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RINGKASAN

Drop out merupakan salah satu masalah yang pernah dihadapi oleh sebagian
mahasiswa dan dapat mempengaruhi mutu pendidikan di suatu perguruan
tinggi. Drop out dapat terjadi karena berbagai macam faktor. Salah satu cara
untuk mengetahui faktor - faktor yang mempengaruhi mahasiswa drop out ialah
dengan Kklasifikasi. Klasifikasi mahasiswa drop out dalam penelitian ini
menggunakan beberapa atribut/variabel, diantaranya Indeks Prestasi Komulatif
(IPK), Satuan Kredit Semester (SKS) Total, Asal Sekolah, Pekerjaan Orang Tua,
Penghasilan Orang Tua, Biaya Kuliah, Jenis Tempat Tinggal dan Status
Mahasiswa. Algoritma klasifikasi yang digunakan yaitu Algoritma Decision Tree
C4.5 dan Algoritma Naive Bayes. Penelitian ini dilakukan untuk
membandingkan kinerja dari algoritma Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes
sehingga didapat algoritma paling baik dalam mengklasifikasikan mahasiswa
berpotensi drop out. Hasil yang didapat dalam penelitian ini adalah algoritma
Decision Tree C4.5 menghasilkan nilai accuracy dan fI-score sebesar 96,74%
dan 86,55% sedangkan algoritma Naive Bayes menghasilkan nilai accuracy dan
fl-score sebesar 96,24% dan 82,34%. Dari hasil tersebut dapat disimpulkan
bahwa algoritma yang memiliki peforma paling baik dalam mengklasifikasikan
mahasiswa drop out ialah Algoritma Decision Tree C4.5. Hasil penelitian ini
diimplementasi menggunakan pohon keputusan dengan SKS Total sebagai root
yang berarti SKS Total merupakan faktor paling berpengaruh dalam klasifikasi
mahasiswa drop out. Rekomendasi untuk penelitian selanjutnya dapat
membandingkan lebih dari dua algoritma atau menambah variabel lain dalam

mengklasifikasikan mahasiswa berpotensi drop out.
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I. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Mutu pendidikan di perguruan tinggi erat kaitannya dengan tingginya
tingkat keberhasilan mahasiswa dan rendahnya kegagalan mahasiswa. Salah
satu indikator kegagalan mahasiswa adalah tidak bisa menyelesaikan studi
pada waktu yang ditentukan sehingga mengakibatkan drop out (Nasrullah,
2018).

Menurut Nurhayati, Kusrini & Luthfi (2015) drop out (DO) atau
pemberhentian status mahasiswa adalah proses pencabutan status
kemahasiswaan atas diri mahasiswa, yang disebabkan oleh hal-hal tertentu
yang telah di tentukan oleh universitas atau perguruan tinggi. Potensi drop out
dapat diminimalisir oleh perguruan tinggi dengan membuat suatu kebijakan
atau peraturan mengenai standar pembelajaran maksimum.

Dalam peraturan Menteri Ristek Dikti nomor 44 tahun 2015 standar proses
pembelajaran maksimum dalam masa studi adalah 7 tahun, IPK diatas 2.0, dan
maksimum sks adalah 144 untuk program Sarjana. Meskipun masa studi
maksimum yang ditentukan cukup panjang, memiliki batasan tersendiri dalam
menjaga kualitas dan kinerja mahasiswa agar dapat lulus tepat waktu dan
terhindar dari kasus drop out merupakan hal yang sangat diperlukan oleh
perguruan tinggi atau universitas (Atma & Setyanto, 2018).

Universitas Jambi merupakan salah satu perguruan tinggi yang memiliki
rata-rata lulusan lebih dari 4 tahun atau diatas 8 semester. Hal ini didasarkan
pada data dari Statistik Universitas Jambi tahun 2018 yang mana jumlah
mahasiswa baru yang melakukan registrasi ulang sebesar 5.774 mahasiswa,
dengan rata-rata jumlah lulusan pertahun sebanyak +2.700 mahasiswa dan
+3.074 mahasiswa belum lulus tepat waktu (https://dss.unja.ac.id). Dari data
tersebut diketahui bahwa jumlah lulusan lebih rendah dibanding dengan
jumlah mahasiswa yang terlambat lulus, hal ini mengakibatkan terjadinya
penumpukan mahasiswa karena setiap tahun ajaran baru jumlah mahasiswa
yang diterima terus bertambah. Karena penumpukan jumlah mahasiswa
tersebutlah dapat memicu terjadinya drop out.

Wijaya (2018) menyebutkan bahwa kasus drop out juga dapat terjadi
karena berbagai faktor seperti rendahnya kemampuan akademik, faktor
pembiayaan, domisili saat menempuh studi dan lain sebagainya. Untuk itu
dalam penelitian ini akan dilakukan klasifikasi pada kasus drop out agar dapat

diketahui faktor apa yang paling berpengaruh terhadap kasus tersebut sehingga



dapat dilakukan kebijakan untuk mencegah ataupun mengurangi potensi
mahasiswa yang terdeteksi drop out.

