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Abstrak 

Program Studi Sistem Informasi Universitas Kristen Duta Wacana memiliki 2 kurikulum yang 

telah diterapkan, yaitu kurikulum lama (2005 – 2009) dan kurikulum berbasis kompetensi (2010-2015). 

Memiliki lulusan dengan IPK tinggi tentu menjadi salah satu yang diharapkan oleh semua pihak yang 

terlibat di dalam proses pendidikan. Sebaliknya, pengelola institusi pendidikan harus dapat 

mengantisipasi lulusan dengan IPK rendah. Program studi sistem informasi memiliki tingkat rata – 

rata mahasiswa drop out 20,3%. Untuk mengantisipasi mahasiswa drop out dan dengan IPK rendah, 

diperlukan suatu kajian korelasi antara IP semester 1 dan 2 dengan IPK. Di dalam penelitian ini, 

metode korelasi digunakan untuk melihat keterkaitan antara IPK dan IPS, baik untuk kurikulum lama 

dan kurikulum baru. Selain itu, di dalam penelitian ini juga dilakukan evaluasi apakah ada pengaruh 

perubahan kurikulum lama dengan KBK terhadap tingkat korelasi tersebut. Data yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah data yang berasal dari lulusan 2005-2012. Hasil penelitian menunjukan 

tingkat korelasi IPK dengan IP semester 1 dan 2 sebesar 0.808 – 0.936 dengan koefisien determinasi 

65.2% - 87.3%. Selain itu, ditemukan pula bahwa korelasi dan koefisien determinasi pada lulusan 

dengan kurikulum KBK sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan kurikulum lama. 

 

Kata kunci: korelasi, indeks prestasi, keberhasilan studi, koefisien determinasi 

 

1. PENDAHULUAN  

Program studi Sistem Informasi Universitas Kristen Duta Wacana telah menerapkan pembelajaran dengan 

Kurikulum Berbasis Kompetensi (KBK) sejak tahun 2010. Pendekatan yang digunakan adalah Student 

Centered Learning (SCL) dan Problem Based Learning (PBL). Dengan menggunakan kedua pendekatan 

tersebut, suasana kelas dan pembelajaran akan menjadi lebih menarik dan dapat menumbuhkan semangat 

mahasiswa untuk aktif dalam mengikuti kegiatan belajar mengajar. Akan tetapi, program studi sistem 

informasi memiliki permasalahan pada rata – rata IPK. Rata – rata IPK lulusan Program Studi Sistem 

Informasi UKDW tahun 2012 – 2015 adalah 3.1 dan lama studi 5.37 tahun. 

 

Kendala lain yang dihadapi adalah banyaknya mahasiswa yang berguguran di tengah jalan dan tidak 

menyelesaikan kuliahnya. Data semester genap 2015/2016 menunjukan bahwa jumlah mahasiswa tahun 

pertama sampai tahun keempat yang gugur sangat tinggi. Hal ini dapat dilihat pada tabel 1 di bawah ini:  

 Tabel 1.  Jumlah Mahasiswa Tahun Pertama dan Keempat yang Gugur (Santoso dan Jong, 2016) 

Mhs Tahun Jumlah Mhs Awal Masuk Juml Mhs Smt Genap 2015/2016 % Gugur 

1 59 53 10% 

2 51 40 22% 

3 49 36 27% 

4 78 60 23% 

Total th 1-4 237 189 20.3% 

 

