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Abstrak

Prediksi putus sekolah di pendidikan tinggi menjadi penting karena berdampak pada keberhasilan akademik
mahasiswa dan efektivitas institusi pendidikan secara keseluruhan. Penelitian ini bertujuan membangun
pipeline ETL otomatisasi menggunakan Apache Airflow dan Apache Spark untuk memproses data akademik
dan memprediksi status kelulusan mahasiswa. Dataset yang digunakan terdiri dari 4.424 sample dengan 36
fitur yang mencakup atribut demografi, akademik, dan sosial ekonomi. Data diproses melalui tahapan
ekstraksi, transformasi(termasuk normalisasi SMOTE), dengan pemuatan ke dalam model Random Forest.
Hasil evaluasi menunjukkan akurasi 62,93% dan nilai ROC-AUC tertinggi 0,81 untuk kelas dropout. Pipeline
Airflow unggul dalam efisiensi penjadwalan tugas, sedangkan Spark efektif untuk pemrosesan data berskala
besar. Pendekatan ini menunjukkan potensi praktis dalam mendukung sistem peringatan dini untuk
pengambilan keputusan kebijakan akademik. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam intergasi teknologi
big data dan machine learning untuk pengolahan data pendidikan tinggi secara efisien dan terotomatisasi.

Kata kunci: Apache Airflow, Apache Spark, ETL, prediksi dropout, machine learning.

Abstrak

Dropout prediction in higher education is important because it impacts the academic success of students and
the overall effectiveness of educational institutions. This research aims to build an automated ETL pipeline
using Apache Airflow and Apache Spark to process academic data and predict student graduation status. The
dataset used consists of 4,424 samples with 36 features covering demographic, academic, and socio-economic
attributes. The data is processed through the stages of extraction, transformation (including SMOTE
normalization), with loading into the Random Forest model. The evaluation results showed an accuracy of
62.93% and the highest ROC-AUC value of 0.81 for the dropout class. The Airflow pipeline excels in task
scheduling efficiency, while Spark is effective for large-scale data processing. This approach shows practical
potential in supporting early warning systems for academic policy decision-making. This research contributes
to the intergation of big data and machine learning technologies for efficient and automated higher education
data processing.
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PENDAHULUAN
Dalam era saat ini, banyak universitas
yang mengandalkan data untuk membuat

signifikan dalam hal skalabilitas dan waktu
pemrosesan saat menangani data berskala

keputusan strategis dan operasional. Data
akademik, yang  meliputi  informasi
pendaftaran mahasiswa, nilai, dan aktivitas
pendidikan mahasiswa, terus bertambah
seiring  berjalannya  waktu,  sehingga
membutuhkan sistem manajemen data yang
cepat, efisien, dan terukur (Giovanelli et al.,
2022; Pogiatzis and Samakovitis, 2020).
Proses Extract, Transform, Load (ETL)
penting dalam mengelola data berskala besar,
terutama di lingkungan big-data yang
kompleks. Namun, sistem ETL, terutama ETL
tradisional, sering kali tidak dapat menangani
data berskala besar dan berbagai jenis data
dengan efisiensi yang tinggi (Gueddoudj and
Chikh, 2023; Mhon and Kham, 2020). Sistem
ETL konvensional menghadapi kendala yang

besar (Lee and Park, 2021). Pendekatan
berbasis big data telah diimplementasikan di
berbagai bidang bisnis dan akademis untuk
mengatasi  kendala skalabilitas, seperti
prediksi churn di perusahaan (Zdravevski et
al., 2020).

Dengan perkembangan teknologi yang
terus berkembang pesat saat ini, tantangan
tersebut dapat diatasi dengan teknologi
modern seperti Apache Spark dan Apache
Airflow. Apache Spark dan Apache Airflow
telah banyak digunakan dalam membangun
pipeline data yang efisien dan
otomati(Gueddoudj and Chikh, 2023;
Mitchell et al., 2019). Apache Spark sendiri
telah menawarkan pemrosesan data paralel
yang sangat cepat dengan dukungan eksekusi
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terdistribusi, sedangkan Apache Airflow
menyediakan  orkestrasi  pipeline  yang
memungkinkan eksekusi tugas yang terjadwal
dan terstruktur serta mendukung manajemen
ketergantungan tugas yang fleksibel(Mohit
Nara et al., 2023; Singh et al., 2021; Stan et
al., 2019). Penggunaan virtualisasi adaptif
dalam pipeline ETL berbasis cloud juga telah
terbukti  meningkatkan fleksibilitas dan
efisiensi dalam pemrosesan data secara real-
time(Abdelhamid et al., 2023). Penelitian
sebelumnya telah menunjukkan bahwa
penggunaan airflow Apache dalam pipeline
ETL dapat meningkatkan fleksibilitas dalam
penjadwalan dan pengelolaan ketergantungan
tugas(Mitchell et al., 2019). Selain itu,
otomatisasi pipeline berbasis ML dapat
mempercepat penerapan dan meningkatkan
efisiensi pengelolaan alur kerja data berskala
besar(Ramanan et al., 2020). Penelitian lain
telah membuktikan bahwa Apache Spark
mampu memberikan performa yang lebih baik
dibandingkan sistem pemrosesan data lainnya
di lingkungan big data(Gueddoudj and Chikh,
2023; Gulino et al., 2020; Singh et al., 2021).