Salah satu penelitian yang berkaitan yaitu penelitian menurut Nasrullah
tahun 2018 dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out menggunakan
algoritma C4.5 yang terdiri dari 9 atribut penelitian. Dalam penelitian tersebut
atribut paling berpengaruh terhadap potensi drop out ialah nilai IPS semester IV
dengan menghasilkan 17 rule mahasiswa berpotensi drop out.

Penelitian lain yang serupa juga dilakukan oleh Putra tahun 2017
mengenai prediksi mahasiswa drop out menggunakan algoritma C4.5 dengan 4
atribut penelitian. Hasil penelitian menunjukkan bahwa mahasiswa yang
memiliki jumlah SKS dan jumlah semester yang tidak baik berpotensi
mengalami drop out. Kemudian pada penelitian Wahyuni, Saragih dan Perangin-
Angin tahun 2018 dalam menganalisa mahasiswa drop out menggunakan
algoritma decision tree C4.5 dengan 6 atribut penelitian. Atribut paling
berpengaruh terhadap mahasiswa yang mengalami drop out ialah asal sekolah.

Dari beberapa penelitian diatas dapat dilihat bahwa rata-rata algoritma
klasifikasi yang digunakan ialah algoritma Decision Tree C4.5. Padahal menurut
penelitian Yahya & Jananto (2019) algoritma yang memiliki kemampuan serupa
(sama baiknya) dengan decision tree C4.5 ialah naive bayes. Untuk itu penulis
tertarik untuk melakukan perbandingan terhadap kedua algoritma tersebut.
Penelitian mengenai perbandingan algoritma decision tree C4.5 dan naive bayes
telah dilakukan oleh Suyadi ,Setyanto & Alfattah tahun 2017 dalam klasifikasi
penerimaan mahasiswa baru tingkat universitas yang memperoleh hasil bahwa
algoritma naive bayes memiliki tingkat akurasi paling baik. Sedangkan pada
penelitian Anam & Santoso tahun 2018 dalam klasifikasi penerima beasiswa,
algoritma decision tree C4.5 memiliki tingkat akurasi paling baik dibandingkan
algoritma naive bayes.

Dari penelitian tersebut dapat dilihat bahwa algoritma C4.5 dan naive
bayes memiliki akurasi yang baik dalam melakukan klasifikasi, yang mana hal
ini sejalan dengan penjelasan pada penelitian Yahya & Jananto (2019). Meski
memiliki kemampuan yang serupa tetapi kedua algoritma tersebut pastinya
memiliki keakuratan yang berbeda. Oleh karena itu, perbandingan terhadap
algoritma C4.5 dan naive bayes dibutuhkan untuk dapat memberikan informasi
mengenai performa paling baik dari algoritma tersebut sehingga klasifikasi yang
dihasilkan lebih akurat.

Dalam penelitian ini, penulis akan melakukan “Klasifikasi Mahasiswa
Berpotensi Drop Out Menggunakan Algoritma Decision Tree C4.5 dan Naive

Bayes di Universitas Jambi” yang bertujuan untuk mengetahui algoritma



terbaik berdasarkan hasil peforma tertinggi dalam mengklasifikasikan

mahasiswa berpotensi drop out sehingga dapat dijadikan acuan untuk

mengurangi mahasiswa drop out.

1.2

Rumusan Masalah

Dari latar belakang diatas, dapat dirumuskan beberapa permasalahan

sebagai berikut :

1.

1.3

1.4

1.5

Algoritma mana yang menghasilkan akurasi terbaik antara algoritma
decision tree C4.5 dan naive bayes dalam mengklasifikasikan mahasiswa
berpotensi drop out?

Faktor apa yang paling berpengaruh terhadap mahasiswa berpotensi drop

out berdasarkan algoritma dengan hasil akurasi terbaik?

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

Melakukan perbandingan tingkat akurasi terhadap algoritma decision tree
C4.5 dan naive bayes dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out.
Mengetahui faktor yang paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa

berpotensi drop out berdasarkan algoritma dengan hasil akurasi terbaik.

Manfaat Penelitian

Adapun beberapa manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini yaitu:
Mengetahui tingkat akurasi terbaik antara algoritma decision tree C4.5 dan
naive bayes dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out.

Mengetahui faktor yang paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa
berpotensi drop out berdasarkan algoritma dengan akurasi terbaik.

Sebagai acuan fakultas untuk mengurangi potensi drop out.

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini terdiri dari:

Data yang digunakan merupakan data mahasiswa S1 angkatan 2012, 2015
dan 2017 pada semester genap tahun 2018 di Universitas Jambi.

