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ABSTRAK  

Penerapan Outcome Based Education (OBE) menuntut adanya evaluasi pembelajaran yang 

mampu mengukur ketercapaian Capaian Pembelajaran Mata Kuliah (CPMK) dan Capaian 

Pembelajaran Lulusan (CPL) secara objektif. Namun, proses evaluasi pada mata kuliah 

Pemrograman Web II masih dilakukan secara manual sehingga kurang efektif dalam mendeteksi 

ketercapaian pembelajaran mahasiswa. Penelitian ini bertujuan membangun model prediksi 

ketercapaian pembelajaran berbasis OBE menggunakan algoritma random forest. Metodologi 

yang digunakan adalah CRISP-DM dengan tahapan business understanding, data understanding, 

data preparation, modeling, evaluation, dan deployment. Dataset penelitian terdiri atas nilai tugas, 

kuis, UTS, UAS, absensi, serta data kuesioner berbasis 16 indikator OBE. Hasil pemodelan 

menunjukkan bahwa algoritma random forest mampu mengklasifikasikan ketercapaian 

pembelajaran mahasiswa dengan akurasi sebesar 96,15%. Hasil analisis feature importance 

mengindikasikan bahwa aspek keterampilan umum dan keterampilan khusus merupakan variabel 

yang paling berpengaruh terhadap prediksi ketercapaian pembelajaran. Model yang dihasilkan 

diimplementasikan menggunakan Streamlit sehingga dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu 

monitoring dan evaluasi pembelajaran berbasis OBE. Penelitian ini menunjukkan bahwa random 

forest efektif digunakan untuk memprediksi ketercapaian CPMK dan CPL mahasiswa serta 

mendukung pengambilan keputusan dalam peningkatan kualitas pembelajaran. 

 

Kata kunci: machine learning, outcome based education, prediksi, random forest, streamlit. 

 

 

 

1 PENDAHULUAN    

Perkembangan teknologi saat ini sudah membawa perubahan yang signifikan dalam dunia 

pendidikan begitupun teknologi informasi dan komunikasi (Puteri dkk., 2025). Perguruan tinggi 

juga di tuntut untuk menghasilkan para lulusan yang tidak hanya menguasai pengetahuan  

akademik, tetapi juga memiliki keterampilan dan kompetensi yang dibutuhkan didunia kerja, 

industri dan masyarakat (Meutia, 2023). Salah satu pendekatan yang banyak diterapkan untuk 

menjawab tuntutan tersebut adalah Outcome Based Education (OBE) (Mufanti dkk., 2024). OBE 

adalah pendekatan pembelajaran yang menekankan pada capaian kompetensi mahasiswa melalui 

indikator hasil belajar yang dapat di ukur secara signifikan (Approach, 2020). Dalam pendekatan 

ini, seluruh proses pembelajaran, mulai dari perancangan kurikulum, pelaksanaan pembelajaran, 

hingga evaluasi, diarahkan untuk mencapai capaian pembelajaran yang telah ditetapkan (Agus 

dkk., 2024). Dalam pengukusan implementasi OBE di perguruan tinggi dilakukan melalui 
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penyusunan Capaian Pembelajaran Lulusan (CPL) yang kemudian diturunkan menjadi Capaian 

Pembelajaran Mata Kuliah (CPMK) (Katawazai, 2021). CPL mencerminkan kompetensi yang 

harus dimiliki mahasiswa setelah menyelesaikan program studi, sedangkan CPMK menjadi 

indikator keberhasilan pembelajaran pada setiap mata kuliah (Akbar & Irianto, 2023). Dengan 

demikian, pengukuran ketercapaian CPMK dan CPL menjadi aspek penting dalam menjamin mutu 

pembelajaran dan kualitas lulusan (Ishaq dkk., 2023). 

