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ANALISIS KLASIFIKASI TINGKAT KESIAPAN MAHASISWA 

MENGHADAPI DUNIA KERJA MENGGUNAKAN ALGORITMA RANDOM 

FOREST BERBASIS WEB 

 

 

ABSTRAK 

Kesiapan kerja mahasiswa merupakan aspek penting yang perlu diperhatikan 

karena dunia kerja semakin menuntut lulusan yang tidak hanya memiliki 

kemampuan akademik, tetapi juga keterampilan, kesiapan pribadi, kemampuan 

beradaptasi, serta kecerdasan sosial. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan 

algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan tingkat kesiapan mahasiswa 

menghadapi dunia kerja, menganalisis kinerja model klasifikasi, serta merancang 

dan mengimplementasikan sistem berbasis web yang dapat menyajikan hasil 

klasifikasi secara sistematis. Data penelitian diperoleh melalui penyebaran 

kuesioner kepada mahasiswa aktif semester 5 ke atas pada perguruan tinggi di 

wilayah Sumatera Utara. Instrumen penelitian terdiri atas 25 item pernyataan 

dengan skala Likert lima tingkat berdasarkan empat dimensi kesiapan kerja, yaitu 

Personal Characteristics, Organisational Acumen, Work Competence, dan Social 

Intelligence. Proses pengolahan data dilakukan menggunakan tahapan Knowledge 

Discovery in Databases (KDD), meliputi seleksi data, preprocessing, transformasi 

data, pemodelan, dan evaluasi. Dataset akhir yang digunakan berjumlah 308 data 

dengan distribusi 191 data kategori Siap Kerja dan 117 data kategori Belum Siap 

Kerja. Pembentukan label kelas dilakukan berdasarkan nilai rata-rata skor total 

sebesar 94,351. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest terbaik 

diperoleh pada skenario pembagian data 80:20 Uji 2 dengan nilai accuracy 

sebesar 98,39%, precision sebesar 97,44%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score 

sebesar 98,70%. Sistem berbasis web yang dikembangkan mampu 

mengintegrasikan proses pengelolaan dataset, preprocessing, training model, 

evaluasi model, aktivasi model, serta penyajian hasil klasifikasi kepada 

mahasiswa. Dengan demikian, algoritma Random Forest dapat diterapkan dengan 

baik untuk klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa dan sistem berbasis web 

yang dibangun dapat digunakan sebagai alat bantu untuk mengetahui kategori 

kesiapan kerja secara objektif. 

 

Kata Kunci: Kesiapan Kerja; Klasifikasi; Random Forest; Data Mining; Web 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



viii 

WEB BASED CLASSIFICATION ANALYSIS OF STUDENTS’ WORK 

READINESS LEVELS USING THE RANDOM FOREST ALGORITHM 

 

ABSTRACT 

 

Students’ work readiness is an important aspect that needs attention because the 

labor market increasingly demands graduates who possess not only academic 

abilities, but also skills, personal readiness, adaptability, and social intelligence. 

This study aims to apply the Random Forest algorithm in classifying students’ 

readiness levels in facing the world of work, analyze the performance of the 

classification model, and design and implement a web-based system that can 

systematically present classification results. The research data were obtained 

through the distribution of questionnaires to active students in semester 5 and 

above at universities in North Sumatra. The research instrument consisted of 25 

statement items using a five-point Likert scale based on four dimensions of work 

readiness, namely Personal Characteristics, Organisational Acumen, Work 

Competence, and Social Intelligence. The data processing was carried out using 

the Knowledge Discovery in Databases (KDD) stages, including data selection, 

preprocessing, data transformation, modeling, and evaluation. The final dataset 

used in this study consisted of 308 data, with a distribution of 191 data 

categorized as Work Ready and 117 data categorized as Not Work Ready. The 

class labels were formed based on the average total score of 94.351. The 

evaluation results showed that the best Random Forest model was obtained in the 

80:20 data split scenario, Test 2, with an accuracy of 98.39%, precision of 

97.44%, recall of 100.00%, and F1-score of 98.70%. The developed web-based 

system is able to integrate dataset management, preprocessing, model training, 

model evaluation, model activation, and the presentation of classification results 

to students. Therefore, the Random Forest algorithm can be effectively applied to 

classify students’ work readiness levels, and the developed web-based system can 

be used as a tool to objectively determine work readiness categories. 

 

Keywords: Work Readiness; Classification; Random Forest; Data Minig;  Web. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

Kesiapan lulusan perguruan tinggi dalam menghadapi dunia kerja masih 

menjadi persoalan penting yang perlu mendapat perhatian. Perguruan tinggi tidak 

hanya berperan dalam menghasilkan lulusan yang memiliki kemampuan 

akademik, tetapi juga diharapkan mampu membentuk lulusan yang siap 

beradaptasi dengan kebutuhan dunia kerja. Dalam kenyataannya, peningkatan 

kualitas pendidikan belum sepenuhnya menjamin bahwa mahasiswa memiliki 

kesiapan yang memadai untuk memasuki lingkungan kerja yang semakin 

kompetitif. Kondisi ini menunjukkan bahwa kesiapan mahasiswa sebagai calon 

lulusan perlu dianalisis secara lebih sistematis agar dapat diketahui sejauh mana 

mereka mampu menghadapi tuntutan dunia kerja. 

Perubahan dunia kerja saat ini tidak dapat dipisahkan dari perkembangan 

teknologi dan transformasi digital yang berlangsung semakin pesat. Perubahan 

tersebut tidak hanya memengaruhi cara kerja secara teknis, tetapi juga berdampak 

pada pola hubungan kerja, struktur organisasi, serta kebutuhan kompetensi tenaga 

kerja. Dunia kerja mulai menuntut individu yang tidak hanya mampu 

menyelesaikan pekerjaan sesuai bidangnya, tetapi juga mampu beradaptasi 

terhadap perubahan teknologi dan dinamika lingkungan kerja. Transformasi 

digital telah membawa perubahan terhadap pola kerja, relasi kerja, serta sistem 

ketenagakerjaan (Amel et al., 2025).  

Kondisi tersebut membuat persaingan dalam dunia kerja semakin ketat. 

Tenaga kerja tidak lagi hanya dinilai dari kemampuan akademik, tetapi juga dari 

keterampilan, pengalaman, kesiapan mental, dan kemampuan beradaptasi dengan 

kebutuhan industri. Mahasiswa sebagai calon lulusan perguruan tinggi perlu 

memiliki kesiapan yang baik agar mampu bersaing setelah menyelesaikan 

pendidikan. Dunia kerja membutuhkan tenaga kerja yang memiliki keahlian serta 

keterampilan yang relevan dengan kebutuhan industri (Setiarini et al., 2022).  

Mahasiswa yang akan memasuki dunia kerja perlu mempersiapkan diri 

sejak masa perkuliahan. Persiapan tersebut dapat dilakukan melalui penguasaan 
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pengetahuan, peningkatan keterampilan, pengalaman organisasi, pengalaman 

magang, serta kemampuan menyesuaikan diri dengan lingkungan baru. Kesiapan 

tersebut menjadi penting karena dunia kerja memiliki tuntutan yang berbeda 

dengan lingkungan akademik. Dalam menghadapi persaingan kerja, mahasiswa 

perlu memiliki keahlian dan pengalaman yang mendukung agar mampu 

memenuhi kualifikasi yang dibutuhkan oleh dunia kerja (Suyanti et al., 2023). 

Namun demikian, kondisi di lapangan menunjukkan bahwa tidak semua 

mahasiswa memiliki kesiapan kerja yang sesuai dengan kebutuhan pasar kerja. 

Sebagian mahasiswa masih menghadapi kendala dalam memahami tuntutan dunia 

kerja, menentukan arah karier, mengembangkan keterampilan, serta 

menyesuaikan diri dengan kebutuhan industri. Ketidaksiapan tersebut dapat 

menimbulkan kesenjangan antara kompetensi lulusan dengan kebutuhan dunia 

profesional. Mayoritas mahasiswa belum memiliki kesiapan kerja yang 

sepenuhnya sesuai dengan kebutuhan pasar kerja (Azky & Mulyana, 2024). 

Permasalahan kesiapan kerja lulusan juga dapat dilihat dari kondisi 

ketenagakerjaan nasional. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik melalui Survei 

Angkatan Kerja Nasional, jumlah penduduk usia kerja meningkat dari 215,37 juta 

orang pada Agustus 2024 menjadi 218,17 juta orang pada Agustus 2025. Pada 

periode yang sama, jumlah angkatan kerja juga meningkat dari 152,11 juta orang 

menjadi 154,00 juta orang. Meskipun jumlah penduduk yang bekerja mengalami 

peningkatan, penurunan jumlah pengangguran belum menunjukkan perubahan 

yang signifikan. Kondisi ini menunjukkan bahwa pertumbuhan kesempatan kerja 

belum sepenuhnya mampu mengimbangi pertambahan jumlah angkatan kerja. 

Fenomena tersebut juga terlihat pada Tingkat Pengangguran Terbuka 

berdasarkan jenjang pendidikan. Meskipun Tingkat Pengangguran Terbuka secara 

nasional menurun dari 4,91 persen pada Agustus 2024 menjadi 4,85 persen pada 

Agustus 2025, pengangguran pada lulusan pendidikan tinggi justru mengalami 

peningkatan. Tingkat Pengangguran Terbuka lulusan Diploma IV sampai S3 

meningkat dari 5,25 persen menjadi 5,39 persen. Peningkatan ini menunjukkan 

bahwa pendidikan tinggi belum sepenuhnya menjamin lulusan memiliki kesiapan 

yang cukup untuk terserap dalam dunia kerja. 
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Berdasarkan kondisi tersebut, diperlukan suatu pendekatan yang mampu 

mengidentifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa secara lebih objektif dan 

sistematis. Kesiapan kerja mahasiswa tidak hanya berkaitan dengan kemampuan 

akademik, tetapi juga mencakup kesiapan pribadi, pemahaman terhadap 

organisasi, kompetensi kerja, serta kemampuan sosial. Kesiapan kerja mencakup 

kesiapan individu secara fisik, mental, serta penguasaan kompetensi yang relevan 

dengan kebutuhan dunia kerja (Setiarini et al., 2022).  

Pengukuran kesiapan kerja dapat dilakukan melalui instrumen yang disusun 

berdasarkan dimensi-dimensi kesiapan kerja. Data yang diperoleh dari instrumen 

tersebut kemudian dapat diolah untuk menghasilkan informasi mengenai kategori 

tingkat kesiapan mahasiswa. Dengan adanya proses pengolahan data yang tepat, 

hasil pengukuran tidak hanya menjadi data mentah, tetapi dapat digunakan 

sebagai dasar untuk mengelompokkan mahasiswa ke dalam kategori tertentu, 

seperti siap kerja dan belum siap kerja. 

Dalam proses pengolahan data, data mining dapat digunakan untuk 

menemukan pola dan informasi yang bermanfaat dari sekumpulan data. Data 

mining memungkinkan data yang telah dikumpulkan diolah menjadi pengetahuan 

yang dapat mendukung proses analisis dan pengambilan keputusan. Data mining 

merupakan proses yang memanfaatkan statistik, matematika, kecerdasan buatan, 

dan machine learning untuk mengekstraksi informasi dari data dalam jumlah 

besar (Yuda et al., 2022).  

Salah satu teknik dalam data mining yang relevan dengan penelitian ini 

adalah klasifikasi. Klasifikasi digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam 

kelas atau kategori tertentu berdasarkan pola yang diperoleh dari data sebelumnya. 

Dalam penelitian ini, klasifikasi digunakan untuk menentukan kategori tingkat 

kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan data kuesioner yang telah dikumpulkan. 

Klasifikasi mampu mengelompokkan objek ke dalam kategori tertentu 

berdasarkan pola yang telah dipelajari dari data sebelumnya (Nurkhaliza & 

Wijayanto, 2022). 

Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah Random Forest. 

Random Forest merupakan algoritma klasifikasi yang bekerja dengan membangun 

sejumlah pohon keputusan, kemudian menggabungkan hasil prediksi dari setiap 
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pohon untuk menghasilkan keputusan akhir. Algoritma ini dinilai sesuai 

digunakan karena mampu menangani data dengan banyak atribut dan 

menghasilkan model yang lebih stabil dibandingkan dengan satu pohon keputusan 

tunggal. Random Forest bekerja dengan membangun beberapa pohon keputusan 

dan menggabungkan hasil prediksinya untuk memperoleh keputusan akhir 

(Nurkhaliza & Wijayanto, 2022).  

Selain itu, Random Forest memiliki keunggulan dalam mengurangi risiko 

overfitting dan mampu menangani data berdimensi tinggi. Keunggulan tersebut 

sesuai dengan karakteristik penelitian ini yang menggunakan sejumlah item 

kuesioner sebagai atribut dalam proses klasifikasi. Dengan demikian, Random 

Forest diharapkan mampu menghasilkan model klasifikasi yang cukup baik dalam 

menentukan tingkat kesiapan mahasiswa menghadapi dunia kerja. Random Forest 

mampu menangani data berdimensi tinggi serta mengurangi risiko overfitting 

dibandingkan metode pohon keputusan tunggal (Ubaidilah et al., 2025). 

Meskipun berbagai penelitian sebelumnya telah menerapkan metode 

klasifikasi untuk menganalisis kesiapan kerja mahasiswa, sebagian besar 

penelitian masih terbatas pada penggunaan algoritma tertentu dan belum 

mengintegrasikan model klasifikasi yang dihasilkan ke dalam sistem berbasis web 

yang dapat dimanfaatkan secara langsung oleh mahasiswa. Selain itu, pendekatan 

ensemble learning seperti Random Forest belum banyak digunakan secara 

komprehensif dalam konteks klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini menawarkan kebaruan melalui 

penerapan algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan tingkat kesiapan 

kerja mahasiswa berdasarkan instrumen multidimensi, serta mengintegrasikan 

hasil model klasifikasi ke dalam sistem berbasis web. Dengan demikian, 

penelitian ini tidak hanya memberikan kontribusi pada aspek metodologis melalui 

penerapan algoritma klasifikasi yang lebih stabil, tetapi juga pada aspek 

implementatif melalui pengembangan sistem yang aplikatif dan dapat digunakan 

sebagai alat bantu evaluasi kesiapan kerja mahasiswa secara mandiri. 

1.2. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, permasalahan dalam 

penelitian ini dapat dirumuskan sebagai berikut: 
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1. Bagaimana menerapkan algoritma Random Forest dalam 

mengklasifikasikan tingkat kesiapan kerja mahasiswa? 

2. Bagaimana kinerja model klasifikasi Random Forest dalam 

mengklasifikasikan tingkat kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan 

metrik evaluasi? 

3. Bagaimana merancang dan mengimplementasikan sistem berbasis web 

yang mampu mengintegrasikan proses pengolahan data, pemodelan 

klasifikasi, serta penyajian hasil tingkat kesiapan kerja mahasiswa 

secara sistematis? 

1.3. Batasan Masalah 

Agar penelitian ini terarah dan tidak menyimpang dari tujuan yang telah 

ditetapkan, maka ruang lingkup penelitian dibatasi pada beberapa aspek sebagai 

berikut: 

1. Penelitian ini dilakukan pada mahasiswa aktif semester 5 ke atas yang 

berasal dari perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara. 

2. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada konsep 

kesiapan kerja berdasarkan empat dimensi, yaitu personal 

characteristics, organisational acumen, work competence, dan social 

intelligence. 

3. Instrumen penelitian yang digunakan berupa kuesioner dengan total 25 

item pernyataan yang dimodifikasi dari konsep kesiapan kerja 

multidimensi. 

4. Kategori tingkat kesiapan kerja dalam penelitian ini dibatasi menjadi 

dua kelas, yaitu Siap Kerja dan Belum Siap Kerja, yang ditentukan 

berdasarkan nilai rata-rata skor responden. 

5. Metode klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada 

algoritma Random Forest tanpa melakukan perbandingan dengan 

algoritma machine learning lainnya. 

6. Proses pengolahan data dilakukan melalui tahapan Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) yang meliputi seleksi data, 

prapemrosesan, transformasi data, data mining, dan evaluasi model. 
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7. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix 

dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

8. Sistem yang dikembangkan dalam penelitian ini berbasis web dan 

berfungsi untuk melakukan klasifikasi tingkat kesiapan kerja 

mahasiswa, tanpa membahas aspek keamanan jaringan, optimasi 

server, maupun pengembangan aplikasi mobile. 

1.4. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dikemukakan, maka tujuan dari 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Menerapkan algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa. 

2. Menganalisis kinerja model klasifikasi Random Forest berdasarkan 

metrik evaluasi. 

3. Merancang dan mengimplementasikan sistem berbasis web yang 

mampu mengintegrasikan proses pengolahan data, pemodelan 

klasifikasi, serta penyajian hasil tingkat kesiapan kerja mahasiswa 

secara sistematis dan terstruktur. 

1.5. Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Melalui penerapan algoritma Random Forest dapat 

mengklasifikasikan tingkat kesiapan kerja mahasiswa ke dalam 

kategori Siap Kerja dan Belum Siap Kerja. 

2. Memberikan informasi mengenai kinerja model klasifikasi Random 

Forest berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

3. Sistem berbasis web mampu mengintegrasikan proses pengolahan 

data, pemodelan klasifikasi, serta penyajian hasil tingkat kesiapan 

kerja mahasiswa secara sistematis dan terstruktur. 

4. Memberikan gambaran tingkat kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan 

hasil klasifikasi yang diperoleh sebagai informasi awal bagi perguruan 

tinggi. 

5. Membantu mahasiswa mengetahui kategori tingkat kesiapan kerja 

yang dimiliki secara objektif melalui sistem klasifikasi berbasis web. 
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6. Menambah pengalaman peneliti dalam mengimplementasikan konsep 

data mining dan machine learning ke dalam sistem berbasis web. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1. Kesiapan Kerja (Work Readiness) 

Mahasiswa tingkat akhir merupakan individu yang berada pada fase transisi 

dari lingkungan akademik menuju dunia kerja. Pada tahap ini, mahasiswa mulai 

mempersiapkan diri untuk memasuki pasar kerja sesuai dengan bidang keilmuan 

yang telah dipelajari selama masa perkuliahan. Oleh karena itu, kesiapan kerja 

menjadi aspek penting yang perlu dimiliki sebelum menyelesaikan pendidikan di 

perguruan tinggi. 

Kesiapan kerja merupakan suatu kondisi lanjutan yang terbentuk ketika 

individu telah memiliki pengetahuan, sikap, dan keterampilan yang dibutuhkan 

dalam dunia kerja. Kesiapan kerja tidak hanya berkaitan dengan aspek kognitif, 

tetapi juga mencakup aspek afektif dan psikomotorik yang mendukung performa 

individu dalam lingkungan profesional. Selain itu, kesiapan dapat diartikan 

sebagai keinginan dan kecakapan individu dalam mengupayakan suatu kegiatan, 

sehingga kesiapan kerja tidak hanya berkaitan dengan kemampuan teknis, tetapi 

juga melibatkan kemauan internal untuk terlibat dan beradaptasi dalam aktivitas 

pekerjaan (Wiharja MS et al., 2020). 

Selanjutnya, Kesiapan dapat dipahami sebagai kondisi individu yang 

memungkinkan seseorang menjalankan suatu pekerjaan tanpa mengalami 

hambatan atau kendala yang berarti (Esya et al., 2022). Definisi ini menunjukkan 

bahwa kesiapan kerja berhubungan dengan tingkat kesiapan mental dan 

kompetensi yang memadai sehingga individu mampu menghadapi tuntutan 

pekerjaan secara optimal. 

Mahasiswa yang memiliki kesiapan kerja umumnya ditandai dengan 

kematangan psikologis, kondisi mental dan fisik yang stabil, serta pengalaman 

yang relevan dengan bidang pekerjaan yang akan dihadapi (Nurbaiti & Devita 

Putri, 2024). Karakteristik tersebut menjadi indikator penting dalam menilai 

sejauh mana mahasiswa telah siap memasuki dunia kerja. 

Selain itu, dunia kerja menuntut individu untuk memiliki kombinasi 

kemampuan berupa hard skill dan soft skill sebagai prasyarat utama kesiapan 
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kerja (Deswarta et al., 2023). Hard skill berkaitan dengan kemampuan teknis 

sesuai bidang keahlian, sedangkan soft skill mencakup kemampuan interpersonal, 

komunikasi, kerja sama, dan manajemen diri. 

Rendahnya kesiapan kerja mahasiswa sering kali disebabkan oleh 

keterbatasan pengetahuan, keterampilan, dan sikap yang diperlukan untuk 

menghadapi perubahan serta tantangan lingkungan kerja yang dinamis (Fataron & 

Sijabat, 2019). Kondisi ini menunjukkan pentingnya evaluasi dan pengukuran 

kesiapan kerja secara sistematis agar dapat diketahui tingkat kesiapan masing-

masing mahasiswa. 

Lebih lanjut, kesiapan kerja yang kuat diyakini mampu meningkatkan 

kualitas sumber daya manusia, khususnya dalam menghadapi tantangan 

globalisasi dan pesatnya perkembangan teknologi informasi (Pasamba et al., 

2024). Oleh karena itu, pengukuran dan klasifikasi tingkat kesiapan kerja 

mahasiswa menjadi langkah strategis dalam mendukung perencanaan 

pengembangan kompetensi yang lebih tepat sasaran. 

2.2. Konsep Kesiapan Kerja 

Kesiapan kerja dapat dipandang sebagai sejauh mana mahasiswa memiliki 

sikap, atribut, dan karakteristik yang mendukung keberhasilan mereka dalam 

lingkungan kerja (Aninditha et al., 2022). Definisi ini menunjukkan bahwa 

kesiapan kerja bukan sekadar penguasaan kemampuan teknis, melainkan 

mencakup kesiapan personal yang memungkinkan individu mampu beradaptasi, 

menjalankan peran profesional, serta memenuhi tuntutan pekerjaan secara efektif. 

Kesiapan kerja yang tinggi dipengaruhi oleh berbagai faktor yang dapat 

bersumber dari aspek internal maupun eksternal individu. Untuk mengidentifikasi 

atribut-atribut tersebut secara sistematis, Caballero et al. (2011) mengembangkan 

suatu alat ukur yang dikenal sebagai Work Readiness Scale. Penelitiannya 

bertujuan untuk mengidentifikasi atribut serta karakteristik yang membentuk 

kesiapan kerja dan mengembangkan instrumen yang mampu mengukur tingkat 

kesiapan kerja individu secara terstruktur dan terstandar. 

Caballero et al. (2011) menjelaskan bahwa kesiapan kerja terdiri atas empat 

faktor utama, yaitu: 
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1. Personal Characteristics, yang berkaitan dengan ketahanan individu, 

kemampuan beradaptasi, serta pengembangan diri dalam menghadapi 

tuntutan pekerjaan. 

2. Organisational Acumen, yang mencakup motivasi, kematangan, kesadaran 

terhadap struktur dan budaya organisasi, serta sikap terhadap pekerjaan. 

3. Work Competence, yang berfokus pada kemampuan teknis, motivasi dalam 

bekerja, serta keterampilan pemecahan masalah yang relevan dengan bidang 

pekerjaan. 

4. Social Intelligence, yang berkaitan dengan kemampuan interpersonal, 

orientasi sosial, serta kemampuan individu dalam beradaptasi dan menjalin 

interaksi dalam lingkungan kerja. 

Keempat faktor tersebut menunjukkan bahwa kesiapan kerja merupakan 

konsep multidimensional yang tersusun atas variabel-variabel laten yang saling 

berkaitan dan secara bersama-sama membentuk konstruk kesiapan kerja secara 

utuh. Dengan demikian, kesiapan kerja tidak dapat dipahami sebagai satu dimensi 

tunggal, melainkan sebagai integrasi dari berbagai aspek personal, kompetensi, 

dan sosial. 

Dalam konteks Indonesia, penelitian yang dilakukan oleh Sagita et al. 

(2020) mengadopsi konsep kesiapan kerja yang dikembangkan oleh Caballero et 

al. untuk mengembangkan alat ukur kesiapan kerja mahasiswa di Indonesia. 

Penelitian tersebut bertujuan untuk menghasilkan instrumen yang dapat mengukur 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa secara empiris sebagai upaya mendukung 

kesiapan mereka dalam menghadapi dunia kerja. Selain itu, instrumen yang 

dikembangkan juga dapat menjadi referensi bagi lulusan baru dalam 

mempersiapkan diri memasuki lingkungan kerja secara lebih terarah. 

Dalam penelitiannya, Sagita et al. (2020) menerapkan empat faktor kesiapan 

kerja sebagaimana dikemukakan oleh Caballero et al., yaitu karakteristik pribadi, 

kecakapan organisasi, kompetensi kerja, dan kecerdasan sosial. Karakteristik 

pribadi berkaitan dengan persepsi individu terhadap dirinya dalam menghadapi 

situasi kerja. Kecakapan organisasi mengacu pada pemahaman individu terhadap 

struktur, protokol, serta praktik yang berlaku dalam lingkungan organisasi. 

Kompetensi kerja berfokus pada kemampuan dan kekuatan individu yang relevan 
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dengan bidang pekerjaan. Sementara itu, kecerdasan sosial berkaitan dengan 

kemampuan individu dalam berinteraksi, beradaptasi, serta membangun hubungan 

sosial dalam konteks profesional. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa keempat faktor tersebut relevan 

dan sesuai dengan konteks kesiapan kerja lulusan baru di Indonesia. Temuan 

tersebut membuktikan bahwa karakteristik pribadi, kecakapan organisasi, 

kompetensi kerja, dan kecerdasan sosial secara empiris mampu merepresentasikan 

konstruk kesiapan kerja dalam konteks nasional. 

Berdasarkan uraian tersebut, konsep kesiapan kerja yang dikembangkan 

oleh Caballero et al. serta telah diadaptasi dalam konteks Indonesia oleh Sagita et 

al. (2020) dinilai memiliki landasan teoretis dan empiris yang kuat. Oleh karena 

itu, model ini digunakan sebagai dasar konseptual dalam penelitian ini untuk 

mengidentifikasi serta menganalisis tingkat kesiapan kerja mahasiswa. Keempat 

faktor tersebut diposisikan sebagai komponen pembentuk variabel kesiapan kerja 

yang selanjutnya akan dioperasionalisasikan dalam bentuk indikator dan 

instrumen pengukuran penelitian. 

2.3. Kuesioner  

Dalam penelitian kuantitatif, pengukuran merupakan tahap penting untuk 

memperoleh data yang merepresentasikan karakteristik variabel yang diteliti. 

Pengukuran dilakukan untuk menentukan kualitas karakteristik tertentu dari 

subjek penelitian atau variabel yang diteliti, sehingga hasilnya dapat digunakan 

sebagai dasar dalam proses analisis dan pengambilan keputusan penelitian 

(Kurnia Dewi & Sudaryanto, 2020). Dengan demikian, proses pengukuran harus 

dilakukan secara sistematis agar data yang dihasilkan memiliki tingkat akurasi dan 

relevansi yang tinggi. 

Salah satu instrumen yang umum digunakan dalam proses pengukuran 

adalah kuesioner. Kuesioner merupakan alat ukur yang digunakan oleh peneliti 

untuk mengumpulkan data secara sistematis dari responden terkait variabel yang 

diteliti (Kurnia Dewi & Sudaryanto, 2020). Melalui kuesioner, peneliti dapat 

memperoleh data yang bersifat terstruktur dan sesuai dengan indikator yang telah 

ditetapkan sebelumnya. 
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Dalam penelitian ini, kuesioner digunakan sebagai instrumen pengumpulan 

data untuk memperoleh informasi terkait variabel kesiapan kerja mahasiswa. 

Penyusunan instrumen mengacu pada dimensi kesiapan kerja yang telah 

dijelaskan pada subbab sebelumnya. 

