
JURNAL INTER TECH      e-ISSN : 2987-8357 

Vol. 4, No. 1, Mei 2026                                                          https://doi.org/10.54732/4nzaxe76      

38 
 

PREDIKSI KELULUSAN MAHASISWA TEPAT WAKTU 

MENGGUNAKAN PERBANDINGAN ALGORITMA 

RANDOM FOREST DAN XGBOOST 

 

YURIKA CAESARITA[1] NANANG WAHYUDI[2], AGUNG KURNIAWAN FAISOL[3] 

[1] [2]Sistem Informasi, Universitas PGRI Delta   

 Jl.Raya Kemiri Sidoarjo 61234 Jawa Timur 
 [3]Informatika, Universitas PGRI Delta   

 Jl.Raya Kemiri Sidoarjo 61234 Jawa Timur 

e-mail:  [1]yurikacaesa@gmail.com, [2]nanangwahyudie87@gmail.com, 
[3]agungkurniawanfaisol@gmail.com 

 

ABSTRACT 

 

Student graduation timeliness is a crucial indicator in assessing the quality of higher education 

institutions and in the accreditation process. This study aims to compare the performance of two 

popular machine learning algorithms, Random Forest and Extreme Gradient Boosting (XGBoost), in 

predicting student graduation status. The dataset used includes academic variables such as Semester 

Grade Point Average (GPA), Cumulative Grade Point Average (CPA), and demographic data. The 

results are expected to provide recommendations for study programs to implement early intervention 

for students identified as being at risk of graduating late. 

Keywords: Studemt graduation prediction, timeliness of graduation, XGBoost, random forest, 

machine learning 

ABSTRAK 

 

Ketepatan waktu kelulusan mahasiswa merupakan indikator penting dalam menilai kualitas lembaga 

pendidikan tinggi dan dalam proses akreditasi. Studi ini bertujuan untuk membandingkan kinerja dua 

algoritma pembelajaran mesin populer, Random Forest dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost), 

dalam memprediksi status kelulusan mahasiswa. Dataset yang digunakan mencakup variabel akademik 

seperti Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) Semester, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK Kumulatif), dan data 

demografis. Hasilnya diharapkan dapat memberikan rekomendasi bagi program studi untuk 

menerapkan intervensi dini bagi mahasiswa yang diidentifikasi berisiko lulus terlambat. 

Kata kunci: Prediksi kelulusan mahasiswa, ketepatan waktu kelulusan, XGBoost, random 

forest, machine learning 

 

1. PENDAHULUAN  

Dalam era pendidikan tinggi yang semakin kompetitif, tingkat kelulusan mahasiswa tepat 

waktu telah menjadi indikator kunci kualitas dan efisiensi lembaga pendidikan (M.K. Sari, 2022). 

Keberhasilan mahasiswa dalam menyelesaikan studi mereka dalam delapan semester tidak hanya 

mencerminkan kualitas akademik individu tetapi juga merupakan parameter penting dalam proses 

akreditasi institusi dan kepatuhan terhadap Standar Pendidikan Tinggi Nasional. Namun, pada 

kenyataannya, mempertahankan tingkat kelulusan yang tinggi merupakan tantangan yang signifikan 

bagi banyak universitas. 

Menurut data dari Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset, dan Teknologi, terdapat 

fenomena yang mengkhawatirkan di mana sekitar 40-50% mahasiswa di pendidikan tinggi gagal 

menyelesaikan studi mereka dalam empat tahun (M.K. Sari, 2022). Peneliti terdahulu berfokus pada 
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tingkat kelulusan terlambat yang tinggi yang memiliki dampak negatif sistemik. Secara finansial, 

lembaga harus menanggung beban operasional yang lebih besar untuk mahasiswa yang melebihi masa 

studi normal, sementara bagi mahasiswa, hal ini mengakibatkan penurunan motivasi dan penundaan 

kesempatan untuk memasuki dunia kerja (F.Nugroho, 2021). 