Pada mata kuliah Pemrograman Web II, proses evaluasi pembelajaran umumnya dilakukan 

melalui pengolahan nilai tugas, kuis, UTS, UAS dan juga absensi mahasiswa. Namun, proses 

penilaian yang dilakukan masih bersifat konvensional dan berfokus pada penentuan nilai akhir 

mahasiswa. Kondisi tersebut menyebabkan dosen belum dapat memperoleh informasi secara cepat 

mengenai tingkat ketercapaian CPMK maupun CPL mahasiswa selama proses pembelajaran 

berlangsung. Akibatnya, mahasiswa yang berpotensi mengalami ketidaktercapaian capaian 

pembelajaran sulit teridentifikasi sejak dini sehingga tindakan perbaikan pembelajaran tidak dapat 

dilakukan secara optimal. 

Perkembangan teknologi machine learning memberikan peluang untuk mengatasi 

permasalahan tersebut melalui pemanfaatan data akademik mahasiswa (Maulani et al., 2025). 

Machine learning merupakan cabang AI yang mampu mempelajarai pola dari data historis dan 

menghasilkan prediksi secara otomatis (Wardhana dkk., 2023). Salah satu algortima yang bayak 

digunakan untuk proses prediksi dan klasifikasi yaitu random forest (Firmansyah & Yulianto, 

2023). Algoritma ini bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan (decision tree) yang 

kemudian digabungkan menggunakan mekanisme voting mayoritas untuk menghasilkan prediksi 

yang lebih akurat dan stabil (Fatunnisa & Marcos, 2024). Selain memiliki tingkat akurasi yang 

tinggi, random forest juga mampu menangani data yang kompleks dan mengurangi risiko 

overfitting dibandingkan metode klasifikasi tunggal (Sitorus dkk., 2025). 

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa random forest memiliki kinerja yang baik 

dalam bidang pendidikan. Penelitian yang dilakukan oleh (Mokodompit dkk., 2025) menunjukkan 

bahwa random forest mampu mengidentifikasi faktor-faktor yang memengaruhi prestasi akademik 

mahasiswa dan menghasilkan model prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi. Penelitian lain 

yang dilakukan oleh Sulehu, Wisda, & Markani (2025) menunjukkan bahwa algoritma random 

forest efektif digunakan untuk memprediksi kelulusan mahasiswa berdasarkan data akademik 

(Sulehu, Wisda & Markani, 2025). Selain itu, penelitian oleh Danny & Fatchan (2025)  

membuktikan bahwa random forest memiliki performa yang lebih stabil dibandingkan algoritma 

machine learning lainnya dalam memprediksi ketercapaian learning outcomes mahasiswa berbasis 

OBE (Danny & Fatchan, 2025). Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk 

membangun model prediksi ketercapaian pembelajaran berbasis Outcome Based Education (OBE) 

pada mata kuliah Pemrograman Web II menggunakan algoritma random forest. Data yang 

digunakan terdiri dari data akademik mahasiswa berupa nilai tugas, kuis, UTS, UAS, absensi, serta 

data kuesioner yang mencakup indikator pembelajaran berbasis OBE. Melalui model yang 

dibangun, diharapkan proses evaluasi ketercapaian CPMK dan CPL dapat dilakukan secara lebih 

cepat, objektif, dan berbasis data sehingga mampu mendukung peningkatan kualitas pembelajaran 

di perguruan tinggi. 

 

2 METODE  

Penelitian ini menggunakan pendekatan data mining untuk membangun model prediksi 

ketercapaian pembelajaran mahasiswa berbasis Outcome Based Education (OBE) pada mata 

kuliah Pemrograman Web II. Metodologi yang digunakan dalam penelitian yaitu Cross Industry 
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Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) karena menyediakan tahapan yang sistematis 

dalam pengembangan model data mining mulai dari identifikasi masalah hingga implementasi 

sistem (Hasanah dkk., 2021). CRISP-DM merupakan sebuah meteodologi pendekatan 

pembentukan data mining (Rianti dkk., 2023). 

