnya dengan topik dan permasalahan serupa: 

1. Penambahan atribut lain dalam perhitungan, yang memiliki pengaruh pada 

ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. Terutama atribut abstrak seperti status 

pekerjaan selama studi, status pondok pesantren, dan lain-lain. 

2. Pemilihan atribut ‘jenis kelamin’ dan ‘jenis pembiayaan’ pada penelitian ini 

masih mengacu pada penggunaannya di penelitian sebelumnya. Penelitian 

selanjutnya dapat membahas lebih dalam tentang pengaruh keduanya 

terhadap ketepatan waktu kelulusan mahasiswa. 

3. Perlu dilakukan penambahan ragam skenario uji coba (komposisi data 

training & data testing, parameter nilai c, parameter nilai k) untuk 

mendapatkan model prediksi dengan akurasi yang lebih baik lagi.
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