2.4. Data Mining 

Perkembangan teknologi informasi telah menghasilkan volume data yang 

semakin besar dan kompleks. Dalam konteks tersebut, data memiliki pengaruh 

yang luas terhadap berbagai proses strategis, sehingga pengelolaan dan 

pemanfaatan data secara tepat menjadi kebutuhan penting dalam menghadapi 

kompleksitas permasalahan yang terus meningkat (Nau et al., 2025). Oleh karena 

itu, diperlukan suatu pendekatan analitis yang mampu mengolah data menjadi 

informasi yang bermakna. 

Data mining merupakan proses pengolahan data yang bertujuan untuk 

menggali informasi penting serta menemukan pola tertentu yang tidak dapat 

terlihat secara langsung dari data mentah (Nau et al., 2025). Proses ini 

memungkinkan data yang awalnya bersifat tidak terstruktur atau sulit dipahami 

menjadi sumber pengetahuan yang dapat digunakan untuk mendukung 

pengambilan keputusan. 

Tujuan utama dari data mining adalah untuk mengidentifikasi pola, 

hubungan, atau informasi yang tidak terlihat secara langsung pada data mentah, 

sehingga menghasilkan pengetahuan yang lebih mendalam dan valid (Jefri & 

Fatah, 2025). Dengan demikian, data mining tidak hanya berfokus pada 

pengolahan data, tetapi juga pada proses ekstraksi pengetahuan (knowledge 

discovery) yang bernilai. 

Data mining mampu menghasilkan informasi yang bernilai strategis dan 

dibutuhkan dalam menghadapi tantangan kompetitif serta kompleksitas 

operasional (Saputri, 2025). Hal ini menunjukkan bahwa penerapan data mining 

memiliki peran penting dalam berbagai bidang, termasuk pendidikan, bisnis, dan 

manajemen sumber daya manusia. 

Data mining sebagai pendekatan analitis memiliki kemampuan untuk 

mengidentifikasi pola serta membangun model prediktif berdasarkan data yang 

tersedia. Kemampuan tersebut menjadikan data mining sebagai metode yang 
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relevan untuk digunakan dalam penelitian yang memerlukan proses klasifikasi 

atau prediksi berbasis data. 

2.5. Knowledge Discovery In Database (KDD) 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) merupakan proses sistematis 

yang bertujuan untuk memperoleh pengetahuan dari basis data melalui 

serangkaian tahapan yang terstruktur (Maulani et al., 2024). Proses ini tidak hanya 

berfokus pada penerapan algoritma data mining, tetapi juga mencakup tahap 

persiapan dan evaluasi data sehingga pengetahuan yang dihasilkan bersifat valid 

serta dapat dimanfaatkan dalam proses pengambilan keputusan. 

KDD terdiri atas beberapa tahapan yang saling berkaitan, yaitu seleksi, 

prapemrosesan (preprocessing), transformasi, data mining, serta interpretasi atau 

evaluasi. Setiap tahapan memiliki peran penting dalam memastikan kualitas dan 

keakuratan hasil analisis yang diperoleh (Maulani et al., 2024). 

 

Gambar 2.1 Tahapan KDD 

Sumber : https://www.kajianpustaka.com/2017/09/data-mining.html 

Adapun tahapan KDD adalah sebagai berikut: 

1. Tahap Seleksi 

Pada tahap ini, data yang relevan dipilih dari sekumpulan data yang tersedia 

sesuai dengan tujuan analisis. Data hasil seleksi kemudian disimpan dan 

digunakan sebagai target pada tahap penambangan data selanjutnya. 

2. Tahap Prapemrosesan (Preprocessing) 

Tahap ini merupakan proses persiapan data yang mencakup pemeriksaan 

terhadap data yang tidak konsisten, perbaikan kesalahan data, penghapusan 

data duplikat, serta proses memperkaya data. Tahap ini bertujuan untuk 

https://www.kajianpustaka.com/2017/09/data-mining.html
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memastikan bahwa data yang digunakan memiliki kualitas yang baik dan 

layak untuk dianalisis lebih lanjut. 

3. Tahap Transformasi Data 

Tahap ini bertujuan untuk mengubah bentuk data dari kondisi awal yang 

belum memiliki struktur atau entitas yang jelas menjadi format data yang 

valid dan sesuai untuk proses penambangan data. Transformasi dilakukan 

agar data siap diproses menggunakan metode atau algoritma data mining 

yang dipilih. 

4. Tahap Data Mining 

Tahap ini merupakan inti dari proses KDD, yaitu penerapan algoritma dan 

metode tertentu untuk menemukan pola atau pengetahuan tersembunyi di 

dalam data sesuai dengan tujuan analisis yang telah ditetapkan. 

5. Tahap Interpretasi atau Evaluasi 

Pada tahap ini, hasil penambangan data diinterpretasikan dan dievaluasi 

untuk menghasilkan output yang dapat dipahami oleh pengguna. Output 

tersebut berupa informasi atau pengetahuan yang dapat digunakan sebagai 

dasar dalam pengambilan keputusan. 

Secara keseluruhan, tahapan KDD menunjukkan bahwa proses penemuan 

pengetahuan dari data dilakukan secara sistematis dan bertahap, sehingga hasil 

yang diperoleh tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga memiliki makna serta 

relevansi dalam konteks analisis yang dilakukan. 

2.6. Machine Learning 

Machine learning merupakan salah satu cabang dari kecerdasan buatan 

(artificial intelligence) yang berfokus pada pengembangan model dan algoritma 

yang memungkinkan sistem komputer belajar berdasarkan data yang tersedia 

(Bintoro et al., 2024). Pendekatan ini memungkinkan sistem untuk 

mengidentifikasi pola dan membangun model prediktif tanpa diprogram secara 

eksplisit untuk setiap aturan yang digunakan. 

Machine learning menjadi salah satu teknologi yang berperan penting dalam 

mengubah informasi menjadi pengetahuan yang dapat dimanfaatkan dalam proses 

pengambilan keputusan (Amna et al., 2023). Hal ini menunjukkan bahwa machine 
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learning tidak hanya berfungsi sebagai alat komputasi, tetapi juga sebagai 

pendekatan analitis dalam menghasilkan wawasan berbasis data. 

Machine learning memungkinkan komputer mempelajari pola dari data 

untuk melakukan prediksi, klasifikasi, maupun pengambilan keputusan 

(Thoyyibah et al., 2024). Proses pembelajaran tersebut dilakukan melalui tahap 

training, yaitu proses melatih model menggunakan data agar mampu 

memperbarui pengetahuannya dan meningkatkan performa prediksi (Elwirehardja 

et al., 2023). 

Secara umum, machine learning terbagi ke dalam beberapa pendekatan 

utama, yaitu supervised learning, unsupervised learning, semi-supervised 

learning, dan reinforcement learning. 

1. Supervised Learning 

Supervised learning menggunakan dataset yang terdiri dari pasangan input 

dan output yang telah diketahui, sehingga model dapat mempelajari hubungan 

antara keduanya. Pendekatan ini memungkinkan sistem membangun fungsi 

pemetaan yang dapat digunakan untuk memprediksi output dari data baru (Bintoro 

et al., 2024). 

Pendekatan ini sering disebut sebagai learning by example karena model 

belajar berdasarkan contoh yang diberikan selama proses pelatihan (Elwirehardja 

et al., 2023). Dengan demikian, kualitas model sangat dipengaruhi oleh kualitas 

dan jumlah data berlabel yang digunakan. 

Supervised learning digunakan untuk menghasilkan keluaran berupa kelas 

(klasifikasi) atau nilai numerik (regresi) yang telah ditentukan sebelumnya. Dalam 

konteks klasifikasi, beberapa algoritma yang umum digunakan antara lain 

Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, dan K-Nearest 

Neighbors (Muzakir et al., 2024). 

2. Unsupervised Learning 

Unsupervised learning menggunakan dataset yang hanya terdiri dari data 

input tanpa label output. Pada pendekatan ini, model berupaya menemukan pola 

atau struktur tersembunyi dalam data secara mandiri (Bintoro et al., 2024). Salah 

satu teknik yang umum digunakan dalam unsupervised learning adalah clustering, 
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yaitu proses pengelompokan data berdasarkan kesamaan karakteristik tertentu 

sehingga struktur data dapat dipahami dengan lebih baik (Muzakir et al., 2024). 

3. Semi Supervised Learning 

Semi-supervised learning merupakan pendekatan yang menggabungkan data 

berlabel dan tidak berlabel dalam proses pembelajaran. Pendekatan ini 

memungkinkan model memanfaatkan jumlah data tidak berlabel yang lebih besar 

untuk meningkatkan kinerja pembelajaran, terutama ketika ketersediaan data 

berlabel terbatas. Dengan menggabungkan kedua jenis data tersebut, semi-

supervised learning mampu meningkatkan efisiensi serta akurasi model 

dibandingkan metode yang sepenuhnya bergantung pada data berlabel (Muzakir et 

al., 2024). 

4. Reinforcement Learning 

Reinforcement learning tidak bergantung pada pasangan input-output yang 

eksplisit, melainkan pada pengalaman yang diperoleh melalui interaksi langsung 

dengan lingkungan. Dalam pendekatan ini, sistem atau agen belajar melalui 

mekanisme penghargaan (reward) dan hukuman (penalty) (Muzakir et al., 2024). 

Agen dalam reinforcement learning dilatih untuk memilih tindakan terbaik 

berdasarkan konsep exploration dan exploitation. Exploration dilakukan untuk 

mencoba tindakan baru guna memahami lingkungan, sedangkan exploitation 

dilakukan untuk memaksimalkan reward berdasarkan pengetahuan yang telah 

dimiliki sebelumnya (Elwirehardja et al., 2023). 

2.7. Klasifikasi  

Klasifikasi merupakan salah satu teknik dalam data mining yang digunakan 

untuk mengelompokkan data ke dalam kategori atau kelas tertentu berdasarkan 

karakteristik yang dimiliki. Teknik ini bertujuan untuk membangun model yang 

mampu mengelompokkan data baru ke dalam kelas-kelas yang telah ditentukan 

sebelumnya (Wororomi et al., 2024). Dengan demikian, klasifikasi berperan 

dalam menghasilkan prediksi kategori berdasarkan pola yang dipelajari dari data 

historis. 

Metode klasifikasi merupakan salah satu metode yang paling sering 

digunakan dalam data mining karena kemampuannya dalam memetakan data ke 

dalam kelas-kelas tertentu berdasarkan pola yang dipelajari dari data. Proses ini 
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melibatkan pembelajaran model menggunakan data berlabel, sehingga sistem 

dapat mengenali hubungan antara atribut dan kelas target yang telah ditentukan. 

(Amna et al., 2023) 

Berdasarkan jumlah kelas yang digunakan, klasifikasi dapat dibedakan 

menjadi klasifikasi biner dan klasifikasi multikelas. Klasifikasi biner digunakan 

ketika data dikelompokkan ke dalam dua kelas, sedangkan klasifikasi multikelas 

digunakan ketika data dikelompokkan ke dalam lebih dari dua kelas. Perbedaan 

ini menunjukkan bahwa metode klasifikasi dapat disesuaikan dengan kebutuhan 

analisis dan karakteristik permasalahan yang diteliti (Permana et al., 2023). 

Secara umum, teknik klasifikasi digunakan untuk menghasilkan model 

prediktif yang mampu mengidentifikasi kategori suatu data secara sistematis dan 

berbasis pola. Oleh karena itu, metode klasifikasi menjadi pendekatan yang 

relevan dalam penelitian yang bertujuan untuk mengelompokkan objek atau 

subjek ke dalam tingkat atau kategori tertentu berdasarkan data yang tersedia 

2.8. Random Forest  

Random Forest merupakan salah satu algoritma klasifikasi dalam 

supervised learning yang dikembangkan dengan membangun sejumlah pohon 

keputusan (decision tree) dan menggabungkan hasil prediksinya untuk 

menghasilkan keputusan akhir. Random Forest merupakan model klasifikasi yang 

dikembangkan dengan menumbuhkan banyak pohon keputusan melalui proses 

seleksi data dan atribut secara acak. Kumpulan pohon keputusan tersebut 

kemudian membentuk suatu “hutan” (forest), di mana setiap pohon memberikan 

kontribusi terhadap hasil prediksi akhir. (Hasan et al., 2022) 

Mekanisme kerja Random Forest didasarkan pada prinsip ensemble 

learning, yaitu mengombinasikan beberapa model untuk meningkatkan performa 

prediksi. Random Forest bekerja dengan menggabungkan hasil prediksi dari 

sejumlah pohon keputusan, sehingga mampu meningkatkan akurasi model 

sekaligus mengurangi risiko overfitting yang sering terjadi pada penggunaan satu 

pohon keputusan saja (Wororomi et al., 2024). Dengan demikian, pendekatan ini 

dinilai lebih stabil dan robust dibandingkan metode berbasis satu pohon 

keputusan. 
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Struktur dasar Random Forest berasal dari pohon keputusan (decision tree). 

Pohon keputusan dibangun dengan menentukan node akar (root node) yang 

kemudian bercabang menjadi beberapa node hingga mencapai node daun (leaf 

node), yang merepresentasikan hasil atau keputusan akhir. Proses percabangan ini 

dilakukan berdasarkan atribut tertentu yang dianggap paling optimal dalam 

memisahkan data. (Yuda et al., 2022) 

 

Gambar 2.2 Ilustrasi Random Forest 

Sumber : https://medium.com/@abhishekjainindore24/everything-about-random-

forest-90c106d63989  

Selain itu, Random Forest membantu mengurangi overfitting dan seringkali 

menghasilkan prediksi yang lebih akurat dibandingkan model pohon tunggal. Jika 

dibandingkan dengan decision tree tunggal, model ini lebih stabil terhadap variasi 

data karena setiap pohon dibangun dari subset data dan atribut yang berbeda. 

Random Forest juga mampu menangani hubungan non-linear antar variabel serta 

interaksi fitur yang kompleks. Selain menghasilkan prediksi, algoritma ini dapat 

memberikan informasi mengenai tingkat kepentingan (feature importance) 

masing-masing atribut dalam memengaruhi hasil klasifikasi (Basri et al., 2025) 

Secara umum, Random Forest dikenal sebagai algoritma klasifikasi yang 

memiliki tingkat akurasi tinggi, mampu menangani data dalam jumlah besar, serta 

relatif tahan terhadap noise dan overfitting. Oleh karena itu, algoritma ini banyak 

digunakan dalam berbagai penelitian yang memerlukan model klasifikasi yang 

stabil dan andal. 

2.9. Metrik Evaluasi  

https://medium.com/@abhishekjainindore24/everything-about-random-forest-90c106d63989
https://medium.com/@abhishekjainindore24/everything-about-random-forest-90c106d63989
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Evaluasi kinerja model klasifikasi merupakan tahap penting dalam 

penelitian berbasis machine learning. Salah satu metode evaluasi yang umum 

digunakan adalah confusion matrix. Confusion matrix merupakan tabel 

kontingensi dua dimensi yang digunakan untuk mengevaluasi performa suatu 

model klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi terhadap nilai aktual. 

(Yang & Berdine, 2024) 

Algoritma klasifikasi bertujuan untuk menentukan apakah suatu kejadian 

atau kondisi tertentu termasuk ke dalam kategori yang telah ditetapkan. Dalam 

klasifikasi biner, variabel target memiliki dua kemungkinan nilai, yaitu positif dan 

negatif. Nilai aktual pada data pengujian kemudian dibandingkan dengan hasil 

prediksi model untuk mengukur tingkat ketepatan klasifikasi. (Sathyanarayanan, 

2024) 

Confusion matrix terdiri atas empat komponen utama, yaitu True Positive 

(TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). True 

Positive (TP) terjadi ketika nilai aktual dan hasil prediksi sama-sama berada pada 

kelas positif. False Positive (FP) terjadi ketika model memprediksi kelas positif, 

tetapi nilai aktual sebenarnya negatif, yang dikenal sebagai Type I error. True 

Negative (TN) terjadi ketika nilai aktual dan hasil prediksi sama-sama berada pada 

kelas negatif. False Negative (FN) terjadi ketika model memprediksi kelas 

negatif, tetapi nilai aktual sebenarnya positif, yang dikenal sebagai Type II error. 

True dan false menunjukkan apakah prediksi model sesuai atau tidak dengan 

kondisi aktual, sedangkan istilah positive dan negative menunjukkan kategori 

kelas yang diprediksi oleh model. Kombinasi dari keempat komponen tersebut 

membentuk dasar evaluasi performa model klasifikasi (Sathyanarayanan, 2024). 
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Gambar 2.3 Confusion Matrix 

Sumber : https://h2o.ai/wiki/confusion-matrix/ 

Berdasarkan nilai TP, TN, FP, dan FN, berbagai metrik evaluasi dapat 

dihitung untuk menilai kinerja model. Accuracy mengukur proporsi keseluruhan 

prediksi yang benar. Precision mengukur tingkat ketepatan prediksi pada kelas 

positif. Recall mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi seluruh data 

yang benar-benar termasuk dalam kelas positif. Sementara itu, F1-score 

merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall yang digunakan untuk 

menilai keseimbangan performa model. 

Dengan demikian, confusion matrix tidak hanya menyajikan perbandingan 

antara nilai aktual dan prediksi, tetapi juga menjadi dasar dalam perhitungan 

metrik evaluasi yang digunakan untuk menilai efektivitas model klasifikasi secara 

komprehensif. 

2.10. Website  

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pemanfaatan website 

sebagai media penyampaian informasi dan layanan berbasis digital. Website 

berfungsi sebagai suatu lokasi di dunia maya yang mampu menyajikan berbagai 

bentuk informasi, mulai dari teks, gambar, audio, video, hingga elemen interaktif 

yang mendukung kebutuhan pengguna (Daffa Khasifi Nashrullah, 2024). Melalui 

website, informasi dapat diakses secara luas tanpa batasan ruang dan waktu 

selama terhubung dengan jaringan internet. 

https://h2o.ai/wiki/confusion-matrix/
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Website dirancang sesuai dengan tujuan penggunanya, sehingga struktur, 

konten, dan fitur yang disediakan dapat disesuaikan dengan kebutuhan informasi 

dan layanan yang ingin disampaikan (Daffa Khasifi Nashrullah, 2024) . Hal ini 

menunjukkan bahwa website tidak hanya berperan sebagai media informasi, tetapi 

juga sebagai sarana interaksi dan penyedia layanan digital yang dapat 

dikembangkan sesuai konteks penggunaan. 

Informasi yang disajikan pada website dapat berupa berbagai format 

multimedia, seperti teks, suara, animasi, gambar, hingga video, yang diakses 

melalui perangkat lunak peramban (browser) seperti Google Chrome, Mozilla 

Firefox, dan peramban lainnya (Latifah & Elfiandri, 2021). Kemampuan website 

dalam mengintegrasikan berbagai format informasi tersebut menjadikannya 

sebagai platform yang fleksibel dan adaptif dalam mendukung kebutuhan 

pengguna. Secara umum, website menjadi salah satu media yang efektif dalam 

mendistribusikan informasi dan menyediakan layanan berbasis sistem informasi. 

2.11. Use Case Diagram 

Use case diagram merupakan diagram yang digunakan untuk 

menggambarkan fungsi-fungsi dalam sistem, hubungan antara aktor dengan 

sistem, serta batasan layanan yang dapat diakses oleh pengguna sesuai dengan 

perannya. Diagram ini membantu proses analisis kebutuhan sistem karena 

interaksi pengguna dan sistem dapat divisualisasikan secara lebih jelas dan 

terstruktur (Taufan et al., 2022). Adapun simbol-simbol use case diagram dapat 

dilihat pada Gambar 2.4. 
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Gambar 2.4. Simbol Use case Diagram 

Sumber : https://www.dicoding.com/blog/contoh-use-case-diagram/ 

2.12. Wireframe 

Wireframe merupakan kerangka awal yang digunakan sebelum halaman 

web atau antarmuka aplikasi dirancang secara lebih detail. Tahapan ini menjadi 

bagian penting dalam proses desain produk karena berfungsi untuk menentukan 

susunan informasi, tata letak elemen, serta gambaran awal dari tampilan sistem. 

Dengan adanya wireframe, stakeholder dapat memahami dan menyetujui terlebih 

dahulu penempatan informasi pada aplikasi sebelum desain user interface 

dikembangkan lebih lanjut (Fahrudin & Ilyasa, 2021). 

https://www.dicoding.com/blog/contoh-use-case-diagram/
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Wireframe juga dapat dipahami sebagai rancangan dasar yang digunakan 

untuk menyusun elemen-elemen pada halaman aplikasi sebelum masuk ke tahap 

desain utama. Pembuatan wireframe umumnya dapat dilakukan menggunakan alat 

bantu desain seperti Figma. Secara visual, wireframe biasanya ditampilkan dalam 

bentuk sederhana berupa garis, kotak, dan elemen dasar lainnya yang 

menggambarkan struktur tata letak halaman aplikasi (Rayhaan Yusri et al., 2024). 

2.13. Flowchart 

Flowchart merupakan diagram berbentuk grafis yang digunakan untuk 

menggambarkan urutan proses atau langkah-langkah secara sistematis dalam 

menjalankan suatu program. Flowchart dapat membantu proses analisis, 

perancangan, dan pengkodean karena mampu menjelaskan alur penyelesaian 

masalah secara lebih terperinci. Selain itu, flowchart juga digunakan untuk 

mempermudah proses evaluasi terhadap suatu kegiatan atau prosedur yang sedang 

dijalankan. Diagram ini biasanya menggunakan simbol-simbol tertentu untuk 

menunjukkan langkah, tindakan, atau alur proses sehingga prosedur program 

dapat dipahami dengan lebih jelas (Kus Indrani Listyoningrum et al., 2023). 

Dalam penyusunan flowchart, terdapat beberapa simbol yang digunakan 

untuk menggambarkan alur proses, keputusan, input/output, serta hubungan antar 

langkah dalam suatu sistem. Penggunaan simbol-simbol tersebut bertujuan agar 

alur kerja sistem dapat dipahami secara lebih jelas dan terstruktur. Adapun 

simbol-simbol flowchart dapat dilihat pada Gambar 2.5. 
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Gambar 2.5. Simbol Flowchart 

Sumber : https://www.jagoanhosting.com/blog/flowchart-adalah/ 

2.14. Entity Relationship Diagram (ERD) 

Entity Relationship Diagram (ERD) merupakan diagram yang digunakan 

dalam proses perancangan basis data. Diagram ini berfungsi untuk 

menggambarkan entitas atau objek data yang terdapat dalam suatu sistem, atribut 

yang dimiliki oleh setiap entitas, serta hubungan atau relasi antarentitas tersebut. 

Dengan adanya ERD, rancangan basis data dapat disusun secara lebih jelas karena 

setiap data yang dibutuhkan dalam sistem dapat diidentifikasi sebelum 

diimplementasikan ke dalam database (Syafruddin Akbar & Haryanti, 2021). 

ERD juga dapat dipahami sebagai model konseptual yang menggambarkan 

hubungan antar data dalam suatu sistem. Model ini digunakan untuk 

memperlihatkan bagaimana data saling terhubung, baik dalam bentuk entitas, 

relasi, maupun keterangan pendukung lainnya. Melalui pemodelan ERD, struktur 

https://www.jagoanhosting.com/blog/flowchart-adalah/
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data dapat divisualisasikan secara lebih sistematis sehingga memudahkan 

pengembang dalam memahami alur penyimpanan dan keterkaitan data pada 

sistem (Rahmi Aulia et al., 2025). 

2.15. Penelitian Terdahulu  

Penelitian terdahulu menjadi landasan penting dalam memperkuat kerangka 

konseptual serta menunjukkan posisi dan kontribusi penelitian yang dilakukan. 

Beberapa penelitian yang relevan dengan topik klasifikasi tingkat kesiapan kerja 

mahasiswa disajikan pada Tabel 2.1 berikut. 

Tabel 2.1 Perbandingan Penelitian Terdahulu 

No. Peneliti & 

Tahun 

Judul Metode Hasil Dan Evaluasi 

1 Cynthia & 

Qoiriah 

(2024) 

Klasifikasi 

Tingkat Kesiapan 

Kerja Mahasiswa 

Universitas 

Negeri Surabaya 

Menggunakan 

Algoritma C5.0 

C5.0, 

SMOTE, 

Information 

Gain 

Penelitian ini 

menghasilkan klasifikasi 

kesiapan kerja 

mahasiswa dengan hasil 

terbaik pada pembagian 

data 80:20, yaitu akurasi 

93,93%, precision 

100%, dan recall 

92,85%. 

2 Yudana et 

al. (2023) 

Model 

Klasifikasi untuk 

Menentukan 

Kesiapan Kerja 

Mahasiswa dan 

Kelulusan Tepat 

Waktu dengan 

Metode Machine 

Learning 

Decision 

Tree, Naive 

Bayes, KNN 

Penelitian ini 

menunjukkan bahwa 

algoritma Naive Bayes 

memperoleh performa 

terbaik dengan nilai 

akurasi 0,537, precision 

0,509, dan recall 0,499. 

 

3 Salka & 

Lhaksmana 

(2022) 

Work Readiness 

Prediction of 

Telkom 

Multinomial 

Logistic 

Regression 

Multinomial Logistic 

Regression memperoleh 

akurasi 53,9%, 
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University 

Students Using 

Multinomial 

Logistic 

Regression and 

Random Forest 

Method 

dan 

Random 

Forest 

sedangkan Random 

Forest memperoleh 

akurasi 48,5%. 

4 Aini et al. 

(2024) 

Implementasi 

Algoritma 

Random Forest 

untuk Klasifikasi 

Bidang MSIB di 

Prodi Pendidikan 

Informatika 

Random 

Forest 

Penelitian ini 

menghasilkan klasifikasi 

bidang MSIB mahasiswa 

menggunakan Random 

Forest dengan accuracy 

80%, precision 80%, dan 

recall 82%. 

5 Fitri et al. 

(2025) 

Penggunaan 

Random Forest 

dalam Sistem 

Klasifikasi 

Kecemasan pada 

Generasi Z 

Random 

Forest, 

berbasis 

web 

Model Random Forest 

memperoleh akurasi 

97,71% dan diterapkan 

dalam sistem klasifikasi 

berbasis web. 

Berdasarkan Tabel 2.1, penelitian yang dilakukan oleh Cynthia & Qoiriah 

(2024) membahas klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa Universitas Negeri 

Surabaya menggunakan algoritma C5.0. Penelitian tersebut memperoleh hasil 

terbaik pada skema pembagian data 80:20 dengan nilai akurasi sebesar 93,93%, 

precision sebesar 100%, dan recall sebesar 92,85%. Penelitian ini relevan karena 

sama-sama membahas klasifikasi kesiapan kerja mahasiswa, namun berbeda pada 

algoritma yang digunakan. 

Penelitian yang dilakukan oleh Yudana et al. (2023) membahas model 

klasifikasi untuk menentukan kesiapan kerja mahasiswa dan kelulusan tepat 

waktu menggunakan beberapa metode machine learning, yaitu Decision Tree, 

Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbors. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

algoritma Naive Bayes memperoleh performa tertinggi dengan nilai akurasi 
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sebesar 0,537, precision sebesar 0,509, dan recall sebesar 0,499. Penelitian 

tersebut memiliki keterkaitan dengan penelitian ini karena sama-sama 

menggunakan pendekatan klasifikasi machine learning pada data yang berkaitan 

dengan kesiapan kerja mahasiswa. 

Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Salka & Lhaksmana (2022) 

membahas prediksi kesiapan kerja mahasiswa Telkom University menggunakan 

metode Multinomial Logistic Regression dan Random Forest. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa Multinomial Logistic Regression memperoleh akurasi 

sebesar 53,9%, sedangkan Random Forest memperoleh akurasi sebesar 48,5%. 

Penelitian ini memiliki kesamaan dengan penelitian yang dilakukan karena sama-

sama membahas kesiapan kerja mahasiswa dan melibatkan algoritma Random 

Forest sebagai metode klasifikasi.  