Variabel yang digunakan yaitu nilai IPK, SKS total, Asal sekolah, Pekerjaan
orang tua, Penghasilan orang tua, UKT, dan Jenis tempat tinggal.
Menentukan tingkat akurasi algoritma menggunakan metode Confussion
matrix yang menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan f1-score.
Algoritma terbaik merupakan algoritma dengan nilai accuracy, precision,
recall dan fI-score paling tinggi.

Merepresentasikan hasil dengan membuat sebuah aplikasi sederhana

berbasis web berdasarkan algoritma terbaik.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Drop Out

Salah satu masalah yang dihadapi mahasiswa di perguruan tinggi ialah
putus kuliah (drop out). Drop out termasuk masalah yang menakutkan dan
merupakan situasi yang pernah dihadapi oleh sebagian mahasiswa di
perguruan tinggi (Imran, Susetyo & Wigena, 2013). Menurut Arham, Rahmat &
Ridfah (2017) drop out dalam KBBI adalah keluar atau tidak menyelesaikan
studi sampai akhir. Sedangkan menurut (Nurhayati et al., 2015) drop out adalah
proses pencabutan status kemahasiswaan pada diri mahasiswa karena hal-hal
tertentu yang telah ditetapkan oleh universitas bersangkutan. Ada banyak
faktor yang memicu terjadinya drop out diantaranya ialah:
a. Faktor Prestasi Akademik

Prestasi akademik merupakan penunjang keberhasilan mahasiswa. Pada
akhir semester prestasi akademik mahasiswa akan dievaluasi untuk
mengetahui hasil belajar yang dicapai. Jika mahasiswa tidak bisa memenuhi
standar akademik yang ditentukan oleh perguruan tinggi untuk dapat
melanjutkan studi maka mahasiswa tersebut dinyatakan drop out (Andriani,
2012). Prestasi akademik mahasiswa dilihat dari tingginya nilai IPK dan SKS
yang telah ditempuh. Menurut Sawitri (2019) IPK <3 dapat mempengaruhi
mahasiswa drop out sedangkan menurut Putra (2017) mahasiswa dengan
jumlah SKS yang tidak baik berpotensi drop out.
b. Faktor Pembiayaan

Menurut Amaliya (2019) biaya pendidikan merupakan faktor yang sangat
penting dalam penyelenggaraan pendidikan karena tanpa dukungan biaya
proses pendidikan tidak dapat berjalan dengan baik. Jika mahasiswa tidak bisa
membayar biaya kuliah dalam kurun waktu tertentu berdasarkan peraturan
dari suatu universitas maka mahasiswa tersebut terancam drop out. Hal ini
sejalan dengan penelitian Sudarsono & Bani (2020) yang menyebutkan bahwa
pembayaran uang kuliah yang tidak lancar adalah penyebab tingginya
mahasiswa drop out.
c. Faktor Motivasi

Menurut Hasbullah (2008) dalam penelitian Arham, Ahmad & Ridfah (2017)
salah satu faktor yang menyebabkan mahasiswa drop out ialah kurangnya
motivasi belajar. Banyak hal yang dapat mempengaruhi motivasi agar berhasil
dalam menyelesaian studi sehingga terhindar dari drop out salah satunya ialah
motivasi dari orang tua yang mana hal ini dijelasan dalam penelitian Hidayati

(2010).



2.2 Metode Klasifikasi

Klasifikasi merupakan salah satu proses dalam Data Mining untuk
menemukan sebuah model atau fungsi yang mendeskripsikan dan membedakan
data ke dalam kelas-kelas. Klasifikasi melibatkan proses pemeriksaan
karakteristik dari objek dan memasukkan objek ke dalam salah satu kelas yang
sudah didefinisikan sebelumnya. Wahyuningsih & Utari (2018) menjelaskan
bahwa klasifikasi merupakan metode pembelajaran data untuk memprediksi
nilai dari sekelompok atribut. Sebelum dilakukan proses klasifikasi data,
terlebih dahulu akan dilakukan Praproses Data. Praproses Data merupakan
proses untuk persiapan data mentah sebelum dilakukan proses selanjutnya.
Ada beberapa tahapan dalam praproses data diantaranya:
a) Data Selection

Data selection atau seleksi data adalah tahap pemilihan data yang sesuai
untuk proses klasifikasi. Dalam tahap ini akan dipilih data seperti apa dan
data-data apa saja yang dibutuhkan untuk diproses lebih lanjut. Proses seleksi
data dapat berupa pembentukan himpunan data target, memilih sebuah
himpunan data, atau berfokus pada sub himpunan variabel atau contoh-contoh
data dimana penemuan akan dilakukan dan sebagainya (Amalia, 2018).
b) Data Cleaning

Data cleaning atau pembersihan data adalah tahap dimana data yang
kurang lengkap atau data yang kosong (missing value) akan dihilangkan. Hal ini
bertujuan untuk menghindari error dalam proses klasifikasi.
c) Data Transformation

Data transformation atau transformasi data adalah tahap pengubahan skala
data asli menjadi bentuk lain agar sesuai untuk proses klasifikasi. Hal ini
bertujuan agar memudahkan dalam proses penggalian data untuk menemukan

suatu pengetahuan baru (Budiman, Muliadi & Ramadina, 2015).