Objek penelitian adalah mahasiswa yang mengikuti mata kuliah Pemrograman Web II di 

Institut Teknologi Pagar Alam. Data yang digunakan terdiri atas data akademik mahasiswa berupa 

nilai tugas, kuis, UTS, UAS dan absensi mahasiswa, serta data kuesioner yang memuat indikator 

pembelajaran berbasis OBE. Selain itu, data Capaian Pembelajaran Mata Kuliah (CPMK) dan 

Capaian Pembelajaran Lulusan (CPL) juga digunakan sebagai variabel pendukung dalam proses 

pemodelan. 

Pengumpulan data melalui beberapa tahapan yaitu observasi, wawancara, dokumentasi dan 

juga studi pustaka (Febriansyah & Muntari, 2023). Observasi dilakukan untuk memahami proses 

pembelajaran dan sistem evaluasi yang diterapkan pada mata kuliah Pemrograman Web II. 

Wawancara dilakukan dengan dosen pengampu mata kuliah untuk memperoleh informasi 

mengenai penerapan OBE dan mekanisme penilaian yang digunakan. Dokumentasi digunakan 

untuk memperoleh data akademik mahasiswa, sedangkan untuk studi pustaka dilakukan dengan 

mengkaji berbagai literatur yang berkaitan dengan Outcome Based Education, data mining, 

machine learning, dan algoritma Random Forest (Roseta, 2020). 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian CRISP-DM 

Penelitian ini menerapkan enam tahapan dalam metodologi CRISP-DM (Diyah Ruswanti & 

Dahlan Susilo, 2024). Tahap pertama adalah business understanding, yaitu mengidentifikasi 

permasalahan terkait perlunya sistem yang mampu memprediksi ketercapaian pembelajaran 

mahasiswa secara dini untuk mendukung evaluasi pembelajaran berbasis OBE (Kushari & 

Septiadi, 2022). Tahap kedua adalah data understanding, yaitu memahami karakteristik data, 

mengidentifikasi atribut yang digunakan, serta melakukan pemeriksaan kualitas data (Suhanda 

dkk., 2020). 
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Tahap ketiga adalah data preparation yang meliputi proses pembersihan data (data 

cleaning), seleksi atribut, transformasi data, dan pembentukan dataset yang siap digunakan pada 

proses pemodelan (Firmansyah & Yulianto, 2023). Pada tahap ini dilakukan pengolahan data 

akademik dan indikator OBE sehingga diperoleh dataset yang sesuai dengan kebutuhan algoritma 

random forest (Jananto dkk., 2025). 

Tahap keempat adalah modeling, yaitu membangun model klasifikasi menggunakan 

algoritma random forest (Singgalen, 2023). Algoritma random forest ini dipilih karena memiliki 

kemampuan yang baik dalam menangani data yang kompleks, mengurangi resiko overffiting, serta 

menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi. Dataset kemudian dibagi menjadi data training sebesar 

60% dan data testing sebesar 40% untuk proses pelatihan dan pengujian model (Qadrini, 2022). 

Tahap kelima adalah evaluation, yaitu mengevaluasi performa model menggunakan 

confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-score menggunakan Persamaan (1) hingga 

(4) (Kiswanto dkk., 2025). Evaluasi dilakukan untuk mengetahui kemampuan model dalam 

mengklasifikasikan mahasiswa ke dalam kategori "tercapai" dan "tidak tercapai" berdasarkan 

capaian pembelajaran yang telah ditentukan dengan menggunakan rumus sebagai berikut (Nurul 

dkk., 2024). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
      (1) 

 

𝑃𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (2) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
        (3) 

 

𝐹1 = 2 𝑥
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
      (4) 

 

Tahap terakhir adalah deployment, yaitu mengimplementasikan model yang telah dibangun 

ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan Streamlit (Chandrashekar dkk., 2023). Sistem yang 

dihasilkan memungkinkan pengguna melakukan input data mahasiswa, menghitung ketercapaian 

CPMK dan CPL secara otomatis, serta memperoleh hasil prediksi ketercapaian pembelajaran 

secara cepat dan objektif (Anita, 2025).  