Studi ini bertujuan untuk
mengembangkan pipeline ETL yang terukur
dan efisien menggunakan Apache Spark dan
Apache Airflow untuk data akademik dari
universitas. Pipeline yang dirancang akan
mampu menangani data yang heterogen,
seperti data demografi mahasiswa, informasi
keuangan, dan data akademik, yang telah
diproses secara otomatis dan terjadwal.
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
adalah dataset yang memiliki 4424 instance
dan 36 fitur, yang dapat mencakup informasi
pendaftaran mahasiswa, latar belakang sosial
ekonomi, dan hasil akademik mahasiswa
selama dua semester pertama. Dataset yang
digunakan diambil dari UCI Machine learning
Repository yang telah dirancang untuk
memprediksi tiga kategori utama: putus
sekolah, terdaftar, dan lulus di akhir masa
studi(Realinho Valentim and Baptista, 2021).
Dengan mengadopsi pendekatan berdasarkan
kontainerisasi dan orkestrasi otomatis,
pipeline ini diharapkan dapat mengatasi
kendala sistem ETL tradisional dan
meningkatkan efisiensi pemrosesan data di
lingkungan pendidikan tinggi.

Kontribusi utama dari penelitian ini
adalah pengembangan pipeline ETL berbasis
Apache Spark dan Apache Airflow yang

didesain untuk menangani big data dan
memberikan performa yang tinggi serta
efisiensi yang lebih baik dibandingkan dengan
pendekatan tradisional. Kemudian penelitian
ini mengevaluasi kinerja pipeline terhadap
waktu pemrosesan dan skalabilitas dan
pipeline yang dikembangkan diaplikasikan
pada data akademik dengan menggunakan
studi kasus di perguruan tinggi, untuk
menunjukkan keunggulannya dalam
mengelola data akademik yang kompleks dan
heterogen.  Penelitian serupa mengenai
prediksi dropout mahasiswa menggunakan
data mining dan pemodelan berbasis sistem
rekomendasi machine learning (ML) telah
dilakukan oleh beberapa peneliti sebelumnya
(Ardchir et al., 2020; Del Bonifro et al., 2020;
Oliveira et al., 2019). Namun, penelitian ini
menawarkan  pendekatan  baru  untuk
membangun pipeline ETL end-to-end dengan
mengintegrasikan teknologi modern dan
mengutamakan efisiensi dan skalabilitas.

TINJAUAN PUSTAKA

ETL (Extract, Transform, Load)
merupakan proses penting dalam pengolahan
data yang digunakan untuk mengumpulkan
data dari berbagi sumber, mengubahnya
menjadi format yang seusai, dan memuatnya
ke dalam sistem penyimpanan untuk analisis
lebih lanjut. Dalam konteks pendidikan yang
di mana data akademik yang beragam perlu
diintegrasikan dan dianalisis, sehingga proses
ETL menjadi sangat krusial untuk mendukung
pengambilan keputusan yang tepat(Gil et al.,
2021; Mhon and Kham, 2020).

Ketika berbicara tentang teknologi
ETL, ada dua platform populer yang sering
digunakan yaitu Apache Airflow dan Apache
Spark. Apache Airflow merupakan platform
orkestrasi alur kerja yang memungkinkan
penggunaan untuk menjadwalkan dan
mengelola  tugas-tugas ETL  secara
efisien(Giovanelli et al., 2022). Kelebihan dari
Airflow terletak pada kemampuannya untuk
mengelola  ketergantungan  tugas dan
memberikan visibilitas yang jelas terhadap
alur kerja yang sedang berjalan. Sedangkan
Apache Spark  merupakan framework
pemrosesan data yang dirancang untuk
menangani data besar dengan kecepatan
tinggi(Ahmed et al., 2020). Spark sendiri
menawarkan kemampuan pemrosesan pararel
dan mendukung berbagi bahasa
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pemrograman, sehingga menjadi pilian yang
populer untuk analisis data.