Setelah dilakukan data preprocessing barulah selanjutnya dapat dilakukan
proses klasifikasi. Pada proses klasifikasi akan digunakan sebuah algoritma
klasifikasi yang mana akan menghasilkan sekumpulan aturan yang disebut
rule. Menurut Sartika & Sensuse (2017) algoritma paling populer digunakan
untuk perhitungan proses klasifikasi diantaranya KNN, Naive Bayes serta

Decision Tree C4.5.

2.3 Algoritma Decision Tree C4.5
Decision tree adalah model prediksi terhadap suatu keputusan
menggunakan struktur hirarki atau pohon. Setiap pohon memiliki cabang yang

mana mewakili suatu atribut yang harus dipenuhi untuk menuju cabang



selanjutnya hingga berakhir di daun (tidak ada cabang lagi). Konsep data dalam
decision tree adalah data dinyatakan dalam bentuk tabel yang terdiri dari
atribut dan record. Atribut digunakan sebagai parameter yang dibuat untuk
kriteria dalam pembuatan pohon (Sartika & Sensuse, 2017).

Menurut Haryati et al., (2015) manfaat utama penggunaan decision tree
adalah kemampuannya untuk mem-break down proses pengambilan keputusan
yang kompleks menjadi lebih simple sehingga pengambilan keputusan akan
menjadi lebih menginterpretasikan solusi permasalahan. Decision tree juga
berguna dalam mengeksplorasi data, menemukan hubungan tersembunyi
antara sejumlah calon variabel input dengan sebuah variabel target.

Konsep dari Decision tree ialah mengubah data menjadi pohon keputusan

(decision tree) dan aturan-aturan keputusan (rule) (Haryati et al., 2015).

Decision Rul
Data Tree ule

Gambar 1. Konsep Decision Tree

Ada beberapa proses dalam Decision Tree diantaranya:
1) Mengubah bentuk data (tabel) menjadi model tree.
2) Mengubah model tree menjadi rule.

3) Menyederhanakan dan menguji rule.

- Membuat tabel distribusi terpadu dengan menyatakan semua nilai

kejadian pada setiap rule.

- Menghitung tingkat independensi antara kriteria pada suatu rule, yaitu

antara atribut dan target atribut.

- Mengeliminasi kriteria yang tidak perlu, yaitu yang tingkat

independensinya tinggi.

Ardiyansyah, Rahayuningsih & Maulana (2018) didalam penelitiannya
menyebutkan bahwa banyak algoritma yang dapat digunakan dalam
pembentukan decision tree atau pohon keputusan diantaranya yaitu: ID3,
CART, dan C4.5. Algoritma C4.5 merupakan algoritma decision tree yang
terkenal dan merupakan pengembangan dari algoritma ID3 oleh seorang peneliti
di bidang machine learning yaitu J. Ross Quinlan. Algoritma C4.5 memiliki
beberapa kelebihan diantaranya mudah dimengerti, fleksibel, dan menarik
karena dapat divisualisasikan dalam bentuk gambar (pohon keputusan)
(Gorunescu, 2011).

Menurut Kusrini & Luthfi dalam Haryati et al., (2015) ada beberapa tahap

dalam membuat sebuah pohon keputusan dengan algoritma C4.5 yaitu:



1) Menyiapkan data training. Data training biasanya dari data histori yang
pernah terjadi sebelumnya dan sudah dikelompokkan ke dalam kelas-kelas
tertentu.

2) Menentukan akar dari pohon. Akar akan diambil dari atribut yang terpilih
dengan cara menghitung nilai Gain dari masing-masing atribut, nilai Gain
paling tinggi yang akan menjadi akar pertama. Sebelum menghitung nilai
Gain dari atribut, hitung dulu nilai Entropy yaitu:

Entropy(S) = Y1 —Pislog2 Pi...c.cuovininiiiiiiiiiiiiii e (1)
Keterangan:
S = himpunan kasus
A = atribut
n = jumlah partisi S
pi = proporsi dari Si terhadap S
3) Kemudian hitung nilai Gain dengan metode information gain:

1S

Gain (SA) = Entropy (S) - Y11 B ENtropy...cccoovvveieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiea, (2)

Keterangan:
S = himpunan kasus
A = atribut
n = jumlah partisi atribut A
Si = proporsi kasus pada partisi ke-i
4) Ulangi langkah ke-2 hingga semua tupel (record) terpartisi
5) Proses partisi pohon keputusan akan berhenti saat:
- Semua tupel dalam node N mendapat kelas yang sama
- Tidak ada atribut di dalam tupel yang dipartisi lagi
- Tidak ada tupel di dalam cabang yang kosong

2.4 Algoritma Naive Bayes

Naive Bayes Classifer atau sering disebut Bayesian Classification adalah
pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan wuntuk memprediksi
probabilitas keanggotaan suatu class (Zulfikar & Lukman, 2016).