 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil  

Penelitian ini membangun model prediksi ketercapaian pembelajaran mahasiswa berbasis 

Outcomes Based Education (OBE) pada mata kuliah Pemrograman Web II menggunakan 

menggunakan algoritma random forest. Dataset yang digunakan terdiri dari data akademik 

mahasiswa berupa nilai tugas, kuis, UTS, UAS, absensi, serta data kuesioner berbasis indikator 

OBE (P1–P16) yang merepresentasikan ketercapaian capaian pembelajaran mahasiswa. 

 

Tabel 1. Variabel Penelitian 

No Variabel Jenis Data 

1 Tugas Numerik 

2 Kuis Numerik 

3 UTS Numerik 

4 UAS Numerik 
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No Variabel Jenis Data 

5 Absensi Numerik 

6 CPMK1, 2, 3, 4, 5 Numerik 

7 Keterampilan Umum Numerik 

8 Keterampilan Khusus Numerik 

9 Target Tercapai/Tidak Tercapai 

 

 

Tahap pengolahan data dilakukan dengan menggunakan metodologi CRISP-DM yang 

meliputi business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan 

deployment. Pada tahap persiapan data dilakukan proses pembersihan data, seleksi atribut, dan 

transformasi data sehingga diperoleh dataset yng siap digunakan untuk proses pemodelan. Dataset 

yang telah dibersihkan kemudian dibagi menjadi data trainig yang digunakan sebesar 60% dan 

data testing yang digunakan sebesar 40%. 

 

Tabel 2. Pembagian Dataset 

Dataset Persentase 

Training 60% 

Testing 40% 

Total 100% 

 

Model random forest dibangun menggunakan data training dan data testing untuk 

menghasilkan model klasifikasi ketercapaian pembelajaran mahasiswa. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa model sangat mampu untuk mengklasifikasi mahasiswa ke dalam kategori 

tercapai dan tidak tercapai dengan tingkat akurasi sebesar 96,15%. Nilai tersebut menunjukkan 

bahwa algoritma random forest memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengenali pola 

ketercapaian pembelajaran berbasis OBE. 

 

Tabel 3. Confusion Matrix 

Aktual Tidak Tercapai Tercapai 

Tidak Tercapai 16 0 

Tercapai 1 9 

 

Berdasarkan hasil confusion matrix diperoleh nilai True Positive (TP) = 9, True Negative (TN) 

= 16, False Positive (FP) = 0, dan False Negative (FN) = 1. Dari hasil tersebut diperoleh nilai 

accuracy sebesar 96,15%, precision sebesar 100%, recall sebesar 90%, dan F1-score sebesar 

94,7%. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik dalam memprediksi 

mahasiswa yang telah mencapai maupun yang belum mencapai target pembelajaran. Berikut hasil 

perhitungan evaluasi performa model dari komponen confusion matrix. 

a) Perhitungan accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
9 + 16

9 + 16 + 0 + 1
 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
25

26
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 0.9615 𝑎𝑡𝑎𝑢 𝑠𝑎𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 96,15% 

b) Perhitungan precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
9

9 + 0
 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 1.00 atau sama dengan 100% 

 

 

c) Perhitungan recall  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
9

9 + 1
 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 0.90 atau sama dengan 90% 

 

d) Perhitungan F1-Score 

𝐹1 = 2𝑋
1.00 𝑥 0.90

1.00 𝑥 0.90
 

 

𝐹1 = 0.947 atau sama dengan 94.7 % 

 

 

Berdasarkan analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel Keterampilan Umum 

dan Keterampilan Khusus merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi. 

