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Abstract. Student graduation plays a crucial role in assessing the quality of higher education.
Early prediction of student graduation can assist universities in taking appropriate and precise steps
to improve student graduation rates. This study aimed to predict student graduation rates using a
combination of Linear Discriminant Analysis (LDA) and Extreme Learning Machine (ELM) methods.
The research steps included handling missing values to address incomplete data, Min—-Max Scaler
normalization to equalize the range of values in data attributes, dimensionality reduction using Linear
Discriminant Analysis (LDA), and classification using Extreme Learning Machine (ELM). Model
evaluation was conducted using K-Fold Cross Validation to obtain more objective results and reduce
data distribution bias. Model performance was measured using accuracy, precision, recall, and
Fl-score. The test results showed that the best results were achieved with an accuracy of 91.34%,
precision of 86.44%, recall of 79.05%, and Fl1-score of 79.33%. These results indicate that the
combination of Linear Discriminant Analysis (LDA) and Extreme Learning Machine (ELM) is capable

2026;1(1):27-38. of producing good classification performance for predicting student graduation.

Abstrak. Kelulusan mahasiswa memiliki peran yang penting dalam menilai kualitas pelaksanaan
pendidikan di perguruan tinggi. Kemampuan untuk memprediksi kelulusan mahasiswa sejak dini dapat
membantu perguruan tinggi dalam mengambil langkah yang sesuai dan tepat guna meningkatkan
tingkat kelulusan studi pada mahasiswa. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan memprediksi
tingkat kelulusan mahasiswa menggunakan kombinasi metode Linear Discriminant Analysis (LDA)
dan Extreme Learning Machine (ELM). Tahapan penelitian meliputi penanganan missing value,
normalisasi Min—-Max Scaler, reduksi dimensi menggunakan LDA, serta klasifikasi menggunakan
ELM. Evaluasi model dilakukan menggunakan K-Fold Cross Validation. Performa model diukur
menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Output pada abstrak melaporkan accuracy
91,34%, precision 86,44%, recall 79,05%, dan F1-score 79,33%.

1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan salah satu pendukung kuat dan berperan besar dalam penentuan masa depan yang cemerlang [1]. Pendidikan di
perguruan tinggi merupakan salah satu tahap akhir dari proses menempuhnya pendidikan formal dan dapat menjadi penentu masa depan bagi
generasi muda [2]. Berdasarkan data pada Universitas Lampung dari total 1.712 mahasiswa angkatan 2021, yang lulus hanya 1.018 mahasiswa
(59%), sedangkan yang tidak lulus sekitar 41% mahasiswa (694 orang) dari 19 program studi [3]. Kondisi tersebut diperlukan tindak lanjut
agar jumlah kelulusan mahasiswa sesuai kebutuhan pemantauan Badan Akreditasi, Di mana masa studi tepat waktu mahasiswa adalah empat
tahun [4].

Berdasarkan data Pangkalan Data Pendidikan Tinggi (PDDIKTTI) tahun 2025 yang dipublikasikan oleh Kementerian Pendidikan Tinggi,
Sains, dan Teknologi, permasalahan keberhasilan studi mahasiswa masih menjadi perhatian penting dalam penyelenggaraan pendidikan
tinggi di Indonesia. Pada tahun 2025 tercatat sebanyak 289.670 mahasiswa mengalami putus kuliah (drop out), yang menunjukkan adanya
peningkatan dibandingkan tahun sebelumnya. Kondisi tersebut berpotensi memengaruhi jumlah mahasiswa yang berhasil menyelesaikan
studinya sehingga berdampak pada capaian kelulusan perguruan tinggi [5]. Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi (BAN-PT) merupakan
lembaga yang berwenang dalam mengukur kualitas dan keberlanjutan penyelenggaraan perguruan tinggi di Indonesia melalui proses akreditasi
[6]. Akreditasi digunakan sebagai sarana evaluasi untuk mengukur kualitas perguruan tinggi maupun program studi. Menurut peraturan
penilaian BAN-PT, aspek mahasiswa dan lulusan menjadi salah satu komponen penting yang dinilai, termasuk tingkat kelulusan tepat waktu.
Beberapa ketidaksetaraan antara banyak mahasiswa yang terdaftar dengan banyak mahasiswa yang berhasil lulus pada suatu studi dapat
memengaruhi hasil penilaian akreditasi program studi maupun perguruan tinggi, dan perguruan tinggi masih belum memiliki cara yang akurat
untuk memprediksi kelulusan mahasiswa sejak dini [7].

Negara di Indonesia, akreditasi termasuk salah satu kepastian kualitas dalam sebuah perguruan tinggi dan khususnya di program studi.
Permasalahan utama yang akan dialami oleh perguruan tinggi maupun program studi yaitu disaat waktu penanggulangannya tidak tepat waktu
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akibatnya bisa lebih sulit untuk dicapainya target kelulusan. Kondisi tersebut menyebabkan kelulusan tepat waktu mencakup setidaknya tingkat
kuliah selama delapan semester atau 4 tahun [8]. Jika tidak dilakukan uji prediksi kelulusan maka pengajuan akreditasi perguruan tinggi akan
terhambat, perguruan tinggi yang tidak mengajukan akreditasi pada masa transisi dikarenakan banyaknya ketidaklulusan mahasiswa, akan
diberikan status tidak terakreditasi oleh BAN-PT/LAM yang membuat kampus akan kesulitan mendapatkan mahasiswa baru, sulit meluluskan
mahasiswa, dan lambat laun juga kalah populer dengan kampus lain [9]. Kondisi tersebut menyebabkan diperlukannya suatu pendekatan yang
mampu mengelompokkan atau mengklasifikasikan mahasiswa berdasarkan karakteristik akademiknya sehingga perguruan tinggi dapat lebih
mudah mengidentifikasi mahasiswa yang berpeluang lulus tepat waktu serta tidak tepat waktu. Keterangan tersebut bisa digunakan untuk acuan
pengambilan keputusan dan penyusunan strategi pendampingan yang lebih efektif untuk meningkatkan keberhasilan studi mahasiswa [10].