Bustami (2014) menjelaskan bahwa naive bayes adalah metode klasifikasi
yang dikemukakan oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi
peluang di masa depan berdasarkan pengalaman dimasa sebelumnya yang
dikenal dengan teorema bayes.

Naive bayes merupakan perhitungan teorema bayes yang paling sederhana,
karena mampu mengurangi kompleksitas komputasi menjadi multiplikasi
sederhana dari probabilitas. Naive bayes termasuk ke dalam pembelajaran
supervised, sehingga pada tahapan pembelajaran dibutuhkan data awal berupa

data pelatihan untuk dapat mengambil keputusan. Pada tahapan



pengklasifikasian akan dihitung nilai probabilitas dari masing-masing label
kelas yang ada terhadap masukan yang diberikan. Label kelas yang memiliki
nilai probabilitas paling besar yang akan dijadikan label kelas data masukan
tersebut. Selain itu, algoritma naive bayes juga mampu menangani set data
yang memiliki banyak atribut (Sartika & Sensuse, 2017).

Konsep naive bayes ialah klasifikasi berdasarkan probabilitas dan teorema
bayes dengan asumsi bahwa setiap atribut bersifat bebas (independence).
Proses dalam algoritma Naive Bayes yaitu:

1) Menghitung jumlah kelas atau label

3) Kalikan semua variabel kelas

)

2) Menghitung jumlah kasus perkelas
)

4) Bandingkan hasil perkelas

Rumus naive bayes sebagai berikut (Zulfikar & Lukman, 2016):

P(H)P (X|H)
P(HlX) = T ...................................................................................... (3)

Keterangan:

X : Data dengan class yang belum diketahui

H : Hipotesis data X yang merupakan suatu class yang lebih spesifik
P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probability)

P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H

P(X) :Probabilitas X

2.5 Cross Validation

Menurut Witten et al., dalam Kurniawan & Ivandari (2017) Cross validation
adalah sebuah tindakan pembuktian dari sebuah metode atau performa suatu
algoritma. Cross validation merupakan pembuktian dengan membagi data
menjadi data training dan data testing dengan komposisi tertentu.

Pembagian paling sering digunakan dalam penelitian klasifikasi data
mining ialah dengan membagi data secara acak menjadi 10 bagian. Satu bagian
sebagai data testing dan 9 bagian sebagai data training. Validasi ini disebut juga
dengan k-fold cross validation dengan k=10 (Wahyuningsih & Utari, 2018).

Dalam penelitian Mulajati (2017) disebutkan bahwa k-fold cross validation
adalah salah satu metode yang digunakan untuk mengetahui rata-rata
keberhasilan suatu sistem dengan cara melakukan perulangan dengan
mengacak atribut masukan sehingga sistem tersebut teruji untuk beberapa
atribut input yang acak. Setiap kelas pada kelompok data harus diwakili dalam
proporsi yang tepat antara data training dan data testing. Data dibagi secara

acak pada masing-masing kelas dengan perbandingan yang sama. Untuk



mengurangi bias yang disebabkan oleh sampel tertentu, seluruh proses training
dan testing diulangi beberapa kali dengan sampel yang berbeda. Tingkat
kesalahan pada iterasi yang berbeda akan dihitung rata-ratanya untuk
menghasilkan error rate secara keseluruhan. Model yang memberikan kesalahan

terkecil adalah model yang terbaik (Menarianti, 2015).

2.6 Confussion Matrix

Gorunescu dalam Kurniawan & Ivandari (2017) menjelaskan bahwa
confussion matrix adalah sebuah hasil evaluasi dari sebuah klasifikasi data
mining yang diwujudkan dalam sebuah tabel. Confussion matrix berisi tentang
perhitungan jumlah objek data testing yang diprediksikan kedalam sebuah
kelas dengan klasifikasi yang sebenarnya.

Menurut Iskandar & Suprapto (2015) confussion matrix menghasilkan
pengukuran kinerja klasifikasi berupa nilai Accuracy dan juga menghasilkan
nilai Precision dan Recall. Nilai Precision dan Recall yang dihasilkan ialah antara
0-1. Semakin tinggi nilai yang didapat, maka semakin baik.

a. Accuracy adalah persentase ketepatan record data yang diidentifikasi

benar.

b. Recall adalah proporsi kasus positif yang diidentifikasi dengan benar.

c. Precision adalah proporsi kasus yang diidentifikasi positif dengan benar.

Berdasarkan Bramer dalam Wahyuningsih dan Utari (2018) confussion
matrix menggunakan tabel matriks yang mana jika dataset hanya terdiri dari
dua kelas maka kelas tersebut dianggap sebagai positif dan negatif.