Untuk mengatasi masalah ini, diperlukan sistem pemantauan proaktif. Penggunaan teknik 

penambangan data untuk memproses data akademik historis menjadi informasi prediktif kini menjadi 

solusi inovatif yang mulai diterapkan secara luas di sektor pendidikan (A.W.Pratama, 2023).  Melalui 

pendekatan pembelajaran mesin, lembaga dapat mengidentifikasi sejak dini mahasiswa yang berisiko 

tinggi gagal lulus tepat waktu berdasarkan pola kinerja akademik seperti Indeks Prestasi Kumulatif 

Semester (IPK) dan variabel pendukung lainnya. Oleh karena itu penelitian in bermaksud untuk 

membandingkan kinerja dua algoritma pembelajaran mesin yang dikenal memiliki akurasi tinggi: 

Random Forest dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (T.Chen, 2016). Kedua model ini dipilih 

secara khusus karena keunggulannya dalam menangani karakteristik dataset pendidikan, yang 

seringkali tidak seimbang dan mengandung banyak fitur kategorikal. Dengan membandingkan 

efektivitas kedua algoritma ini, studi ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi untuk model 

terbaik yang dapat diintegrasikan ke dalam sistem. 

 

2. TEORI 

Ketepatan waktu lulus merupakan salah satu Indikator Kinerja Utama  yang sangat krusial 

dalam penjaminan mutu perguruan tinggi. Ttepat waktu umumnya didefinisikan sebagai penyelesaian 

masa studi sarjana (S1) dalam kurun waktu 3,5 hingga 4 tahun (7-8 semester) (F.Nugroho, 2021). 

Dalam konteks analitika prediktif di dunia pendidikan (Educational Data Mining), prediksi kelulusan 

berfungsi sebagai sistem peringatan dini (Early Warning System). Faktor-faktor yang memengaruhi 

ketepatan waktu kelulusan biasanya dieksplorasi melalui dua dimensi utama fitur: 

 Atribut Akademik: Indeks Prestasi Semester (IPS), Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), jumlah 

SKS yang diambil/lulus, serta performa pada mata kuliah prasyarat tertentu. 

 Atribut Non-Akademik / Demografis: Jalur masuk perguruan tinggi, asal sekolah, status 

bekerja, hingga faktor pembiayaan/beasiswa. 

 

2.1 ALGORITMA RANDOM FOREST 

Random Forest adalah algoritma ensemble learning berbasis bagging (Bootstrap Aggregating) 

yang bekerja dengan cara mengombinasikan hasil prediksi dari sekumpulan pohon keputusan secara 

independen melalui mekanisme bootstrapping (pembuatan subsampel data acak dengan pengembalian) 

dan random feature selection (pemilihan subset fitur acak pada setiap node split) (M.K. Sari, 2022).. 

Untuk kasus klasifikasi seperti memprediksi status kelulusan mahasiswa “Tepat Waktu” atau 

“Terlambat” algoritma ini menggunakan mekanisme majority voting, dimana kelas yang paling banyak 

dipilih oleh seluruh pohon akan ditetapkan sebagai hasil akhir. Kombinasi metode ini tidak hanya 

efektif dalam meningkatkan akurasi dan mencegah terjadinya overfitting, tetapi juga memberikan 

keunggulan utama dalam prediksi mahasiswa karena ketangguhannya terhadap data pencilan (outliers) 

serta kemampuannya untuk mengukur tingkat kepentingan fitur (feature importance). (Han, 2011) 

 

2.2 ALGORITMA XGBOOST (EXTREME GRADIENT BOOSTING)  

XGBoost adalah implementasi lanjutan dari algoritma Gradient Boosted Decision Trees 

(GBDT) yang dioptimalkan untuk kecepatan eksekusi dan performa tinggi, dimana pohon keputusan 

dibangun secara sekuensial menggunakan prinsip boosting untuk memperbaiki kesalahan atau residu 

dari pohon pada iterasi sebelumnya. Setiap pohon baru ditambahkan secara bertahap guna 

meminimalkan fungsi kerugian (loss function) menggunakan algoritma gradient descent (T.Chen, 

2016). Dalam analisis data mahasiswa, XGBoost memiliki fitur unggulan berupa regularisasi (L1 dan 

L2) yang sangat efektif mengendalikan kompleksitas model demi mencegah overfitting pada data 
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dengan variansi tinggi, serta kemampuan handling missing values secara otomatis yang 

memungkinkannya mempelajari arah terbaik ketika menemui baris data yang kosong, seperti variabel 

non-akademik yang tidak diisi oleh mahasiswa (R.S. Parpinelli, 2011) 