Penelitian terdahulu [11] menganalisis data prediksi mahasiswa yang dapat lulus tepat waktu. Penelitiannya menerapkan metode algoritma
Decision Tree terhadap data klasifikasi, dan mendapatkan hasil nilai akurasi yang tinggi sebesar 87.93% [11]. Penelitian lain [12] juga
menganalisis data prediksi kelulusan mahasiswa. Penelitiannya menerapkan metode Naive Bayes, dan mendapatkan hasil akurasi tinggi sebesar
90% [12]. Kedua hasil penelitian tersebut sama-sama menggunakan metode klasifikasi dan keduanya memiliki hasil nilai akurasi yang tinggi.
Namun Decision Tree rentan overfitting pada data yang kompleks yang menyebabkan model terlalu menyesuaikan diri dengan data, serta Naive
Bayes yang memiliki kelemahan asumsi independensi antar variabel yang tidak terpenuhi dalam konteks pendidikan [13], [14]. Hal tersebut
dapat di atasi menggunakan Extreme Learning Machine (ELM) yang unggul pada kecepatan komputasi dan kestabilan output, sesuatu yang
tidak dijamin oleh Decision Tree maupun Naive Bayes [15].

Penelitian terdahulu [16] melakukan analisis data kualitas udara. Penelitiannya menerapkan metode algoritma Extreme Learning Machine
(ELM) terhadap data klasifikasi serta menghasilkan nilai akurasi yang tinggi yaitu 90% [16]. Penelitian lain [17] melaksanakan uji analisis data
jenis kendaraan melalui teknik olah citra digital. Penelitiannya menggunakan metode algoritma Extreme Learning Machine (ELM) terhadap
data klasifikasi serta menghasilkan nilai akurasi yang tinggi yaitu 80% [17]. Kedua hasil penelitian tersebut sama-sama memanfaatkan metode
klasifikasi Extreme Learning Machine (ELM) serta sama-sama memiliki nilai akurasi yang tinggi. Hasil kedua penelitian tersebut masih belum
menggunakan metode reduksi dimensi untuk menimaliskan dimensi data yang tinggi, kombinasi dari Linear Discriminant Analysis (LDA) dan
Extreme Learning Machine (ELM) masih belum ada untuk prediksi kelulusan, yang dimana kombinasi kedua metode tersebut digunakan
dalam penelitian ini.

Salah satu metode dalam jaringan saraf tiruan adalah Extreme Learning Machine (ELM). Keunggulan metode ini yaitu pada kecepatan
model dan hasil error yang rendah [18]. Linear Discriminant Analysis (LDA) merupakan salah satu metode reduksi dimensi untuk data yang
berdimensi tinggi. Keunggulan metode ini yaitu cocok untuk mengurangi dimensi data, yang dimana metode klasifikasi lemah terhadap data
berdimensi tinggi [19].

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis tingkat akurasi prediksi kelulusan mahasiswa menggunakan metode Extreme Learning Machine
(ELM) yang dioptimalkan dengan reduksi dimensi Linear Discriminant Analysis (LDA). Secara akademis, penelitian ini sangat berperan
dalam pengembangan model klasifikasi yang efisien untuk data pendidikan tinggi. Secara praktis, hasil penelitian ini dapat digunakan oleh
perguruan tinggi sebagai sistem pendukung keputusan untuk mengidentifikasi mahasiswa yang berisiko tidak lulus sejak dini, sehingga strategi
akademik dapat dilakukan lebih tepat sasaran dan terukur. Dengan kombinasi Linear Discriminant Analysis (LDA) dan Extreme Learning
Machine (ELM), penelitian ini diharapkan menghasilkan model prediksi yang lebih akurat dan efisien dibandingkan pendekatan tanpa reduksi
dimensi, sehingga layak dijadikan referensi pengembangan sistem prediksi dini kelulusan di perguruan tinggi.

2. KAJIAN TEORI
2.1. Pendidikan

Pendidikan dapat dipahami sebagai sebuah sistem yang mencakup komponen masukan (input), proses, keluaran (output), umpan balik, serta
lingkungan yang turut memberikan pengaruh terhadap keberlangsungan sistem tersebut [20]. Semua komponen tersebut saling berkaitan
dan perlu bekerja sama secara baik dan optimal untuk mencapai dan menciptakan hasil yang diinginkan, yaitu pembentukan individu yang
cerdas, berakhlak baik, dan memiliki keterampilan hidup yang sesuai dengan berkembangnya zaman [21]. Pendidikan tidak hanya memiliki
keterkaitan dengan masa lalu maupun masa kini, tetapi pendidikan lebih penting keterkaitannya dengan masa mendatang. Dengan demikian
pendidikan diberikan saat ini dengan merujuk dari ilmu pengetahuan terdahulu, kemudian pengetahuan tersebut diteruskan ke depannya
sebagai acuan dalam pengambilan keputusan untuk masalah yang akan datang [22].