Tabel 1. Confussion Matrix

Correct Classified as
classification + -
+ True Positives False Negative
- False Positive True Negative

Perhitungan performance dalam confussion matrix menggunakan persamaan

sebagai berikut:
TP+TN

= 0
Accuracy Tl;ﬁTN+FP+FN XT000 . eeininiiiii e (4)
/ST = 0,
Precision TR L0000 e (5)
= 0,
Recall nerp X L0090 e e (6)
Keterangan:

TP = True Positive (data positif yang terklasifikasi benar positif)
TN = True Negative (data negatif yang terklasifikasi benar negatif)
FP = False Positive (data positif yang terklasifikasi negatif)

FN = False Negative (data negatif yang terklasifikasi positif)
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Selain menggunakan accuracy, precision dan recall, kinerja dari algoritma
juga dapat diukur menggunakan F-Measure (F1-Score). FI-score merupakan
harmonic mean dari precision dan recall, yang mana memiliki persamaan sebagai

berikut (Tripathy, Agrawal & Rath, 2016):

Precision X Recall

FI-S00Te = 2 X o e (7)

Precision + Recall

2.7 Penelitian Relevan
Berikut beberapa penelitian terdahulu yang dijadikan acuan dalam
penelitian ini.

Tabel 2. Jurnal Terdahulu

Peneliti & . .

No Tahun Jud.u.l Vana}b'e 1 Has.ll' Gap Penelitian
Penelitian Penelitian Penelitian Penelitian

1 Sri Implementasi  Asal - Akurasi Pada penelitian
Wahyuni, Metode sekolah, dari ini algoritma

Kana Decision Tree umur algoritam yang digunakan
Saputra C4.5 Untuk mahasiswa C4.5 hanya decision
Saragih  Menganalisa , pekerjaan adalah tree C4.5

dan Mahasiswa orang tua, 59,58% sedangkan
Mochama Dropout pendapata - Atribut pada penelitian
d Iswan n orang paling yang akan
Perangin- tua dan berpengaru dilakukan

Angin IPK h dalam menggunakan
(2018) klasifikasi dua algoritma

mahasiswa yaitu decision
dropout tree C4.5 dan
adalah asal naive bayes.
sekolah.

2 Asmaul Penerapan Jenis Menghasilk Pada penelitian
Husnah Metode C4.5 kelamin, an 17 rule ini algoritma
Nasrulla Untuk umur, yang dapat yang digunakan
h (2018) Klasifikasi agama, dijadikan hanya C4.5

Mahasiswa asal sebagai pola sedangkan
Berpotensi daerah, dalam pada penelitian
Dropout kelas dan menentuka yang akan
nilai IPS n dilakukan
semester mahasiswa  menggunakan
1-4 dropout. dua algoritma
yaitu C4.5 dan
naive bayes.

3 Ade Solusi IPK, Mahasiswa  Pada penelitian
Putra Prediksi Jumlah yang ini algoritma
(2017) Mahasiswa SKS yang memiliki yang digunakan

Dropout Pada telah di jumlah SKS hanya satu
Program tempuh, yang tidak yaitu C4.5.
Studi Sistem semester baik dan sedangkan
Informasi dan status jumlah pada penelitian
Fakultas Ilmu perkuliaha semester yang akan
Komputer n yang tidak dilakukan
Universitas mahasiswa baik menggunakan
Bina Darma berpotensi dua algoritma

mengalami  yaitu C4.5 dan
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dropout. Naive Bayes.

I Putu Perencangan  IPK, Algoritma K- Pada penelitian
Ramayas Sistem jurusan, Nearest ini algoritma
a (2018) Klasifikasi penghasila  Neighbor yang digunakan

Mahasiswa n orang dapat K-Nearest
Dropout tua dan digunakan Neighbor
Menggunakan semester untuk berbeda dengan
Algoritma K- klasifikasi penelitian yang
Nearest mahasiswa  akan dilakukan
Neighbor dropout yaitu
dengan menggunakan
hasil algoritma C4.5
akurasi dan naive
sangat baik. bayes.

Ni Luh Penerapan Kerja Menghasilk  Dalam
Ratniasih Algoritma K- Praktek, an akurasi penelitian ini

(2019) Nearest jenis sebesar algoritma yang

Neighbour (K- kelamin, 81,50%. digunakan
NN) Untuk umur, adalah K-NN
Penentuan status berbeda dengan
Mahasiswa kelas, penelitian yang
Berpotensi agama, akan dilakukan
Drop Out IPK, dan yaitu
lulus menggunakan
Decision  Tree
C4.5 dan Naive
Bayes.
Dara Analisis Lama Faktor Hanya
Sawitri  Penentuan Studi, paling menggunakan
(2019) Putus Studi Beban berpengaru  algoritma C4.5.
(Drop Out) Studi, h terhadap
Mahasiswa Status, mahasiswa
Sekolah IPK, dan putus studi
Pascasarjana  Putus (drop out)
Universitas Studi adalah IPK
Sumatra
Utara
Menggunakan
Algoritma
Data Mining
C4.5
Bernadus Prediksi Nilai, Pembayaran Dalam
Gunawan Mahasiswa Kehadiran, uang kuliah penelitian  ini
Sudarson Berpotensi Pembayara yang tidak hanya

o dan Berhenti n Uang lancar dan menggunkan

Alexius  Kuliah Secara Kuliah Nilai yang satu algoritma
Ulan Sepihak (PKU), dan rendah yaitu C4.5.
Bani Menggunakan Status adalah
(2020) Data Mining penyebab

Algoritma tertinggi
C4.5 berhentinya
mahasiswa

kuliah.