Temuan ini menunjukkan bahwa keberhasilan pembelajaran berbasis OBE tidak hanya ditentukan 

oleh nilai akademik, tetapi juga dipengaruhi oleh kemampuan mahasiswa dalam menerapkan 

pengetahuan dan keterampilan yang diperoleh selama proses pembelajaran. Hasil tersebut sejalan 

dengan konsep OBE yang menekankan pencapaian kompetensi sebagai indikator utama 

keberhasilan pembelajaran. 

Tabel 4. Analisis Feature Importance 

Variabel Importance 

Keterampilan Umum 0.336026 

Keterampilan Khusus 0.154202 

CPMK2 0.128663 

CPMK4 0.101265 

CPMK1 0.078 

CPMK3 0.071 

UAS 0.046 

UTS 0.039 

Tugas 0.028 

Kuis 0.012 

Absensi 0.006 

 

Selain menghasilkan model prediksi yang akurat (Setiyani, 2020), penelitian ini juga berhasil 

mengimplementasikan model random forest ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan 

Streamlit. Sistem yang dikembangkan mampu membantu dosen dalam melakukan monitoring dan 
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evaluasi ketercapaian CPMK dan CPL secara lebih cepat, objektif, dan berbasis data dibandingkan 

metode evaluasi konvensional yang masih dilakukan secara manual menggunakan spreadsheet. 

 

 
Gambar 2. Hasil Implementasi Streamlit 

Secara keseluruhan, hasil penelitian membuktikan bahwa algoritma random forest efektif 

digunakan untuk memprediksi ketercapaian pembelajaran mahasiswa OBE. Model yang 

dihasilkan dapat menjadi alat bantu bagi dosen dan program studi dalam melakukan evaluasi 

pembelajaran secara berkelanjutan guna meningkatkan kualitas proses pembelajaran dan mutu 

lulusan perguruan tinggi.  

 

3.2 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma random forest mampu menghasilkn tingkat 

akurasi sebesar 96,15% dalam memprediksi ketercapaian pembelajaran mahasiswa pada mata 

kuliah Pemrograman Web II. Tingginya nilai akurasi tersebut menunjukkan bahwa kombinasi data 

akademik dan indikator pembelajaran berbasis OBE memiliki hubungan yang kuat terhadap 

ketercapaian capaian pembelajaran mahasiswa. Model yang dibangun mampu mengenali pola dari 

data historis mahasiswa sehingga dapat digunakan untuk mengidentifikasi mahasiswa yang 

berpotensi mengalami kesulitan dalam mencapai CPMK dan CPL. Kondisi ini sangat penting 

karena memungkinkan dosen melakukan tindakan perbaikan pembelajaran lebih awal sebelum 

proses perkuliahan berakhir. 

Algoritma random forest memiliki keunggulan pada penelitian ini terlihat dari 

kemampuannya dalam mengolah data dengan banyak atribut sekaligus. Berbeda dengan metode 

klasifikasi tunggal, random forest membangun sejumlah pohon keputusan (decision tree) dan 

menggabungkan hasil prediksi melalui mekanisme majority voting. Pendekatan ini mampu 

mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan stabilitas hasil prediksi. Oleh karena itu, model 

yang dihasilkan memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data yang digunakan dalam 

penelitian. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh (Danny & Fatchan, 2025) 

yang menunjukkan bahwa random forest merupakan algoritma dengan performa terbaik dalam 

memprediksi ketercapaian Learning Outcome mahasiswa berbasis OBE. Penelitian tersebut juga 
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menyimpulkan bahwa mayoritas capaian pembelajaran mahasiswa berada dalam kategori baik dan 

sangat baik sehingga penggunaan random forest dinilai efektif dalam mendukung evaluasi 

pembelajaran berbasis outcome. 