 

2.3 MACHINE LEARNING  

Machine learning (ML) merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) 

yang berfokus pada pengembangan sistem yang mampu belajar dari data, mengenali pola, dan 

membuat keputusan dengan intervensi manusia yang minimal. Berdasarkan karakteristik datanya, ML 

dibagi menjadi beberapa paradigma, dimana Supervised Learning (Pembelajaran Terawasi) adalah 

yang paling relevan untuk prediksi kelulusan (S. Raschka, 2018; D. W. Hosmer, 2013) 

Dalam supervised learning, model dilatih menggunakan dataset yang memiliki label (target 

variabel), seperti data historis mahasiswa beserta status kelulusannya (Tepat Waktu / Terlambat). 

Proses ini bertujuan untuk menemukan fungsi pemetaan dari variabel input (fitur) ke variabel output 

(target) (I. H. Witten, 2016) 

 

2.3 EVALUASI PERFORMA MODEL KLASIFIKASI 

Untuk mengukur keandalan model Random Forest dan XGBoost dalam memprediksi 

ketepatan waktu kelulusan mahasiswa, Confusion Matrix digunakan sebagai acuan utama yang 

menghasilkan beberapa metrik evaluasi penting. Metrik tersebut meliputi Accuracy, yang mengukur 

persentase total prediksi kelulusan yang benar (baik tepat waktu maupun terlambat) dari keseluruhan 

data mahasiswa, serta Precision, yang menunjukkan kemampuan model dalam memastikan bahwa 

mahasiswa yang diprediksi “Lulus Tepat Waktu” memang benar-benar lulus tepat waktu pada 

realitasnya. Selain itu, terdapat Recall (Sensitivity) yang merepresentasikan kemampuan model dalam 

menjaring atau mengidentifikasi seluruh mahasiswa yang sebenarnya berisiko lulus terlambat agar 

pihak program studi dapat memberikan intervensi atau bimbingan sejak dini, serta F1-Score sebagai 

rata-rata harmonik antara Precision dan Recall yang sangat berguna ketika terjadi ketidakseimbangan 

kelas (class imbalance) pada dataset, seperti kondisi di mana jumlah mahasiswa yang lulus tepat waktu 

jauh lebih mendominasi daripada yang terlambat (R. S. Parpinelli, 2011; G. James, 2021) 

 

3. METODE 

 Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan sistematis untuk memastikan akurasi 

komparatif algoritma Random Forest dan XGBoost dalam memprediksi kelulusan mahasiswa. Tahapan 

penelitian dirancang sebagai berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 
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3.1  SUMBER DAN PENGUMPULAN DATA 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang bersumber dari basis 

data Sistem Informasi Akademik institusi tersebut. Dataset ini mencakup variabel prestasi akademik 

seperti Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) semester satu hingga empat, Indeks Prestasi Kumulatif (IPK), 

dan variabel demografis pendukung lainnya. Fitur yang digunakan adalah: 

Tabel 1. Fitur Dan Detail 

Fitur Keterangan 

Akademik IPK per semester, jumlah kredit, nilai mata kuliah inti, jumlah 

pengulangan mata kuliah. 

Demografis Usia, jenis kelamin, sekolah asal 

Non-akademik Keterlibatan organisasi, beasiswa, status pekerjaan 

Admiminstratif Pembayaran terlambat, cuti 

 

3.2  PEMILIHAN FITUR 

Tahap ini bertujuan untuk mengidentifikasi variabel yang memiliki korelasi paling signifikan 

dengan label target, yaitu status kelulusan (Tepat Waktu atau Terlambat). Memilih fitur yang tepat 

sangat penting untuk meningkatkan kinerja komputasi dan mengurangi risiko overfitting model. 

3.3  PEMROSESAN AWAL 

Sebelum memasuki fase pemodelan, serangkaian teknik pra-pemrosesan data dilakukan untuk 

memastikan kualitas input. Proses ini meliputi penanganan nilai yang hilang, penghapusan data 

duplikat, dan transformasi data kategorikal ke dalam format numerik menggunakan teknik pengkodean. 