2.2. Missing Value

Missing value merupakan sebuah peristiwa ketika terdapat data yang tidak terisi atau bernilai kosong pada suatu dataset [23]. Keberadaan data
yang hilang bisa mempengaruhi kualitas data serta meminimaliskan kinerja model yang dibangun. Salah satu tujuan penanganan missing
value untuk menjaga kelengkapan dan konsistensi data sebelum dilakukan proses analisis atau pemodelan. Penanganan missing value dapat
dilakukan melalui berbagai metode, seperti menghapus data yang tidak utuh atau mengisi nilai yang hilang dengan memakai pendekatan
tertentu. Proses ini bertujuan menghasilkan dataset yang lebih representatif, mengurangi potensi bias, serta meningkatkan keandalan hasil
analisis dan pemodelan [24].

2.3. Normalisasi Data

Proses normalisasi dilakukan sebelum tahap klasifikasi untuk menyamaratakan rentang nilai pada setiap atribut data. Normalisasi memiliki
perbedaan skala antar atribut bisa dikurangi sehingga data menjadi lebih optimal untuk proses pembelajaran model [25]. Pada penelitian ini,
normalisasi diterapkan memakai metode min max normalisasi, yang mengubah nilai data ke dalam rentang [0,1] menggunakan persamaan(1)
berikut [26]:

%= min() 0

max(x) — min(x)

Keterangan:
x" = Data yang sudah dilakukan perubahan.
x; = Data mula.
max(x) = Nilai paling besar dari seluruh data.
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min(x) = Nilai paling kecil dari seluruh data.

2.4. Linear Discriminant Analysis (LDA)

Linear Discriminant Analysis (LDA) adalah sebuah metode reduksi dimensi untuk meminimaliskan dimensi dengan mengombinasikan fitur
yang memiliki informasi yang sama dan fitur yang saling berkaitan dengan cara mengubah fitur ruang dimensi yang lebih tinggi, menjadi ruang
berdimensi yang lebih rendah [19]. Linear Discriminant Analysis (LDA) adalah sebuah metode analisis statistik guna mendapatkan kombinasi
linier dari fitur-fitur untuk memisahkan data antar kelas ke dalam dua kelas [27].

Rumus Between-Class Scatter Matrix menggunakan persamaan (2):

C

Sg =) milui = ) (i = )" 6
i=1
Rumus Within-Class Scatter Matrix menggunakan persamaan (3):
¢ i . .
Sw= D (X = u) (X} — )" 3)
i=1 j=1
Rumus Fisher’s criterion menggunakan persamaan (4):
wTs BW
J(W) = arg mvs.x m (4)
Rumus Generalized Eigenvalue Problem menggunakan persamaan (5):
SwW = ASgW >

2.5. K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation yaitu metode pengujian model yang dilakukan untuk menilai dan mengidentifikasi hasil statistik analisis yang
melakukan generalisasi kumpulan data independen [28]. K-Fold Cross Validation dilakukan sebagai tujuan memperoleh hasil evaluasi model
yang lebih optimal. Metode ini membagi data menjadi beberapa bagian, kemudian setiap bagian dilakukan dengan cara bergantian sebagai data
uji. Nilai evaluasi dari seluruh pengujian tersebut dirata-ratakan untuk setiap hasil “k” iterasi, sehingga dapat menghasilkan estimasi performa
model yang cenderung lebih stabil jika dibandingkan hanya melakukan sekali pembagian pada data menjadi data latih dan data uji [29].

TeSP 1

Split 1
Split 2 TeSP 2
Split 3 TeSP 3
Split 4 TeSP 4

Split 5 TesP 5

T

Split6 TesP &

Split7 TesP7

Split 8

Split 9

TeSP &

split 10

TeSP 10 TeSP 10

Gambar 1. Simulasi K-Fold Cross Validation

Gambar 1. memperlihatkan susunan Simulasi K-Fold Cross Validation yang diadaptasi dari ilustrasi pada [30], yang menunjukkan proses
pembagian dataset menjadi sejumlah fold secara proporsional berdasarkan distribusi kelas.

2.6. Extreme Learning Machine (ELM)

Extreme Learning Machine (ELM) merupakan jenis metode jaringan saraf tiruan dengan hanya terdiri dari satu lapisan tersembunyi, Extreme
Learning Machine (ELM) diterapkan sebagai pendekatan baru dalam pembelajaran jaringan saraf tiruan [16]. Extreme Learning Machine
(ELM) yaitu metode yang kecepatan kinerja dalam pelatihannya terbilang cepat dibandingkan dengan metode lainnya, serta memberikan
generalisasi yang baik, hal tersebut memberikan hasil error tingkat error yang rendah [31]. Berikut arsitektur dari metode Extreme Learning
Machine (ELM).

Gambar 2. memperlihatkan alur arsitektur jaringan yang terinspirasi dari ilustrasi pada [32], yang menggambarkan struktur jaringan
Extreme Learning Machine (ELM) yang terdiri atas lapisan input, hidden layer, dan output layer. Berikut perhitungan metode Learning
Machine (ELM):

Langkah 1: Menyusun matriks yang berisi data pelatihan, di mana x; merepresentasikan fitur atau input dari data training, sedangkan ¢;
menunjukkan label atau target dari data training tersebut, seperti persamaan(6):
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Gambar 2. Arsitektur Extreme Learning Machine

Xi=|: : r
(6)

t = [t 1 o et
Langkah 2: Menetapkan banyaknya neuron pada lapisan tersembunyi (), lalu membangkitkan bobot w;; secara acak dalam bentuk

matriks berukuran i X j dengan rentang nilai antara —1 hingga 1. Sebagai contoh, jika i = 3 dan j = 3, maka akan diperoleh matriks berukuran
3 X 3 seperti persamaan (7):