Penelitian yang dilakukan oleh Aini et al. (2024) membahas implementasi 

algoritma Random Forest untuk klasifikasi bidang MSIB pada mahasiswa 

Program Studi Pendidikan Informatika. Penelitian tersebut menggunakan data 

nilai mata kuliah mahasiswa sebagai atribut prediktor dan bidang MSIB sebagai 

label klasifikasi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Random Forest 

memperoleh accuracy sebesar 80%, precision sebesar 80%, dan recall sebesar 

82%. Penelitian ini relevan karena sama-sama menggunakan algoritma Random 

Forest untuk proses klasifikasi pada data mahasiswa, meskipun objek 

klasifikasinya berbeda. 

Penelitian yang dilakukan oleh Fitri et al. (2025) membahas penggunaan 

algoritma Random Forest dalam sistem klasifikasi kecemasan pada Generasi Z. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Random Forest memperoleh akurasi 

sebesar 97,71% dan diterapkan ke dalam sistem berbasis web. Penelitian tersebut 

relevan karena menunjukkan bahwa algoritma Random Forest dapat 

diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web untuk mendukung proses 

klasifikasi. 

Berdasarkan uraian penelitian terdahulu, dapat diketahui bahwa penelitian 

mengenai klasifikasi kesiapan kerja mahasiswa dan penerapan algoritma machine 

learning telah banyak dilakukan. Namun, penelitian-penelitian tersebut masih 
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memiliki perbedaan fokus, baik dari segi algoritma yang digunakan, objek 

klasifikasi, maupun bentuk implementasi sistem.  

Oleh karena itu, penelitian ini diarahkan untuk menerapkan algoritma 

Random Forest dalam mengklasifikasikan tingkat kesiapan mahasiswa 

menghadapi dunia kerja serta mengintegrasikannya ke dalam sistem berbasis web. 

Dengan pendekatan tersebut, penelitian ini diharapkan dapat menghasilkan model 

klasifikasi yang tidak hanya dapat dianalisis kinerjanya, tetapi juga dapat 

diterapkan dalam sistem yang membantu mahasiswa mengetahui tingkat kesiapan 

kerja secara lebih praktis dan terstruktur. 
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BAB III 

ANALISA DAN PERANCANGAN SISTEM 

 

3.1. Jenis Dan Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan 

komputasional berbasis data mining. Pendekatan kuantitatif digunakan karena 

penelitian ini melibatkan pengumpulan data numerik yang diperoleh melalui 

instrumen kuesioner untuk mengukur tingkat kesiapan kerja mahasiswa. Data 

yang diperoleh kemudian dianalisis secara sistematis untuk menghasilkan model 

klasifikasi yang mampu mengelompokkan tingkat kesiapan mahasiswa. 

Pendekatan data mining digunakan untuk mengidentifikasi pola dan 

hubungan antar variabel berdasarkan data yang dikumpulkan. Dalam penelitian 

ini, metode klasifikasi yang digunakan adalah algoritma Random Forest, yang 

termasuk dalam kategori supervised learning. Algoritma ini memanfaatkan data 

berlabel untuk membangun model prediktif yang mampu mengklasifikasikan 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan atribut yang telah ditentukan. 

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix dengan 

metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk menilai efektivitas model 

klasifikasi yang dihasilkan. Selain itu, hasil model klasifikasi diimplementasikan 

dalam sistem berbasis web untuk memudahkan proses pengolahan data serta 

penyajian hasil analisis secara terstruktur. 

Dengan demikian, penelitian ini mengintegrasikan pendekatan kuantitatif, 

teknik data mining, serta pengembangan sistem berbasis web dalam menganalisis 

dan mengklasifikasikan tingkat kesiapan mahasiswa menghadapi dunia kerja. 

3.2. Populasi Dan Sampel  

Populasi dalam penelitian ini adalah mahasiswa aktif semester 5 ke atas 

yang terdaftar pada perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara. Mahasiswa 

semester 5 ke atas dipilih karena pada tahap tersebut mahasiswa telah memasuki 

fase perkuliahan lanjutan dan mulai mempersiapkan diri untuk menghadapi dunia 

kerja, sehingga dinilai relevan untuk mengukur tingkat kesiapan kerja. 

Karena penelitian ini tidak dibatasi pada satu institusi tertentu dan 

mencakup mahasiswa dari berbagai perguruan tinggi di Sumatera Utara, maka 
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jumlah populasi secara pasti tidak dapat diketahui. Oleh karena itu, populasi 

dalam penelitian ini dikategorikan sebagai populasi tidak terhingga (infinite 

population). Penentuan jumlah sampel dalam penelitian ini menggunakan rumus 

Lemeshow untuk populasi tidak diketahui sebagai berikut: 

𝑛 =
𝑍2 ⋅ 𝑝 ⋅ (1 − 𝑝)

𝑑2
    (1) 

Dengan tingkat kepercayaan 95% (Z = 1,96), asumsi proporsi populasi (p) 

sebesar 0,5, dan margin of error (d) sebesar 0,1, maka diperoleh jumlah sampel 

minimum sebesar 96 responden yang kemudian dibulatkan menjadi 100 

responden. 

Jumlah tersebut merupakan batas minimal sampel yang harus dipenuhi agar 

penelitian memiliki dasar statistik yang memadai. Dalam pelaksanaannya, jumlah 

responden yang diperoleh dapat melebihi jumlah minimum tersebut. Semakin 

banyak data yang terkumpul, semakin baik kualitas analisis dan kestabilan model 

klasifikasi yang dihasilkan. 

Teknik pengambilan sampel yang digunakan adalah purposive sampling, 

yaitu teknik penentuan sampel berdasarkan kriteria tertentu yang sesuai dengan 

tujuan penelitian. Adapun kriteria responden dalam penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Mahasiswa aktif semester 5 ke atas. 

2. Terdaftar pada perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara. 

3. Bersedia mengisi kuesioner penelitian secara lengkap. 

Data yang diperoleh dari responden selanjutnya digunakan sebagai dataset 

dalam proses pelatihan (training) dan pengujian (testing) model klasifikasi 

menggunakan algoritma Random Forest. 

3.3. Variabel Penelitian  

Variabel penelitian merupakan segala sesuatu yang menjadi objek 

pengamatan dalam penelitian dan memiliki variasi nilai. Dalam penelitian ini, 

variabel yang digunakan mengacu pada konsep kesiapan kerja yang telah 

dijelaskan pada Bab II, khususnya model yang dikembangkan oleh Caballero dan 

Walker yang terdiri atas empat faktor utama pembentuk kesiapan kerja. 
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Berdasarkan konsep tersebut, penelitian ini menggunakan satu variabel 

utama, yaitu kesiapan kerja mahasiswa, yang terdiri atas beberapa dimensi 

pembentuk sebagai berikut: 

1. Personal Characteristics 

Dimensi ini berkaitan dengan karakteristik pribadi mahasiswa dalam 

menghadapi situasi kerja, seperti ketahanan, kemampuan beradaptasi, dan 

pengembangan diri. 

2. Organisational Acumen 

Dimensi ini berkaitan dengan pemahaman mahasiswa terhadap lingkungan 

organisasi, termasuk kesadaran terhadap aturan, struktur kerja, motivasi, 

serta sikap terhadap pekerjaan. 

3. Work Competence 

Dimensi ini mencerminkan kemampuan teknis dan kompetensi yang 

dimiliki mahasiswa dalam menyelesaikan tugas atau permasalahan yang 

berkaitan dengan bidang pekerjaan. 

4. Social Intelligence 

Dimensi ini berkaitan dengan kemampuan interpersonal, komunikasi, kerja 

sama, serta kemampuan berinteraksi secara efektif dalam lingkungan kerja. 

Keempat dimensi tersebut secara konseptual membentuk variabel kesiapan 

kerja mahasiswa. Dalam penelitian ini, variabel kesiapan kerja diperlakukan 

sebagai variabel yang dapat diukur dan selanjutnya diklasifikasikan ke dalam 

kategori tingkat kesiapan kerja tertentu berdasarkan hasil pengolahan data 

menggunakan algoritma Random Forest. 

Dengan demikian, variabel dalam penelitian ini berfungsi sebagai dasar 

pembentukan dataset yang akan digunakan dalam proses klasifikasi untuk 

menentukan tingkat kesiapan mahasiswa menghadapi dunia kerja. 

3.4. Definisi Operasional Variabel 

Definisi operasional variabel digunakan untuk menjelaskan bagaimana suatu 

variabel diukur secara empiris dalam penelitian. Variabel utama dalam penelitian 

ini adalah kesiapan kerja mahasiswa yang diukur berdasarkan empat dimensi 

sebagaimana dikemukakan oleh Caballero dan Walker, yaitu Personal 

Characteristics, Organisational Acumen, Work Competence, dan Social 
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Intelligence. Pengukuran dilakukan menggunakan instrumen kuesioner dengan 

skala Likert lima poin, yaitu: 

 

Tabel 3.1 Kategori Skala Likert 

Skor Kategori Jawaban 

1 Sangat Tidak Setuju (STS) 

2 Tidak Setuju (TS) 

3 Netral (N) 

4 Setuju (S) 

5 Sangat Setuju (SS) 

Setiap responden memperoleh skor berdasarkan jawaban pada setiap item 

pernyataan. Skor dari seluruh item kemudian dijumlahkan untuk memperoleh skor 

total kesiapan kerja. Adapun definisi operasional masing-masing dimensi adalah 

sebagai berikut: 

Tabel 3.2 Definisi Operasional Variabel 

Variabel  Dimensi  Jumlah Item  Deskripsi Pengukuran  Skala 

Kesiapan 

Kerja 

Personal 

Characteristics 

6 item Mengukur ketahanan 

diri, kemampuan 

adaptasi, kesiapan 

menghadapi tekanan 

kerja, dan 

pengembangan diri 

Likert 1–5 

Organisational 

Acumen 

6 item Mengukur 

pemahaman terhadap 

budaya organisasi, 

kesadaran aturan 

kerja, motivasi, serta 

sikap terhadap 

pekerjaan 

Likert 1–5 

Work 

Competence 

7 item Mengukur 

kemampuan teknis, 

penyelesaian tugas, 

Likert 1–5 
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pemecahan masalah, 

serta kesiapan 

profesional 

Social 

Intelligence 

6 item Mengukur 

kemampuan 

komunikasi, kerja 

sama tim, empati, dan 

kemampuan 

berinteraksi di 

lingkungan kerja 

Likert 1–5 

Total Item 25 item 

Skor total yang diperoleh setiap responden selanjutnya digunakan untuk 

menentukan kategori tingkat kesiapan kerja. Penentuan kategori dilakukan 

berdasarkan nilai rata-rata (mean) dari keseluruhan skor responden, sebagaimana 

pendekatan yang digunakan dalam penelitian terdahulu. Adapun kriteria 

pengelompokan adalah sebagai berikut: 

1. Responden dengan skor total ≥ nilai rata-rata dikategorikan sebagai Siap 

Kerja. 

2. Responden dengan skor total < nilai rata-rata dikategorikan sebagai Belum 

Siap Kerja. 

Kategori tersebut selanjutnya digunakan sebagai variabel target dalam 

proses klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest. Dengan demikian, 

definisi operasional variabel dalam penelitian ini memungkinkan konsep kesiapan 

kerja yang bersifat teoretis diubah menjadi data numerik yang terstruktur dan siap 

dianalisis menggunakan pendekatan machine learning. 

3.5. Teknik Pengumpulan Data 

Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini menggunakan instrumen 

kuesioner yang disusun berdasarkan konsep kesiapan kerja yang terdiri atas empat 

dimensi utama, yaitu Personal Characteristics, Organisational Acumen, Work 

Competence, dan Social Intelligence. Kuesioner digunakan untuk memperoleh 

data kuantitatif mengenai tingkat kesiapan kerja mahasiswa semester 5 ke atas di 

wilayah Sumatera Utara. 
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Instrumen penelitian terdiri atas 25 item pernyataan yang mencerminkan 

keempat dimensi tersebut. Setiap item diukur menggunakan skala Likert lima 

poin. Kuesioner disebarkan secara daring melalui media digital untuk 

memudahkan distribusi kepada responden yang memenuhi kriteria penelitian. 

Sebelum data digunakan dalam proses analisis, dilakukan pengujian kualitas 

instrumen melalui uji validitas dan uji reliabilitas. Pengujian ini bertujuan untuk 

memastikan bahwa instrumen penelitian mampu mengukur variabel kesiapan 

kerja secara tepat dan konsisten 

3.5.1. Uji Validitas  

Uji validitas dilakukan untuk mengetahui sejauh mana setiap item 

pernyataan mampu mengukur variabel yang dimaksud. Pengujian validitas 

dilakukan menggunakan korelasi Pearson Product Moment dengan bantuan 

perangkat lunak SPSS. Rumus korelasi Pearson Product Moment adalah sebagai 

berikut: 

𝑟 =
𝑁∑𝑋𝑌−(∑𝑋)(∑𝑌)

√[𝑁∑𝑋2−(∑𝑋)2][𝑁∑𝑌2−(∑𝑌)2]
    (2) 

Kriteria pengujian adalah sebagai berikut: 

1. Jika nilai 𝑟ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 > 𝑟𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙pada taraf signifikansi 0,05, maka item 

dinyatakan valid. 

2. Jika nilai 𝑟ℎ𝑖𝑡𝑢𝑛𝑔 ≤ 𝑟𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙 , maka item dinyatakan tidak valid. 

Nilai 𝑟𝑡𝑎𝑏𝑒𝑙ditentukan berdasarkan derajat kebebasan (df = N − 2) dan 

tingkat signifikansi yang digunakan. 

3.5.2. Uji Reliabilitas  

Uji reliabilitas dilakukan untuk mengetahui tingkat konsistensi instrumen 

dalam mengukur variabel penelitian. Pengujian reliabilitas dilakukan 

menggunakan koefisien Cronbach’s Alpha dengan bantuan perangkat lunak SPSS. 

Rumus Cronbach’s Alpha adalah sebagai berikut: 

𝛼 =
𝑘

𝑘 − 1
(1 −

∑𝜎𝑏
2

𝜎𝑡
2 )    (3) 

Keterangan: 

𝛼 = koefisien reliabilitas 

𝑘 = jumlah item 
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∑𝜎𝑏
2 = jumlah varians tiap item 

𝜎𝑡
2 = varians total 

Instrumen dinyatakan reliabel apabila nilai Cronbach’s Alpha ≥ 0,70. 

Instrumen yang telah dinyatakan valid dan reliabel selanjutnya digunakan sebagai 

dataset dalam proses analisis klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest. 

3.6. Teknik Analisis Data  

Teknik analisis data dalam penelitian ini menggunakan pendekatan data 

mining dengan tahapan yang mengacu pada proses Knowledge Discovery in 

Databases (KDD). Tahapan ini dilakukan secara sistematis untuk mengolah data 

yang telah dikumpulkan sehingga menghasilkan model klasifikasi tingkat 

kesiapan kerja mahasiswa menggunakan algoritma Random Forest. Adapun 

tahapan analisis data dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

3.6.1. Data Selection 

Tahap seleksi data dilakukan dengan memilih data responden yang 

memenuhi kriteria penelitian serta memastikan bahwa data yang digunakan 

lengkap dan sesuai dengan kebutuhan analisis. Data yang tidak lengkap atau tidak 

memenuhi kriteria penelitian akan dieliminasi sebelum proses analisis dilanjutkan. 

3.6.2. Data Pre-Processing 

Tahap ini penting karena data yang diperoleh dari hasil pengisian kuesioner 

dapat mengandung ketidaksempurnaan, seperti data tidak lengkap, data duplikat, 

maupun tidak konsistenan pengisian. 

Dalam penelitian ini, data pre-processing difokuskan pada proses data 

cleaning untuk memastikan dataset bersifat konsisten, akurat, dan siap digunakan 

dalam pemodelan menggunakan algoritma Random Forest. Tahapan yang 

dilakukan meliputi penanganan missing value, penghapusan data duplikat, serta 

pemeriksaan nilai ekstrem. 

a. Penanganan Nilai Kosong 

Missing value merupakan kondisi ketika terdapat item kuesioner yang tidak 

diisi oleh responden. Keberadaan nilai kosong dapat memengaruhi proses 

pembentukan model karena algoritma klasifikasi memerlukan data yang lengkap 

pada setiap atribut. 
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Dalam penelitian ini, penanganan missing value dilakukan dengan dua 

pendekatan: 

1. Jika responden tidak mengisi sebagian besar item, maka data responden 

tersebut dieliminasi. 

2. Jika hanya terdapat sedikit nilai kosong, dilakukan imputasi menggunakan 

nilai rata-rata (mean) dari item yang bersangkutan. 

Pendekatan ini dipilih untuk menjaga jumlah sampel tetap memadai 

sekaligus mempertahankan konsistensi distribusi data. 

b. Reverse Scoring 

Dalam instrumen penelitian ini terdapat beberapa item pernyataan yang 

bersifat negatif. Untuk menjaga konsistensi arah interpretasi skor, dilakukan 

proses reverse scoring terhadap item-item tersebut. Reverse scoring bertujuan 

agar seluruh item memiliki arah penilaian yang sama, yaitu semakin tinggi skor 

menunjukkan tingkat kesiapan kerja yang semakin baik. 

Proses reverse scoring dilakukan dengan membalik nilai pada skala Likert 

yang digunakan. Pada penelitian ini digunakan skala Likert 1 sampai 5, sehingga 

transformasi skor dilakukan dengan rumus: 

𝑋′ = (𝑋max + 𝑋min) − 𝑋    (4) 

Keterangan :  

 𝑋 = skor asli 

𝑋′ = skor hasil reverse 

𝑋max = skor maksimum (5) 

𝑋min = skor minimum (1) 

Dengan skala 1–5, maka hasil transformasi adalah sebagai berikut: skor 1 

menjadi 5, skor 2 menjadi 4, skor 3 tetap 3, skor 4 menjadi 2, dan skor 5 menjadi 

1. Proses ini dilakukan sebelum tahap pelatihan model Random Forest agar data 

yang digunakan telah memiliki arah pengukuran yang seragam dan tidak 

menimbulkan bias dalam proses klasifikasi. 

c. Penanganan Data Duplikat 

Data duplikat adalah data responden yang tercatat lebih dari satu kali 

dengan atribut yang identik. Keberadaan data duplikat dapat menyebabkan bias 

dalam proses pembelajaran model karena memberikan bobot berlebih pada pola 
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tertentu. Identifikasi data duplikat dilakukan dengan membandingkan seluruh 

atribut responden. Entri data yang terdeteksi memiliki kesamaan secara identik 

akan dihapus sehingga dataset mencerminkan kondisi responden secara lebih 

akurat dan representatif. 

 

 

d. Pemeriksaan Nilai Ekstrim  

Karena data dalam penelitian ini menggunakan skala Likert 1–5, rentang 

nilai setiap item telah terkontrol secara sistematis. Oleh karena itu, kemungkinan 

munculnya nilai ekstrem (outlier) yang berada di luar rentang skala relatif kecil. 

Pemeriksaan tetap dilakukan untuk memastikan tidak terdapat kesalahan input di 

luar rentang nilai yang ditentukan. Jika ditemukan nilai yang berada di luar skala 

1–5, maka dilakukan koreksi atau penyesuaian sesuai dengan skala pengukuran. 

Setelah melalui tahap data pre-processing, diperoleh dataset yang: 

1. Tidak mengandung missing value 

2. Bebas dari data duplikat 

3. Konsisten dengan rentang skala pengukuran 

4. Siap digunakan untuk proses transformasi dan pemodelan klasifikasi 

Dataset yang telah dibersihkan selanjutnya digunakan pada tahap 

transformasi data untuk menentukan kategori tingkat kesiapan kerja serta pada 

tahap pemodelan menggunakan algoritma Random Forest. Dengan dilakukannya 

data pre-processing secara sistematis, diharapkan model klasifikasi yang 

dihasilkan memiliki akurasi yang lebih stabil dan kemampuan generalisasi yang 

baik terhadap data baru. 

3.6.3. Data Transformation 

Data transformation merupakan tahap dalam proses Knowledge Discovery 

in Databases (KDD) yang bertujuan untuk mengubah data hasil pre-processing ke 

dalam bentuk yang sesuai untuk proses analisis dan pemodelan klasifikasi. 

Transformasi dilakukan agar data memiliki struktur numerik yang konsisten dan 

siap digunakan dalam algoritma Random Forest. 

Data yang ditransformasikan merupakan data hasil kuesioner yang telah 

melalui tahap pembersihan (data cleaning), penanganan missing value, serta 
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penghapusan data duplikat. Data tersebut terdiri atas empat dimensi pembentuk 

kesiapan kerja, yaitu Personal Characteristics, Organisational Acumen, Work 

Competence, dan Social Intelligence. 

Adapun tahapan transformasi dalam penelitian ini meliputi beberapa 

langkah berikut. 

 

a. Pengkodean Skala Likert 

Seluruh jawaban responden pada kuesioner telah menggunakan skala Likert 

lima poin dan secara langsung direpresentasikan dalam bentuk numerik sebagai 

berikut: 

1 = Sangat Tidak Setuju 

2 = Tidak Setuju 

3 = Netral 

4 = Setuju 

5 = Sangat Setuju 

Karena skala telah berbentuk numerik, maka tidak diperlukan proses 

encoding tambahan. 

b. Perhitungan Skor Kesiapan Kerja  

Setiap responden memiliki 25 item pernyataan yang tersebar dalam empat 

dimensi. Untuk memperoleh nilai representatif tingkat kesiapan kerja, dilakukan 

perhitungan skor total dengan menjumlahkan seluruh skor item pada masing-

masing responden. Skor total ini selanjutnya digunakan sebagai dasar 

pembentukan kategori tingkat kesiapan kerja. 

c. Pembentukan Variabel Target 

Tahap ini merupakan langkah penting dalam pendekatan klasifikasi. 

Variabel target berupa tingkat kesiapan kerja mahasiswa dibentuk berdasarkan 

nilai rata-rata (mean) skor total seluruh responden. Nilai rata-rata dihitung dengan 

rumus: 

𝑋̄ =
∑𝑋

𝑁
    (5) 

Keterangan : 

𝑋̄ = Nilai rata - rata 
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∑𝑋 = Jumlah skor total 

𝑁 = Jumlah Data 

Berdasarkan nilai rata-rata tersebut, kategori kelas ditentukan sebagai 

berikut: 

a. Skor total ≥ Nilai Rata – Rata → Siap Kerja 

b. Skor total < Nilai Rata – Rata → Belum Siap Kerja 

Dengan adanya label ini, dataset berubah menjadi dataset supervised 

learning, sehingga algoritma Random Forest dapat mempelajari pola hubungan 

antara atribut kesiapan kerja dan kategori tingkat kesiapan mahasiswa. 

3.6.4. Data Mining 

Tahap data mining merupakan inti dari proses Knowledge Discovery in 

Databases (KDD), karena pada tahap ini dilakukan pembentukan model 

klasifikasi menggunakan algoritma Random Forest. Dataset yang telah melalui 

tahap seleksi, pre-processing, dan transformasi selanjutnya digunakan untuk 

membangun model supervised learning yang bertujuan mengklasifikasikan 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan 25 atribut kuesioner yang telah 

ditetapkan. 

a. Pembagian Data 

Proses pemodelan diawali dengan pembagian dataset menjadi dua bagian, 

yaitu data latih (training data) dan data uji (testing data). Data latih digunakan 

untuk membangun model, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur 

performa model terhadap data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. 

Dalam penelitian ini digunakan dua skenario pembagian data, yaitu: 

1. 70% data latih dan 30% data uji (70:30) 

2. 80% data latih dan 20% data uji (80:20) 

Penggunaan dua skenario ini bertujuan untuk menguji konsistensi performa 

model serta memastikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang 

baik terhadap data baru.  

b. Penerapan Algoritma Random Forest  

Algoritma Random Forest bekerja dengan membangun sejumlah pohon 

keputusan (decision tree) menggunakan teknik bootstrap sampling dan pemilihan 

atribut secara acak pada setiap percabangan. Hasil prediksi dari setiap pohon 
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kemudian digabungkan menggunakan mekanisme majority voting untuk 

menentukan kelas akhir. 

Dalam penelitian ini dilakukan pengujian beberapa parameter 

(hyperparameter tuning) untuk memperoleh konfigurasi model yang optimal. 

Parameter yang diuji meliputi: 

1. n_estimators (jumlah pohon keputusan) 

2. max_depth (kedalaman maksimum pohon) 

3. min_samples_leaf (jumlah minimum sampel pada node daun) 

4. bootstrap (teknik pengambilan sampel acak, ditetapkan bernilai True) 

5. random_state (kontrol replikasi hasil) 

Parameter bootstrap ditetapkan bernilai True untuk memastikan setiap 

pohon dibangun dari sampel acak yang berbeda, sesuai dengan karakteristik 

metode ensemble. 

c. Pengujian Parameter  

Pengujian dilakukan menggunakan beberapa kombinasi parameter pada 

masing-masing skenario pembagian data. Variasi jumlah pohon (n_estimators) 

digunakan untuk mengamati pengaruh stabilitas model terhadap jumlah pohon 

yang dibangun. Semakin banyak pohon, model cenderung lebih stabil namun 

membutuhkan komputasi yang lebih besar. 

Parameter max_depth diuji untuk mengontrol kompleksitas pohon agar tidak 

terlalu dangkal (underfitting) maupun terlalu dalam (overfitting). Sementara itu, 

variasi min_samples_leaf digunakan untuk mencegah pembentukan node yang 

terlalu spesifik terhadap data latih. Konfigurasi terbaik ditentukan berdasarkan 

performa model pada data uji, terutama nilai akurasi serta konsistensi metrik 

evaluasi lainnya. 

Tabel 3.3 Skenario Uji Parameter  

70:30 & 80:20 Uji 1 Uji 2 Uji 3 Uji 4  Uji 5 Uji 6 

n_estimators 50 70 80 90 100 120 

max_depth 5 7 9 12 14 16 

Min_samples_leaf 2 1 5 3 4 6 

Bootstrap True True True True True True 

Random_state 32 32 42 12 32 42 
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3.6.5. Evaluasi Model 

Tahap interpretasi dan evaluasi merupakan tahapan akhir dalam proses 

Knowledge Discovery in Databases (KDD) yang bertujuan untuk menilai kinerja 

model klasifikasi yang telah dibangun. Pada tahap ini dilakukan pengukuran 

performa algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan tingkat kesiapan 

kerja mahasiswa berdasarkan data uji (testing data). 

Evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix, yang 

membandingkan antara kelas aktual dan kelas hasil prediksi model. Berdasarkan 

nilai yang diperoleh dari confusion matrix, dilakukan perhitungan beberapa metrik 

evaluasi untuk mengukur kualitas model secara kuantitatif. Adapun metrik yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Accuracy 

Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model secara 

keseluruhan dalam mengklasifikasikan data. Nilai accuracy menunjukkan 

proporsi data yang berhasil diprediksi dengan benar dibandingkan dengan seluruh 

data uji. Rumus accuracy adalah sebagai berikut: 

Akurasi =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
  (6) 

b. Precision 

Precision digunakan untuk mengukur ketepatan prediksi positif yang 

dihasilkan oleh model. Metrik ini menunjukkan seberapa besar proporsi data yang 

benar-benar positif dari seluruh data yang diprediksi positif oleh model. Rumus 

precision adalah sebagai berikut: 

Presisi =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (7) 

c. Recall 

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam 

mengidentifikasi seluruh data positif yang sebenarnya. Metrik ini menunjukkan 

seberapa besar proporsi data positif yang berhasil dikenali oleh model dari 

keseluruhan data positif yang ada. Rumus recall adalah sebagai berikut: 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (8) 

d. F1 – Score 
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F1-score merupakan nilai rata-rata harmonis antara precision dan recall. 