Dari tabel 1 di atas dapat dilihat bahwa jumlah mahasiswa gugur mencapai rata – rata 20,3%. Untuk 

mahasiswa tahun pertama, jumlah mahasiswa yang gugur mencapai 10%. Hal ini tentunya menjadi suatu 

peringatan bagi program studi sistem informasi dimana jumlah mahasiswa yang gugur di tahun pertama 

mencapai 10%. Mahasiswa tahun pertama menentukan kemampuan mahasiswa untuk dapat mengikuti 

kegiatan perkuliahan. Oleh karena itu, diperlukan suatu analisa untuk melihat korelasi yang terjadi antara 
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IPK lulusan dengan IPK mahasiswa tahun pertama. Oleh karena itu, di dalam penelitian ini akan dilakukan 

pengukuran sejauh mana hasil studi mahasiswa tahun pertama dapat digunakan untuk memprediksi 

kemungkinan berhasilnya mahasiswa lulus dari Program Studi Sistem Informasi UKDW. Selain itu, akan 

dilihat pengaruh perubahan kurikulum lama terhadap kurikulum baru terhadap IPK dengan IPS tahun 

pertama.  

 

2.   Tinjauan Pustaka 

2.1 Data Mining 

Perkembangan algoritma mesin pembelajaran didorong dengan meningkatnya akses ke dalam data yang 

disimpan dalam data warehouse. Selain itu, perkembangan algoritma ini sering kali didukung dengan 

adanya peningkatan jumlah data, baik data yang bersifat relasional, maupun data yang bersifat tidak 

relasional. Dengan demikian, perkembangan ini mendorong beberapa perkembangan lainnya.  

 

Menurut Hirji (2001), data mining dapat didefinisikan sebagai analisa dan ekstrasi non-trivia dari data yang 

terdapat dalam basis data dengan tujuan untuk menemukan informasi baru dan berharga di dalam bentuk 

pola dan aturan dari hubungan – hubungan diantara elemen data. Dengan demikian, data mining dapat 

memiliki beberapa cabang ilmu yang saling berelasi, yaitu statistika, teknologi basis data, mesin 

pembelajaran, pengenalan pola, kecerdasan buatan, dan teknik visualisasi (Hand, et. al., 2001). 

 

Data mining dan penemuan pengetahuan (knowledge discovery) di dalam basis data sering di perlakukan 

sama. Akan tetapi, data mining adalah salah satu cara yang digunakan untuk menemukan pengetahuan 

(Fayyad, et. al., 1996). Berikut ini skema data mining menurut Fayyad, et. al. (1996) dalam gambar 2.1 di 

bawah ini. 

 

 
Gambar 1. Proses Ekstrasi Data dari Basis Data menjadi Pengetahuan (Fayyad, et. al., 1996) 

 

Dari gambar 1 di atas dapat dilihat pada suatu proses penemuan pengetahuan melalui beberapa proses, 

dimulai dari proses penentuan data yang akan digunakan, persiapan data yang akan digunakan, transformasi 

data, data mining, dan yang akhirnya berujung pada penemuan pengetahuan. Tentunya dengan demikian, 

data mining tidak memiliki kesamaan dengan knowledge discovery. Akan tetapi, data mining merupakan 

suatu proses untuk melakukan penemuan pengetahuan (Fayyad, et. al., 1996; Suhirman, et. al., 2014). 

 

Fungsi utama dalam data mining adalah menerapkan berbagai macam metode dan algoritma untuk 

menemukan dan melakukan ekstraksi pola dari beberapa data yang ada (Suhirman, et. al., 2014). Dengan 

adanya data mining tentunya akan sangat membantu di dalam menemukan pola – pola pengetahuan yang 

baru. 

 

Suchita dan Rajeswari (2013) memiliki pemikiran yang sama mengenai data mining. Data mining dapat 

diartikan sebagai proses untuk melakukan analisa data dari perspektif yang berbeda dan merangkumnya 

menjadi informasi yang berharga dengan tujuan untuk melakukan identifikasi pola – pola yang tersembunyi 

di dalam data set yang besar. Fungsi utama dari data mining tentunya adalah untuk menerapkan berbagai 

macam teknik dan algoritma dengan tujuan untuk melakukan deteksi dan ekstraksi pola yang tersimpan 

dalam data set (Jiawei, et. al., 2012).  