Wi Wi Wi
W=|Wy Wpn Wy @)
W31 Wxn Wi
Langkah 3: Menyusun matriks awal keluaran dari neuron pada hidden layer (H;,;;), di mana x; merepresentasikan data training

yang diproses terhadap j neuron tersembunyi, w;; menunjukkan bobot koneksi dari unit / menuju unit j, serta b; sebagai nilai bias pada
masing-masing neuron. Perhitungan ini dilakukan dengan menggunakan persamaan (8):

n
Hinie = Z (xiwij +bj) (8)
i=0
Langkah 4: Melakukan perhitungan pada matriks keluaran dari hidden neuron (H) dengan menerapkan fungsi aktivasi. Adapun beberapa
jenis fungsi aktivasi yang dipakai adalah sebagai berikut:
Rumus Fungsi Sigmoid Biner menggunakan persamaan(9):

1
= 9
g(x) 1o o= ©)
Rumus Fungsi Sigmoid Bipolar menggunakan persamaan(10):
1-e™
- 10
g(x) = = (10)
Rumus Fungsi Sin menggunakan persamaan(11):
g(x) = sin(x) (11)

Dalam persamaan fungsi aktivasi tersebut, variabel x berasal dari hasil perhitungan matriks H;y;;.

Langkah 5: Penentuan bobot keluaran () dilakukan dengan menggunakan fungsi aktivasi g(x) pada sejumlah j neuron tersembunyi,
dimana j menunjukkan jumlah neuron pada hidden layer. Bobot w;; merupakan penghubung antara input layer dan hidden layer, sedangkan x;
adalah data masukan yang berasal dari data pelatihan. Bias b; digunakan pada neuron tersembunyi ke-j. Selain itu, 7; dan Y merepresentasikan
kelas dari data training. Proses penentuan nilai tersebut dapat dilakukan dengan persamaan (12):

Hine = ) Big(wijsxi + b)) = t; = ¥ (12)
j=0
Rumus lebih mudah menggunakan persamaan(13):

HB=Y (13)

Melalui tahapan tersebut diperoleh sebuah matriks berukuran i X j, di mana i menyatakan jumlah variabel input, sedangkan j menunjukkan
banyaknya neuron pada hidden layer, dengan persamaan(14):
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gwuxy +b1) - glwijxi + b))

H= (14)
gwiaxa +b1) -+ g(wajxa +bj)

Karena pada Extreme Learning Machine (ELM) jumlah node ditentukan secara acak, maka ketika jumlah node lebih sedikit dibandingkan
jumlah data, matriks H yang terbentuk menjadi tidak berbentuk persegi (non-simetris). Untuk menanganinya agar dapat diperoleh solusi yang
stabil, digunakan konsep Moore—Penrose Generalized Inverse. Proses ini dilakukan dengan memakai persamaan matriks Moore—Penrose
inverse yang dinyatakan dengan persamaan (15):

H* = (HTH)_] H (15)

Sehingga diperoleh rumus untuk menentukan bobot keluaran dengan menggunakan persamaan(16):

B=H'Y (16)
Langkah 6: Perhitungan matriks inisialisasi keluaran hidden neuron (H;,;;). Proses tersebut dilaksanakan dengan metode yang sama seperti
pada langkah ke 3 yang diterapkan pada data training, namun pada tahap ini digunakan data festing (k) sehingga diperoleh persamaan(17):

n
Hinit = ) xiw i an
k=0
Langkah 7: Perhitungan matriks output hidden neuron (H) dilakukan berdasarkan persamaan pada langkah 4 tahap training dengan
menggunakan nilai H;,;; hasil dari persamaan (17).
Langkah 8: Kelas prediksi (Y ) ditentukan berdasarkan persamaan berikut dengan menggunakan matriks H yang berasal dari Persamaan
(17), sehingga diperoleh persamaan(18):

Yy = BH (18)

2.7. Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan jenis metode yang dipakai untuk mengevaluasi performa algoritma klasifikasi, baik biner maupun multi-kelas,
caranya dengan mengukur perbedaan hasil prediksi sistem dengan data sebenarnya [33]. Confusion Matrix berfungsi untuk memastikan tingkat
akurasi hasil akhir dalam suatu penelitian. Kinerja suatu model algoritma dapat diukur melalui hasil Confusion Matrix yang disajikan dalam
bentuk tabel matriks. Berdasarkan data yang digunakan, setiap baris pada matriks merepresentasikan kelas sebenarnya, sedangkan hasil
prediksi ditampilkan pada setiap kolomnya [16]. Confusion Matrix juga memanfaatkan beberapa parameter evaluasi seperti Recall, F1-Score,
Precision, dan Accuracy, sebagaimana diperlihatkan pada tabel Confusion Matrix berikut [34]:

Gambar 3. Confusion Matrix

Confusion Matrix yaitu sebuah teknik evaluasi yang dilakukan guna mengukur performa model klasifikasi dengan memanfaatkan beberapa
ukuran evaluasi utama, yaitu accuracy, recall, F1-score, serta precision. Dalam studi prediksi masa studi mahasiswa, keberhasilan model dapat
diukur berdasarkan tinggi rendahnya nilai dari keempat metrik tersebut yang mencerminkan ketepatan proses klasifikasi yang diterapkan.
Confusion Matrix menghasilkan empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative
(FN) sebagai dasar dalam pengukuran performa model klasifikasi [35].