Metrik ini digunakan untuk memberikan keseimbangan antara ketepatan dan 

kelengkapan prediksi, terutama ketika terdapat ketidakseimbangan distribusi 

kelas. Rumus F1-score adalah sebagai berikut: 

F1-Score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
 (9) 

3.7. Perancangan Sistem  

Perancangan sistem merupakan tahapan penting dalam pengembangan 

sistem informasi yang bertujuan untuk menggambarkan struktur, komponen, serta 

alur kerja sistem klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa berbasis web. Tahap 

ini dilakukan untuk memberikan gambaran konseptual mengenai bagaimana 

sistem bekerja secara menyeluruh sebelum proses implementasi dilakukan. 

Sistem yang dirancang dalam penelitian ini mengintegrasikan metode 

klasifikasi Random Forest ke dalam platform web, sehingga proses penginputan 

data, pemodelan, serta penyajian hasil klasifikasi dapat dilakukan secara 

terstruktur dan sistematis. 

3.7.1. Use Case Diagram  

Use case diagram digunakan untuk menggambarkan hubungan antara aktor 

dengan fungsi-fungsi yang terdapat pada sistem klasifikasi tingkat kesiapan 

mahasiswa menghadapi dunia kerja berbasis web. Diagram ini menjelaskan hak 

akses dan aktivitas utama yang dapat dilakukan oleh masing-masing aktor di 

dalam sistem. Pada sistem ini terdapat dua aktor utama, yaitu mahasiswa dan 

admin. 

Mahasiswa merupakan aktor yang menggunakan sistem untuk melakukan 

proses klasifikasi tingkat kesiapan kerja. Mahasiswa dapat melakukan registrasi 

apabila belum memiliki akun, kemudian melakukan login untuk masuk ke dalam 

sistem. Setelah berhasil login, mahasiswa dapat mengisi data kesiapan melalui 

form yang telah disediakan. Data tersebut kemudian diproses oleh sistem melalui 

proses klasifikasi dengan menggunakan model aktif. Setelah proses klasifikasi 

selesai, mahasiswa dapat melihat hasil klasifikasi, melihat riwayat klasifikasi, 

mengelola profil mahasiswa, serta keluar dari sistem melalui fitur logout. 

Admin merupakan aktor yang memiliki hak akses untuk mengelola data dan 

model klasifikasi pada sistem. Admin dapat melakukan login, mengelola dataset, 
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melakukan training model, mengevaluasi model, menyimpan model, melihat 

histori training, serta mengaktifkan model yang akan digunakan pada proses 

klasifikasi. 

Selain itu, admin juga dapat mengelola akun pengguna dan mengelola profil 

admin. Keterkaitan antara mahasiswa dan admin terletak pada penggunaan model 

aktif. Admin bertugas menyiapkan model melalui proses pengelolaan dataset, 

training, evaluasi, penyimpanan, dan aktivasi model. Model yang telah diaktifkan 

oleh admin selanjutnya digunakan oleh sistem ketika mahasiswa melakukan 

proses klasifikasi. Dengan demikian, use case diagram ini menunjukkan bahwa 

mahasiswa dan admin memiliki peran yang berbeda, tetapi tetap saling terhubung 

melalui model aktif yang digunakan dalam proses klasifikasi tingkat kesiapan 

kerja mahasiswa. 

 

Gambar 3.1 Use Case Diagram Sistem  

3.7.2. Flowchart System 
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Flowchart system digunakan untuk menggambarkan alur kerja sistem 

klasifikasi tingkat kesiapan mahasiswa menghadapi dunia kerja berbasis web. 

Flowchart ini menjelaskan tahapan proses yang terjadi di dalam sistem, mulai dari 

pengguna mengakses halaman awal, melakukan login atau registrasi, hingga 

sistem mengarahkan pengguna sesuai dengan hak akses yang dimiliki. 

Pada penelitian ini, flowchart system dibagi menjadi beberapa bagian agar 

alur proses lebih mudah dipahami. Pembagian flowchart dilakukan karena sistem 

memiliki dua hak akses utama, yaitu mahasiswa dan admin. Mahasiswa 

menggunakan sistem untuk melakukan klasifikasi kesiapan kerja, sedangkan 

admin mengelola dataset, proses pre-processing, training model, evaluasi model, 

serta model aktif yang digunakan dalam proses klasifikasi. 

Dalam flowchart system ini digunakan beberapa connector sebagai 

penghubung antarbagian flowchart. Connector digunakan agar alur tidak terlalu 

panjang dalam satu diagram dan setiap proses dapat dijelaskan secara terpisah. 

Adapun connector yang digunakan dalam flowchart system berjumlah 7 

connector, yaitu connector A, B, C, D, E, F, dan G. 

Tabel 3.4 Keterangan Connector Flowchart 

Connector  Keterangan 

A 
Connector A digunakan untuk menghubungkan alur dari 

landing page menuju proses login dan registrasi. 

B 
Connector B digunakan ketika pengguna berhasil login dan 

sistem mengidentifikasi pengguna sebagai admin. 

C 
Connector C digunakan ketika pengguna berhasil login 

sebagai mahasiswa. 

D 
Connector D digunakan setelah mahasiswa mengisi data 

kesiapan dan jawaban dinyatakan lengkap. 

E 
Connector E digunakan setelah sistem selesai melakukan 

proses klasifikasi atau ketika model aktif belum tersedia. 

F 
Connector F digunakan ketika dataset telah siap untuk 

diproses ke tahap pre-processing dan training model. 

G 
Connector G digunakan setelah proses pre-processing, 

training model, evaluasi model, dan penyimpanan model 
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selesai dilakukan. 

Connector A, B, dan C digunakan untuk mengatur alur akses pengguna 

berdasarkan proses login dan role pengguna. Connector D dan E digunakan pada 

alur klasifikasi mahasiswa, mulai dari pengisian data kesiapan hingga 

menampilkan hasil klasifikasi. Sementara itu, connector F dan G digunakan pada 

alur admin, khususnya dalam proses pengelolaan dataset, pre-processing, training 

model, evaluasi model, dan aktivasi model. 

a. Flowchart Fitur Utama 

Flowchart fitur utama menggambarkan alur awal ketika pengguna 

mengakses sistem. Proses dimulai dari simbol Mulai, kemudian sistem 

menampilkan Landing Page sebagai halaman awal. Setelah landing page 

ditampilkan, pengguna dapat memilih Login atau Mulai Klasifikasi. Pilihan 

tersebut kemudian diarahkan ke connector A sebagai penghubung menuju proses 

berikutnya. Connector A menunjukkan bahwa alur dari flowchart fitur utama akan 

dilanjutkan ke flowchart login dan registrasi. 

 

Gambar 3.2 Flowchart Fitur Utama 

b. Flowchart Login Dan Registrasi 

Flowchart login dan registrasi menggambarkan alur proses autentikasi 

pengguna sebelum masuk ke dalam sistem. Alur dimulai dari connector A, 

kemudian sistem menampilkan Halaman Login sebagai halaman awal bagi 

pengguna untuk masuk ke sistem. 
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Pada halaman login, sistem memberikan pilihan apakah pengguna sudah 

memiliki akun atau belum. Jika pengguna belum memiliki akun, maka pengguna 

diarahkan untuk melakukan input data registrasi. Data registrasi yang telah diisi 

kemudian melalui proses validasi data registrasi. Apabila data registrasi tidak 

valid, pengguna akan diminta untuk memperbaiki atau mengisi ulang data 

registrasi. Jika data registrasi dinyatakan valid, sistem akan menyimpan data akun, 

kemudian menampilkan pesan bahwa registrasi berhasil. Setelah proses registrasi 

selesai, alur kembali ke connector A agar pengguna dapat melakukan login 

menggunakan akun yang telah dibuat. 

Jika pengguna sudah memiliki akun, maka pengguna diminta untuk mengisi 

email dan password. Data login tersebut kemudian diperiksa pada proses login 

valid. Apabila email atau password tidak sesuai, pengguna akan diarahkan 

kembali untuk mengisi email dan password dengan benar. Jika login dinyatakan 

valid, sistem akan melanjutkan proses ke tahap cek role pengguna. 

Pada tahap cek role pengguna, sistem memeriksa apakah akun yang 

digunakan memiliki role sebagai admin atau bukan. Jika pengguna memiliki role 

admin, maka alur diarahkan ke connector B untuk masuk ke proses admin. Jika 

pengguna bukan admin, maka alur diarahkan ke connector C untuk masuk ke 

proses mahasiswa. 
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Gambar 3.3 Flowchart Login Dan Registrasi 

c. Flowchart Proses Mahasiswa 

Flowchart proses mahasiswa menggambarkan alur penggunaan sistem 

setelah pengguna berhasil login sebagai mahasiswa. Alur dimulai dari connector 

C, kemudian sistem menampilkan Landing Page Mahasiswa sebagai halaman 

utama mahasiswa. 

Setelah landing page mahasiswa ditampilkan, mahasiswa memilih Menu 

Klasifikasi untuk memulai proses pengisian data kesiapan kerja. Sistem kemudian 

menampilkan Form Data Kesiapan yang berisi item pernyataan yang harus diisi 

oleh mahasiswa. 

Mahasiswa selanjutnya melakukan Input Data Kesiapan sesuai dengan 

pilihan jawaban yang tersedia pada form. Setelah data diinputkan, sistem 

melakukan proses Validasi Jawaban untuk memeriksa kelengkapan data yang 

telah diisi. 

Apabila jawaban belum lengkap, mahasiswa akan diarahkan kembali untuk 

melengkapi data yang masih kosong. Jika jawaban sudah lengkap, alur dilanjutkan 
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ke connector D. Connector D menunjukkan bahwa proses berikutnya akan masuk 

ke flowchart proses klasifikasi. 

 

Gambar 3.4 Flowchart Proses Mahasiswa 

d. Flowchart Proses Klasifikasi 

Flowchart proses klasifikasi menggambarkan alur sistem dalam mengolah 

data jawaban mahasiswa hingga menghasilkan hasil klasifikasi. Alur dimulai dari 

connector D, yaitu lanjutan dari proses mahasiswa setelah jawaban dinyatakan 

lengkap. 

Pada tahap awal, sistem melakukan proses Ambil Data Jawaban Mahasiswa. 

Data yang diambil merupakan jawaban yang telah diisi oleh mahasiswa pada form 

data kesiapan kerja. Setelah data jawaban diperoleh, sistem melakukan 

Transformasi Data agar data berada dalam bentuk yang sesuai untuk diproses oleh 

model klasifikasi. 

Selanjutnya, sistem melakukan proses Cek Model Aktif. Proses ini 

digunakan untuk memastikan apakah terdapat model Random Forest aktif yang 
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dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi. Jika model aktif tidak tersedia, 

maka sistem akan menampilkan Pesan Model Belum Tersedia. Setelah pesan 

ditampilkan, alur dilanjutkan ke connector E. 

Jika model aktif tersedia, sistem akan melakukan proses Muat Model Aktif. 

Setelah model berhasil dimuat, sistem menjalankan Proses Klasifikasi Random 

Forest untuk menentukan kategori tingkat kesiapan kerja mahasiswa berdasarkan 

data jawaban yang telah ditransformasikan. 

Setelah proses klasifikasi selesai, sistem melakukan Simpan Hasil 

Klasifikasi. Hasil klasifikasi yang telah disimpan kemudian diarahkan ke 

connector E. Connector E menunjukkan bahwa proses berikutnya akan masuk ke 

flowchart hasil dan riwayat klasifikasi. 

 



50 

Gambar 3.5 Flowchart Proses Klasifikasi 

e. Flowchart Hasil Dan Riwayat Klasifikasi 

Flowchart hasil dan riwayat klasifikasi menggambarkan alur setelah sistem 

selesai melakukan proses klasifikasi. Alur dimulai dari connector E, kemudian 

sistem menampilkan hasil klasifikasi atau pesan klasifikasi kepada mahasiswa. 

Setelah hasil atau pesan klasifikasi ditampilkan, mahasiswa dapat memilih 

aksi yang tersedia. Jika mahasiswa memilih Lihat Riwayat, maka sistem akan 

menampilkan Riwayat Hasil Klasifikasi. Riwayat tersebut berisi daftar hasil 

klasifikasi yang pernah dilakukan oleh mahasiswa. 

Jika mahasiswa memilih Download Hasil, maka sistem akan menjalankan 

proses Download Hasil Klasifikasi. Proses ini digunakan untuk mengunduh hasil 

klasifikasi sebagai dokumen yang dapat disimpan oleh mahasiswa. 

Jika mahasiswa memilih Klasifikasi Ulang, maka alur diarahkan kembali ke 

connector C. Connector tersebut menunjukkan bahwa mahasiswa akan kembali ke 

halaman mahasiswa untuk melakukan proses klasifikasi dari awal. 

Jika mahasiswa memilih Kembali ke Beranda, maka alur juga diarahkan ke 

connector C. Alur ini menunjukkan bahwa mahasiswa akan kembali ke landing 

page mahasiswa. Jika mahasiswa memilih Logout, maka sistem akan mengakhiri 

sesi pengguna dan alur berakhir pada simbol Selesai. 

 

Gambar 3.6 Flowchart Hasil Dan Riwayat Klasifikasi 

f. Flowchart Proses Admin 
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Flowchart proses admin menggambarkan alur kerja admin setelah berhasil 

masuk ke dalam sistem. Alur dimulai dari connector B, kemudian sistem 

menampilkan dashboard admin sebagai halaman utama admin. 

Setelah dashboard admin ditampilkan, admin dapat memilih menu yang 

tersedia pada sistem. Pada flowchart ini, proses diarahkan pada pemilihan menu 

dataset. Jika admin tidak memilih menu dataset, maka admin dapat mengakses 

menu admin lainnya. Setelah mengakses menu lain, alur dapat kembali ke 

dashboard admin. 

Jika admin memilih menu dataset, maka sistem menampilkan proses Kelola 

dataset. Pada proses ini, admin dapat mengelola data yang akan digunakan dalam 

sistem, seperti menambah, mengubah, atau mengunggah dataset. 

Setelah proses kelola dataset dilakukan, sistem memeriksa apakah dataset 

siap atau belum. Jika dataset belum siap, admin dapat melakukan proses 

tambah/edit/upload dataset. Setelah perubahan dataset dilakukan, sistem akan 

menyimpan perubahan tersebut melalui proses simpan perubahan dataset. 

Jika dataset sudah siap, maka alur dilanjutkan ke connector F. Connector F 

menunjukkan bahwa proses berikutnya akan masuk ke flowchart pre-processing 

dan training model. 
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Gambar 3.7 Flowchart Proses Admin 

g. Flowchart Pre-Processing Dan Training Model 

Flowchart pre-processing dan training model menggambarkan alur 

pengolahan dataset setelah admin menyatakan data siap digunakan. Alur dimulai 

dari connector F, kemudian sistem melakukan proses ambil dataset untuk 

mengambil data yang telah tersedia pada sistem. 

Setelah dataset diambil, sistem melakukan seleksi data untuk memilih data 

yang diperlukan dalam proses pengolahan. Selanjutnya, sistem memeriksa apakah 

terdapat nilai kosong pada dataset. Jika terdapat nilai kosong, maka sistem akan 

melakukan proses tangani nilai kosong, kemudian menangani nilai tersebut 
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menggunakan metode mean atau median. Setelah nilai kosong ditangani, alur 

dilanjutkan ke proses pemeriksaan data duplikat. 

Jika tidak terdapat nilai kosong, sistem langsung melanjutkan ke proses cek 

data duplikat. Pada tahap ini, sistem memeriksa apakah terdapat data yang sama 

atau berulang. Jika terdapat data duplikat, maka sistem akan melakukan proses 

hapus data duplikat. Jika tidak terdapat data duplikat, alur dilanjutkan ke proses 

berikutnya. 

Setelah data dinyatakan bersih, sistem melakukan penyesuaian skor item. 

Proses ini digunakan untuk menyesuaikan skor pada item tertentu sesuai dengan 

ketentuan pengolahan data. Selanjutnya, sistem melakukan hitung total skor untuk 

memperoleh nilai keseluruhan dari data yang telah diproses. 

Hasil perhitungan skor kemudian digunakan pada proses bentuk label kelas. 

Pada tahap ini, sistem membentuk kategori kelas yang akan digunakan sebagai 

target klasifikasi. Setelah label kelas terbentuk, sistem melakukan split data untuk 

membagi dataset menjadi data training dan data testing. 

Tahap berikutnya adalah training model, yaitu proses pelatihan model 

klasifikasi menggunakan data training. Setelah model selesai dilatih, sistem 

melakukan evaluasi model untuk mengetahui performa model berdasarkan data 

testing. Model yang telah dievaluasi kemudian disimpan melalui proses Simpan 

Model. Setelah model berhasil disimpan, alur dilanjutkan ke connector G. 

Connector G menunjukkan bahwa proses berikutnya akan masuk ke flowchart 

evaluasi dan aktivasi model. 
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Gambar 3.8 Flowchart Pre-Processing Dan Training Model 
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h. Flowchart Evaluasi Dan Aktivasi Model 

Flowchart evaluasi dan aktivasi model menggambarkan alur lanjutan 

setelah proses training model selesai dilakukan. Alur dimulai dari connector G, 

kemudian sistem menampilkan hasil evaluasi model yang telah diperoleh dari 

proses training sebelumnya. 

Setelah hasil evaluasi model ditampilkan, sistem menampilkan histori 

training. Histori training digunakan untuk melihat daftar model yang pernah 

dilatih beserta hasil evaluasinya. Selanjutnya, admin dapat melakukan proses 

bandingkan hasil training untuk melihat perbedaan performa dari model yang 

telah dibuat. 

Setelah hasil training dibandingkan, admin menentukan apakah model akan 

diaktifkan atau tidak. Jika model tidak diaktifkan, maka alur diarahkan kembali ke 

connector F untuk melakukan proses training ulang. Hal ini menunjukkan bahwa 

admin dapat kembali ke tahap pengolahan data dan pelatihan model apabila hasil 

model belum sesuai. 

Jika model diaktifkan, maka sistem menjalankan proses Aktifkan Model. 

Setelah itu, sistem menyimpan status model sebagai model aktif. Model yang 

telah aktif akan digunakan pada proses klasifikasi mahasiswa. Setelah status 

model aktif berhasil disimpan, sistem menampilkan status berhasil. Alur 

kemudian berakhir pada simbol selesai. 
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Gambar 3.9 Flowchart Evaluasi Dan Aktivasi Model 

3.7.3. Entity Relationship Diagram  

Entity Relationship Diagram digunakan untuk menggambarkan rancangan 

struktur basis data pada sistem klasifikasi tingkat kesiapan mahasiswa 

menghadapi dunia kerja berbasis web. ERD ini menjelaskan entitas yang 

digunakan dalam sistem, atribut pada setiap entitas, serta hubungan antarentitas 

yang mendukung proses pengelolaan data, klasifikasi, training model, evaluasi 

model, dan pencatatan aktivitas pengguna. 
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Berdasarkan rancangan basis data, sistem ini terdiri dari beberapa entitas 

utama, yaitu users, mahasiswa, pertanyaan, jawaban, hasil_klasifikasi, 

activity_log, dataset_training, preprocessing_history, training_history, 

training_predictions, dan model_klasifikasi. Setiap entitas memiliki fungsi 

masing-masing sesuai dengan kebutuhan data pada sistem. 

 

Gambar 3.10 Entity Relationship Diagram Pengguna Dan Klasifikasi 

Entitas users digunakan untuk menyimpan data akun pengguna yang dapat 

berperan sebagai admin maupun mahasiswa. Data yang disimpan pada entitas ini 

meliputi identitas pengguna, email, password, role, foto, status akun, serta waktu 

pembuatan dan pembaruan data. Entitas users menjadi entitas utama karena 
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berhubungan dengan beberapa entitas lain, yaitu mahasiswa, jawaban, 

hasil_klasifikasi, dan activity_log. 

Entitas mahasiswa digunakan untuk menyimpan data akademik mahasiswa 

yang melakukan registrasi pada sistem. Data tersebut meliputi universitas, 

program studi, dan semester. Entitas ini memiliki relasi dengan entitas users, di 

mana satu akun pengguna dengan role mahasiswa memiliki satu data mahasiswa. 

Relasi ini menunjukkan bahwa informasi akademik mahasiswa disimpan secara 

terpisah dari data akun pengguna. 

Entitas pertanyaan digunakan untuk menyimpan daftar item pertanyaan 

yang digunakan pada form kesiapan kerja mahasiswa. Atribut pada entitas ini 

meliputi kode pertanyaan, dimensi, teks pertanyaan, status pertanyaan, serta 

penanda item reverse. Entitas pertanyaan berelasi dengan entitas jawaban, karena 

setiap jawaban mahasiswa mengacu pada satu pertanyaan tertentu. 

Entitas jawaban digunakan untuk menyimpan data jawaban mahasiswa 

terhadap pertanyaan yang tersedia pada sistem. Setiap jawaban memiliki relasi 

dengan entitas users, pertanyaan, dan hasil_klasifikasi. Relasi dengan users 

menunjukkan bahwa jawaban berasal dari mahasiswa tertentu. Relasi dengan 

pertanyaan menunjukkan bahwa setiap jawaban mengacu pada item pertanyaan 

tertentu. Sementara itu, relasi dengan hasil_klasifikasi menunjukkan bahwa 

sekumpulan jawaban digunakan sebagai detail dari satu proses klasifikasi. 

Entitas hasil_klasifikasi digunakan untuk menyimpan hasil klasifikasi 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa. Data yang disimpan meliputi total skor, skor 

berdasarkan dimensi, hasil klasifikasi, interpretasi, rekomendasi, model yang 

digunakan, file PDF hasil klasifikasi, serta waktu klasifikasi. Entitas ini memiliki 

relasi dengan entitas users, karena satu mahasiswa dapat memiliki lebih dari satu 

hasil klasifikasi. Selain itu, entitas ini juga berhubungan dengan jawaban, karena 

satu hasil klasifikasi terdiri dari beberapa jawaban mahasiswa. 

Entitas activity_log digunakan untuk menyimpan catatan aktivitas pengguna 

di dalam sistem. Data yang disimpan meliputi id pengguna, role pengguna, 

aktivitas yang dilakukan, keterangan aktivitas, serta waktu aktivitas. Entitas ini 

berelasi dengan users, karena setiap aktivitas yang tercatat berasal dari pengguna 
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tertentu. Dengan adanya entitas ini, sistem dapat menyimpan riwayat aktivitas 

admin maupun mahasiswa. 

 

Gambar 3.11 Entity Relationship Diagram Dataset Dan Model Klasifikasi 
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Entitas dataset_training digunakan untuk menyimpan data training yang 

digunakan dalam proses pembentukan model klasifikasi. Entitas ini memuat 

atribut P1 sampai P25, total skor, rata-rata, label kelas, sumber data, status 

preprocessing, serta waktu pembuatan dan pembaruan data. Data pada entitas ini 

digunakan sebagai dasar dalam proses training model Random Forest. 

Entitas preprocessing_history digunakan untuk menyimpan riwayat proses 

preprocessing dataset. Data yang disimpan meliputi jumlah data awal, jumlah 

missing value, jumlah duplikat, jumlah data tidak valid, jumlah item reverse, 

jumlah data setelah preprocessing, nilai rata-rata, jumlah data siap kerja, jumlah 

data belum siap kerja, status proses, keterangan, serta waktu proses dilakukan. 

Entitas ini berfungsi sebagai dokumentasi proses pembersihan dan pengolahan 

awal dataset sebelum digunakan dalam training model. 

Entitas training_history digunakan untuk menyimpan riwayat proses 

training model. Atribut pada entitas ini meliputi rasio pembagian data, parameter 

Random Forest, jumlah data training, jumlah data testing, nilai accuracy, 

precision, recall, F1-score, confusion matrix, file model, status model, serta waktu 

training. Entitas ini menjadi pusat pencatatan proses pelatihan model yang pernah 

dilakukan oleh admin. 

Entitas training_predictions digunakan untuk menyimpan hasil prediksi 

pada proses training model. Entitas ini memiliki relasi dengan training_history 

dan dataset_training. Relasi dengan training_history menunjukkan bahwa data 

prediksi berasal dari proses training tertentu, sedangkan relasi dengan 

dataset_training menunjukkan bahwa prediksi dilakukan terhadap data yang 

berasal dari dataset training. Data yang disimpan meliputi atribut P1 sampai P25, 

label aktual, label prediksi, status kebenaran prediksi, dan waktu pencatatan. 

Entitas model_klasifikasi digunakan untuk menyimpan informasi model 

klasifikasi yang dihasilkan dari proses training. Data yang disimpan meliputi 

nama model, file model, status model, nilai accuracy, precision, recall, F1-score, 

serta waktu pembuatan model. Entitas ini berelasi dengan training_history, karena 

model klasifikasi dihasilkan dari proses training tertentu. Model yang berstatus 

aktif digunakan oleh sistem untuk melakukan proses klasifikasi terhadap data 

jawaban mahasiswa. 
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3.7.4. Wireframe System 

Wireframe sistem digunakan sebagai rancangan awal antarmuka sebelum 

sistem dikembangkan ke tahap implementasi. Rancangan ini berfungsi untuk 

menggambarkan susunan halaman, posisi komponen utama, alur navigasi, serta 

fungsi tombol yang akan digunakan oleh pengguna. Wireframe dalam penelitian 

ini dibagi menjadi tiga bagian, yaitu halaman umum, halaman mahasiswa, dan 

halaman admin. 

a. Wireframe Halaman Umum 

Halaman umum merupakan bagian sistem yang dapat diakses sebelum 

pengguna melakukan login. Bagian ini terdiri atas landing page, halaman login, 

dan halaman registrasi. 

1) Wireframe Landing Page 

Landing page dirancang sebagai halaman awal yang menampilkan 

informasi utama mengenai sistem klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa. 

Halaman ini memuat bagian beranda, informasi tentang sistem, fitur utama, cara 

penggunaan, FAQ, kontak, dan footer. Struktur tersebut disusun agar pengguna 

memperoleh gambaran umum mengenai fungsi sistem sebelum masuk ke halaman 

autentikasi. 

Pada halaman ini terdapat tombol Login dan Daftar. Tombol Login 

digunakan untuk mengarahkan pengguna ke halaman masuk akun, sedangkan 

tombol Daftar digunakan untuk menuju halaman registrasi mahasiswa. Selain itu, 

menu navigasi seperti Beranda, Tentang, Fitur, Cara Penggunaan, FAQ, dan 

Kontak digunakan untuk memindahkan pengguna ke bagian informasi yang 

tersedia pada halaman landing page. 
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Gambar 3.12 Wireframe Landing Page 
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2) Wireframe Login 

Halaman login digunakan sebagai akses masuk bagi admin dan mahasiswa. 

Pengguna diminta memasukkan email dan password yang telah terdaftar pada 

sistem. Data tersebut kemudian divalidasi untuk menentukan hak akses pengguna. 

Tombol Login berfungsi untuk mengirimkan data akun ke sistem. Jika data 

sesuai, sistem mengarahkan pengguna ke halaman berdasarkan role akun. Admin 

diarahkan ke dashboard admin, sedangkan mahasiswa diarahkan ke halaman 

utama mahasiswa. Tautan Kembali ke Beranda digunakan untuk kembali ke 

landing page, sedangkan tautan Daftar sekarang digunakan oleh pengguna yang 

belum memiliki akun untuk menuju halaman registrasi. 

 

Gambar 3.13 Wireframe Login 

3) Wireframe Registrasi 

Halaman registrasi digunakan oleh mahasiswa untuk membuat akun baru 

sebelum dapat menggunakan fitur klasifikasi. Form registrasi terdiri atas nama 

lengkap, email, universitas, program studi, semester, password, dan konfirmasi 
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password. Data tersebut digunakan sebagai identitas awal pengguna dan disimpan 

ke database setelah melalui proses validasi. 