Beberapa penelitian telah membahas
penggunaan ETL dalam konteks pendidikan.
Sebagai contoh penelitian (Gil et al., 2021)
yang mengembangkan model berbasis data
untuk memprediksi kesuksesan akademik
mahasiswa, sedangkan (Zdravevski et al.,
2020) menerapkan kerangka kerja ETL
berbasis cloud untuk digunakan sebagai
analisis bisnis dengan fokus pada prediksi
churn. Akan tetapi, perbandingan langsung
antara Apache Airflow dan Apache Spark
dalam konteks pendidikan masih sedikit.
Meskipun demikian banyak penelitian tentang
ETL dan analisis data, masih kurangnya
penelitian yang secara langsung
membandingkan kinerja kedua teknologi ini
dalam konteks memprediksi mahasiswa yang
putus sekolah dan keberhasilan akademik.
Penelitian ini bertujuan untuk mengisi
kesenjangan tersebut dengan melakukan
analisis mendalam terhadap kedua teknologi
tersebut dalam konteks yang relevan.

Tidak seperti penelitian sebelumnya
yang berfokus pada prediksi dropout yang
menggunakan model pembelajaran mesin
(Asha et al., 2020; Del Bonifro et al., 2020)
atau pada optimalisasi ETL tanpa latar
belakang pendidikan (Gueddoudj and Chikh,
2023; Pogiatzis and Samakovitis, 2020),
penelitian ini secara khusus mengintegrasikan
Apache Airflow dan Apache Spark untuk
membangun pipeline ETL otomatis dalam
konteks pendidikan tinggi. Dengan demikian,
penelitian  ini  mengisi celah  dengan
menyajikan analisis perbandingan dua
teknologi big data dalam memprediksi risiko
putus sekolah mahasiswa, yang belum di teliti
secara mendalam sebelumnya.

METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan
berbasis ML yang di integrasikan dengan
pipeline otomatis menggunakan Apache
Airflow  dan  Apache Spark  untuk
memprediksi  dropout dan keberhasilan
mahasiswa. Dataset yang digunakan adalah
“Predict Students' Dropout and Academic
Success,” yang diambil dari UCI Machine
learning Repository (Realinho Valentim and
Baptista, 2021). Dataset berisi data sample
4.424 dengan fitur 36, termasuk atribut
demografi, akademik, dan sosial ekonomi
mahasiswa.

Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini mencakup beberapa atribut
demografi, akademik, dan sosial ekonomi
mahasiswa dari berbagi universitas. Dataset
dibagi menjadi dua bagian: 80% untuk data
pelatihan dan 20% untuk data pengujian(Asha
etal., 2020; Kriger et al., 2023; Palacios et al.,
2021).

3.1 Proses ETL

Proses  ETL  bertujuan  untuk
mempersiapkan data agar dapat digunakan
dalam penelitian model ML. Langkah-
langkah proses ETL disajikan dalam bentuk
pada gambar 1.

m Bersihkan
Data

kstrak Data |—] 53 Tonsformas

. Encode Data
Y Kategorikal

Gambar 1. lustrasi umum pemrosesan data
dari ekstraksi hingga pemuatan data setelah
prapemrosesan

Seperti yang telah di sajikan dalam
gambar 1 proses ETL terdiri dari beberapa
langkah:

a. Ekstraksi data: Mengambil data dari
sumber (dataset) yang tersedia,
dataset dari UCI Machine learning
Repository (Realinho Valentim and
Baptista, 2021).

b. Transformasi data dimulai dengan
pembersihan nilai hilang, normalisasi
numerik menggunakan standar scaler,
dan pengkodena fitur kategorikal
dengan one-hot encoding(Giovanelli
et al., 2022).

c. Penyeimbangan kelas menggunakan
metode SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique).

d. Pemuatan data kedalam pipeline ML.
Proses ETL diotomatisisasi
menggunakan ~ Apache  Airflow
dengan DAG (Directed Acyclic
Graph), sementara transformasi data
berskala besar dijalankan
menggunakan Apache Spark untuk
efisiensi pemerosesan (Ahmed et al.,
2020; Mohit Nara et al., 2023).