III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Penelitian dilakukan di Universitas Jambi yang beralamat di Jl. Lintas
Jambi- Muara Bulian KM. 15 Mendalo Indah, Muaro Jambi, Jambi. Penelitian

dilakukan kurang lebih selama 3 bulan.

3.2 Bahan dan Alat Penelitian
Alat dan bahan dalam penelitian ini terdiri dari :

Bahan Penelitian

1. Studi literatur terkait penelitian tentang metode klasifikasi, algoritma
decision tree C4.5 dan algoritma naive bayes.

2. Pengumpulan data akademik melalui Sistem Informasi Akademik (SIAKAD)
yang diperoleh dari LPTIK Universitas Jambi.

Alat Penelitian

1. Perangkat keras: Laptop dengan RAM 4 GB

2. Perangkat lunak: Sistem Operasi Windows 8.1, Python 3.6.8, Jupyter
Notebook, Sublime Text 3, dan Microsoft Office 2007

3.3 Teknik Pengumpulan Data

Beberapa teknik pengumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini,
yaitu:
1. Studi Literatur
Studi literatur merupakan metode yang digunakan untuk mengumpulkan
data-data terkait topik penelitian melalui berbagai referensi seperti jurnal,
artikel, buku, skripsi maupun bahan bacaan lain di internet. Referensi yang
digunakan merupakan hal-hal terkait dengan data mining dan klasifikasi.
2. Pengumpulan Data Penelitian.
Data yang dikumpulkan merupakan data Sistem Informasi Akademik

(SIAKAD) mahasiswa S1 yang diperoleh dari LPTIK Universitas Jambi.
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3.4 Kerangka Kerja Penelitian

13

Adapun kerangka kerja pada penelitian ini dapat digambarkan sebagai

berikut:

Pengumpulan Data

Praproses Data

Seleksi
Data

v

Pembersihan
Data

v

Transformasi Data

Pembagian Data

Data Training

Data Testing

v

Klasifikasi
|
[ |
Algoritma Algoritma
Decision Tree Naive Bayes
Pengujian Pengujian
Evaluasi Evaluasi
I |
v
Membandingkan

Tingkat Akurasi

v

Menentukan Faktor Yang
Mempengaruhi Drop Out

v

Representasi
Hasil

v

Gambar 2. Kerangka Penelitian
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a. Pengumpulan data
Proses pengumpulan data dilakukan dengan mengambil data dari LPTIK
Universitas Jambi yang terdiri dari data akademik mahasiswa S1 tahun
2018 pada semester genap angkatan 2012, 2015 dan 2017.
b. Praproses Data

Praproses data merupakan proses untuk persiapan data mentah sebelum
dilakukan proses selanjutnya. Pada penelitian ini akan dilakukan beberapa
praproses data antara lain:
- Data Selection

Data selection atau seleksi data adalah tahap pemilihan data yang sesuai
untuk proses klasifikasi. Data dalam database yang diperoleh tidak
semuanya dipakai, hanya data yang sesuai untuk di klasifikasi yang akan
akan diambil. Dalam penelitian ini akan dilakukan beberapa proses seleksi
data diantaranya menentukan atribut target, mengambil karakter awal data
pada atribut asal sekolah, kategorisasi data yang memiliki banyak variansi
data dan menghapus atribut-atribut yang tidak diperlukan.
- Data Cleaning

Data cleaning merupakan tahap pembersihan data yang mana dalam
peneltian ini terdapat data kosong (missing value) sehingga perlu
dihilangkan (dihapus). Untuk proses penghapusan data missing value akan
dilakukan menggunakan syntax python.

- Data Transformation
Data transformation atau transformasi data adalah tahap pengubahan

skala data asli menjadi bentuk lain. Pada penelitian ini terdapat data
kategorikal sehingga perlu diubah kedalam bentuk angka agar dapat
diproses pada tahap klasifikasi. Pengubahan data tersebut menggunakan

pelabelan pada python yaitu Label Encoder.

c. Pembagian Data
Pada tahap ini data akan dibagi menjadi 2 bagian dengan proporsi tertentu
diantaranya yaitu:
- Data training merupakan data latih yang akan digunakan sebagai
data pembelajaran algoritma dalam menentukan pola/model data.
- Data testing merupakan data uji yang akan digunakan untuk
menghasilkan peforma dari algoritma yang digunakan.
d. Klasifikasi Data
Pada proses ini dilakukan klasifikasi data menggunakan algoritma Decision

tree C4.5 dan algoritma Naive bayes.
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e. Pengujian
Pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini menggunakan metode k-folds
cross validation dengan k=10 (10-fold cross validation). Data akan dibagi
menjadi 10 bagian secara acak sehingga didapat akurasi optimal dari data.