Tombol Daftar Akun digunakan untuk mengirimkan data registrasi. Sistem 

akan memeriksa kelengkapan data, kesesuaian format email, dan kecocokan 

password. Jika data valid, akun mahasiswa dibuat dan dapat digunakan untuk 

login. Tautan Kembali ke Beranda digunakan untuk kembali ke landing page, 

sedangkan tautan Login sekarang digunakan apabila pengguna sudah memiliki 

akun. 

 

Gambar 3.14  Wireframe Register 

b. Wireframe Halaman Mahasiswa 

Halaman mahasiswa merupakan bagian sistem yang dapat diakses setelah 

pengguna berhasil login sebagai mahasiswa. Bagian ini dirancang untuk 

mendukung proses pengisian instrumen, klasifikasi kesiapan kerja, tampilan hasil, 

dan riwayat klasifikasi. 

1) Wireframe Landing Page Mahasiswa 

Halaman utama mahasiswa berfungsi sebagai pusat awal penggunaan sistem 

setelah login. Halaman ini memuat navigasi ke fitur utama, informasi status 
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model, status pengisian, hasil terakhir, riwayat klasifikasi, dan informasi akun 

mahasiswa. 

Menu Beranda digunakan untuk kembali ke halaman utama mahasiswa. 

Menu Klasifikasi mengarahkan mahasiswa ke halaman pengisian instrumen. 

Menu Hasil digunakan untuk melihat hasil klasifikasi terakhir. Menu Riwayat 

digunakan untuk membuka daftar hasil klasifikasi yang pernah dilakukan. Menu 

Panduan disediakan untuk membantu mahasiswa memahami tahapan penggunaan 

sistem. 

Tombol Mulai Klasifikasi digunakan untuk memulai pengisian instrumen, 

sedangkan tombol Riwayat Klasifikasi digunakan untuk melihat data klasifikasi 

yang tersimpan. 

 

Gambar 3.15 Wireframe Landing Page Mahasiswa 

2) Wireframe Klasifikasi Mahasiswa 

Halaman klasifikasi mahasiswa digunakan untuk mengisi instrumen 

kesiapan kerja. Mahasiswa menjawab setiap item pernyataan menggunakan 

pilihan skala Likert yang tersedia. Setiap jawaban menjadi input yang akan 

diproses oleh sistem menggunakan model Random Forest aktif. 
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Tombol Mulai Mengisi digunakan untuk memulai proses pengisian item 

pernyataan. Tombol Lihat Panduan digunakan untuk membuka petunjuk 

pengisian apabila mahasiswa membutuhkan arahan sebelum mengisi instrumen. 

Pada bagian akhir form terdapat tombol Kirim Data yang berfungsi untuk 

mengirimkan jawaban ke sistem. Sebelum data diproses, sistem akan memeriksa 

kelengkapan jawaban. Jika masih terdapat item yang belum diisi, sistem meminta 

mahasiswa melengkapi jawaban terlebih dahulu. 

 

Gambar 3.16 Wireframe Klasifikasi Mahasiswa 

3) Wireframe Hasil Klasifikasi 

Halaman hasil klasifikasi digunakan untuk menampilkan kategori kesiapan 

kerja mahasiswa setelah proses prediksi selesai. Hasil yang ditampilkan berupa 

kategori Siap Kerja atau Belum Siap Kerja berdasarkan hasil klasifikasi model 

Random Forest. 

Tombol Lihat Riwayat digunakan untuk membuka daftar hasil klasifikasi 

yang pernah dilakukan. Tombol Unduh Hasil digunakan untuk mengunduh 



67 

laporan hasil klasifikasi sebagai dokumen pribadi mahasiswa. Halaman ini 

dirancang agar mahasiswa dapat memahami hasil klasifikasi secara langsung 

tanpa perlu melihat proses perhitungan teknis. 

 

Gambar 3.17 Wireframe Hasil Klasifikasi 

4) Wireframe Riwayat Klasifikasi 

Halaman riwayat klasifikasi digunakan untuk menampilkan daftar hasil 

klasifikasi yang tersimpan pada akun mahasiswa. Data yang ditampilkan meliputi 

tanggal klasifikasi, hasil klasifikasi, status kesiapan kerja, dan aksi yang dapat 

dilakukan. 

Tombol Klasifikasi Baru digunakan untuk kembali ke halaman pengisian 

instrumen apabila mahasiswa ingin melakukan klasifikasi kembali. Tombol Detail 

digunakan untuk melihat informasi hasil klasifikasi secara lebih lengkap, 

termasuk jawaban yang telah diberikan. Tombol Unduh Laporan digunakan untuk 

menyimpan hasil klasifikasi dalam bentuk dokumen. Fitur pagination digunakan 

untuk membagi daftar riwayat ke beberapa halaman agar data tetap mudah dibaca. 

 



68 

 

Gambar 3.18 Wireframe Riwayat Klasifikasi 

c. Wireframe Halaman Admin 

Halaman admin digunakan untuk mengelola data, proses pemodelan, hasil 

evaluasi, model aktif, dan data pengguna. Bagian ini hanya dapat diakses oleh 

pengguna dengan role admin. 

1) Wireframe Dashboard Admin 

Dashboard admin berfungsi sebagai pusat pemantauan sistem. Halaman ini 

memuat ringkasan jumlah dataset, pertanyaan aktif, mahasiswa, status alur 

pengolahan data, statistik hasil klasifikasi, dan informasi model aktif. 

Sidebar digunakan untuk berpindah ke halaman pengelolaan sistem, seperti 

dashboard, dataset, preprocessing, training model, evaluasi model, model aktif, 

hasil klasifikasi, laporan, log aktivitas, dan kelola pengguna. Tombol Kelola 

Dataset digunakan untuk membuka halaman manajemen dataset, sedangkan 

tombol Training Model digunakan untuk menuju halaman pelatihan model 

Random Forest. Informasi status alur membantu admin mengetahui tahapan yang 

sudah tersedia sebelum sistem digunakan untuk klasifikasi mahasiswa. 
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Gambar 3.19 Wireframe Dashboard Admin 

2) Wireframe Manajemen Dataset 

Halaman manajemen dataset digunakan untuk mengelola data training. 

Admin dapat menambahkan data secara manual, mengimpor dataset, mencari 

data, memfilter data berdasarkan label, dan mengatur jumlah data yang 

ditampilkan. 

Tombol Tambah Data digunakan untuk memasukkan data training melalui 

form input. Tombol Import CSV/XLS digunakan untuk mengunggah dataset dalam 

format file sehingga admin tidak perlu memasukkan data satu per satu. Kolom 

pencarian digunakan untuk menemukan data tertentu, sedangkan filter label 

digunakan untuk menampilkan data berdasarkan kategori Siap Kerja atau Belum 

Siap Kerja. Tombol aksi pada tabel digunakan untuk melihat detail, mengubah, 

atau menghapus data. 
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Gambar 3.20 Wireframe Manajemen Dataset 

3) Wireframe Preprocessing  

Halaman preprocessing digunakan untuk menjalankan proses pengolahan 

awal sebelum dataset digunakan pada tahap training model. Proses ini mencakup 

pemeriksaan kelengkapan data, pemeriksaan nilai, penghapusan data duplikat, 

reverse scoring, perhitungan nilai rata-rata, dan pembentukan label kelas. 

Tombol Jalankan Preprocessing digunakan untuk memulai proses 

pengolahan data. Tombol Kelola Dataset digunakan untuk kembali ke halaman 

dataset apabila admin perlu memperbaiki atau menambah data sebelum 

preprocessing dijalankan. Bagian hasil preprocessing menampilkan ringkasan 

jumlah data awal, data setelah diproses, nilai rata-rata, jumlah data duplikat, item 

reverse, serta distribusi label kelas. Riwayat preprocessing digunakan sebagai 

dokumentasi proses pengolahan data yang pernah dilakukan. 
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Gambar 3.21 Wireframe Preprocessing 

4) Wireframe Training Model 

Halaman training model digunakan untuk menjalankan proses pelatihan 

model Random Forest. Admin dapat menentukan rasio pembagian data, memilih 

skenario parameter, melihat konfigurasi parameter, dan menjalankan proses 

training. 

Pilihan Split Data digunakan untuk menentukan perbandingan data training 

dan data testing, yaitu 70:30 atau 80:20. Pilihan Uji Parameter digunakan untuk 

memilih kombinasi parameter Random Forest yang telah disediakan. Bagian 

preview parameter menampilkan nilai n_estimators, max_depth, 

min_samples_leaf, bootstrap, dan random_state sebelum training dijalankan. 

Tombol Jalankan Training Model digunakan untuk memulai proses pelatihan 

model. Tombol Lihat Evaluasi digunakan untuk membuka halaman evaluasi 

setelah proses training selesai. 
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Gambar 3.22 Wireframe Training Model 

5) Wireframe Evaluasi 

Halaman evaluasi model digunakan untuk menampilkan hasil pengujian 

model Random Forest. Informasi yang tersedia meliputi metrik evaluasi, 

konfigurasi parameter, confusion matrix, dan daftar hasil evaluasi training. 

Tombol Training Model digunakan untuk kembali ke halaman pelatihan 

apabila admin ingin melakukan training ulang. Tombol Kelola Model Aktif 

digunakan untuk membuka halaman pengelolaan model yang akan digunakan 

dalam proses klasifikasi mahasiswa. Bagian metrik evaluasi menampilkan nilai 
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accuracy, precision, recall, dan F1-score. Confusion matrix digunakan untuk 

melihat perbandingan antara kelas aktual dan hasil prediksi model. Daftar evaluasi 

training membantu admin membandingkan performa model sebelum menentukan 

model yang akan diaktifkan. 

 

Gambar 3.23 Wireframe Evaluasi Model 
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BAB IV 

IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM 

 

4.1. Hasil Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui penyebaran 

kuesioner secara daring kepada mahasiswa aktif semester 5 ke atas pada 

perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara. Kuesioner digunakan untuk 

memperoleh data kuantitatif mengenai tingkat kesiapan kerja mahasiswa 

berdasarkan empat dimensi, yaitu Personal Characteristics, Organisational 

Acumen, Work Competence, dan Social Intelligence. 

Instrumen penelitian terdiri atas 25 item pernyataan yang disusun 

menggunakan skala Likert lima tingkat, dengan rentang skor 1 sampai 5. Skala 

tersebut digunakan untuk mengukur tingkat persetujuan responden terhadap setiap 

pernyataan yang berkaitan dengan kesiapan kerja. 

Berdasarkan hasil penyebaran kuesioner, diperoleh sebanyak 310 data 

responden. Seluruh data tersebut kemudian diperiksa berdasarkan kriteria 

penelitian, yaitu responden merupakan mahasiswa aktif pada perguruan tinggi di 

wilayah Sumatera Utara dan berada pada semester 5 ke atas. Hasil pemeriksaan 

menunjukkan bahwa terdapat 1 data responden yang tidak memenuhi kriteria 

karena tidak menyatakan diri sebagai mahasiswa aktif pada perguruan tinggi di 

wilayah Sumatera Utara. Dengan demikian, jumlah data responden yang 

memenuhi kriteria penelitian adalah sebanyak 309 data. 

Jumlah tersebut telah melebihi batas minimum sampel yang ditetapkan 

dalam rancangan penelitian, yaitu sebanyak 100 responden. Oleh karena itu, data 

yang diperoleh dinilai telah memadai untuk digunakan sebagai dasar dalam 

tahapan penelitian selanjutnya. 

4.2. Atribut Awal Dataset 

Data awal yang diperoleh dari hasil kuesioner terdiri atas dua kelompok 

atribut, yaitu atribut identitas responden dan atribut jawaban kuesioner. Atribut 

identitas responden digunakan untuk mendukung proses pemeriksaan kesesuaian 

data dengan kriteria penelitian, sedangkan atribut jawaban kuesioner menjadi 

dasar dalam pembentukan dataset klasifikasi kesiapan kerja. 
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Atribut identitas responden meliputi cap waktu pengisian, status mahasiswa 

aktif pada perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara, jenis kelamin, semester, 

dan nama universitas. Atribut tersebut berfungsi sebagai data pendukung untuk 

memastikan bahwa responden sesuai dengan ruang lingkup penelitian. Sementara 

itu, atribut utama dalam dataset adalah jawaban kuesioner yang terdiri atas 25 

item pernyataan, yaitu P1 sampai P25. 

Tabel 4.1 Atribut Dataset Awal 

Atribut Tipe Data Keterangan  

Cap waktu Tanggal Waktu pengisian kuesioner oleh 

responden 

Status aktif mahasiswa Kategori Digunakan untuk memastikan 

responden termasuk dalam kriteria 

penelitian 

Jenis kelamin Kategori Data demografis responden 

Semester Kategori Digunakan untuk memastikan 

responden berada pada semester 5 ke 

atas 

Nama universitas Teks Data asal perguruan tinggi responden 

P1–P25 Numerik Jawaban responden terhadap 25 item 

pernyataan kesiapan kerja 

Atribut P1 sampai P25 merupakan item pernyataan yang disusun 

berdasarkan empat dimensi kesiapan kerja, yaitu Personal Characteristics, 

Organisational Acumen, Work Competence, dan Social Intelligence. Setiap 

dimensi memiliki jumlah item yang berbeda sesuai dengan instrumen penelitian 

yang digunakan. Pembagian atribut berdasarkan dimensi ditunjukkan pada Tabel 

4.2. 

Tabel 4.2 Atribut Dimensi Item Kuesioner 

Dimensi Kode Item Jumlah Item 

Personal Characteristics P1 – P6 6 Item 

Organisational Acumen P7 – P12 6 Item 

Work Competence P13 – P19 7 Item 

Social Intelligence P20 – P25  6 Item 
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4.3. Hasil Pengujian Instrumen 

Pengujian instrumen dilakukan untuk mengetahui kelayakan item 

pernyataan dalam mengukur kesiapan kerja mahasiswa. Pengujian ini 

menggunakan 32 data responden dengan bantuan perangkat lunak SPSS. 

Instrumen yang diuji terdiri atas 25 item pernyataan yang mewakili empat dimensi 

kesiapan kerja, yaitu Personal Characteristics, Organisational Acumen, Work 

Competence, dan Social Intelligence. 

Sebelum dilakukan pengujian, item pernyataan yang bersifat negatif terlebih 

dahulu disesuaikan melalui proses reverse scoring. Proses ini bertujuan agar 

seluruh item memiliki arah penilaian yang sama, yaitu semakin tinggi skor 

menunjukkan tingkat kesiapan kerja yang semakin baik. Setelah penyesuaian 

tersebut, instrumen diuji melalui uji validitas dan uji reliabilitas. 

4.3.1. Hasil Uji Validitas 

Uji validitas dilakukan untuk mengetahui kemampuan setiap item 

pernyataan dalam mengukur variabel kesiapan kerja mahasiswa. Pengujian 

dilakukan menggunakan korelasi Pearson Product Moment dengan 

membandingkan nilai r hitung setiap item terhadap nilai r tabel. 

Jumlah responden yang digunakan dalam pengujian instrumen adalah 32 

responden. Pada taraf signifikansi 5%, nilai r tabel untuk N = 32 adalah 0,349. 

Dengan demikian, item pernyataan dinyatakan valid apabila nilai r hitung lebih 

besar dari 0,349. 

Tabel 4.3 Hasil Uji Validitas Instrumen 

Item R Hitung R Tabel Keterangan 

P1 0,634 0,349 Valid 

P2 0,669 0,349 Valid 

P3 0,558 0,349 Valid 

P4 0,582 0,349 Valid 

P5 0,467 0,349 Valid 

P6 0,638 0,349 Valid 

P7 0,667 0,349 Valid 

P8 0,616 0,349 Valid 
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P9 0,659 0,349 Valid 

P10 0,588 0,349 Valid 

P11 0,582 0,349 Valid 

P12 0,594 0,349 Valid 

P13 0,713 0,349 Valid 

P14 0,692 0,349 Valid 

P15 0,617 0,349 Valid 

P16 0,627 0,349 Valid 

P17 0,590 0,349 Valid 

P18 0,499 0,349 Valid 

P19 0,576 0,349 Valid 

P20 0,623 0,349 Valid 

P21 0,757 0,349 Valid 

P22 0,682 0,349 Valid 

P23 0,739 0,349 Valid 

P24 0,652 0,349 Valid 

P25 0,608 0,349 Valid 

Berdasarkan hasil pengujian, seluruh item pernyataan memiliki nilai r 

hitung lebih besar dari r tabel 0,349. Nilai r hitung terendah terdapat pada item P5 

sebesar 0,467, sedangkan nilai tertinggi terdapat pada item P21 sebesar 0,757. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa seluruh item P1 sampai P25 dinyatakan valid, 

sehingga dapat digunakan sebagai instrumen pengumpulan data penelitian. 

4.3.2. Hasil Uji Reliabilitas 

Uji reliabilitas dilakukan untuk mengetahui tingkat konsistensi instrumen 

dalam mengukur kesiapan kerja mahasiswa. Pengujian dilakukan menggunakan 

metode Cronbach’s Alpha dengan bantuan SPSS. Instrumen dinyatakan reliabel 

apabila nilai Cronbach’s Alpha lebih besar atau sama dengan 0,70. 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai Cronbach’s Alpha yang 

diperoleh adalah 0,929. Nilai tersebut lebih besar dari batas minimum 0,70, 

sehingga instrumen penelitian dinyatakan reliabel. Dengan demikian, instrumen 

kuesioner memiliki tingkat konsistensi yang sangat baik dalam mengukur 

kesiapan kerja mahasiswa. 
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Berdasarkan hasil uji validitas dan reliabilitas, seluruh item pernyataan pada 

instrumen penelitian dinyatakan valid dan reliabel. Oleh karena itu, instrumen 

kuesioner layak digunakan untuk memperoleh data penelitian pada tahap 

selanjutnya. 

4.4. Hasil Dan Proses Pengolahan Data 

Pengolahan data merupakan tahapan lanjutan setelah data hasil kuesioner 

terkumpul dan dinyatakan layak digunakan. Tahapan ini dilakukan untuk 

menyusun data mentah menjadi dataset klasifikasi yang terstruktur, bersih, dan 

memiliki label kelas. Proses pengolahan data dalam penelitian ini mengacu pada 

tahapan Knowledge Discovery in Databases (KDD), khususnya pada tahap 

pemilihan data, pembersihan data, dan transformasi data. 

Data yang digunakan dalam proses pengolahan berasal dari hasil seleksi 

responden. Data tersebut kemudian diperiksa kelengkapannya, disesuaikan pada 

item yang bersifat negatif, dihitung skor totalnya, dan diberikan label kelas 

berdasarkan nilai rata-rata skor responden.  

Tabel 4.4 Proses Pengolahan Data 

Tahapan  Hasil Penerapan 

Data Selection Memilih data responden yang sesuai 

dengan kriteria penelitian dan atribut 

jawaban kuesioner P1 sampai P25. 

Data Preprocessing Memeriksa kelengkapan data, 

menghapus data yang tidak memenuhi 

kriteria, memeriksa duplikasi, dan 

melakukan reverse scoring pada item 

negatif. 

Data Transformation Mengubah data hasil preprocessing 

menjadi dataset klasifikasi melalui 

perhitungan skor total, nilai rata-rata, 

dan pembentukan label kelas. 

Data Mining Membangun model klasifikasi 

menggunakan algoritma Random 

Forest dengan skenario pembagian 
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data 70:30 dan 80:20. 

Interpretation/Evaluation Mengevaluasi kinerja model 

menggunakan confusion matrix, 

accuracy, precision, recall, dan F1-

score. 

 

4.4.1. Data Selection 

Tahap data selection dilakukan untuk memastikan bahwa data yang 

digunakan sesuai dengan kriteria penelitian. Data awal yang diperoleh berjumlah 

310 responden. Setelah dilakukan seleksi, terdapat 1 data yang tidak memenuhi 

kriteria karena responden tidak menyatakan diri sebagai mahasiswa aktif pada 

perguruan tinggi di wilayah Sumatera Utara. Dengan demikian, data yang 

memenuhi kriteria awal berjumlah 309 data. 

Pada tahap ini, atribut yang digunakan untuk proses pengolahan adalah 

atribut jawaban kuesioner P1 sampai P25. Atribut identitas responden, seperti cap 

waktu, jenis kelamin, semester, dan nama universitas, tidak digunakan sebagai 

atribut utama karena hanya berfungsi sebagai data pendukung dalam proses 

seleksi responden. Hasil dari tahap data selection adalah data yang telah sesuai 

dengan kriteria penelitian dan memiliki atribut utama yang relevan untuk proses 

klasifikasi. 

4.4.2. Pre-Processing Data 

Tahap data preprocessing dilakukan untuk memastikan bahwa data hasil 

seleksi memiliki kualitas yang baik sebelum dilanjutkan ke tahap transformasi. 

Data yang diproses pada tahap ini berjumlah 309 data. Pemeriksaan dilakukan 

melalui beberapa tahapan, yaitu pemeriksaan kelengkapan data, pemeriksaan 

rentang nilai, pemeriksaan data duplikat, dan proses reverse scoring. 

4.4.2.1. Pemeriksaan Kelengkapan Data  

Pemeriksaan kelengkapan data dilakukan untuk memastikan bahwa setiap 

responden telah memberikan jawaban pada seluruh atribut P1 sampai P25. Setiap 

atribut harus memiliki nilai karena data kosong dapat menghambat proses 

perhitungan skor total dan pembentukan label kelas. Berdasarkan hasil 

pemeriksaan terhadap 309 data, tidak ditemukan nilai kosong pada atribut P1 
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sampai P25. Dengan demikian, seluruh data hasil seleksi memiliki jawaban yang 

lengkap dan dapat dilanjutkan ke tahap pemeriksaan berikutnya. 

4.4.2.2. Pemeriksaan Rentang Nilai  

Pemeriksaan rentang nilai dilakukan untuk memastikan bahwa setiap 

jawaban berada pada skala yang sesuai. Dalam penelitian ini, nilai jawaban harus 

berada pada rentang 1 sampai 5 sesuai dengan skala pengukuran yang digunakan. 

Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa seluruh nilai pada atribut P1 sampai P25 

berada dalam rentang 1 sampai 5. Dengan demikian, tidak ditemukan data yang 

memiliki nilai di luar ketentuan skala. 

4.4.2.3. Pemeriksaan Data Duplikat  

Pemeriksaan data duplikat dilakukan untuk menghindari adanya data 

berulang dalam dataset. Data duplikat perlu dihapus karena dapat memengaruhi 

distribusi data dan menyebabkan pola tertentu memiliki bobot yang lebih besar 

dalam proses pengolahan. Berdasarkan hasil pemeriksaan terhadap 309 data, 

ditemukan 1 data duplikat. Data tersebut kemudian dihapus, sehingga jumlah data 

yang digunakan setelah tahap preprocessing menjadi 308 data. 

4.4.2.4. Proses Reverse Scoring 

Reverse scoring dilakukan terhadap item pernyataan yang memiliki arah 

negatif. Proses ini diperlukan agar seluruh item memiliki arah interpretasi yang 

sama. Setelah proses reverse scoring, skor yang lebih tinggi menunjukkan tingkat 

kesiapan kerja yang lebih baik. Pada penelitian ini, item yang melalui proses 

reverse scoring adalah P5, P6, P11, P12, P18, P19, P24, dan P25.  

Tabel 4.5 Ketentuan Reverse Scoring 

Skor Asli  Skor Reverse 

1 5 

2 4 

3 3 

4 2 

5 1 

Melalui proses tersebut, skor pada item negatif disesuaikan agar memiliki 

makna yang searah dengan item lainnya. Setelah seluruh tahap preprocessing 
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selesai, diperoleh 308 data yang lengkap, tidak duplikat, memiliki nilai sesuai 

rentang skala, dan telah melalui penyesuaian skor pada item negatif. 

4.4.3. Data Transformation 

Tahap data transformation dilakukan untuk mengubah data hasil 

preprocessing menjadi dataset klasifikasi yang memiliki struktur lebih siap untuk 

digunakan pada tahap pemodelan. Pada tahap ini, data yang sebelumnya hanya 

berupa nilai jawaban pada atribut P1 sampai P25 diolah menjadi informasi baru 

berupa skor total dan label kelas. 

Transformasi data diperlukan karena algoritma klasifikasi membutuhkan 

variabel target sebagai acuan dalam proses pembelajaran. Oleh karena itu, setiap 

data responden tidak hanya memuat nilai jawaban, tetapi juga dilengkapi dengan 

kategori kesiapan kerja yang dibentuk berdasarkan skor total. Proses transformasi 

dalam penelitian ini terdiri atas perhitungan skor total, penentuan nilai rata-rata, 

dan pembentukan label kelas. 

4.4.3.1. Perhitungan Total Skor 

Setelah proses pre-processing selesai, nilai pada atribut P1 sampai P25 

digunakan untuk memperoleh skor total kesiapan kerja setiap responden. Skor 

total diperoleh dengan menjumlahkan nilai dari seluruh 25 item pernyataan. Hasil 

perhitungan skor total selanjutnya digunakan sebagai dasar dalam menentukan 

nilai rata-rata yang menjadi acuan pada tahap pembentukan label kelas. 

Sebagai representasi hasil pengolahan data, lima data awal dan lima data 

akhir dari keseluruhan 308 data responden disajikan pada Tabel 4.6. Data yang 

disajikan mencakup nilai P1 sampai P25 dan skor total yang diperoleh dari 

penjumlahan seluruh item pernyataan. 

Tabel 4.6 Hasil Perhitungan Total Skor 

R P1 P2 P3 P4 P5 ... ... P22 P23 P24 P25 TOTAL 

R1 5 5 5 5 5 ... ... 4 4 5 5 112 

R2 4 4 5 4 4 ... ... 4 4 4 5 107 

R3 3 3 4 4 1 ... ... 4 4 5 3 89 

R4 4 4 4 5 1 ... ... 5 5 1 1 90 

R5 3 3 4 5 2 ... ... 4 4 3 4 88 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

R304 3 3 4 3 4 ... ... 5 5 3 3 100 
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R305 4 5 5 5 3 ... ... 5 5 3 4 109 

R306 5 5 5 5 5 ... ... 3 4 3 4 112 

R307 4 4 5 5 5 ... ... 4 4 3 4 97 

R308 5 5 4 4 4 ... ... 3 3 4 3 104 

Berdasarkan tabel tersebut, setiap responden memiliki skor total yang 

diperoleh dari penjumlahan nilai P1 sampai P25. Sebagai contoh, pada responden 

R1, skor total dihitung dengan menjumlahkan seluruh nilai item sebagai berikut: 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑅1 = 𝑃1 + 𝑃2 + 𝑃3 + ⋯ + 𝑃25 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑅1 = (5 + 5 + 5 + 5 + 5 + 5 + 5 + 4 + 4 + 4 + 5 + 5 + 5 + 4 + 4 + 3

+ 4 + 4 + 4 + 4 + 5 + 4 + 4 + 5 + 5) 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑅1 = 112 

Dengan demikian, skor total kesiapan kerja yang diperoleh responden R1 

adalah 112. Proses perhitungan yang sama diterapkan pada seluruh responden 

untuk memperoleh skor total masing-masing data. 

4.3.3.2. Penentuan Nilai Rata – Rata 

Nilai rata-rata diperoleh dari keseluruhan skor total 308 responden. Nilai 

tersebut digunakan sebagai dasar untuk menentukan batas dalam pembentukan 

kategori tingkat kesiapan kerja. Perhitungan nilai rata-rata dilakukan dengan 

membagi jumlah keseluruhan skor total dengan jumlah responden menggunakan 

persamaan berikut: 

𝑋̄ =
∑𝑋

𝑁
    (5) 

Berdasarkan hasil perhitungan skor total, diperoleh jumlah keseluruhan skor 

sebesar 29.060 dari 308 responden. Dengan demikian, nilai rata-rata dihitung 

sebagai berikut: 

𝑋̅ =
29.060

308
 

𝑋̅ = 94,351 

Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, diperoleh nilai rata-rata skor total 

sebesar 94,351. Nilai tersebut selanjutnya digunakan sebagai batas dalam 

pembentukan label kelas dengan membandingkan skor total masing-masing 

responden terhadap nilai tersebut. 
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4.3.3.3. Pembentukan Label Kelas 

Pembentukan label kelas dilakukan dengan membandingkan skor total 

setiap responden terhadap nilai rata-rata skor total sebesar 94,351. Label kelas 

diperlukan sebagai variabel target dalam proses klasifikasi. Pada penelitian ini, 

label kelas dibagi menjadi dua kategori, yaitu Siap Kerja dan Belum Siap Kerja. 