Confusion Matrix juga dapat digunakan untuk melakukan perhitungan terhadap sejumlah metrik evaluasi seperti accuracy, precision,
recall, dan F1-score yang berfungsi sebagai indikator kinerja model klasifikasi. Accuracy menggambarkan tingkat akurasi atau ketepatan
suatu model dalam mengklasifikasikan data dengan benar dibandingkan total data yang diuji. Precision menggambarkan tingkat ketepatan
hasil prediksi yang diklasifikasikan sebagai positif oleh model. Recall menunjukkan tingkat kemampuan model dalam menangkap seluruh
sampel yang benar-benar berada pada kelas positif. FI-score yaitu ukuran gabungan yang menyeimbangkan precision dan recall serta dapat
memberikan model performa yang lebih stabil, terutama pada data yang memiliki ketidakseimbangan kelas[ [36]:

Rumus Accuracy menggunakan persamaan(19):

TP+TN

A - 19
Uy = TP+ TN+ FP+ FN a9

Rumus Recall menggunakan persamaan(20):

TP

Recall = ——— (20)
TP+ FN
Rumus Precision menggunakan persamaan(21):
TP
Precision = ——— 21
TP+ FP
Rumus F1 Score menggunakan persamaan(22):
2TP
F1-Score = ————— (22)
2TP+ FP+ FN
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3. METODE PENELITIAN

3.1. Pengumpulan Data

Data yang diolah pada penelitian ini berupa dataset yang bersumber dari Mendeley Data (Elsevier Inc.) [37]. Terdiri atas 80 data yang merujuk
terhadap prediksi status kelulusan mahasiswa. Data tersebut juga memiliki 19 fitur yang diantaranya terdapat persentase kehadiran, aktivitas
akademik, tingkat akses pendidikan tinggi daerah, dan lain-lainnya.

Tabel 1. Data Penelitian

Tingkat Akses Pendidikan Tinggi Persentase Status
No. Jenis Kelamin Usia Daerah e Kehadiran Kelulusan
1. 0 38 5.0 : 25 1
2. 0 22 4.0 : 0 1
3 0 21 4.0 : 41.6 1
4. 0 25 5.0 : 0 1
5. 0 20 5.0 : 91.6 1
76. 0 22 2.0 : 50 0
77. 0 22 4.0 : 100 0
78. 0 22 3.0 : 91.6 0
79. 1.0 21 5.0 : 66.6 0
80. 1.0 20 5.0 : 41.6 0

Tabel 1 menunjukkan data penelitian yang digunakan dalam proses analisis. Dataset terdiri dari 80 data dengan beberapa atribut yang
menjadi variabel penelitian, seperti jenis kelamin, usia, tingkat akses pendidikan tinggi daerah, persentase kehadiran, dan atribut lainnya.
Setiap atribut memiliki nilai numerik yang merepresentasikan karakteristik masing-masing responden. Pada kolom Status Kelulusan terdapat
dua kelas, yaitu 1 yang menunjukkan mahasiswa lulus dan 0 yang menunjukkan mahasiswa tidak lulus. Data pada tabel kemudian digunakan
sebagai masukan dalam praproses, reduksi dimensi, dan klasifikasi untuk membangun model prediksi status kelulusan mahasiswa.

3.2. Tahap Penelitian

Data pada Tabel 1 di atas akan dilakukan analisis menggunakan metode Linear Discriminant Analysis (LDA) sebagai langkah reduksi guna
mentransformasi data yang berdimensi tinggi sehingga data lebih optimal untuk melakukan analisis klasifikasi dengan metode Extreme
Learning Machine (ELM). Alur analisis metode tersebut ditampilkan ke dalam flowchart pada Gambar 4.

Feduksi Dimensi
(LDA)

Input Data Missing Value Mormalisasi

Hasil / A N Pembagian Data
Klasifikasi Evaluasi Hasil Proses Klasifikasi (K-Fold)

Gambar 4. Alur penelitian

Tahap kerja metode ini diawali dengan menginput data. Data kemudian diperiksa dan ditangani terlebih dahulu apabila terdapat missing
value untuk menjamin bahwa tidak ada nilai yang hilang pada data yang dapat memengaruhi hasil analisis, kemudian data akan dilakukan
proses normalisasi dimana pada penelitian ini diubah pada rentang nilai yang lebih kecil [0,1] dengan menggunakan metode min max scaler.
Hasil data normalisasi yang telah didapatkan kemudian selanjutnya dilakukan reduksi dimensi data dengan menggunakan metode Linear
Discriminant Analysis (LDA) yang pada dasarnya, metode ini memiliki tiga tahap utama. Pada tahap pertama, menghitung perbedaan antara
rata-rata yang terdapat perberbedaan kelas, perbedaan ini dapat dikenal sebagai varians antar kelas. Pada tahap kedua, Linear Discriminant
Analysis (LDA) menghitung perbedaan antara rata-rata dan nilai sampel dari setiap kelas, perbedaan ini juga dikenal sebagai varians dalam
kelas. Pada tahap ketiga, dilakukan reduksi dimensi, penelitian ini memanfaatkan metode Linear Discriminant Analysis (LDA) yang berfokus
pada optimalisasi pemisahan antar kelas dengan cara memperbesar variasi antar kelas sekaligus memperkecil variasi di dalam kelas. Melalui
proses tersebut, sebanyak 19 fitur awal direduksi menjadi satu fitur baru yang dikenal sebagai Linear Discriminant 1 (LD1). Hasil reduksi ini
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selanjutnya dijadikan acuan dalam proses pembagian data menjadi data latih dan data uji memakai teknik K-Fold Cross Validation. Pada
penelitian ini, nilai K yang dipakai berkisar antara 5 hingga 10 fold. Selain itu, pengujian juga dilakukan dengan variasi jumlah hidden
neuron mulai dari hidden neuron 3,4,5,6,7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 75, 80, 90, 100, dan 500, untuk melihat
pengaruhnya terhadap kinerja model. Pendekatan ini diterapkan agar evaluasi model yang dihasilkan menjadi lebih konsisten, lebih stabil, serta
mampu mengurangi bias dibandingkan metode pembagian data tunggal. Setelah tahap pembagian pada data selesai diproses, data tersebut
kemudian digunakan sebagai input pada tahap klasifikasi menggunakan Extreme Learning Machine (ELM).