Selain itu, untuk menangani
ketidakseimbangan kelas pada dataset yang
digunakan, dapat menggunakan teknik
SMOTE bertujuan untuk meningkatkan
jumlah sample pada kelas minoritas, yaitu
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dropout dan enrolled. Teknik SMOTE ini
sudah  terbukti sangat efektif untuk
meningkatkan performa model pada dataset
yang tidak seimbang(Ardchir et al., 2020;
Gulino et al., 2020).
3.2 Pengembangan dan Pelatihan Model

Model yang digunakan  dalam
penelitian ini adalah Random Forest Classifier
dari pustaka sklearn. Algoritma ini dipilih
karena dapat menangani dataset dengan
jumlah fitur yang besar dan dapat menangani
overfitting dengan menggunakan metode
ensembel (Alyahyan and Diistegér, 2020;
Jacob and Henriques, 2023). Model dilatih
menggunakan parameter class_weight =
‘balanced’ untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas yang tersisa setelah
proses oversampling dengan SMOTE.
Penyesuaian  hyperparameter  dilakukan
menggunakan GridSearchCV dengan validasi
silang 5 kali lipat. Parameter yang diatur
adalah  n_estimator, max_depth, dan
min_samples_split. Kombinasi terbaik yang
didapatkan adalah n_estimator = 200,
max_depth = 20, dan min_samples_split = 5,
dengan metrik evaluasi utama adalah F1-score
berbobot.
3.3 Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan
menggunakan matriks  Klasifikasi  yaitu
akurasi, presisi, recall, F1-soce, dan ROC-
AUC(Cawi et al., 2019). Evaluasi dilakukan
terhadap tiga kelas target untuk menilai
ketepatan model secara menyeluruh. Hasil
evaluasi ditampilkan dalam bentuk tabel dan
grafik ROC untuk masing-masing kelas.
3.4 Implementasi Pipeline Otomatis

Pipeline otomatis dirancang
menggunakan Apache Airflow dan dijalankan
secara terjadwal dengan interval

harian(@dialy). Pipeline mencakup tugas:
Pemuatan model terlatin (final_model.pkl),
pembacaan data uji baru (tes_data.csv),
prediksi dan pencatatan penggunaan sumber
daya (CPU, memori, waktu
ekseskusi)(Abdelhamid et al., 2023). Hasil
eksekusi menunjukkan pipeline berjalan
efisien dengan waktu rata-rata 0.69 detik dan
penggunaan memori 234.88 MB.
3.5 Pipeline  Prediksi  Menggunakan

Apache Spark

Apache Spark digunakan untuk
membangun pipeline prediksi yang mampu
menangani data berskala besar(Aziz et al.,

2019; Gulino et al., 2020) Proses meliputi
inisialisasi sesi Spark, pemuatan data CSV,
konversi DataFrame, pemanggilan model
terlatih, prediksi, dan penyimpanan hasil.
Pipeline menunjukkan waktu eksekusi sekitar
9.57 detik dan penggunaan memori sebesar
420 MB. Pendekatan ini meningkatkan
efisiensi  dalam  skenario big data
dibandingkan pendekatan konvensional.

Seluruh proses metodologi ini membentuk
fondasi pipeline prediksi dropout mahasiswa
yang fleksibel, otomatis, dan efisien, serta
dapat direplika oleh institusi pendidikan tinggi
lainnya.

HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. hasil Evaluasi Model

Model Random Forest  yang
dikembangkan dievaluasi menggunakan lima
metrik utama: akurasi, presisi, recall, F1-
score, dan ROC-AUC. Hasil pengujian
menunjukkan nilai akurasi sebesar 62,93%,
presisi sebesar 58,25%, recall sebesar 62,93%,
dan F1-score 55,91%.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model Random
Forest
Metrics Value
Akurasi (Accuracy) 62.93%

Presisi (Precision) 58.25% (weighted)
Recall 62.93% (weighted)
F1-score 55.91% (weighted)

Pada tabel 1, menunjukkan bahwa
model memiliki kinerja yang cukup baik
dalam memprediksi mahasiswa putus sekolah
dan keberhasilan akademik, meskipun masih
terdapat beberapa kelemahan pada kelas
Enrolled, yang tidak dapat diprediksi dengan
baik. Hasil ini menunjukkan performa model
yang kompetitif, melebihi studi oleh (Asha et
al., 2020) yang melaporkan akurasi 59,2%
dalam prediksi dropout mahasiswa. Selain itu,
ROC-AUC 0,81 pada kelas dropout lebih
tinggi dibandingkan nilai 0,74 pada studi (Del
Bonifro et al., 2020).

4.2. Analisi Confusion matrix Dan ROC-
AUC
Hasil confusion matrix pada gambar 2,
menunjukkan  bahwa  model  mampu
membedakan kelas “dropout” secara relatif
lebik baik dibandingkan dengan kelas lain.
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Gambar 2. Confusion matrix

Analisis ROC-AUC untuk masing-
masing kelas pada gambar 3, memberikan
nilai sebagai berikut: dropout = 0.81, graduate
= 0.65, dan enrolled = 0.48. Nilai ROC-AUC
yang rendah pada kelas “enrolled”
menunjukkan tangtangan dalam membedakan
kategori ini, kemungkinan karena fitur yang
tumpang tindih atau distribusi daya yang tidak
seimbang.