 

Menurut Jiawei, et. al. (2012), data mining dapat diklasifikasikan menjadi beberapa bagian, yaitu 

klasifikasi, clustering, regresi, association rules, dst. Semua teknik yang ada ini digunakan untuk 

menemukan pengetahuan di dalam database. Data mining sering kali dihubungkan dengan data warehouse 

dimana algoritma yang digunakan untuk melakukan penambangan data dan mendapatkan informasi yang 
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diperlukan. Dengan informasi ini tentunya akan sangat membantu di dalam memberikan dukungan terhadap 

pengambilan keputusan (Martinez, et. al., 2015). 

 

2.2 Educational Data Mining 

Perkembangan data mining sangat cepat dan digunakan di berbagai sektor, termasuk salah satunya adalah 

sektor pendidikan. Menurut Faulkner, Davidson, dan McPherson (2010), data mining telah banyak 

digunakan secara drastis di bidang pendidikan. Dengan menggunakan data mining, hal ini dapat membantu 

pendidikan tinggi di dalam menganalisa berbagai macam hal. Data mining dapat menjadi salah satu alat 

yang kuat untuk melakukan analisa (Black, Dawson, dan Priem, 2008). 

 

Educational data mining merupakan salah satu ilmu yang sedang berkembang dan digunakan untuk 

melakukan eksplorasi terhadap data yang berasal dari bidang pendidikan (Suhirman, Jasni, dan Tutut, 

2014). Educational data mining menggunakan teknik dan pendekatan komputasi untuk mendapatkan 

jawaban terhadap beberapa permasalahan di bidang pendidikan. 

 

Educational data mining telah diterapkan di berbagai macam penelitian, termasuk e-learning sistem, sistem 

tutor cerdas, text mining, media sosial, dsb. Di bidang pendidikan. Proses educational data mining 

melakukan konversi data mentah yang berasal dari sistem edukasi untuk diolah menjadi informasi yang 

dapat digunakan untuk penelitian di bidang pendidikan (Suhirman, Jasni, dan Tutut, 2014).  

 

Berbagai macam tools untuk educational data mining telah dilakukan. Salah satu cara yang dilakukan oleh 

Martinez, et. al. (2015) adalah menggunakan teknik data mining untuk melakukan pembuatan profil 

terhadap mahasiswa terhadap prestasi akademik untuk mata kuliah Algoritma dan Struktur Data. Hal ini 

dilakukan oleh Martinez, et. al. (2015) karena prestasi akademik merupakan salah satu faktor terpenting 

untuk dipertimbangkan. Di dalam penelitiannya dilakukan beberapa hal untuk mendapatkan profil 

mahasiswa. Sebagai hasilnya didapatkan profil mahasiswa yang dapat digolongkan menjadi siswa yang 

memiliki performa akademik yang bagus dan mahasiswa yang memiliki performa akademik yang kurang 

bagus (Martinez, et. al., 2015). 

 

Penelitian lain terkait dengan data mining di sektor pendidikan adalah untuk melakukan interaksi siswa 

dengan perangkat lunak edukasi di dalam meningkatkan pembelajaran (Baker dan Yacef, 2009; Munk dan 

Drlik, 2011). Menurut Angeli dan Nicos (2013), educational data mining merupakan salah satu ilmu yang 

sedang berkembang, dimana salah satu metode yang digunakan untuk melakukan eksplorasi terhadap 

berbagai macam data yang berasal dari bidang pendidikan. Dengan demikian, salah satu tujuan educational 

data mining adalah untuk mengetahui bagaimana siswa melakukan pembelajaran (Angeli dan Nicos, 2013).  

 

Hastuti (2012) melakukan analisa regresi yang merupakan salah satu penerapan metode data mining. 