Responden dengan skor total lebih besar atau sama dengan 94,351 diberi 

kategori Siap Kerja, sedangkan responden dengan skor total kurang dari 94,351 

diberi kategori Belum Siap Kerja. Selain kategori tersebut, dataset dilengkapi 

dengan kode numerik, yaitu 1 untuk Siap Kerja dan 0 untuk Belum Siap Kerja. 

Ketentuan pembentukan label kelas adalah sebagai berikut: 

1. Skor total ≥ 94,351, siap kerja.  

2. Skor total < 94,351, belum siap kerja. 

Penerapan ketentuan tersebut dapat dilihat melalui contoh data responden. 

Pada responden R1, diperoleh skor total sebesar 112. Perbandingan skor total 

dengan nilai rata-rata dilakukan sebagai berikut: 

112 ≥ 94,351 

Berdasarkan hasil perbandingan tersebut, skor total R1 memenuhi 

ketentuan kategori Siap Kerja, sehingga R1 diberikan label 1. Sebagai contoh 

pada kategori lainnya, responden R3 memperoleh skor total sebesar 89. 

Perbandingan skor total dengan nilai rata-rata adalah sebagai berikut: 

89 <  94,351 

Karena skor total R3 lebih kecil dari nilai rata-rata, maka R3 dikategorikan 

sebagai Belum Siap Kerja dan diberikan label 0. 

Berdasarkan ketentuan tersebut, setiap data responden memperoleh satu 

label kelas sesuai dengan skor total yang dimiliki. Label kelas ini menjadi hasil 

utama dari tahap transformasi data karena digunakan sebagai variabel target 

dalam proses klasifikasi. Hasil pembentukan label kelas terhadap 308 data 

menghasilkan dua kategori. Distribusi label kelas disajikan pada Tabel 4.6. 

Tabel 4.7 Distribusi Label Kelas 

Label Kelas  Jumlah Data Persentase 

Siap Kerja 191 Data 62,01% 

Belum Siap Kerja  117 Data 37,99% 
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Total  308 Data 100% 

Berdasarkan hasil distribusi tersebut, sebanyak 191 data atau 62,01% 

termasuk dalam kategori Siap Kerja. Sementara itu, sebanyak 117 data atau 

37,99% termasuk dalam kategori Belum Siap Kerja. Distribusi label tersebut juga 

menunjukkan bahwa dataset telah memiliki dua kelas target yang dapat digunakan 

dalam proses klasifikasi. Dengan terbentuknya label kelas, data hasil 

preprocessing telah berubah menjadi dataset terstruktur yang memiliki atribut 

masukan dan variabel target. 

4.4.4. Dataset Hasil Pengolahan  

Setelah seluruh tahapan pengolahan data dilakukan, diperoleh dataset akhir 

sebanyak 308 data responden. Dataset ini merupakan hasil dari rangkaian proses 

seleksi, pre-processing, dan transformasi data yang dilakukan terhadap data hasil 

kuesioner. Data yang semula berupa jawaban responden terhadap instrumen 

penelitian kemudian diolah menjadi dataset terstruktur yang dapat digunakan pada 

tahap pemodelan klasifikasi. Dataset akhir terdiri atas atribut P1 sampai P25, total 

skor, dan label kelas. 

Atribut P1 sampai P25 digunakan sebagai atribut utama dalam dataset 

karena merepresentasikan jawaban responden terhadap 25 item pernyataan 

kesiapan kerja. Nilai pada atribut tersebut merupakan nilai yang telah melalui 

proses pengolahan data sehingga dapat digunakan dalam tahap pemodelan. Setiap 

atribut P1 sampai P25 memiliki tipe data numerik dengan rentang nilai sesuai 

dengan skala pengukuran yang digunakan dalam instrumen penelitian. 

Selain atribut P1 sampai P25, dataset hasil pengolahan memiliki atribut 

Total Skor. Total skor merupakan hasil penjumlahan nilai pada atribut P1 sampai 

P25 dan digunakan untuk memperoleh nilai yang merepresentasikan skor 

keseluruhan kesiapan kerja masing-masing responden. Perhitungan total skor 

tersebut menjadi bagian dari proses transformasi data yang telah dijelaskan pada 

tahap sebelumnya. 

Dataset juga memiliki atribut Label yang berfungsi sebagai variabel target 

dalam proses klasifikasi. Label kelas terdiri atas dua kategori, yaitu Siap Kerja 

dan Belum Siap Kerja. Kategori tersebut direpresentasikan dalam bentuk kode 

numerik, yaitu 1 untuk Siap Kerja dan 0 untuk Belum Siap Kerja. Pembentukan 
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label dilakukan berdasarkan perbandingan total skor masing-masing responden 

dengan nilai rata-rata skor total sebesar 94,351. Rincian proses perhitungan total 

skor, penentuan nilai rata-rata, dan pembentukan label telah dijelaskan pada tahap 

Data Transformation. 

Tabel 4.8 Struktur Dataset Hasil Pengolahan 

Atribut Tipe Data Keterangan  

P1–P25 Numerik Jawaban responden terhadap 

25 item pernyataan kesiapan 

kerja setelah preprocessing 

Total Skor  Numerik Hasil penjumlahan skor P1–

P25 setelah reverse scoring 

Label Numerik Kategori Siap Kerja atau 

Belum Siap Kerja 

Pada proses pemodelan, atribut P1 sampai P25 digunakan sebagai variabel 

input, sedangkan atribut label digunakan sebagai variabel target. Atribut total skor 

tidak digunakan sebagai variabel input dalam proses pelatihan model karena 

hanya berfungsi sebagai dasar pembentukan label kelas. Pemisahan ini dilakukan 

agar model Random Forest mempelajari pola dari jawaban setiap item, bukan dari 

total skor yang secara langsung menjadi dasar penentuan kategori. 

Dengan struktur tersebut, dataset akhir telah memenuhi kebutuhan proses 

klasifikasi karena memiliki dua komponen utama, yaitu atribut input dan variabel 

target. Atribut input digunakan untuk membentuk pola pembelajaran, sedangkan 

variabel target digunakan sebagai acuan kelas yang akan dipelajari oleh model. 

Sebagian data hasil pengolahan disajikan pada Tabel 4.8. Data tersebut 

merupakan bagian dari dataset akhir yang telah melalui proses preprocessing, 

reverse scoring, perhitungan total skor, dan pembentukan label kelas. 

Tabel 4.9 Dataset Hasil Pengolahan 

R P1 P2 P3 P4 P5 ... ... P22 P23 P24 P25 TOTAL LABEL 

R1 5 5 5 5 5 ... ... 4 4 5 5 112 1 

R2 4 4 5 4 4 ... ... 4 4 4 5 107 1 

R3 3 3 4 4 1 ... ... 4 4 5 3 89 0 

R4 4 4 4 5 1 ... ... 5 5 1 1 90 0 

R5 3 3 4 5 2 ... ... 4 4 3 4 88 0 
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⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

R304 3 3 4 3 4 ... ... 5 5 3 3 100 1 

R305 4 5 5 5 3 ... ... 5 5 3 4 109 1 

R306 5 5 5 5 5 ... ... 3 4 3 4 112 1 

R307 4 4 5 5 5 ... ... 4 4 3 4 97 1 

R308 5 5 4 4 4 ... ... 3 3 4 3 104 1 

Berdasarkan data yang disajikan pada Tabel 4.8, setiap baris 

merepresentasikan satu data responden. Kolom P1 sampai P25 berisi nilai 

jawaban yang telah melalui proses pengolahan, kolom total skor berisi hasil 

penjumlahan seluruh atribut jawaban, dan kolom label berisi kategori kesiapan 

kerja dalam bentuk numerik. 

Label 1 diberikan kepada data dengan total skor lebih besar atau sama 

dengan 94,351, sedangkan label 0 diberikan kepada data dengan total skor di 

bawah 94,351. Dengan demikian, setiap data dalam dataset akhir telah memiliki 

kelas target yang jelas dan siap digunakan pada tahap klasifikasi. 

Dataset hasil pengolahan ini menjadi data akhir yang digunakan pada tahap 

pemodelan. Dari 308 data yang tersedia, sebanyak 191 data memiliki label Siap 

Kerja dan 117 data memiliki label Belum Siap Kerja. Komposisi tersebut 

menunjukkan bahwa dataset telah memiliki dua kelas target yang diperlukan 

dalam proses klasifikasi kesiapan kerja mahasiswa. 

4.5. Permodelan Sistem 

Pemodelan Random Forest dilakukan setelah dataset hasil pengolahan 

dinyatakan siap digunakan. Dataset yang digunakan berjumlah 308 data dengan 

25 atribut masukan, yaitu P1 sampai P25, serta satu atribut target berupa label 

kelas. Atribut P1 sampai P25 digunakan sebagai variabel prediktor, sedangkan 

label kelas digunakan sebagai variabel target dalam proses klasifikasi. 

Algoritma Random Forest digunakan untuk membangun model klasifikasi 

kesiapan kerja mahasiswa. Pemodelan dilakukan dengan membagi dataset 

menjadi data training dan data testing. Data training digunakan untuk 

membentuk model, sedangkan data testing digunakan pada tahap evaluasi untuk 

mengukur kemampuan model dalam melakukan klasifikasi terhadap data yang 

belum pernah dipelajari sebelumnya. 
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4.5.1. Pembagian Data Training Dan Testing 

Pembagian data training dan testing dilakukan untuk memisahkan data yang 

digunakan dalam proses pelatihan dan data yang digunakan untuk pengujian 

model. Pemisahan ini diperlukan agar model tidak hanya dinilai berdasarkan data 

yang telah dipelajari, tetapi juga diuji menggunakan data lain yang tidak terlibat 

dalam proses training. 

Pada penelitian ini digunakan dua skenario pembagian data, yaitu 70:30 dan 

80:20. Pada skenario 70:30, sebanyak 70% data digunakan sebagai data training 

dan 30% data digunakan sebagai data testing. Sementara itu, pada skenario 80:20, 

sebanyak 80% data digunakan sebagai data training dan 20% data digunakan 

sebagai data testing. 

Tabel 4.9 Pembagian Data Training Dan Testing 

Data Split Data Training Data Testing 

70 : 30 215 Data 93 Data 

80 : 20  246 Data 62 Data 

Berdasarkan pembagian tersebut, setiap skenario memiliki jumlah data 

training dan testing yang berbeda. Skenario 70:30 menggunakan data testing yang 

lebih besar, sedangkan skenario 80:20 menggunakan data training yang lebih 

besar. Kedua skenario ini digunakan untuk melihat bagaimana perbedaan proporsi 

data memengaruhi kinerja model pada tahap evaluasi. 

4.6. Skenario Pengujian Model 

Pemodelan dilakukan dengan beberapa kombinasi parameter untuk 

memperoleh model yang memiliki performa terbaik. Parameter yang digunakan 

meliputi n_estimators, max_depth, min_samples_leaf, bootstrap, dan 

random_state. 

Parameter n_estimators digunakan untuk menentukan jumlah pohon 

keputusan yang dibentuk dalam model Random Forest. Parameter max_depth 

digunakan untuk mengatur kedalaman maksimum setiap pohon. Parameter 

min_samples_leaf menentukan jumlah minimum data pada node daun. Parameter 

bootstrap bernilai True, yang berarti setiap pohon dibangun menggunakan sampel 

acak dari data training. Sementara itu, random_state digunakan untuk menjaga 

konsistensi hasil pelatihan agar proses training dapat direproduksi. 
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Tabel 4.10 Skenario Uji Parameter 

Skenario  N_estimators Max_depth Min_samples_leaf Random_state 

Uji 1 50 5 2 32 

Uji 2 70 7 1 32 

Uji 3 80 9 5 42 

Uji 4 90 12 3 12 

Uji 5 100 14 4 32 

Uji 6 120 16 6 42 

Setiap kombinasi parameter digunakan pada masing-masing skenario 

pembagian data. Dengan demikian, terdapat 12 proses training yang dilakukan, 

yaitu enam proses training pada skenario 70:30 dan enam proses training pada 

skenario 80:20. Penggunaan beberapa kombinasi parameter bertujuan untuk 

membandingkan hasil pelatihan model pada konfigurasi yang berbeda. 

4.6.1. Proses Training Model 

Proses training dilakukan dengan menggunakan data training pada setiap 

skenario pembagian data. Pada tahap ini, algoritma Random Forest membentuk 

sejumlah pohon keputusan sesuai dengan parameter yang telah ditentukan. Setiap 

pohon mempelajari pola dari data training, kemudian hasil dari beberapa pohon 

digabungkan untuk menghasilkan keputusan klasifikasi. 

Pada skenario 70:30, proses training dilakukan menggunakan 215 data 

training. Sementara itu, pada skenario 80:20, proses training dilakukan 

menggunakan 246 data training. Setiap skenario pembagian data diuji 

menggunakan enam kombinasi parameter, sehingga diperoleh beberapa model 

dengan konfigurasi yang berbeda. 

Hasil dari proses training selanjutnya digunakan pada tahap evaluasi model. 

Evaluasi dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi model terhadap label 

sebenarnya pada data testing. Nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score dari 

setiap skenario dibahas pada subbab evaluasi model. 

4.7.Evaluasi Model  

Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kemampuan algoritma Random 

Forest dalam mengklasifikasikan tingkat kesiapan kerja mahasiswa. Evaluasi 
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dilakukan menggunakan data testing pada setiap skenario pembagian data dan 

kombinasi parameter yang telah ditentukan pada tahap pemodelan. 

Pada tahap ini, hasil prediksi model dibandingkan dengan label aktual pada 

data testing. Perbandingan tersebut kemudian dianalisis menggunakan confusion 

matrix dan dihitung melalui empat metrik evaluasi, yaitu accuracy, precision, 

recall, dan F1-score. Dalam penelitian ini, kelas Siap Kerja ditetapkan sebagai 

kelas positif, sedangkan kelas Belum Siap Kerja ditetapkan sebagai kelas negatif. 

4.7.1. Metrik Evaluasi  

Metrik evaluasi digunakan untuk menilai performa model dari beberapa 

aspek. Accuracy digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan model secara 

keseluruhan. Precision digunakan untuk melihat ketepatan model ketika 

memprediksi kelas Siap Kerja. Recall digunakan untuk mengukur kemampuan 

model dalam mengenali seluruh data yang benar-benar termasuk kelas Siap Kerja. 

Sementara itu, F1-score digunakan untuk melihat keseimbangan antara precision 

dan recall. 

Perhitungan metrik evaluasi didasarkan pada komponen confusion matrix, 

yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN). Pada penelitian ini, TP menunjukkan data Siap Kerja yang 

berhasil diprediksi sebagai Siap Kerja, sedangkan TN menunjukkan data Belum 

Siap Kerja yang berhasil diprediksi sebagai Belum Siap Kerja. FP menunjukkan 

data Belum Siap Kerja yang salah diprediksi sebagai Siap Kerja, sedangkan FN 

menunjukkan data Siap Kerja yang salah diprediksi sebagai Belum Siap Kerja. 

4.7.2. Evaluasi Seluruh Skenario 

Evaluasi dilakukan terhadap dua skenario pembagian data, yaitu 70:30 dan 

80:20. Masing-masing skenario diuji menggunakan enam kombinasi parameter 

Random Forest. Dengan demikian, terdapat 12 hasil evaluasi model yang 

dibandingkan untuk menentukan model dengan performa terbaik. 

Tabel 4.11 Hasil Evaluasi Model 

Split 

Data 

Skenario 

Uji 

Data 

Training 

Data 

Testing 

Accuracy Precission Recall  F1 - 

Score 

70:30 
Uji 1 

215 93 
92,47% 92,47% 90,48% 94,21% 

Uji 2 94,62% 94,62% 100% 95,87% 
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Uji 3 93,55% 93,55% 100% 95,08% 

Uji 4 95,70% 95,70% 100% 96,67% 

Uji 5 90,32% 90,32% 96,55% 92,56% 

Uji 6 92,47% 92,47% 100% 93,31% 

80:20 

Uji 1 

246 62 

93,55% 90,48% 100% 95,00% 

Uji 2 98,39% 97,44% 100% 98,70% 

Uji 3 93,55% 90,48% 100% 95,00% 

Uji 4 96,77% 95,00% 100% 97,44% 

Uji 5 95,16% 94,87% 93,37% 96,10% 

Uji 6 91,94% 88,37% 100% 93,83% 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 4.11, seluruh skenario pengujian 

memperoleh nilai accuracy di atas 90%. Hal ini menunjukkan bahwa algoritma 

Random Forest mampu membentuk model klasifikasi dengan tingkat ketepatan 

yang baik pada dataset kesiapan kerja mahasiswa. 

Pada skenario pembagian data 70:30, nilai accuracy tertinggi diperoleh pada 

Uji 4 sebesar 95,70%. Skenario ini menggunakan 215 data training dan 93 data 

testing. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi 

dengan baik meskipun jumlah data testing pada skenario 70:30 lebih besar 

dibandingkan skenario 80:20. 

Pada skenario pembagian data 80:20, nilai accuracy tertinggi diperoleh pada 

Uji 2 sebesar 98,39%. Skenario ini menggunakan 246 data training dan 62 data 

testing. Nilai tersebut merupakan hasil terbaik dari seluruh skenario yang diuji. 

Selain accuracy yang tinggi, skenario 80:20 Uji 2 juga memperoleh precision 

sebesar 97,44%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score sebesar 98,70%. 

4.7.3. Analisis Hasil  Evaluasi Skenario 70:30 

Pada skenario 70:30, jumlah data training yang digunakan adalah 215 data, 

sedangkan data testing berjumlah 93 data. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

nilai accuracy berada pada rentang 90,32% sampai 95,70%. Nilai terendah 

diperoleh pada Uji 5, sedangkan nilai tertinggi diperoleh pada Uji 4. 

Uji 4 menjadi skenario terbaik pada pembagian data 70:30 dengan accuracy 

sebesar 95,70%, precision sebesar 95,70%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score 

sebesar 96,67%. Nilai recall sebesar 100,00% menunjukkan bahwa seluruh data 

aktual pada kelas Siap Kerja berhasil dikenali oleh model. Sementara itu, nilai 
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precision sebesar 95,70% menunjukkan bahwa prediksi model terhadap kelas Siap 

Kerja memiliki tingkat ketepatan yang tinggi. 

Hasil ini menunjukkan bahwa kombinasi parameter pada Uji 4 mampu 

menghasilkan model yang lebih optimal dibandingkan skenario uji lainnya pada 

pembagian data 70:30. Meskipun demikian, skenario ini belum menjadi model 

terbaik secara keseluruhan karena masih terdapat skenario lain pada pembagian 

data 80:20 yang menghasilkan nilai accuracy dan F1-score lebih tinggi. 

4.7.4. Analisis Hasil  Evaluasi Skenario 80:20 

Pada skenario 80:20, jumlah data training yang digunakan adalah 246 data, 

sedangkan data testing berjumlah 62 data. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa 

nilai accuracy berada pada rentang 91,94% sampai 98,39%. Nilai terendah 

diperoleh pada Uji 6, sedangkan nilai tertinggi diperoleh pada Uji 2. 

Uji 2 menjadi skenario terbaik pada pembagian data 80:20 dengan accuracy 

sebesar 98,39%, precision sebesar 97,44%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score 

sebesar 98,70%. Nilai accuracy sebesar 98,39% menunjukkan bahwa dari 62 data 

testing, terdapat 61 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar dan hanya 1 

data yang mengalami kesalahan klasifikasi. 

Nilai precision sebesar 97,44% menunjukkan bahwa sebagian besar data 

yang diprediksi sebagai Siap Kerja benar-benar termasuk dalam kelas Siap Kerja. 

Nilai recall sebesar 100,00% menunjukkan bahwa seluruh data aktual Siap Kerja 

berhasil dikenali oleh model. Sementara itu, F1-score sebesar 98,70% 

menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang sangat baik antara 

ketepatan prediksi dan kemampuan mengenali kelas positif. 

4.7.5. Perbandingan Hasil Evaluasi 

Perbandingan hasil evaluasi menunjukkan bahwa skenario 80:20 cenderung 

menghasilkan performa yang lebih tinggi dibandingkan skenario 70:30. Hal ini 

dapat dilihat dari nilai accuracy tertinggi pada skenario 80:20, yaitu 98,39%, 

sedangkan nilai accuracy tertinggi pada skenario 70:30 adalah 95,70%. 

Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh jumlah data training yang 

digunakan. Pada skenario 80:20, model memperoleh data training lebih banyak, 

yaitu 246 data. Jumlah data training yang lebih besar memungkinkan model 

mempelajari pola jawaban responden dengan lebih baik. Sementara itu, pada 
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skenario 70:30, data training yang digunakan berjumlah 215 data, sehingga 

informasi yang dipelajari oleh model lebih sedikit dibandingkan skenario 80:20. 

Meskipun demikian, kedua skenario tetap menunjukkan hasil yang baik 

karena seluruh nilai accuracy berada di atas 90%. Hal ini menunjukkan bahwa 

algoritma Random Forest memiliki kemampuan yang stabil dalam melakukan 

klasifikasi terhadap dataset yang digunakan dalam penelitian ini. 

4.7.6. Pemilihan Model Terbaik 

Berdasarkan hasil evaluasi seluruh skenario, model terbaik diperoleh pada 

skenario 80:20 Uji 2. Skenario ini menggunakan parameter n_estimators sebesar 

70, max_depth sebesar 7, min_samples_leaf sebesar 1, bootstrap bernilai True, 

dan random_state sebesar 32. 

Model tersebut memperoleh accuracy sebesar 98,39%, precision sebesar 

97,44%, recall sebesar 100,00%, dan F1-score sebesar 98,70%. Nilai tersebut 

merupakan hasil evaluasi tertinggi dibandingkan skenario lainnya, sehingga 

skenario 80:20 Uji 2 dipilih sebagai model terbaik dalam penelitian ini. Hasil 

confusion matrix model terbaik disajikan pada Gambar 4.1 

 

Gambar 4.1 Confusion Matrix Model Terbaik 

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 4.1, diperoleh nilai True 

Positive (TP) sebesar 38, True Negative (TN) sebesar 23, False Positive (FP) 

sebesar 1, dan False Negative (FN) sebesar 0. Dengan demikian, dari 62 data 

testing, terdapat 61 data yang berhasil diklasifikasikan dengan benar dan 1 data 

mengalami kesalahan klasifikasi. Berdasarkan nilai tersebut, perhitungan 

accuracy dilakukan sebagai berikut. 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
38+23

38+23+1+0
 (6) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
61

62
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  0,9839 =  98,39% 

Nilai accuracy sebesar 98,39% menunjukkan bahwa model mampu 

mengklasifikasikan 61 dari 62 data testing dengan benar. Selanjutnya, perhitungan 

precision dilakukan sebagai berikut. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
38

38+1
 (7) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  0,9744 =  97,44% 

Nilai precision sebesar 97,44% menunjukkan bahwa prediksi model 

terhadap kelas Siap Kerja memiliki tingkat ketepatan yang tinggi. Artinya, dari 

seluruh data yang diprediksi sebagai Siap Kerja, sebagian besar benar-benar 

termasuk dalam kelas tersebut. Perhitungan recall dilakukan sebagai berikut. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
38

38+0
 (8) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  1,0000 =  100% 

Nilai recall sebesar 100,00% menunjukkan bahwa seluruh data aktual Siap 

Kerja pada data testing berhasil dikenali oleh model. Perhitungan F1-score 

dilakukan sebagai berikut. 

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
0,9744×1,0000

0,9744+1,0000
 (9) 

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 0,9870 = 98,70% 

Nilai F1-score sebesar 98,70% menunjukkan bahwa model memiliki 

keseimbangan yang sangat baik antara precision dan recall. Dengan demikian, 

model tidak hanya memiliki tingkat ketepatan klasifikasi yang tinggi, tetapi juga 

mampu mengenali seluruh data aktual pada kelas Siap Kerja. 

Berdasarkan hasil tersebut, skenario 80:20 Uji 2 dipilih sebagai model 

terbaik. Model ini memiliki performa paling optimal karena memperoleh nilai 

accuracy tertinggi, recall sebesar 100,00%, serta F1-score yang menunjukkan 

keseimbangan evaluasi yang baik. Selain itu, model hanya menghasilkan 1 

kesalahan klasifikasi dari 62 data testing. 

Kinerja model yang tinggi menunjukkan bahwa Random Forest mampu 

mempelajari pola hubungan antara atribut jawaban kuesioner dan label kesiapan 



94 

kerja. Algoritma ini bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan dan 

menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon, sehingga model yang dihasilkan 

lebih stabil dibandingkan penggunaan satu pohon keputusan tunggal. 

Meskipun hasil evaluasi menunjukkan performa yang sangat baik, 

interpretasi hasil tetap perlu disesuaikan dengan ruang lingkup penelitian. Model 

dilatih dan diuji menggunakan dataset hasil kuesioner yang diperoleh dari 

responden penelitian. Oleh karena itu, performa model menggambarkan 

kemampuan klasifikasi terhadap karakteristik data yang digunakan dalam 

penelitian ini. Apabila model diterapkan pada data baru dengan karakteristik 

berbeda, proses evaluasi ulang atau pelatihan ulang diperlukan agar performanya 

tetap sesuai. 

4.8.Implementasi Sistem 

Implementasi sistem dilakukan untuk menerapkan model klasifikasi 

Random Forest ke dalam aplikasi berbasis web. Sistem ini dibangun agar proses 

pengelolaan dataset, preprocessing data, training model, evaluasi model, aktivasi 

model terbaik, serta klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa dapat dilakukan 

secara terstruktur. 

Sistem yang dikembangkan memiliki dua jenis pengguna, yaitu admin dan 

mahasiswa. Admin memiliki hak akses untuk mengelola dataset, menjalankan 

preprocessing, melakukan training model, melihat hasil evaluasi, mengelola 

model klasifikasi, serta mengaktifkan model yang akan digunakan dalam proses 

prediksi. Sementara itu, mahasiswa berperan sebagai pengguna yang melakukan 

registrasi, login, mengisi instrumen kesiapan kerja, melihat hasil klasifikasi, dan 

mengakses riwayat pengisian. 

Secara umum, implementasi sistem terdiri atas tiga bagian utama, yaitu 

halaman umum, halaman mahasiswa, dan halaman admin. Halaman umum 

digunakan sebagai akses awal sebelum pengguna masuk ke dalam sistem. 

Halaman mahasiswa digunakan untuk proses pengisian instrumen dan tampilan 

hasil klasifikasi. Halaman admin digunakan untuk mengelola data, proses 

preprocessing, training model, evaluasi, model aktif, hasil klasifikasi mahasiswa, 

pengguna, profil admin, dan log aktivitas. 
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4.8.1. Teknologi Pengembangan Sistem  

Sistem klasifikasi kesiapan kerja mahasiswa dikembangkan menggunakan 

PHP Native dengan pola MVC custom. Pola MVC digunakan untuk memisahkan 

bagian pengelolaan data, logika proses, dan tampilan halaman. Pemisahan ini 

membuat struktur program lebih teratur karena setiap bagian sistem memiliki 

peran yang berbeda. Bagian controller digunakan untuk mengatur alur proses, 

model digunakan untuk berinteraksi dengan database, sedangkan view digunakan 

untuk menampilkan halaman kepada pengguna. 