RQC Curve for Each Class

membutuhkan waktu 9.57 detik dengan
penggunaan memori 420 MB.

Tabel 2. Perbandingan Eksekusi Pipeline
CPU Memory Elapsed

Pipeline Usage Usage Time
Apache 234.88 0.69
Airflow  297% v detik
Apache 0 420.52 9.57
Spark 218% MB detik

10 —

—— ROC curve for class Dropout (area = 0.81)
A ROC curve for class Enrolled (area = 0.48)
00 —— ROC curve for class Graduate (area = 0.71)

' ' ' ' - -
0.0 02 0.4 06 08 10
False Positive Rate

Gambar 3. Kurva ROC untuk Setiap Kelas

Hal ini sejalan dengan temuan (Kruger
et al., 2023), bahwa model prediksi dropout
memerlukan pendekatan explainable dan
sensitif terhadap dinamika kelas minoritas.
Kurva ROC vyang divisualisasikan pada
gambar 3, memperkuat temuan ini dengan
memperlihatkan ketidakseimbangan performa
antar kelas. Hasil ini menunjukkan perlunya
pemilihan fitur tambahan atau teknik
balancing yang lebih kuat di masa mendatang.
4.3. Hasil Eksekusi Pipline

Implementasi pipeline menggunakan
Apache Airflow dan Apache Spark diuji
dalam aspek efisiensi dan sumber data yang
digunakan. Hasil menunjukkan bahwa
pipeline Airflow memiliki waktu eksekusi
rata-rata 0.69 detik dengan penggunaan
memori 234.88 MB, sedangkan Spark

Hasil ini konsisten dengan studi oleh
(Ahmed et al., 2020; Aziz et al., 2019) yang
menyatakan bahwa Apache Spark unggul
dalam pemerosesan pararel namun lebih boros
sumber daya dibandingkan pendekatan
berbasis orkestrasi seperti Apache Airflow.
4.4. Implikasi Hasil

Hasil ini menunjukkan bahwa model
dan pipeline yang dikembangkan cukup andal
untuk digunakan dalam sistem prediksi
droupout mahasiswa. Model  memiliki
performa  Kklasifikasi yang  kompetitif
dibandingkan studi sebelumnya, dan pipeline
mendukung eksekusi otomatis serta skalabel.
Temuan ini memiliki implikasi praktis bagi
institusi pendidikan dalam membangun sistem
peringatan dini berbasis data dan pengambilan
keputusan akademik yang lebih tepat sasaran.

SIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan
pipeline ETL berbasis Apache Airflow dan
Apache Spark untuk memprediksi risiko
putusan sekolah dan keberhasilan akademik
mahasiswa. Model Random Forest yang
digunakan menunjukkan kinerja klasifikasi
yang kompetitif, dengan akurasi 61,93% dan
nilai ROC-AUC tertinggi 0,81 pada kelas
dropout. Pipeline Airflow menunjukkan
efisiensi  dalam  orkestrasi  terjadwal,
sementara Spark memberikan keunggulan
dalam pemerosesan pararel untuk data
bersekala besar.

Kontribusi utama dari penelitian ini
adalah implementasi pipeline prediktif yang
fleksibel dan dapat direplikasi di lingkungan
pendidikan  tinggi  lainnya.  Implikasi
praktisnya adalah mendukung institusi dalam
mengidentifikasi mahasiswa berisiko putus
sekolah secara dini, sehingga dapat
ditindaklanjuti melalui kebijakan ini dengan
integrasi data real-time, pengujian algoritma
lain, dan penggunaan data dari berbagi
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institusi untuk meningkatkan generalisasi
model.

Untuk penelitian selanjutnya,
pengembangan dapat diarahkan pada
integrasi data real-time dari platform e-
learning atau Learning Management System
(LMS), penerapan algoritma machine learning
yang lebih kompleks seperti XGBoost atau
Deep Neural Networks, eksplorasi teknik
explainable Al untuk memberikan interpretasi
yang lebih transparan terhadap prediksi.
Selian itu, perluasan studi dengan melibatkan
data dari berbagai institusi pendidikan akan
memperkuat ~ generalisasi  model  dan
memungkinkan ~ pengembangan  sistem
peringatan dini lebih adaptif dan inklusif.
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