Educational data mining diterapkan oleh Hastuti (2012) untuk melakukan prediksi terhadap mahasiswa 

non aktif. Sementara itu, Yusuf, Ginardi, dan Arieshanti (2012) menggunakan metode regresi untuk 

mengembangkan perangkat lunak predictor nilai mahasiswa menggunakan metode regresi linier. Metode 

regresi linier digunakan untuk melakukan prediksi terhadap kelompok – kelompok nilai mahasiswa yang 

sudah didapatkan dengan menggunakan metode clustering. Sebagai hasilnya, metode regresi mampu 

digunakan untuk memprediksi nilai mahasiswa (Yusuf, Ginardi, dan Arieshanti, 2012).  

 

3. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian dilakukan dengan menggunakan data yang didapat dari pusat layanan data dan informasi 

Universitas Kristen Duta Wacana. Data yang didapat dimulai dari semester gasal 2005 / 2006 sampai 

dengan semester genap 2015 / 2016. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah:  

1. Data kurikulum program studi sistem informasi, baik kurikulum lama maupun kurikulum KBK; 

2. Data mahasiswa dan lulusan dari Program Studi Sistem Informasi Universitas Kristen Duta 

Wacana;  

3. Data kartu hasil studi mahasiswa;  

4. Data transkrip nilai mahasiswa program studi sistem informasi.  

 

Setelah data didapatkan, dilakukan pembersihan data dengan melakukan beberapa hal, yaitu:  

1. Pemilahan mata kuliah yang ditawarkan pada semester pendek tahun ajaran baru. Nilai semester 

pendek tidak diikut sertakan dalam penelitian ini;  

2. Pengecekan nilai dari kolom SKS untuk mata kuliah. Pengecekan ini dilakukan secara manual 

karena di dalam basis data tidak tersimpan;  
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3. Pengecekan data yang hilang. Terdapat 16 data mahasiswa yang nilainya tidak lengkap, sehingga 

16 data tersebut dikeluarkan dan tidak digunakan dalam penelitian ini.  

 

Tahapan berikutnya dilakukan dengan melakukan perhitungan IP semester 1 dan 2. Data yang tersimpan di 

dalam sistem Universitas Kristen Duta Wacana tidak terdapat data IPS. Oleh karena itu, perhitungan IP 

semester 1 dan 2 dilakukan secara manual. Di samping itu, dilakukan proses pemisahan antara mahasiswa 

yang mendapatkan kurikulum lama dan mahasiswa yang mendapatkan kurikulum baru (KBK). Pada 

semester 2 kurikulum 2005-2009, program studi menawarkan semester pendek untuk mata kuliah teori 

yang dapat diambil mahasiswa semester 2. Akan tetapi sejak tahun 2010, semester pendek bagi mahasiswa 

semester 2 sudah tidak disajikan lagi. Untuk menjaga validitas dan konsistensi pengolahannya, maka IPS 

hanya dihitung pada semester 1 dan semester 2 reguler saja tanpa memperhitungkan hasil semester pendek.  

Pada penelitian ini, terdapat 3 variable independen, yaitu:  

1. IP semester 1 dan 2 yang diperoleh dari semua mata kuliah yang diambil mahasiswa;  

2. IP semester 1 dan 2 yang dihitung hanya pada mata kuliah yang disajikan pada semester tersebut.  

 

Setelah data IP semester 1, IP semester 2, dan IPK diperoleh, berikutnya dicari persamaan garis regresi 

linier maupun koefisien korelasinya. Pengolah data dilakukan menggunakan Minitab. Perhitungan 

dilakukan baik pada data kurikulum lama maupun kurikulum baru (KBK). Hasil pengolahan data 

kurikulum lama dan kurikulum KBK dibandingkan untuk memperoleh kesimpulan tentang ada atau 

tidaknya pengaruh perubahan kurikulum terhadap korelasi IPS dengan IPK. 