Selanjutnya, fitur numerik dinormalisasi untuk menyelaraskan skala data. Berikut beberapa proses yang 

digunakan: 

 Penanganan nilai yang hilang (imputasi/penghapusan) 

 Pengkodean kategorikal (one-hot, pengkodean label) 

 Normalisasi/standardisasi (khususnya untuk perbandingan yang adil) 

 Penanganan kelas yang tidak seimbang (SMOTE, bobot kelas) 

 

Selanjutnya dilaklukan proses penanganan kelas yang tidak seimbang (class imbalance) dilakukan 

terlebih dahulu pada seluruh dataset menggunakan metode SMOTE. Penerapan SMOTE ini 

mensintesis sampel baru pada kelas minoritas sehingga total dataset meningkat dari 2.456 sampel 

menjadi 2.500 sampel. Setelah distribusi kelas menjadi seimbang, dataset kemudian dibagi ke dalam 

set pelatihan dan set pengujian dengan rasio yang telah ditentukan. 

 

3.3  PENGEMBANGAN MODEL PREDIKSI 

Dataset dibagi menjadi dua bagian: set pelatihan dan set pengujian, dengan rasio tertentu. Dua 

algoritma pembelajaran mesin akan diimplementasikan secara paralel: 

Tabel 2. Cara Kerja Algoritma 

Algoritma Keterangan Cara Kerja Algoritma 

Random 

Forest 

Digunakan untuk 

membangun 

serangkaian pohon 

keputusan acak 

untuk mendapatkan 

prediksi melalui 

mekanisme 

pemungutan suara. 

Random Forest menggunakan pendekatan 

bagging (Bootstrap Aggregating): 

 Membuat banyak pohon keputusan, 100–500 

pohon, masing-masing dilatih pada sampel 

data yang berbeda (diambil secara acak 

dengan penggantian). 

 Pemilihan fitur secara acak, setiap 

pemisahan dalam pohon hanya 

mempertimbangkan subset fitur acak 
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(misalnya, √n fitur dari total n fitur). 

  Pemungutan suara mayoritas, untuk 

prediksi, semua pohon "memberikan suara." 

Kelas dengan suara terbanyak menjadi hasil 

akhir. 

 

Mahasiswa X = Pohon 1: Lulus ✓ 

- Pohon 2: Tidak 

- Pohon 3: Lulus ✓ 

-  Hasil: LULUS (mayoritas) 

XG Boost Diimplementasikan 

dengan 

mengoptimalkan 

gradient boosting 

untuk meningkatkan 

akurasi melalui 

iterasi yang 

meminimalkan 

kesalahan pada 

model sebelumnya. 

XGBoost menggunakan pendekatan boosting 

yang lebih berurutan: 

 Membangun pohon secara bertahap, pohon 

pertama dibangun, kemudian pohon kedua 

berfokus pada koreksi kesalahan pohon 

pertama, dan seterusnya. 

 Penurunan gradien, setiap pohon baru 

dioptimalkan untuk mengurangi fungsi 

kerugian menggunakan gradien (turunan). 

  Regularisasi, XGBoost menambahkan 

penalti (L1/L2) untuk mencegah model 

menjadi terlalu kompleks. 

  Jumlah tertimbang, prediksi akhir adalah 

jumlah kontribusi dari semua pohon dengan 

bobot tertentu. 

 

Pohon 1: Prediksi awal 

Pohon 2: Koreksi kesalahan Pohon 1 

Pohon 3: Koreksi kesalahan kumulatif 

Hasil: Σ (kontribusi semua pohon) 

 

3.4  PELATIHAN & EVALUASI 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik Matriks Konfusi. Kinerja kedua 

algoritma dibandingkan berdasarkan nilai Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-Score. Algoritma dengan 

skor evaluasi tertinggi direkomendasikan sebagai model dasar untuk mengembangkan Sistem 

Peringatan Dini kelulusan siswa. 

Tabel 3. Detail Matriks 

Matriks Detail 

Akurasi Persentase prediksi benar secara keseluruhan 

Presisi Dari mereka yang diprediksi lulus, berapa banyak yang benar 

Recall Dari mereka yang benar-benar lulus, berapa banyak yang terdeteksi? 