Pada sisi antarmuka, sistem menggunakan HTML, CSS, dan JavaScript. 

HTML digunakan untuk membentuk struktur halaman, CSS digunakan untuk 

mengatur tampilan agar lebih rapi dan konsisten, sedangkan JavaScript digunakan 

untuk mendukung interaksi pada halaman tertentu, seperti validasi form, 

konfirmasi aksi, filter data, dan notifikasi. Tampilan sistem dibuat menggunakan 

CSS custom, sehingga desain halaman tidak bergantung pada framework tampilan 

seperti Bootstrap atau template admin eksternal. 

Database yang digunakan dalam sistem adalah MySQL. Database berfungsi 

sebagai tempat penyimpanan data pengguna, data mahasiswa, pertanyaan 

instrumen, dataset training, hasil preprocessing, riwayat training, model 

klasifikasi, hasil evaluasi, jawaban mahasiswa, hasil klasifikasi, dan log aktivitas. 

Koneksi antara aplikasi web dan database dilakukan menggunakan PDO agar 

proses query dapat dijalankan secara lebih aman dan terstruktur. 

Proses machine learning dijalankan menggunakan Python. Python 

digunakan untuk membaca dataset hasil preprocessing, membagi data training 

dan testing, membangun model Random Forest, menghitung hasil evaluasi, 

menyimpan model dalam format .pkl, dan melakukan prediksi terhadap jawaban 

mahasiswa. Library yang digunakan pada bagian Python meliputi pandas, numpy, 

scikit-learn, joblib, dan mysql-connector-python. 

Selain itu, sistem juga menggunakan library tambahan melalui Composer. 

PhpSpreadsheet digunakan untuk membaca file dataset berformat XLSX ketika 

admin melakukan import dataset. Dompdf digunakan untuk mendukung 

pembuatan dokumen PDF, seperti laporan hasil klasifikasi atau detail jawaban 
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mahasiswa. Dengan penggunaan library tersebut, sistem dapat mengelola data 

dalam bentuk file dan menghasilkan dokumen keluaran yang dapat diunduh. 

4.8.2. Mekanisme Kerja Sistem 

Mekanisme kerja sistem dimulai ketika pengguna mengakses aplikasi 

melalui web browser. Pengguna yang belum memiliki akun dapat melakukan 

registrasi sebagai mahasiswa. Setelah akun dibuat, pengguna dapat login 

menggunakan email dan password. Sistem akan memeriksa data akun pada 

database, kemudian mengarahkan pengguna sesuai dengan role yang dimiliki. 

Admin diarahkan ke dashboard admin, sedangkan mahasiswa diarahkan ke 

halaman utama mahasiswa. 

Pada sisi admin, proses utama dimulai dari pengelolaan dataset. Admin 

dapat menambahkan dataset secara manual atau mengimpor dataset dalam format 

CSV maupun XLSX. Dataset yang masuk ke sistem disimpan pada tabel dataset 

training. Setelah dataset tersedia, admin dapat menjalankan preprocessing. Proses 

preprocessing meliputi pemeriksaan nilai kosong, pemeriksaan rentang nilai, 

penghapusan data duplikat, reverse scoring pada item yang bersifat negatif, 

perhitungan total skor, nilai rata-rata, serta pembentukan label kelas. 

Hasil preprocessing disimpan sebagai dataset yang siap digunakan dalam 

proses training. Selanjutnya, admin dapat menjalankan training model Random 

Forest dengan memilih split data dan skenario parameter. Sistem akan memanggil 

file Python untuk menjalankan proses training. Pada proses tersebut, Python 

mengambil data dari database, membagi data menjadi data training dan data 

testing, membangun model Random Forest, menghitung nilai accuracy, precision, 

recall, F1-score, serta menyimpan hasil prediksi aktual dan prediksi model pada 

data testing. 

Model hasil training disimpan dalam folder Python dengan format .pkl. 

Setiap hasil training juga dicatat dalam riwayat training dan daftar model 

klasifikasi. Admin dapat melihat hasil evaluasi setiap model, membandingkan 

performa antar model, lalu mengaktifkan model terbaik. Model yang diaktifkan 

akan disalin menjadi file active_model.pkl, sehingga file tersebut digunakan 

sebagai model utama ketika mahasiswa melakukan klasifikasi. 
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Pada sisi mahasiswa, proses klasifikasi dimulai dari pengisian instrumen 

kesiapan kerja. Mahasiswa mengisi 25 item pernyataan yang direpresentasikan 

sebagai atribut P1 sampai P25. Setelah jawaban dikirim, sistem memeriksa 

kelengkapan dan rentang nilai jawaban. Item yang bersifat negatif disesuaikan 

melalui reverse scoring, kemudian nilai akhir disusun sebagai input model. 

Input tersebut dikirim dari PHP ke script Python untuk diproses 

menggunakan model Random Forest aktif. Script Python memuat file 

active_model.pkl, melakukan prediksi, lalu mengembalikan hasil klasifikasi ke 

aplikasi web. Hasil klasifikasi kemudian disimpan ke database dan ditampilkan 

kepada mahasiswa dalam bentuk kategori kesiapan kerja. Dengan mekanisme ini, 

aplikasi web berperan sebagai pengelola interaksi pengguna, sedangkan Python 

berperan sebagai komponen pemrosesan machine learning. 

4.8.3. Implementasi Halaman Umum 

Halaman umum merupakan bagian awal sistem yang dapat diakses sebelum 

pengguna masuk ke dalam akun. Bagian ini terdiri atas landing page, halaman 

login, dan halaman registrasi. Implementasi halaman umum bertujuan untuk 

memberikan akses awal kepada pengguna, memperkenalkan fungsi sistem, serta 

menyediakan proses autentikasi sebelum pengguna masuk ke halaman sesuai hak 

aksesnya. 

Landing page menjadi halaman pertama yang diakses oleh pengguna. 

Halaman ini berisi informasi pengantar mengenai sistem klasifikasi kesiapan kerja 

mahasiswa, tujuan penggunaan sistem, fitur utama, alur penggunaan, pertanyaan 

umum, dan informasi kontak. Melalui halaman ini, pengguna dapat memahami 

fungsi sistem secara ringkas sebelum melakukan login atau registrasi. Akses 

menuju halaman login dan registrasi juga disediakan agar pengguna dapat 

melanjutkan proses sesuai kebutuhan. 
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Gambar 4.2 Implementasi Landing Page 

Halaman login digunakan untuk memverifikasi akun pengguna. Pengguna 

memasukkan email dan password yang telah terdaftar, kemudian sistem 

memeriksa kecocokan data akun pada database. Jika akun valid, sistem 

mengarahkan pengguna berdasarkan role yang dimiliki. Admin diarahkan ke 

dashboard admin, sedangkan mahasiswa diarahkan ke halaman utama mahasiswa. 

Jika data login tidak sesuai, sistem memberikan pesan kesalahan agar pengguna 

dapat memperbaiki data yang dimasukkan. 
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Gambar 4.3 Implementasi Halaman Login 

Halaman registrasi digunakan oleh mahasiswa untuk membuat akun baru. 

Pengguna mengisi data berupa nama lengkap, email, universitas, program studi, 

semester, password, dan konfirmasi password. Sistem melakukan validasi 

terhadap kelengkapan data, format email, angka semester, kesesuaian password, 

serta memastikan email belum pernah digunakan. Setelah data valid, akun 

mahasiswa disimpan ke database dan dapat digunakan untuk login ke sistem. 

 

Gambar 4.4 Implementasi Halaman Registrasi 

4.8.4. Implementasi Halaman Mahasiswa 

Halaman mahasiswa merupakan bagian sistem yang digunakan oleh 

mahasiswa setelah berhasil login. Fitur pada bagian ini berfokus pada proses 

pengisian instrumen, klasifikasi kesiapan kerja, tampilan hasil, riwayat klasifikasi, 

detail jawaban, profil, dan panduan penggunaan. Alur mahasiswa dimulai dari 

Halaman utama, kemudian dilanjutkan ke pengisian instrumen, proses klasifikasi, 

tampilan hasil, dan penyimpanan riwayat. 

Halaman utama mahasiswa berfungsi sebagai tampilan awal setelah proses 

login berhasil. Pada halaman ini, mahasiswa dapat melihat ringkasan akun, status 

pengisian, informasi hasil terakhir, serta akses menuju fitur klasifikasi. Jika 

mahasiswa belum melakukan klasifikasi, sistem menyediakan akses untuk 
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mengisi instrumen. Jika mahasiswa sudah memiliki hasil klasifikasi, sistem 

menyediakan akses untuk melihat hasil terakhir dan riwayat pengisian. 

 

Gambar 4.5 Implementasi Halaman Utama Mahasiwa 

Halaman form klasifikasi digunakan untuk mengisi instrumen kesiapan 

kerja. Mahasiswa menjawab 25 item pernyataan menggunakan skala penilaian 

yang telah disediakan. Setiap item wajib diisi karena seluruh jawaban akan 

digunakan sebagai input model Random Forest. Sistem melakukan validasi agar 

tidak ada item yang kosong dan memastikan nilai jawaban berada pada rentang 

yang sesuai. Setelah jawaban lengkap, mahasiswa dapat mengirimkan data untuk 

diproses oleh sistem. 
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Gambar 4.6 Implementasi Halaman Form Klasifikasi 

Setelah jawaban dikirim, sistem memproses data melalui beberapa tahapan. 

Jawaban mahasiswa disimpan sebagai data isian, kemudian item yang bersifat 

negatif disesuaikan melalui proses reverse scoring untuk kebutuhan input model. 

Data yang telah siap kemudian diproses menggunakan model Random Forest 

aktif. Hasil prediksi yang diperoleh disimpan ke database dan ditampilkan kepada 

mahasiswa dalam bentuk kategori kesiapan kerja. 

Halaman hasil klasifikasi digunakan untuk menampilkan hasil akhir dari 

proses prediksi. Informasi yang disajikan berfokus pada kategori kesiapan kerja 

yang diperoleh mahasiswa. Halaman ini tidak menampilkan total skor maupun 

skor per dimensi agar hasil yang diterima pengguna tetap sederhana dan mudah 

dipahami. Mahasiswa juga dapat mengakses riwayat klasifikasi atau melihat detail 

jawaban yang telah diisi. 
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Gambar 4.7 Implementasi Halaman Hasil Klasifikasi Mahasiswa 

Halaman riwayat klasifikasi digunakan untuk menampilkan daftar hasil 

klasifikasi yang tersimpan pada akun mahasiswa. Melalui halaman ini, mahasiswa 

dapat melihat tanggal pengisian, hasil klasifikasi, serta model yang digunakan 

dalam proses prediksi. Fitur riwayat membantu mahasiswa meninjau kembali 

hasil klasifikasi yang telah dilakukan sebelumnya. 

 

Gambar 4.8 Implementasi Halaman Riwayat Klasifikasi Mahasiswa 
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Halaman detail jawaban digunakan untuk melihat kembali jawaban yang 

telah diberikan pada setiap item instrumen. Data yang ditampilkan berupa daftar 

pertanyaan dan jawaban asli mahasiswa pada saat pengisian. Halaman ini tidak 

menampilkan total skor, skor per dimensi, maupun nilai hasil reverse scoring 

karena fungsinya hanya sebagai rekam isian jawaban mahasiswa. 

 

Gambar 4.9 Implementasi Halaman Detail Jawaban 

 

4.8.5. Implementasi Halaman Admin 

Halaman admin merupakan bagian sistem yang digunakan untuk mengelola 

data, instrumen, proses pemodelan, evaluasi, model aktif, hasil klasifikasi 

mahasiswa, pengguna, dan log aktivitas. Admin memiliki hak akses yang lebih 

luas karena bertanggung jawab terhadap kesiapan data dan model yang digunakan 

dalam sistem. Alur kerja admin dimulai dari dashboard, pengelolaan pertanyaan, 

pengelolaan dataset, preprocessing, training model, evaluasi, aktivasi model, 

hingga pemantauan hasil klasifikasi. 

Dashboard admin berfungsi sebagai pusat informasi sistem. Admin dapat 

melihat ringkasan jumlah dataset, jumlah pertanyaan aktif, jumlah mahasiswa, 

jumlah model, distribusi label dataset, informasi model aktif, dan aktivitas terbaru. 

Informasi tersebut membantu admin memantau kondisi sistem sebelum 

menjalankan proses pengelolaan data atau model. 
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Gambar 4.10 Implementasi Halaman Dashboard Admin 

Halaman kelola pertanyaan digunakan untuk mengatur item instrumen yang 

akan digunakan dalam sistem. Admin dapat menambah, mengubah, dan 

menonaktifkan pertanyaan. Setiap item memiliki kode pertanyaan, dimensi, teks 

pertanyaan, status reverse, dan status aktif. Pengelolaan pertanyaan diperlukan 

agar instrumen yang muncul pada halaman mahasiswa sesuai dengan item yang 

digunakan dalam penelitian. 

 

Gambar 4.11 Implementasi Halaman Kelola Pertanyaan 
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Halaman dataset digunakan untuk mengelola data training. Admin dapat 

menambah data secara manual, mengubah data, menghapus data, menghapus 

beberapa data sekaligus, dan melakukan import dataset dari file CSV atau XLSX. 

Sistem melakukan validasi terhadap nilai P1 sampai P25 agar data yang masuk 

tetap berada pada rentang skala yang sesuai. Dataset yang tersimpan pada 

halaman ini menjadi data awal untuk proses preprocessing. 

 

Gambar 4.12 Implementasi Halaman Manajemen Dataset 

Halaman import dataset digunakan ketika admin ingin memasukkan data 

dalam jumlah banyak melalui file. File yang diunggah akan dibaca oleh sistem, 

kemudian nilai pada setiap atribut diperiksa sebelum disimpan ke database. Fitur 

ini memudahkan admin dalam memasukkan dataset tanpa harus menambah data 

satu per satu. 
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Gambar 4.13 Implemtasi Halaman Import Dataset 

Halaman detail preprocessing digunakan untuk melihat hasil pengolahan 

data secara lebih rinci. Admin dapat memeriksa jumlah data awal, jumlah data 

yang diproses, jumlah data duplikat, nilai rata-rata, distribusi label kelas, serta 

data hasil preprocessing. Fitur ini membantu admin memastikan bahwa data yang 

akan digunakan pada tahap training sudah bersih dan sesuai dengan kebutuhan 

model. 

 

Gambar 4.14 Implementasi Halaman Preprocessing Data 
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Halaman training digunakan untuk membangun model Random Forest. 

Admin dapat memilih skenario pembagian data training dan testing, serta 

menentukan kombinasi parameter yang digunakan dalam proses training. Setelah 

proses dijalankan, sistem memanggil script Python untuk membentuk model, 

menghitung hasil evaluasi, menyimpan file model, dan mencatat hasil training ke 

database. 

 

Gambar 4.15 Implementasi Halaman Training Model 

Halaman evaluasi digunakan untuk melihat performa model secara lebih 

detail. Admin dapat memeriksa metrik evaluasi dan confusion matrix dari model 

yang telah dilatih. Informasi ini digunakan untuk menilai kemampuan model 

dalam melakukan klasifikasi terhadap data testing. Hasil evaluasi menjadi dasar 

dalam memilih model yang akan diaktifkan. 



108 

 

Gambar 4.16 Implementasi Halaman Evaluasi Model 

Halaman pengelolaan model digunakan untuk mengatur model hasil 

training. Admin dapat melihat daftar model, membuka detail model, mengaktifkan 

model terbaik, menonaktifkan model, dan menghapus model yang tidak 

digunakan. Model yang berstatus aktif akan digunakan dalam proses klasifikasi 

mahasiswa. Dengan mekanisme ini, sistem memastikan hanya model yang dipilih 

admin yang digunakan untuk menghasilkan prediksi. 

 

Gambar 4.17 Implementasi Halaman Manajemen Model 
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4.9.Hasil Pengujian Sistem 

Pengujian sistem dilakukan untuk memastikan bahwa setiap fitur yang telah 

diimplementasikan dapat berjalan sesuai dengan kebutuhan dan rancangan sistem. 

Metode pengujian yang digunakan adalah black-box testing, yaitu metode 

pengujian yang berfokus pada fungsi sistem berdasarkan masukan dan keluaran 

tanpa melihat struktur kode program secara langsung. 

Pengujian dilakukan terhadap fitur yang digunakan oleh dua aktor utama, 

yaitu mahasiswa dan admin. Pada sisi mahasiswa, pengujian difokuskan pada 

proses registrasi, login, pengisian instrumen, klasifikasi, tampilan hasil, riwayat 

klasifikasi, detail jawaban, profil, dan logout. Pada sisi admin, pengujian 

difokuskan pada pengelolaan pertanyaan, dataset, preprocessing, training model, 

evaluasi model, aktivasi model, hasil klasifikasi mahasiswa, pengguna, profil 

admin, log aktivitas, dan logout. 

4.9.1. Pengujian Fitur Mahasiwa 

Pengujian fitur mahasiswa dilakukan untuk memastikan bahwa mahasiswa 

dapat menggunakan sistem sesuai alur yang telah dirancang. Alur tersebut dimulai 

dari pembuatan akun, login, pengisian instrumen kesiapan kerja, proses 

klasifikasi, hingga melihat hasil klasifikasi yang tersimpan dalam sistem. 

 

Tabel 4.12 Hasil Pengujian Fitur Mahasiswa 

Uji Fitur Skenario 

Pengujian 

Hasil Pengujian Status 

Registrasi 

Mahasiswa 

Mahasiswa 

mengisi form 

registrasi dengan 

data lengkap dan 

valid 

Akun berhasil 

dibuat dan dapat 

digunakan untuk 

login 

Berhasil 

Validasi registrasi Mahasiswa 

mengisi data tidak 

lengkap, email 

sudah terdaftar, 

atau konfirmasi 

Sistem menolak 

registrasi dan 

menampilkan 

pesan kesalahan 

Berhasil 
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password tidak 

sesuai 

Login mahasiswa Mahasiswa 

memasukkan 

email dan 

password yang 

valid 

Mahasiswa 

berhasil masuk ke 

dashboard 

Berhasil 

Validasi login Mahasiswa 

memasukkan 

email atau 

password yang 

tidak sesuai 

Sistem 

menampilkan 

pesan bahwa data 

login tidak sesuai 

Berhasil 

Halaman utama 

mahasiswa 

Mahasiswa 

membuka 

halaman utama 

setelah login 

Dashboard 

mahasiswa tampil 

sesuai hak akses 

pengguna 

Berhasil 

Form klasifikasi Mahasiswa 

mengisi seluruh 

item instrumen P1 

sampai P25 

Jawaban berhasil 

dikirim dan 

diproses oleh 

sistem 

Berhasil 

Validasi form 

klasifikasi 

Mahasiswa 

mencoba 

mengirim form 

dengan jawaban 

yang belum 

lengkap 

Sistem 

menampilkan 

peringatan bahwa 

seluruh item harus 

diisi 

Berhasil 

Proses klasifikasi Mahasiswa 

mengirim jawaban 

yang lengkap dan 

valid 

Sistem 

menghasilkan 

kategori kesiapan 

kerja 

Berhasil 

Hasil klasifikasi Mahasiswa 

membuka 

Hasil klasifikasi 

tampil sesuai 

Berhasil 
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halaman hasil 

klasifikasi 

ketentuan 

Riwayat 

klasifikasi 

Mahasiswa 

membuka 

halaman riwayat 

Sistem 

menampilkan 

daftar hasil 

klasifikasi yang 

tersimpan pada 

akun mahasiswa 

Berhasil 

Detail jawaban Mahasiswa 

membuka detail 

jawaban dari 

riwayat klasifikasi 

Sistem 

menampilkan item 

pertanyaan dan 

jawaban 

mahasiswa 

Berhasil 

Profil mahasiswa Mahasiswa 

membuka dan 

memperbarui data 

profil 

Data profil 

berhasil 

diperbarui 

Berhasil 

Logout 

mahasiswa 

Mahasiswa 

menekan tombol 

logout 

Sistem 

mengakhiri sesi 

dan mengarahkan 

pengguna ke 

halaman login 

Berhasil 

Hasil pengujian pada sisi mahasiswa menunjukkan bahwa seluruh fitur 

utama dapat berjalan sesuai kebutuhan. Sistem mampu menangani proses 

pendaftaran akun, autentikasi, pengisian instrumen, klasifikasi, penyajian hasil, 

penyimpanan riwayat, tampilan detail jawaban, pengelolaan profil, dan proses 

keluar dari sistem. Tampilan hasil klasifikasi juga telah disesuaikan agar hanya 

menampilkan kategori hasil tanpa menampilkan total skor maupun skor per 

dimensi kepada mahasiswa. 

 

 

4.9.2. Pengujian Fitur Admin 
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Pengujian fitur admin dilakukan untuk memastikan bahwa admin dapat 

mengelola data, instrumen, model klasifikasi, serta hasil penggunaan sistem. Fitur 

admin memiliki peran penting karena model yang digunakan dalam proses 

klasifikasi mahasiswa berasal dari proses pengelolaan dataset, preprocessing, 

training, evaluasi, dan aktivasi model yang dilakukan oleh admin. 

Tabel 4.13 Hasil Pengujian Fitur Admin 

Uji Fitur Skenario 

Pengujian 

Hasil Pengujian Status 

Login admin Admin 

memasukkan 

email dan 

password yang 

valid 

Admin berhasil 

masuk ke 

dashboard admin 

Berhasil 

Dashboard admin Admin membuka 

halaman 

dashboard 

Sistem 

menampilkan 

ringkasan dataset, 

pertanyaan, 

mahasiswa, 

model, model 

aktif, dan aktivitas 

terbaru 

Berhasil 

Kelola 

pertanyaan 

Admin mengubah 

item pertanyaan 

Data pertanyaan 

berhasil dikelola 

Berhasil 

Kelola dataset Admin 

menambah, 

mengubah, 

menghapus, atau 

menghapus 

beberapa data 

training 

Dataset berhasil 

dikelola 

Berhasil 

Import dataset Admin 

mengunggah file 

Dataset berhasil 

diimpor sesuai 

Berhasil 
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dataset berformat 

CSV atau XLSX 

format 

Preprocessing 

data 

Admin 

menjalankan 

preprocessing 

terhadap dataset 

Dataset hasil 

preprocessing 

berhasil terbentuk 

Berhasil 

Detail 

preprocessing 

Admin membuka 

detail hasil 

preprocessing 

Detail 

preprocessing 

berhasil 

ditampilkan 

Berhasil 

Training model Admin memilih 

split data dan 

parameter 

Random Forest 

Model berhasil 

dilatih dan hasil 

training tersimpan 

Berhasil 

Riwayat training Admin membuka 

daftar hasil 

training 

Riwayat training 

tampil sesuai data 

yang tersimpan 

Berhasil 

Evaluasi model Admin membuka 

halaman evaluasi 

model 

Hasil evaluasi 

model berhasil 

ditampilkan 

Berhasil 

Aktivasi model Admin 

mengaktifkan 

salah satu model 

hasil training 

Model berhasil 

diaktifkan dan 

digunakan untuk 

klasifikasi 

Berhasil 

Pengelolaan 

model 

Admin melihat 

detail, 

menonaktifkan, 

atau menghapus 

model 

Data model 

berhasil dikelola 

Berhasil 

Hasil klasifikasi 

admin 

Admin membuka 

daftar hasil 

klasifikasi 

Daftar hasil 

klasifikasi berhasil 

ditampilkan 

Berhasil 
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mahasiswa 

Detail hasil 

klasifikasi 

Admin membuka 

detail hasil 

klasifikasi 

mahasiswa 

Detail hasil 

klasifikasi berhasil 

ditampilkan 

Berhasil 

Pengelolaan 

pengguna 

Admin 

menambah, 

mengubah, 

mengatur status, 

atau menghapus 

akun pengguna 

Data pengguna 

berhasil dikelola 

Berhasil 

Profil admin Admin 

memperbarui data 

profil atau 

password 

Profil admin 

berhasil diperbarui 

Berhasil 

Log aktivitas Admin membuka 

halaman log 

aktivitas 

Log aktivitas 

berhasil 

ditampilkan 

Berhasil 

Logout admin Admin menekan 

tombol logout 

Sistem mengakhiri 

sesi dan 

mengarahkan 

pengguna ke 

halaman login 

Berhasil 

Hasil pengujian pada sisi admin menunjukkan bahwa fitur pengelolaan 

sistem dapat berjalan sesuai dengan fungsi yang dirancang. Admin dapat 

mengelola pertanyaan, dataset, preprocessing, training model, evaluasi model, 

aktivasi model, hasil klasifikasi mahasiswa, data pengguna, profil, dan log 

aktivitas. Proses pengelolaan model juga berjalan sesuai alur, yaitu dimulai dari 

dataset, preprocessing, training, evaluasi, hingga aktivasi model terbaik. 

Berdasarkan hasil pengujian black-box, sistem klasifikasi tingkat kesiapan 

kerja mahasiswa telah memenuhi kebutuhan fungsional yang dirancang. Pada sisi 

mahasiswa, sistem mampu menjalankan proses penggunaan mulai dari registrasi 
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hingga penyajian hasil klasifikasi. Pada sisi admin, sistem mampu mendukung 

pengelolaan data dan model klasifikasi secara menyeluruh. 

Hasil pengujian juga menunjukkan bahwa integrasi antara aplikasi web, 

database, dan model Random Forest dapat berjalan dengan baik. Dengan 

demikian, sistem yang dikembangkan dinyatakan dapat digunakan sesuai dengan 

tujuan penelitian, yaitu membantu proses klasifikasi tingkat kesiapan kerja 

mahasiswa melalui sistem berbasis web. 
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5.1. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai klasifikasi 

tingkat kesiapan mahasiswa menghadapi dunia kerja menggunakan algoritma 

Random Forest berbasis web, maka diperoleh beberapa kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Algoritma Random Forest berhasil diterapkan untuk mengklasifikasikan 

tingkat kesiapan kerja mahasiswa ke dalam dua kategori, yaitu Siap Kerja 

dan Belum Siap Kerja. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan 25 

atribut jawaban kuesioner yang telah melalui tahapan pengolahan data, 

mulai dari seleksi data, preprocessing, transformasi data, pembentukan 

label kelas, hingga pemodelan. Dataset akhir yang digunakan dalam proses 

pemodelan berjumlah 308 data, dengan distribusi 191 data berlabel Siap 

Kerja dan 117 data berlabel Belum Siap Kerja. 

2. Proses pengolahan data dilakukan secara sistematis menggunakan tahapan 

Knowledge Discovery in Databases (KDD). Data awal yang diperoleh 

sebanyak 310 responden, kemudian diseleksi berdasarkan kriteria 

penelitian sehingga diperoleh 309 data yang memenuhi kriteria awal. 

Setelah dilakukan preprocessing, terdapat 1 data duplikat yang dihapus 

sehingga dataset akhir berjumlah 308 data. Selanjutnya, dilakukan reverse 

scoring pada item negatif, perhitungan skor total, penentuan nilai rata-rata 

sebesar 94,351, serta pembentukan label kelas sebagai variabel target 

dalam proses klasifikasi. 

3. Hasil evaluasi model menunjukkan bahwa Random Forest mampu 

menghasilkan performa klasifikasi yang baik pada dataset kesiapan kerja 

mahasiswa. Pengujian dilakukan menggunakan dua skenario pembagian 

data, yaitu 70:30 dan 80:20, dengan enam kombinasi parameter pada 

masing-masing skenario. Model terbaik diperoleh pada skenario 80:20 Uji 

2 dengan nilai accuracy sebesar 98,39%, precision sebesar 97,44%, recall 

sebesar 100,00%, dan F1-score sebesar 98,70%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat 

kesalahan yang rendah. 
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4. Sistem berbasis web berhasil dirancang dan diimplementasikan untuk 

mendukung proses klasifikasi tingkat kesiapan kerja mahasiswa. Sistem 

yang dikembangkan memiliki dua jenis pengguna, yaitu admin dan 

mahasiswa. Admin dapat mengelola pertanyaan, dataset, preprocessing, 

training model, evaluasi model, aktivasi model, hasil klasifikasi, 

pengguna, dan log aktivitas. Mahasiswa dapat melakukan registrasi, login, 

mengisi instrumen kesiapan kerja, melihat hasil klasifikasi, melihat 

riwayat, mengakses detail jawaban, dan mengelola profil. 