Extreme Learning Machine (ELM) yaitu metode pembelajaran pada jaringan saraf yang tidak melakukan penyesuaian bobot pada bagian
input, melainkan langsung menghitung bobot keluaran menggunakan pendekatan Moore—Penrose pseudoinverse pada sistem persamaan linier.
Melalui proses ini, model akan menentukan neuron dengan kontribusi keluaran paling optimal berdasarkan hasil perhitungan tersebut. Tahapan
dalam algoritma Extreme Learning Machine (ELM) terdapat dua tahap utama, yaitu fase pelatihan (training) dan fase pengujian (testing). Pada
tahap pelatihan, model membentuk parameter yang diperlukan, sedangkan pada tahap pengujian model digunakan untuk melakukan prediksi
terhadap data baru. Hasil akhir dari seluruh proses ini berupa hasil klasifikasi yang menunjukkan kategori dari data prediksi, dalam hal ini
terkait status kelulusan mahasiswa. Dalam penelitian ini, evaluasi model juga menggunakan K-Fold Cross Validation untuk mengukur tingkat
kesalahan prediksi secara lebih objektif. Teknik ini membagi data menjadi beberapa bagian dengan ukuran yang cenderung seimbang. Proses
pelatihan dan pengujian menerapkan secara berulang sebanyak nilai K yang digunakan, di mana setiap bagian data secara bergantian digunakan
sebagai data latih dan data uji. Setelah proses evaluasi selesai dilakukan, hasil prediksi kemudian dianalisis menggunakan Confusion Matrix
untuk mengukur perbedaan hasil klasifikasi model dengan data sebenarnya. Confusion Matrix ini sebagai dasar untuk menghitung berbagai
metrik evaluasi seperti precision, recall, F1-score, dan accuracy. Nilai-nilai tersebut dimanfaatkan guna mengukur besarnya tingkat ketepatan
model dalam memprediksi status kelulusan mahasiswa.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini memakai dataset yang terdiri dari 80 sampel data dengan 19 variabel fitur dan 2 kelas label status kelulusan. Data yang dipakai
dalam proses penelitian, diawali dengan melakukan preprocessing dengan melakukan tahap pencarian Missing Value dengan menggunakan
metode median agar tidak terdapat nilai yang hilang atau kosong pada data, sehingga data siap untuk tahap analisis selanjutnya, serta normalisasi
data. Langkah pertama mengatasi Missing Value menggunakan median, hal tersebut dipilih karena lebih baik terhadap keberadaan nilai
ekstrem dibandingkan rata-rata. Median mampu menjaga karakteristik distribusi data dan mengurangi dampak kehilangan informasi akibat
data yang tidak lengkap.

Langkah dua yaitu proses normalisasi data menggunakan metode Min-Max Normalization. Proses ini bertujuan guna melakukan penskalaan
ulang nilai data ke dalam rentang yang lebih kecil, yaitu antara O hingga 1. Dengan adanya normalisasi tersebut, setiap fitur memiliki skala
yang seragam sehingga tidak terdapat variabel tertentu yang memberikan pengaruh lebih dominan dalam proses pembelajaran model akibat
perbedaan satuan maupun rentang nilai. Proses normalisasi yang telah selesai dilakukan, seluruh data dibuat lebih konsisten sehingga siap
diproses pada tahap analisis selanjutnya. Hasil dari proses normalisasi tersebut ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Data Normalisasi

Tingkat Akses Pendidikan Tinggi Persentase
No. Jenis Kelamin Usia Daerah ‘.- Kehadiran Status Kelulusan
1. 0.0 0.76 1.00 : 0.25 1
2. 0.0 0.12 0.75 : 0.0 1
3 0.0 0,08 0.75 : 0.41 1
4. 0.0 0.24 1.00 : 0.00 1
5. 0.0 0,04 1.00 : 0.91 1
76. 0.00 0.12 0.25 : 0,50 0
77. 0.00 0.12 0.75 : 1,00 0
78. 0.00 0.12 0.50 : 0.91 0
79. 1.00 0.08 1.00 : 0.66 0
80. 1.00 0,04 1.00 : 0.41 0

Pertama sebelum dilakukan uji klasifikasi dengan reduksi dimensi menggunakan Linear Discriminant Analysis (LDA), akan dilihat terlebih
dahulu hasil uji yang hanya menggunakan metode klasifikasi Extreme Learning Machine (ELM). Berikut hasil uji yang hanya menggunakan
klasifikasi Extreme Learning Machine (ELM).
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Tabel 3. Hasil Uji Coba dengan Menggunakan Extreme Learning Machine