 

4.   ANALISA DAN PEMBAHASAN 

4.1 Pengolahan Data Lulusan Dari Kurikulum Lama 

Korelasi antara IPK sebagai variabel dependen dengan IPS sebagai variabel independen dinyatakan dalam 

diagram pencar yang tampak pada gambar 2 (IP semester 1 sebagai variabel independen), 3 (IP semester 2 

sebagai variabel independen) dan 4 (IPS tahun pertama sebagai variabel independen). 
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Gambar 2. Diagram Pencar Relasi Antara IPK Lulusan Dengan IP Semester 1 
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Gambar 3. Diagram Pencar Relasi Antara IPK Lulusan Dengan IP Semester 2 
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Gambar 4. Diagram Pencar Relasi Antara IPK Lulusan Dengan IPS Tahun Pertama 

 

Dari gambar 2, 3, dan 4 diatas tampak bahwa korelasi antara IPK dengan IP semester 1, IP semester 2, dan 

IP tahun pertama sangatlah berkorelasi. Terjadi korelasi linier yang kuat. Selain itu, untuk koefisien R2 pada 

persamaan regresi adalah: 65.2% (R2 antara IPK dengan IP semester 1), 74.6% (R2 antara IPK dengan IP 

semester 2), dan 78.7% (R2 antara IPK dengan IP tahun pertama).  

 

4.2 Pengolahan Data dari Kurikulum KBK 

Sama halnya dengan proses pengolahan untuk kurikulum lama, pengolahan data IPS dan IPK juga di 

lakukan dengan menggunakan regresi linier. Sebagai hasilnya, dapat dilihat pada diagram pencar pada 

gambar 5, 6, dan 7 di bawah ini. 
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Gambar 5. Diagram Pencar Relasi Antara IPK Lulusan Dengan IP Semester 1 KBK 
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Gambar 6. Diagram Pencar Relasi Antara IPK Lulusan Dengan IP Semester 2  KBK 
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Gambar 7. Diagram Pencar Relasi IPK Lulusan Dengan IP Tahun Pertama KBK 

 

Dari gambar 5,6, dan 7 nampak bahwa korelasi antara IPK dengan IP semester 1, 2, dan IP tahun pertama 

tidak jauh berbeda. Kenaikan korelasi yang cukup signifikan terjadi apabila menggunakan IP semester 1 

sebagai variable independen. Untuk nilai koefisien R2 adalah 76% (IPK dengan IP semester 1), 76.8 (IPK 

dengan IP semester 2), dan 87.3 (IPK dengan IP tahun pertama).   

 

4.3 Pengaruh Perbedaan Kurikulum Terhadap Korelasi IPK Lulusan dengan IP Tahun Pertama 

Untuk mengetahui pengaruh perbedaan kurikulum terhadap korelasi IPK lulusan dengan IP tahun pertama 

dilakukan uji korelasi dan hasilnya dapat dilihat pada tabel 2 di bawah ini. Variabel yang digunakan dalam 

proses uji korelasi ini adalah KurLa = Kurikulum Lama; KBK = Kurikulum Berbasis Kompetensi 

(Kurikulum Baru); IPS Smt 1 merupakan hasil IP mahasiswa hanya semester 1; IPS Smt 2 merupakan hasil 

IP mahasiswa hanya untuk semester 2; dan IPS Thn 1 merupakan hasil IP mahasiswa untuk tahun pertama 

(terdiri dari IPS semester 1 dan semester 2).  

Tabel 2.  Perbandingan Hasil Regresi dan Korelasi IPK dan IPS Pada Kurikulum Lama dan KBK 

Variabel 

Perbandingan 

IPS Smt 1 IPS Smt 2 IPS Thn 1 

KurLa KBK KurLa KBK KurLa KBK 

Korelasi 0.808 0.874 0.864 0.878 0.887 0.936 

R^2 (adj) 

Regresi 
65.2 76 74.6 76.8 78.7 87.3 

% unusual obs 6.2 5.6 4.0 2.8 6.2 5.6 

       

Tabel 2 menunjukkan perbandingan korelasi dan regresi IPS dengan IPK pada data kurikulum lama dengan 

kurikulum KBK. Hasil korelasi tersebut diperoleh dari keluaran Minitab. Tampak bahwa pada kedua 

kurikulum yang diimplementasikan, korelasi IPK dengan IPS selama tahun pertama sangat tinggi (terendah 

0.808 dan tertinggi 0.936). Hal yang senada juga tampak pada koefisien determinasi (R^2) yang berkisar 

antara 65.2% - 87.3%. 
 