5. Hasil pengujian sistem menggunakan metode black-box testing 

menunjukkan bahwa fitur utama pada sisi mahasiswa dan admin dapat 

berjalan sesuai dengan kebutuhan fungsional yang telah dirancang. Sistem 

mampu mengintegrasikan proses pengolahan data, pemodelan Random 

Forest, evaluasi model, aktivasi model, dan penyajian hasil klasifikasi ke 

dalam satu sistem berbasis web. Dengan demikian, sistem yang dibangun 

dinyatakan dapat digunakan sesuai dengan tujuan penelitian. 

5.2. Saran 

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi sistem yang telah dilakukan, 

terdapat beberapa saran yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya, yaitu: 

1. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan jumlah data responden yang 

lebih besar dan lebih beragam dari berbagai wilayah atau perguruan tinggi. 

Penambahan jumlah data diharapkan dapat meningkatkan kemampuan 

model dalam mengenali pola kesiapan kerja mahasiswa secara lebih luas. 

2. Pengembangan berikutnya dapat menambahkan proses evaluasi model 

dengan metode validasi yang lebih beragam, seperti cross-validation. 

Penggunaan metode tersebut dapat membantu mengukur kestabilan 

performa model secara lebih menyeluruh terhadap variasi data. 

3. Penelitian selanjutnya dapat melakukan perbandingan Random Forest 

dengan algoritma klasifikasi lain, seperti Decision Tree, Naive Bayes, 

Support Vector Machine, atau K-Nearest Neighbors. Perbandingan 

tersebut dapat digunakan untuk mengetahui algoritma yang paling sesuai 

dalam mengklasifikasikan tingkat kesiapan kerja mahasiswa. 
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4. Sistem yang dikembangkan masih dapat ditingkatkan dari sisi fitur dan 

tampilan. Pengembangan dapat dilakukan dengan menambahkan 

visualisasi hasil klasifikasi yang lebih interaktif, laporan statistik yang 

lebih lengkap, serta fitur ekspor data yang lebih fleksibel untuk 

mendukung kebutuhan admin. 

5. Pengujian sistem pada penelitian selanjutnya dapat melibatkan lebih 

banyak pengguna secara langsung, baik mahasiswa maupun admin. Hal ini 

bertujuan untuk memperoleh masukan terkait kemudahan penggunaan, 

kejelasan alur sistem, dan kebutuhan fitur tambahan sebelum sistem 

diterapkan dalam skala yang lebih luas. 
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LAMPIRAN 3 DATA UJI INSTRUMEN 

RESPONDE

N P1 P2 P3 

P

4 

P

5 

P

6 

P

7 

P

8 

P

9 

P1

0 

P1

1 

P1

2 

P1

3 

P1

4 

P1

5 

P1

6 

P1

7 
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8 
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9 

P2

0 

P2

1 

P2

2 

P2

3 

P2

4 

P2

5 

TOTA

L 

R1 5 5 5 5 5 5 5 4 4 4 5 5 5 4 4 3 4 4 4 4 5 4 4 5 5 112 

R2 4 4 5 4 4 5 5 4 5 4 5 5 5 4 4 3 4 4 4 4 4 4 4 4 5 107 

R3 3 3 4 4 1 5 3 3 4 4 3 3 3 3 3 4 4 3 4 5 4 4 4 5 3 89 

R4 4 4 4 5 1 1 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 1 1 90 

R5 3 3 4 5 2 3 3 4 5 4 4 4 2 3 4 4 3 2 4 3 4 4 4 3 4 88 

R6 4 4 4 4 2 2 4 4 4 4 4 5 4 4 4 4 4 2 3 4 4 4 4 2 3 91 

R7 3 4 4 5 2 3 4 5 5 4 5 5 4 4 4 3 3 2 3 3 3 3 3 2 4 90 

R8 4 3 5 5 1 3 3 4 4 5 5 4 4 4 4 3 4 2 3 3 4 3 3 3 3 89 

R9 5 4 5 4 4 4 5 5 4 5 5 5 4 3 4 3 3 3 3 5 4 5 5 5 5 107 

R10 4 4 4 5 5 5 5 5 5 4 5 5 4 5 5 5 4 4 5 5 5 5 5 5 4 117 

R11 5 4 5 5 3 5 2 3 3 3 3 3 5 5 5 5 5 5 5 4 5 4 4 5 4 105 

R12 5 5 4 4 4 5 5 4 5 5 5 4 4 4 3 4 3 4 3 5 5 5 5 5 4 109 

R13 4 4 3 4 4 4 4 3 4 4 4 4 4 5 5 5 5 5 5 3 3 3 3 3 3 98 

R14 5 5 4 4 5 4 4 3 3 4 3 4 4 4 5 5 5 4 5 4 5 4 4 4 4 105 

R15 2 2 2 2 3 2 1 1 1 2 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2 1 2 2 2 2 41 

R16 4 5 4 4 4 4 4 3 3 3 4 3 4 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 3 4 92 

R17 3 3 3 3 3 3 4 3 4 4 4 3 4 4 3 3 3 4 4 5 4 5 4 3 5 91 

R18 4 5 5 4 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 4 5 5 5 4 5 5 5 5 119 

R19 4 4 4 3 4 4 4 3 3 4 4 4 4 4 4 3 3 4 4 4 4 4 4 4 4 95 

R20 3 3 3 4 5 4 4 5 4 5 5 5 4 4 4 4 4 3 4 4 4 4 4 4 4 101 

R21 3 4 4 4 3 3 5 5 4 5 4 4 4 4 4 3 4 5 5 5 5 5 5 5 5 107 
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R22 2 2 3 2 2 1 1 2 1 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 50 

R23 5 5 5 5 5 5 2 3 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 5 4 4 3 4 4 3 97 

R24 4 4 4 4 5 4 3 4 4 4 5 4 4 5 5 5 4 4 5 4 4 5 5 5 5 109 

R25 5 5 5 5 3 5 4 4 5 4 4 4 5 5 5 5 5 2 4 5 5 5 5 4 5 113 

R26 3 3 4 4 2 3 4 4 4 4 4 4 3 3 3 3 4 2 2 4 3 4 3 3 3 83 

R27 3 4 4 5 3 3 5 5 5 4 4 4 4 4 3 3 4 3 4 4 4 4 4 4 4 98 

R28 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 2 1 94 

R29 5 5 5 5 1 1 5 5 5 5 1 1 5 5 3 4 5 1 1 4 5 5 5 1 1 89 

R30 4 4 4 5 3 5 5 5 4 4 5 5 4 4 3 4 4 2 5 4 4 4 4 5 5 105 

R31 4 5 3 5 4 5 4 4 4 4 2 5 5 4 4 5 5 3 3 3 3 3 3 3 3 96 

R32 3 3 3 4 2 5 5 4 4 4 5 5 3 4 3 3 4 3 4 4 4 4 4 5 5 97 
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LAMPIRAN 4 HASIL PENGUJIAN VALIDITAS 

 P01 P02 P03 P04 P05 P06 P07 P08 P09 P10 P11 P12 P13 P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20 P21 P22 P23 P24 P25 

TOT

AL 

P01 Pearson 

Correlat

ion 

1 .82

7** 

.72

2** 

.54

9** 

.27

4 

.29

9 

.35

9* 

.27

2 

.34

0 

.36

6* 

.02

6 

.05

4 

.67

9** 

.59

1** 

.55

6** 

.58

6** 

.58

5** 

.15

6 

.09

9 

.41

1* 

.69

1** 

.45

6** 

.58

4** 

.20

7 

.05

0 

.634*

* 

Sig. (2-

tailed) 
 

<.0

01 

<.0

01 

.00

1 

.12

9 

.09

6 

.04

4 

.13

2 

.05

7 

.03

9 

.88

8 

.77

0 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.39

5 

.59

2 

.01

9 

<.0

01 

.00

9 

<.0

01 

.25

6 

.78

8 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P02 Pearson 

Correlat

ion 

.82

7** 

1 .58

6** 

.56

5** 

.34

6 

.30

3 

.51

8** 

.38

8* 

.44

6* 

.36

2* 

.02

0 

.12

9 

.73

0** 

.59

7** 

.46

3** 

.58

1** 

.56

8** 

.23

7 

.16

0 

.40

7* 

.61

8** 

.45

3** 

.58

6** 

.15

7 

.10

6 

.669*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 
 

<.0

01 

<.0

01 

.05

2 

.09

2 

.00

2 

.02

8 

.01

0 

.04

2 

.91

5 

.48

0 

<.0

01 

<.0

01 

.00

8 

<.0

01 

<.0

01 

.19

2 

.38

2 

.02

1 

<.0

01 

.00

9 

<.0

01 

.39

1 

.56

5 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P03 Pearson 

Correlat

ion 

.72

2** 

.58

6** 

1 .59

8** 

-

.03

7 

.16

6 

.31

0 

.44

2* 

.46

2** 

.39

6* 

.16

2 

.07

6 

.58

0** 

.43

0* 

.45

2** 

.32

7 

.43

8* 

.02

7 

.05

6 

.44

7* 

.64

5** 

.45

3** 

.55

9** 

.21

1 

.11

6 

.558*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 
 

<.0

01 

.84

1 

.36

5 

.08

4 

.01

1 

.00

8 

.02

5 

.37

6 

.67

8 

<.0

01 

.01

4 

.00

9 

.06

8 

.01

2 

.88

5 

.76

2 

.01

0 

<.0

01 

.00

9 

<.0

01 

.24

6 

.52

6 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P04 Pearson 

Correlat

ion 

.54

9** 

.56

5** 

.59

8** 

1 -

.08

4 

.21

5 

.43

1* 

.66

1** 

.69

5** 

.45

4** 

.11

2 

.20

3 

.56

6** 

.59

1** 

.51

0** 

.58

0** 

.69

1** 

-

.14

8 

.09

1 

.21

5 

.60

6** 

.32

7 

.43

4* 

.08

9 

.01

5 

.582*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

.00

1 

<.0

01 

<.0

01 
 

.64

6 

.23

8 

.01

4 

<.0

01 

<.0

01 

.00

9 

.54

2 

.26

5 

<.0

01 

<.0

01 

.00

3 

<.0

01 

<.0

01 

.41

8 

.62

1 

.23

7 

<.0

01 

.06

8 

.01

3 

.62

8 

.93

4 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P05 Pearson 

Correlat

ion 

.27

4 

.34

6 

-

.03

7 

-

.08

4 

1 .62

3** 

.06

3 

-

.08

8 

-

.13

6 

-

.12

6 

.43

3* 

.48

5** 

.12

7 

.11

2 

.22

2 

.15

7 

-

.03

8 

.70

7** 

.64

7** 

.05

2 

.07

3 

.04

7 

.13

4 

.56

0** 

.55

2** 

.467*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.12

9 

.05

2 

.84

1 

.64

6 
 

<.0

01 

.73

2 

.63

4 

.45

9 

.49

3 

.01

3 

.00

5 

.49

0 

.54

0 

.22

2 

.39

2 

.83

8 

<.0

01 

<.0

01 

.77

8 

.69

1 

.79

7 

.46

4 

<.0

01 

.00

1 

.007 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P06 Pearson 

Correlat

ion 

.29

9 

.30

3 

.16

6 

.21

5 

.62

3** 

1 .15

2 

.00

7 

.13

4 

-

.00

9 

.61

9** 

.67

6** 

.19

8 

.16

6 

.15

9 

.26

0 

.16

4 

.64

7** 

.75

5** 

.19

5 

.20

9 

.09

8 

.17

2 

.83

1** 

.71

7** 

.638*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.09

6 

.09

2 

.36

5 

.23

8 

<.0

01 
 

.40

7 

.96

9 

.46

6 

.96

1 

<.0

01 

<.0

01 

.27

8 

.36

3 

.38

4 

.15

0 

.36

9 

<.0

01 

<.0

01 

.28

5 

.25

1 

.59

3 

.34

7 

<.0

01 

<.0

01 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P07 Pearson 

Correlat

ion 

.35

9* 

.51

8** 

.31

0 

.43

1* 

.06

3 

.15

2 

1 .78

2** 

.75

9** 

.75

5** 

.33

6 

.36

8* 

.64

0** 

.48

8** 

.23

4 

.28

4 

.43

3* 

.04

7 

.01

4 

.58

4** 

.58

8** 

.68

9** 

.63

8** 

.20

5 

.27

7 

.667*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.04

4 

.00

2 

.08

4 

.01

4 

.73

2 

.40

7 
 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.06

0 

.03

8 

<.0

01 

.00

5 

.19

8 

.11

5 

.01

3 

.80

0 

.94

1 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.26

1 

.12

5 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P08 Pearson 

Correlat

ion 

.27

2 

.38

8* 

.44

2* 

.66

1** 

-

.08

8 

.00

7 

.78

2** 

1 .82

0** 

.80

0** 

.31

4 

.34

9* 

.57

9** 

.52

9** 

.37

0* 

.38

5* 

.46

4** 

-

.17

7 

-

.04

4 

.48

2** 

.54

8** 

.62

1** 

.63

1** 

.13

0 

.16

2 

.616*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

.13

2 

.02

8 

.01

1 

<.0

01 

.63

4 

.96

9 

<.0

01 
 

<.0

01 

<.0

01 

.08

0 

.05

0 

<.0

01 

.00

2 

.03

7 

.03

0 

.00

7 

.33

4 

.81

1 

.00

5 

.00

1 

<.0

01 

<.0

01 

.48

0 

.37

7 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P09 Pearson 

Correlat

ion 

.34

0 

.44

6* 

.46

2** 

.69

5** 

-

.13

6 

.13

4 

.75

9** 

.82

0** 

1 .76

9** 

.31

5 

.30

3 

.59

6** 

.62

2** 

.40

2* 

.50

4** 

.52

3** 

-

.10

0 

.00

0 

.50

0** 

.59

4** 

.66

7** 

.64

4** 

.09

6 

.17

2 

.659*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.05

7 

.01

0 

.00

8 

<.0

01 

.45

9 

.46

6 

<.0

01 

<.0

01 
 

<.0

01 

.07

9 

.09

1 

<.0

01 

<.0

01 

.02

3 

.00

3 

.00

2 

.58

5 

1.0

00 

.00

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.60

3 

.34

7 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P10 Pearson 

Correlat

ion 

.36

6* 

.36

2* 

.39

6* 

.45

4** 

-

.12

6 

-

.00

9 

.75

5** 

.80

0** 

.76

9** 

1 .25

0 

.22

9 

.58

0** 

.52

6** 

.36

4* 

.40

5* 

.48

1** 

-

.07

2 

-

.10

4 

.54

7** 

.60

2** 

.68

3** 

.65

2** 

.11

7 

.08

4 

.588*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.03

9 

.04

2 

.02

5 

.00

9 

.49

3 

.96

1 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 
 

.16

7 

.20

8 

<.0

01 

.00

2 

.04

0 

.02

2 

.00

5 

.69

6 

.57

3 

.00

1 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.52

3 

.64

7 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P11 Pearson 

Correlat

ion 

.02

6 

.02

0 

.16

2 

.11

2 

.43

3* 

.61

9** 

.33

6 

.31

4 

.31

5 

.25

0 

1 .85

8** 

.10

8 

.08

4 

.12

2 

-

.04

0 

-

.10

0 

.45

6** 

.61

6** 

.16

2 

.15

8 

.20

2 

.17

1 

.65

9** 

.83

6** 

.582*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.88

8 

.91

5 

.37

6 

.54

2 

.01

3 

<.0

01 

.06

0 

.08

0 

.07

9 

.16

7 
 

<.0

01 

.55

6 

.64

8 

.50

7 

.82

9 

.58

5 

.00

9 

<.0

01 

.37

6 

.38

8 

.26

9 

.34

9 

<.0

01 

<.0

01 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P12 Pearson 

Correlat

ion 

.05

4 

.12

9 

.07

6 

.20

3 

.48

5** 

.67

6** 

.36

8* 

.34

9* 

.30

3 

.22

9 

.85

8** 

1 .18

7 

.08

7 

.20

6 

.10

0 

.07

8 

.41

3* 

.60

0** 

.04

6 

.08

5 

.07

0 

.06

4 

.60

7** 

.76

9** 

.594*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

.77

0 

.48

0 

.67

8 

.26

5 

.00

5 

<.0

01 

.03

8 

.05

0 

.09

1 

.20

8 

<.0

01 
 

.30

6 

.63

6 

.25

8 

.58

6 

.67

2 

.01

9 

<.0

01 

.80

3 

.64

3 

.70

5 

.72

8 

<.0

01 

<.0

01 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P13 Pearson 

Correlat

ion 

.67

9** 

.73

0** 

.58

0** 

.56

6** 

.12

7 

.19

8 

.64

0** 

.57

9** 

.59

6** 

.58

0** 

.10

8 

.18

7 

1 .78

0** 

.59

6** 

.58

7** 

.72

4** 

.16

6 

.05

9 

.49

8** 

.67

2** 

.56

6** 

.57

5** 

.10

8 

.14

1 

.713*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.49

0 

.27

8 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.55

6 

.30

6 
 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.36

5 

.75

0 

.00

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.55

5 

.44

3 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P14 Pearson 

Correlat

ion 

.59

1** 

.59

7** 

.43

0* 

.59

1** 

.11

2 

.16

6 

.48

8** 

.52

9** 

.62

2** 

.52

6** 

.08

4 

.08

7 

.78

0** 

1 .70

8** 

.77

4** 

.77

2** 

.18

7 

.21

2 

.43

0* 

.65

7** 

.56

7** 

.62

3** 

.11

9 

.06

1 

.692*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

.01

4 

<.0

01 

.54

0 

.36

3 

.00

5 

.00

2 

<.0

01 

.00

2 

.64

8 

.63

6 

<.0

01 
 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.30

5 

.24

4 

.01

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.51

7 

.74

0 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P15 Pearson 

Correlat

ion 

.55

6** 

.46

3** 

.45

2** 

.51

0** 

.22

2 

.15

9 

.23

4 

.37

0* 

.40

2* 

.36

4* 

.12

2 

.20

6 

.59

6** 

.70

8** 

1 .77

3** 

.68

4** 

.21

3 

.28

1 

.32

0 

.57

0** 

.37

2* 

.45

5** 

.13

9 

.09

6 

.617*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

.00

8 

.00

9 

.00

3 

.22

2 

.38

4 

.19

8 

.03

7 

.02

3 

.04

0 

.50

7 

.25

8 

<.0

01 

<.0

01 
 

<.0

01 

<.0

01 

.24

1 

.11

9 

.07

4 

<.0

01 

.03

6 

.00

9 

.44

6 

.60

1 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P16 Pearson 

Correlat

ion 

.58

6** 

.58

1** 

.32

7 

.58

0** 

.15

7 

.26

0 

.28

4 

.38

5* 

.50

4** 

.40

5* 

-

.04

0 

.10

0 

.58

7** 

.77

4** 

.77

3** 

1 .79

5** 

.14

3 

.25

5 

.40

5* 

.57

3** 

.47

5** 

.54

9** 

.15

4 

-

.02

9 

.627*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

.06

8 

<.0

01 

.39

2 

.15

0 

.11

5 

.03

0 

.00

3 

.02

2 

.82

9 

.58

6 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 
 

<.0

01 

.43

5 

.15

9 

.02

2 

<.0

01 

.00

6 

.00

1 

.40

1 

.87

3 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P17 Pearson 

Correlat

ion 

.58

5** 

.56

8** 

.43

8* 

.69

1** 

-

.03

8 

.16

4 

.43

3* 

.46

4** 

.52

3** 

.48

1** 

-

.10

0 

.07

8 

.72

4** 

.77

2** 

.68

4** 

.79

5** 

1 .03

8 

.12

2 

.35

3* 

.62

9** 

.40

0* 

.44

3* 

.06

6 

-

.08

9 

.590*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

.01

2 

<.0

01 

.83

8 

.36

9 

.01

3 

.00

7 

.00

2 

.00

5 

.58

5 

.67

2 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 
 

.83

5 

.50

6 

.04

8 

<.0

01 

.02

3 

.01

1 

.71

8 

.62

9 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P18 Pearson 

Correlat

ion 

.15

6 

.23

7 

.02

7 

-

.14

8 

.70

7** 

.64

7** 

.04

7 

-

.17

7 

-

.10

0 

-

.07

2 

.45

6** 

.41

3* 

.16

6 

.18

7 

.21

3 

.14

3 

.03

8 

1 .79

3** 

.19

1 

.16

6 

.11

4 

.15

0 

.67

5** 

.60

6** 

.499*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.39

5 

.19

2 

.88

5 

.41

8 

<.0

01 

<.0

01 

.80

0 

.33

4 

.58

5 

.69

6 

.00

9 

.01

9 

.36

5 

.30

5 

.24

1 

.43

5 

.83

5 
 

<.0

01 

.29

6 

.36

3 

.53

4 

.41

3 

<.0

01 

<.0

01 

.004 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P19 Pearson 

Correlat

ion 

.09

9 

.16

0 

.05

6 

.09

1 

.64

7** 

.75

5** 

.01

4 

-

.04

4 

.00

0 

-

.10

4 

.61

6** 

.60

0** 

.05

9 

.21

2 

.28

1 

.25

5 

.12

2 

.79

3** 

1 .12

0 

.20

2 

.08

0 

.15

9 

.76

3** 

.75

7** 

.576*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.59

2 

.38

2 

.76

2 

.62

1 

<.0

01 

<.0

01 

.94

1 

.81

1 

1.0

00 

.57

3 

<.0

01 

<.0

01 

.75

0 

.24

4 

.11

9 

.15

9 

.50

6 

<.0

01 
 

.51

5 

.26

8 

.66

3 

.38

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P20 Pearson 

Correlat

ion 

.41

1* 

.40

7* 

.44

7* 

.21

5 

.05

2 

.19

5 

.58

4** 

.48

2** 

.50

0** 

.54

7** 

.16

2 

.04

6 

.49

8** 

.43

0* 

.32

0 

.40

5* 

.35

3* 

.19

1 

.12

0 

1 .73

2** 

.86

6** 

.84

0** 

.39

9* 

.24

5 

.623*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

.01

9 

.02

1 

.01

0 

.23

7 

.77

8 

.28

5 

<.0

01 

.00

5 

.00

4 

.00

1 

.37

6 

.80

3 

.00

4 

.01

4 

.07

4 

.02

2 

.04

8 

.29

6 

.51

5 
 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.02

4 

.17

7 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P21 Pearson 

Correlat

ion 

.69

1** 

.61

8** 

.64

5** 

.60

6** 

.07

3 

.20

9 

.58

8** 

.54

8** 

.59

4** 

.60

2** 

.15

8 

.08

5 

.67

2** 

.65

7** 

.57

0** 

.57

3** 

.62

9** 

.16

6 

.20

2 

.73

2** 

1 .78

6** 

.84

3** 

.33

2 

.20

1 

.757*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.69

1 

.25

1 

<.0

01 

.00

1 

<.0

01 

<.0

01 

.38

8 

.64

3 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.36

3 

.26

8 

<.0

01 
 

<.0

01 

<.0

01 

.06

3 

.26

9 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P22 Pearson 

Correlat

ion 

.45

6** 

.45

3** 

.45

3** 

.32

7 

.04

7 

.09

8 

.68

9** 

.62

1** 

.66

7** 

.68

3** 

.20

2 

.07

0 

.56

6** 

.56

7** 

.37

2* 

.47

5** 

.40

0* 

.11

4 

.08

0 

.86

6** 

.78

6** 

1 .93

7** 

.30

7 

.28

2 

.682*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.00

9 

.00

9 

.00

9 

.06

8 

.79

7 

.59

3 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.26

9 

.70

5 

<.0

01 

<.0

01 

.03

6 

.00

6 

.02

3 

.53

4 

.66

3 

<.0

01 

<.0

01 
 

<.0

01 

.08

8 

.11

8 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P23 Pearson 

Correlat

ion 

.58

4** 

.58

6** 

.55

9** 

.43

4* 

.13

4 

.17

2 

.63

8** 

.63

1** 

.64

4** 

.65

2** 

.17

1 

.06

4 

.57

5** 

.62

3** 

.45

5** 

.54

9** 

.44

3* 

.15

0 

.15

9 

.84

0** 

.84

3** 

.93

7** 

1 .36

0* 

.24

8 

.739*

* 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.01

3 

.46

4 

.34

7 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.34

9 

.72

8 

<.0

01 

<.0

01 

.00

9 

.00

1 

.01

1 

.41

3 

.38

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 
 

.04

3 

.17

1 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P24 Pearson 

Correlat

ion 

.20

7 

.15

7 

.21

1 

.08

9 

.56

0** 

.83

1** 

.20

5 

.13

0 

.09

6 

.11

7 

.65

9** 

.60

7** 

.10

8 

.11

9 

.13

9 

.15

4 

.06

6 

.67

5** 

.76

3** 

.39

9* 

.33

2 

.30

7 

.36

0* 

1 .78

2** 

.652*

* 
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Sig. (2-

tailed) 

.25

6 

.39

1 

.24

6 

.62

8 

<.0

01 

<.0

01 

.26

1 

.48

0 

.60

3 

.52

3 

<.0

01 

<.0

01 

.55

5 

.51

7 

.44

6 

.40

1 

.71

8 

<.0

01 

<.0

01 

.02

4 

.06

3 

.08

8 

.04

3 
 

<.0

01 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

P25 Pearson 

Correlat

ion 

.05

0 

.10

6 

.11

6 

.01

5 

.55

2** 

.71

7** 

.27

7 

.16

2 

.17

2 

.08

4 

.83

6** 

.76

9** 

.14

1 

.06

1 

.09

6 

-

.02

9 

-

.08

9 

.60

6** 

.75

7** 

.24

5 

.20

1 

.28

2 

.24

8 

.78

2** 

1 .608*

* 

Sig. (2-

tailed) 

.78

8 

.56

5 

.52

6 

.93

4 

.00

1 

<.0

01 

.12

5 

.37

7 

.34

7 

.64

7 

<.0

01 

<.0

01 

.44

3 

.74

0 

.60

1 

.87

3 

.62

9 

<.0

01 

<.0

01 

.17

7 

.26

9 

.11

8 

.17

1 

<.0

01 
 

<.001 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

TOT

AL 

Pearson 

Correlat

ion 

.63

4** 

.66

9** 

.55

8** 

.58

2** 

.46

7** 

.63

8** 

.66

7** 

.61

6** 

.65

9** 

.58

8** 

.58

2** 

.59

4** 

.71

3** 

.69

2** 

.61

7** 

.62

7** 

.59

0** 

.49

9** 

.57

6** 

.62

3** 

.75

7** 

.68

2** 

.73

9** 

.65

2** 

.60

8** 

1 

Sig. (2-

tailed) 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.00

7 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

.00

4 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 

<.0

01 
 

N 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 

 

LAMPIRAN 5 HASIL PENGUJIAN RELIABILITAS 

 

Reliability Statistics 
Cronbach's Alpha N of Items 

.929 25 
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LAMPIRAN 6 KUESIONER PENELITIAN 
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LAMPIRAN 7 HASIL PENGUMPULAN KUESIONER PENELITIAN 
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LAMPIRAN 8 DOKUMENTASI PENGAMBILAN DATA RESPONDEN 
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LAMPIRAN 9 BERITA ACARA BIMBINGAN 
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LAMPIRAN 10 HASIL TURNITIN 

 

 

 

 

 

 

 

 