Selain itu, penelitian ini juga memperkuat hasil penelitian Sulehu, Wisda, & Markani (2025) 

yang menyatakan bahwa random forest mampu memberikan hasil prediksi yang baik terhadap 

keberhasilan akademik mahasiswa berdasarkan variabel akademik maupun nonakademik (Marwa 

Sulehu, Wisda & Markani, 2025). Dengan demikian, hasil penelitian ini semakin memperkuat 

bahwa algoritma random forest merupakan salah satu metode machine learning yang efektif untuk 

diterapkan pada bidang pendidikan, khususnya dalam evaluasi pembelajaran berbasis OBE. 

Analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel Keterampilan Umum dan 

Keterampilan Khusus memiliki kontribusi paling besar terhadap hasil prediksi. Temuan ini 

menunjukkan bahwa keberhasilan mahasiswa dalam mencapai capaian pembelajaran tidak hanya 

ditentukan oleh hasil ujian atau tugas semata, tetapi juga dipengaruhi oleh kemampuan mahasiswa 

dalam menerapkan pengetahuan, menyelesaikan masalah, berkomunikasi, bekerja sama, dan 

menghasilkan produk pembelajaran sesuai kompetensi yang ditetapkan. Hasil ini selaras dengan 

prinsip OBE yang menempatkan kompetensi lulusan sebagai fokus utama proses pembelajaran. 

Dari sisi implementasi, sistem yang dibangun mampu mengotomatisasi proses evaluasi 

pembelajaran yang sebelumnya dilakukan secara manual menggunakan spreadsheet. Pada sistem 

lama, dosen hanya melakukan rekapitulasi nilai akhir tanpa adanya analisis ketercapaian CPMK 

dan CPL secara mendalam. Akibatnya, mahasiswa yang mengalami kesulitan belajar sering kali 

baru teridentifikasi pada akhir semester. Melalui sistem yang diusulkan, proses evaluasi dapat 

dilakukan secara lebih cepat, objektif, dan berbasis data sehingga mendukung pelaksanaan 

penjaminan mutu pembelajaran secara berkelanjutan. 

Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa penerapan algoritma random forest 

dalam prediksi ketercapaian pembelajaran berbasis OBE memberikan kontribusi positif terhadap 

proses evaluasi pembelajaran di perguruan tinggi. Sistem yang dikembangkan tidak hanya mampu 

menghasilkan prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi, tetapi juga dapat menjadi alat bantu 

pengambilan keputusan bagi dosen dan program studi dalam meningkatkan kualitas pembelajaran 

serta ketercapaian kompetensi lulusan. 

 

4 KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa algoritma random forest berhasil 

diterapkan untuk memprediksi ketercapaian pembelajaran mahasiswa berbasis Outcome Based 

Education (OBE) pada mata kuliah Pemrograman Web II. Model dibangun menggunakan data 

akademik mahasiswa yang meliputi nilai tugas, kuis, UTS, UAS, absensi, serta data indikator 

pembelajaran berbasis OBE yang direpresentasikan melalui CPMK dan CPL, menunjukkan bahwa 

model Random Forest mampu menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96,15%, dengan nilai 

precision sebesar 100%, recall sebesar 90%, dan F1-score sebesar 94,7%. Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan 

mahasiswa ke dalam kategori tercapai dan tidak tercapai berdasarkan capaian pembelajaran yang 

telah ditetapkan. 

Analisis feature importnce juga menunjukkan bahwa variabel Keterampilan Umum dan 

Keterampilan Khusus merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap ketercapaian 

pembelajaran mahasiswa. Temuan ini memperkuat konsep OBE yang menekankan pencapaian 

kompetensi sebagai indikator utama keberhasilan proses pembelajaran. Selain itu, model yang 

dihasilkan telah berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis web menggunakan 
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Streamlit sehingga dapat membantu dosen dan program studi dalam melakukan monitoring serta 

evaluasi ketercapaian CPMK dan CPL secara lebih cepat, objektif, dan berbasis data. Dengan 

demikian, penelitian ini dapat menjadi salah satu alternatif solusi dalam mendukung peningkatan 

mutu pembelajaran dan penjaminan kualitas pendidikan di perguruan tinggi. 
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