Hidden Neuron Accuracy Precision Recall F1-Score
3 80.00% 47.05% 51.95% 49.14%
4 85.00% 52.50% 60.00% 55.75%
5 82.50% 52.32% 58.57% 54.99%
6 83.75% 52.41% 59.29% 55.37%
7 85.00% 66.28% 66.90% 65.47%
8 85.00% 52.50% 60.00% 55.75%
9 88.75% 72.23% 73.45% 70.85%
10 83.75% 63.12% 64.29% 62.64%
11 82.50% 52.29% 58.57% 54.93%
12 85.00% 63.36% 65.24% 63.08%
13 86.25% 61.04% 66.67% 63.47%
14 87.50% 69.02% 68.45% 67.19%
15 86.25% 71.83% 76.90% 72.66%
20 85.00% 63.81% 66.79% 63.79%
25 81.25% 70.39% 68.93% 66.82%
30 83.75% 68.57% 70.45% 68.03%
40 77.50% 68.11% 67.95% 64.59%
50 65.00% 56.60% 52.17% 50.38%
60 58.75% 49.36% 46.20% 43.39%
70 55.00% 50.42% 43.15% 43.27%
75 51.25% 47.55% 40.47% 38.72%
80 53.75% 56.33% 56.33% 47.04%
90 51.25% 45.70% 35.77% 38.19%
100 48.75% 40.68% 44.17% 35.36%
500 56.25% 48.75% 45.70% 41.67%

Dari hasil uji yang didapat dengan menggunakan metode klasifikasi Extreme Learning Machine (ELM), hasil accuracy tertingginya
sebesar 88.75%, precision 72.23%, recall 73.45%, dan F'1-score 70.85% pada k-fold ke 10 di hidden neuron ke 9, hasil tersebut merupakan
hasil yang terbilang baik. Uji coba berikutnya akan dilakukan menggunakan klasifikasi Extreme Learning Machine (ELM) dengan reduksi
dimensi menggunakan Linear Discriminant Analysis (LDA).

Data yang telah dilakukan preprocessing, tahap selanjutnya yaitu mereduksi dimensi menggunakan Linear Discriminant Analysis (LDA),
dilakukan untuk mentransformasi seluruh 19 variabel fitur menjadi 1 komponen diskriminan (LD1). Linear Discriminant Analysis (LDA)
bukan untuk menghilangkan variabel, tetapi membentuk kombinasi linear baru dari seluruh variabel dengan bobot yang dioptimalkan untuk
memaksimalkan pemisah antar kelas. Variabel dengan nilai terbesar memiliki kontribusi lebih dominan dalam membentuk komponen tersebut.
Berdasarkan hasil analisis koefisien Linear Discriminant Analysis (LDA), menjelaskan bahwa komponen LD1 menjelaskan 100% variansi
diskriminan. Variabel yang paling berdominan adalah Total waktu belajar pada sistem pembelajaran, Persentase aktivitas belajar dibandingkan
rata-rata, Jumlah kehadiran, Persentase kehadiran, dan Jumlah ketidakhadiran. Pembuatan komponen Linear Discriminant Analysis (LDA)
memiliki aturan dalam menentukan jumlah komponen yaitu sebesar jumlah kelas yang dikurangi 1 (2 — 1 = 1). Secara keseluruhan, satu
komponen diskriminan mampu menjelaskan 100% informasi diskriminan antar kelas, sehingga tidak ada informasi yang akan hilang dalam
proses transformasi ini. Data yang semula berdimensi 19 variabel berhasil direpresentasikan menjadi satu komponen diskriminan yang lebih
ringkas namun tetap mempertahankan seluruh informasi pemisah antar kelas.

Tahap klasifikasi dilakukan setelah data melewati preprocessing. Penelitian ini memakai metode Extreme Learning Machine (ELM) guna
memprediksi status kelulusan mahasiswa. Data yang digunakan sebanyak 80 data dibagi memakai K-Fold Cross Validation dengan k = 6.
Langkah awal Extreme Learning Machine (ELM) yaitu pendekatan yang menginisialisasi bobot input dan bias hidden layer secara acak, serta
menetapkan fungsi aktivasi dan jumlah neuron tersembunyi. Hasil percobaan beberapa hidden neuron dengan K-Fold Cross Validation yang
dipakai memperlihatkan bahwa hasil nilai akurasi tertinggi terdapat di K-Fold 6 dengan jumlah hidden neuron sebanyak 7 neuron, dengan hasil
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score secara berturut-turut sebesar 90.11%, 70.54%, 70.08%, dan 69.49%.

Tabel 4. Hasil Uji Coba dengan Menggunakan ELM dan LDA

Hidden Neuron Accuracy Precision Recall F1-Score
3 90.02% 76.64% 76.64% 73.29%
4 88.74% 76.51% 72.73% 72.86%
5 88.83% 70.41% 69.32% 69.06%
6 87.45% 76.36% 71.97% 72.39%

JSDA. Volume 1, Issue 1, October 2026 page 34 of 38



Journal of Statistics

and Data Analytics Azzahra et al. — Prediksi Status Kelulusan Mahasiswa Menggunakan LDA dan ELM
Hidden Neuron Accuracy Precision Recall F1-Score
7 90.11% 70.54% 70.08% 69.49%
8 90.11% 70.54% 70.08% 69.49%
9 88.83% 67.76% 69.32% 67.43%
10 84.98% 63.47% 67.05% 63.39%
11 82.42% 59.84% 55.30% 56.03%
12 81.14% 56.37% 57.95% 57.95%
13 79.85% 54.15% 53.79% 52.98%
14 77.29% 53.84% 52.27% 52.04%
15 78.57% 53.96% 53.03% 52.47%
20 79.85% 53.40% 57.20% 54.90%
25 74.91% 47.03% 50.88% 48.14%
30 76.10% 49.67% 51.64% 50.42%
40 82.42% 54.38% 62.25% 57.16%
50 83.70% 58.38% 63.01% 60.26%
60 83.70% 54.49% 63.01% 57.55%
70 77.38% 59.27% 66.10% 60.82%
75 85.07% 71.51% 74.05% 70.53%
80 74.82% 55.03% 61.17% 56.13%
90 78.66% 56.65% 63.45% 58.50%
100 76.19% 76.19% 51.70% 49.62%
500 79.76% 55.95% 60.73% 57.51%

Berdasarkan hasil yang ditampilkan pada Tabel 4. dapat diketahui bahwa nilai akurasi tertinggi diperoleh pada konfigurasi k-fold 6 dengan
jumlah hidden neuron sebanyak 7. Hasil tersebut menunjukkan bahwa kombinasi parameter k-fold 6 dan hidden neuron ke-7 merupakan
konfigurasi yang menghasilkan performa klasifikasi terbaik, sehingga nilai akurasi tertinggi yang dicapai akan dijabarkan lebih lanjut sebagai
berikut.