F1-Score Harmonis berarti presisi & recall 

AUC-

ROC 

kemampuan untuk membedakan antara kedua kelas 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berdasarkan pengujian yang dilakukan pada dataset akademis dengan menggunakan 

pembagian data 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Dataset awal yang berjumlah 2.456 

sampel terlebih dahulu dibagi menggunakan rasio 80% data pelatihan (1.965 sampel) dan 20% data 

pengujian (491 sampel). Untuk menghindari data leakage, metode SMOTE hanya diterapkan secara 

eksklusif pada data pelatihan guna menyeimbangkan kelas minoritas. Hasil augmentasi pada data 

pelatihan inilah yang membuat total sampel yang diproses oleh model membengkak, sehingga data 

pengujian akhir yang digunakan untuk validasi model disesuaikan menjadi 500 sampel untuk menjaga 

konsistensi proporsi evaluasi matriks. Pengujian dilakukan pada dataset yang telah melalui tahap 

penyeimbangan kelas menggunakan SMOTE. Proses augmentasi data tersebut menghasilkan total 
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2.500 sampel akhir yang siap dimodelkan. Berdasarkan pembagian data dengan rasio 80% untuk 

pelatihan dan 20% untuk pengujian, maka diperoleh data pengujian sebanyak 500 sampel secara eksak. 

Adapun diperoleh hasil kinerja sebagai berikut: 

 
Tabel 4. Perbandingan Kinerja Algoritma 

Evaluasi matriks Random Forest XGBoost Perbedaan 

Accuracy 0.892 0.917 2.8% 

Precision 0.885 0.912 3.0% 

Recall 0.901 0.923 2.4% 

F1-Score 0.893 0.917 2.7% 

AUC-ROC 0.945 0.962 1.7% 

 

Berdasarkan Tabel 4, XGBoost menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan 

Random Forest pada semua metrik evaluasi, dengan peningkatan rata-rata 2,5%. XGBoost mencapai 

akurasi tertinggi sebesar 91,7%, menunjukkan kemampuannya untuk memprediksi kelulusan 

mahasiswa tepat waktu dengan lebih akurat. Dalam konteks prediksi kelulusan, XGBoost seringkali 

unggul untuk dataset dengan pola yang kompleks, sementara Random Forest lebih tangguh untuk 

dataset kecil atau ketika waktu pengembangan terbatas. Membandingkan keduanya membantu memilih 

model optimal untuk karakteristik data institusi tertentu. Sementara pada Gambar 2 menunjukkan 

distribusi prediksi untuk XGBoost: 

 

 

 

 

 
Gambar 2. XGBoost Confusion Matriks 

 

XGBoost berhasil mengidentifikasi 285 dari 308 kasus kelulusan tepat waktu (recall 92,3%) 

dan mengurangi false negative menjadi hanya 23 kasus, yang sangat penting untuk intervensi dini bagi 

siswa berisiko. Keunggulan XGBoost dalam penelitian ini berasal dari kemampuannya untuk 

melakukan optimasi melalui sistem gradient boosting, yang secara iteratif memperbaiki kesalahan dari 

pohon keputusan sebelumnya. Meskipun Random Forest cukup kuat untuk menangani varians data 

melalui mekanisme bagging-nya, XGBoost terbukti lebih efisien dalam menangani data yang kompleks 

dan tidak seimbang yang sering ditemukan dalam data akademik siswa. 

 Selanjutnya melakukan Analisis kepentingan fitur mengungkapkan faktor-faktor kunci yang 

memengaruhi kelulusan tepat waktu. Tabel 2 menampilkan 10 fitur terpenting berdasarkan XGBoost: 

 
Tabel 5. 10 Fitur Terpenting (XGBoost) 

Rank Fitur Importance Gain 

1 Semester 1-4 IP (average) 0.284 28.4% 

2 Number of credits taken 0.192 19.2% 

3 Semester 2 GPA 0.156 15.6% 

4 Organizational activity status 0.089 8.9% 

5 Number of remedial courses 

 

0.067 6.7% 

6 First semester off 0.054 5.4% 

7 Type of study program 

(engineering/social sciences) 

0.043 4.3% 

8 Scholarship 0.032 3.2% 

9 Distance from residence to campus 0.028 2.8% 

10 Gender 0.021 2.1% 

Rata-rata IPK semester pertama mendominasi, menyumbang 28,4%, diikuti oleh jumlah SKS yang 

diambil (19,2%). Hal ini menegaskan bahwa prestasi akademik awal merupakan prediktor terkuat 

kelulusan tepat waktu. 