4.4 Pembahasan 

Proses data mining di dalam penelitian ini digunakan untuk melihat korelasi antara IP semester 1 dan IP 

semester 2 dengan IPK lulusan. Data mining yang ada digunakan untuk melakukan ekstrasi data akademik 

mahasiswa dan mendapatkan pola dari data tersebut. Pola – pola IP mahasiswa tersebut akan sangat 

membantu untuk menemukan pola perubahan IPS masing – masing semester dan melakukan deteksi 

terhadap pola yang ada dalam dataset akademik mahasiswa.  

 

Semua model regresi menunjukan hubungan linier yang kuat antara IPK lulusan dengan IPS selama tahun 

pertama (baik IPS semester 1 maupun semester 2). Hubungan yang kuat ini terjadi pada kurikulum lama 

maupun kurikulum KBK. Hal ini ditunjukkan dengan korelasi positif sebesar 0.808 - 0.936, serta koefisien 

determinasi (R^2) sebesar 65.2% - 87.3%. Model regresi yang lebih kompleks dengan menggunakan 2 

variabel bebas (semester 1 dan 2 secara terpisah). 

 

Penggunaan data untuk memprediksi IPK dengan menggunakan IP semester 1 dan 2 saja tidak memberikan 

peningkatan korelasi yang signifikan. Oleh karena itu, prediksi dapat menggunakan IP tahun  yang akan 

memberikan peningkatan korelasi yang lebih tinggi.  
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5.  KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

1. Korelasi antara IPK lulusan dengan IPS selama tahun pertama (baik semester 1 maupun 2) 

sangatlah tinggi, terlepas dari kurikulum yang diterapkan. IPK lulusan dapat diprediksi dengan 

baik menggunakan hasil studi semester 1 maupun semester 2. Tingkat korelasi antara IPK dengan 

IPS di Program Studi Sistem Informasi UKDW adalah 0.808 - 0.936, dan koefisien determinasi 

(R^2) sebesar 65.2% - 87.3%. 

2. Penggunaan data semester 1 atau semester 2 saja sebagai variabel independen dalam prediksi IPK 

tidak menghasilkan perbedaan yang signifikan. Demikian pula penggunaan IPB (IPS Berbobot). 

Akan tetapi, penggunaan data IPS tahun pertama (semester 1 dan semester 2) sebagai 2 variabel 

independen akan memberikan peningkatan korelasi sebesar 0.062-0.078, serta peningkatan R^2 

antara 11.1-13.5% dibandingkan dengan hanya menggunakan data semester 1 atau semester 2 saja. 

3. Data mining di dalam penelitian ini digunakan untuk melihat korelasi antara IP semester 1 dan IP 

semester 2 dengan IPK lulusan. Dengan menggunakan analisa korelasi dan regresi, proses data 

mining membantu untuk melihat pola yang ada pada IPS dan IPK data akademik mahasiswa.  

 

5.2 Saran 

1. Perluasan data sampel ke program studi lain di UKDW, mengingat tiap program studi memiliki 

karakteristik kurikulum yang berbeda-beda 

2. IPS semester 1 sangat dipengaruhi oleh kualitas input mahasiswa. Penelitian dapat dilakukan 

dengan mengetahui profil pendaftar yang akan sukses atau gagal pada semester pertamanya di 

program studi Sistem informasi UDKW 
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