Tabel 5. Hasil Uji Coba dalam Menentukan K-Fold Optimal

K-Fold Cross Validation  Accuracy Precision Recall F1-Score
1 85.71% 42.86% 50.00% 46.15%
2 85.71% 42.86% 50.00% 46.15%
3 76.92% 41.67% 45.45% 43.48%
4 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
5 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
6 92.31% 95.83% 75.00% 81.16%

Pada Tabel 5 menyajikan hasil pengujian model ELM memakai K-Fold Cross Validation menggunakan nilai K = 7, dapat terlihat bahwa
jumlah hidden neuron mempunyai dampak terhadap hasil kinerja klasifikasi. Secara keseluruhan, nilai accuracy berkisar 76,92% hingga 100%.
Hasil paling optimal diperoleh pada fold ke 4 dan 5, tetapi berdasarkan waktu komputasinya k-fold 5 yang paling cepat, sehingga hasil paling
optimal terdapat pada k-fold 5 dengan accuracy, precision, recall, dan F1-score masing-masing sebesar 100%, selain itu fold terendah terdapat
pada fold 1 dan 2, tetapi pada waktu komputasinya fold ke 2 lah yang terendah dengan accuracy 85,71%, precision 42,86%, recall 50,00%, dan
F1-score 46,15%. Berikut Confusion Matrix pada k-fold 5.

Berdasarkan Tabel 4 hasil analisis Linear Discriminant Analysis (LDA) dan Extreme Learning Machine (ELM) dengan variasi jumlah
hidden neuron, dapat diketahui bahwa performa model mengalami perubahan seiring bertambahnya banyak neuron pada hidden layer. Hasil
tersebut memperlihatkan bahwa nilai accuracy, precision, recall, dan FI-score relatif tinggi pada jumlah hidden neuron yang kecil, kemudian
mengalami penurunan disaat banyak hidden neuron yang bertambah besar.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa banyak hidden neuron yang terlalu besar tidak selalu meningkatkan kemampuan klasifikasi Extreme
Learning Machine (ELM). Beberapa data direduksi memakai Linear Discriminant Analysis (LDA), informasi penting pada data telah
terkonsentrasi dengan baik sehingga Extreme Learning Machine (ELM) cukup memakai jumlah neuron yang sedikit untuk membentuk model
yang optimal. Beberapa banyak hidden neuron bertambah besar, kompleksitas model ikut meningkat. Kondisi ini bisa mengkibatkan model
menjadi kurang stabil serta kemampuan generalisasi pada data uji menurun. Akibatnya, hasil accuracy, precision, recall, dan Fl-score
mengalami penurunan meskipun jumlah neuron terus ditambah. Pada penelitian selanjutnya, disarankan agar penggunaan jumlah hidden
neuron tidak ditetapkan terlalu besar dalam proses pemodelan, serta mempertimbangkan metode ekstraksi fitur seperti Linear Discriminant
Analysis (LDA) untuk meningkatkan kualitas data masukan. Salah satunya adalah mempertahankan performa klasifikasi, pendekatan tersebut
juga mampu mengurangi kompleksitas model dan waktu komputasi [38].
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Gambar 5. Hasil Confusion Matrix

5. KESIMPULAN

Pada bagian ini, dari apa yang diharapkan dari penelitian, yaitu mendapatkan hasil akurasi yang tinggi pada hasil analisinya. Kondisi tersebut
bisa ditinjau melalui hasil evaluasi yang didapatkan mempunyai nilai tinggi yaitu Accuracy 90.11%, Precision 70.54%, Recall 70.08%, dan
F1-Score 69.49%. Penelitian ini menggunakan beberapa tahapan metode, yaitu Linear Discriminant Analysis (LDA) untuk reduksi dimensi,
pembagian data menggunakan K-Fold Cross Validation, proses klasifikasi dengan Extreme Learning Machine (ELM), serta Confusion Matrix
sebagai alat evaluasi kinerja model. Pada tahap analisis, Linear Discriminant Analysis (LDA) berperan dalam mereduksi fitur menjadi
representasi yang lebih sederhana, sedangkan Extreme Learning Machine (ELM) digunakan sebagai teknik klasifikasi data. Kombinasi
antara metode Linear Discriminant Analysis (LDA) dan Extreme Learning Machine (ELM) memiliki hasil akurasi lebih tinggi sebesar
90.11% dibandingkan hanya menggunakan Extreme Learning Machine (ELM) sebesar 88,75%. Hasil dari penerapan kedua metode tersebut
memperlihatkan bahwa model yang dibangun mempunyai kemampuan yang baik disaat melakukan prediksi pada kasus status kelulusan
mahasiswa yang dinyatakan lulus atau tidak lulus, dengan kesalahan yang relatif rendah (9,89%). Perencanaan untuk mengurangi jumlah
ketidaklulusan mahasiswa semoga mendapatkan manfaat dari hasil penelitian ini.
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