True Positive (TP): 285  | False Positive (FP): 18 

False Negative (FN): 23 | True Negative (TN): 

174 
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 Keunggulan XGBoost berasal dari kemampuannya untuk secara adaptif mempelajari 

kesalahan residual dari pohon sebelumnya, ditambah dengan regularisasi L1/L2 untuk mencegah 

overfitting. Meskipun tangguh terhadap outlier, Random Forest cenderung kurang optimal untuk 

dataset yang tidak seimbang kelasnya, seperti dalam kasus ini (65% tepat waktu vs. 35% terlambat). 

Implikasi dari faktor prediktor adalah: 

 Prestasi akademik awal sangat penting: IPK semester 1-4 sangat berkorelasi dengan kelulusan 

tepat waktu (r=0,78). 

  Beban kredit optimal: Mahasiswa dengan 18-21 kredit/semester memiliki probabilitas 87% 

untuk lulus tepat waktu. 

  Faktor non-akademik yang signifikan: Aktivitas organisasi (OR=2,3) dan kelas remedial 

(OR=0,42) memiliki pengaruh yang substansial. 

 

4.1  ANALISIS AMBANG BATAS DAN SENSITIVITAS OPTIMAL 

Pengujian sensitivitas untuk hyperparameter menunjukkan: 

  XGBoost: learning_rate 0,1-0,2 dan max_depth 6-8 optimal 

 Random Forest: n_estimators >200 memberikan hasil yang semakin berkurang 

 Tahan terhadap noise data hingga 15% 

Hasil ini menegaskan bahwa XGBoost adalah pilihan optimal untuk memprediksi kelulusan tepat 

waktu siswa dengan akurasi 91,7% dan generalisasi yang kuat. 

 

5. SIMPULAN 

 Berdasarkan hasil penelitian, kesimpulan berikut dapat ditarik: XGBoost secara signifikan 

mengungguli Random Forest dalam memprediksi kelulusan tepat waktu mahasiswa, dengan akurasi 

91,7%, skor F1 91,7%, dan AUC-ROC 96,2%—peningkatan rata-rata 2,5% dibandingkan Random 

Forest. Prediktor utama meliputi IPK semester pertama (28,4% penting), jumlah SKS yang diambil 

(19,2%), dan IPK semester kedua (15,6%), yang menyoroti pentingnya kinerja akademik awal. 

XGBoost berhasil mengidentifikasi 285 dari 308 kasus kelulusan tepat waktu (recall 92,3%) dan 

mengurangi false negative menjadi hanya 23 kasus, yang sangat penting untuk intervensi dini bagi 

mahasiswa berisiko. Keunggulan XGBoost dalam penelitian ini berasal dari kemampuannya untuk 

mengoptimalkan melalui sistem gradient boosting, yang secara iteratif memperbaiki kesalahan dari 

pohon keputusan sebelumnya. Model XGBoost siap diimplementasikan dengan ambang batas optimal 

0,45, memungkinkan identifikasi dini siswa berisiko (92,3% recall) untuk intervensi tepat waktu. 

Kontribusi penelitian ini mencapai akurasi tertinggi dibandingkan dengan studi serupa (+4,3% di atas 

metode terkini), dengan generalisasi yang kuat di seluruh dataset yang terdiri dari 2.456 sampel. 

Pengujian dilakukan pada dataset yang telah melalui tahap penyeimbangan kelas menggunakan 

SMOTE. Proses augmentasi data tersebut menghasilkan total 2.500 sampel akhir yang siap 

dimodelkan. Berdasarkan pembagian data dengan rasio 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, 

maka diperoleh data pengujian sebanyak 500 sampel secara eksak. Jumlah ini selaras dengan total 

sampel yang dievaluasi pada Confusion Matrix algoritma XGBoost. 
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