f. Evaluasi
Evaluasi hasil klasifikasi dari masing-masing algoritma menggunakan teknik
confussion matrix dengan menghasilkan nilai peforma berupa accuracy,
precision, recall dan f1-score.

g. Membandingkan Performa Algoritma
Perbandingan performa algoritma dilakukan dengan melihat nilai accuracy,
precision, recall serta fIl-score tertinggi dari evaluasi hasil klasifikasi
menggunakan confussion matrix, sehingga didapat algoritma terbaik.

h. Menentukan Faktor Yang Mempengaruhi Drop Out
Faktor yang mempengaruhi mahasiswa drop out akan ditentukan
bardasarkan implementasi algoritma dengan hasil performa paling baik.

i. Representasi Hasil
Representasi hasil penelitian mengenai klasifikasi mahasiswa berpotensi
drop out dengan akurasi algoritma terbaik di implementasi menggunakan

aplikasi sederhana berbasis web.

3.5 Objek Penelitian dan Variabel Penelitian

Objek dalam penelitian ini ialah data mahasiswa dari Sistem Informasi
Akademik (SIAKAD) yang diperoleh dari LPTIK Universitas Jambi, beralamat di
Jl.Lintas Jambi- Muara Bulian KM. 15 Mendalo Indah, Muaro Jambi, Jambi.

Variabel atau atribut penelitian yang digunakan yaitu data akademik
mahasiswa S1 angkatan 2012, 2015 dan 2017 yang berada pada semester
genap tahun 2018.

Variabel penelitian tersebut dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 3. Variabel/Atribut Penelitian

No Variabel Keterangan

1 Nilai prestasi belajar secara
Indeks Prestasi

komulatif yang memiliki
Komulatif (IPK)

rentang nilai 0-4.

Satuan Kredit
2 Semester (SKS)
Total

Jumlah mata kuliah yang telah
di kontrak.

3 Asal Sekolah Menjelaskan latar belakang
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pendidikan terakhir yang
ditempuh sebelumnya seperti
SMA Negeri, SMA Swasta, SMK
Negeri atau MA Negeri, dst.

Keterangan mengenai latar
Pekerjaan Orang

belakang pekerjaan/profesi
Tua
orang tua mahasiswa
. Pendapatan Keterangan pendapatan orang
Orang Tua tua mahasiswa.
Keterangan biaya kuliah
6 Biaya Kuliah
mahasiswa tiap semester.
Menjelaskan tempat tinggal
. Jenis Tempat mahasiswa saat ini yaitu
Tinggal bersama orang tua, wali, kos
atau sebagainya.
Sebagai class target yang
8 Status menjelaskan bahwa mahasiswa
Mahasiswa berpotensi dropout atau tidak

dropout

1. Indeks Prestasi Komulatif (IPK)

Penggunaan nilai IPK sebagai variabel dalam penelitian ini didasarkan pada
penelitan Sawitri (2019) dengan judul Analisis Penentuan Putus Studi (Drop Out)
Mahasiswa Sekolah Pascasarjana Universitas Sumatera Utara menggunakan
Algoritma Data Mining C4.5. Variabel yang digunakan dalam penelitian tersebut
ialah Lama Studi, Beban Studi, Status, IPK dan Putus Studi. Dari penelitian
tersebut didapat hasil bahwa variabel yang paling berpengaruh adalah IPK.

2. SKS (Satuan Kredit Semester) Total

Penggunaan SKS Total sebagai variabel didasarkan pada penelitian Putra
(2017) dengan judul Solusi Prediksi Mahasiswa Dropout Pada Program Studi
Sistem Informasi Fakultas Ilmu Komputer Universitas Bina Darma dengan
variabel yang digunakan yaitu IPK, Jumlah SKS yang telah di tempuh, semester
dan status perkuliahan mahasiswa. Hasil dalam penelitian tersebut
menyatakan bahwa salah satu penyebab potensi drop out ialah mahasiswa yang
memiliki jumlah SKS yang tidak baik.

3. Asal Sekolah
Variabel Asal Sekolah didasarkan pada penelitian Wahyuni, Saragih &

Perangin-angin (2018) dengan judul Implementasi Metode Decision Tree C4.5
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Untuk Menganalisa Mahasiswa Dropout. Variabel penelitian yang digunakan
dalam penelitian tersebut ialah Asal sekolah, umur mahasiswa, pekerjaan orang
tua, pendapatan orang tua dan IPK. Hasil yang didapat ialah Asal Sekolah
merupakan variabel paling berpengaruh terhadap mahasiswa drop out.
4. Pekerjaan Orang Tua

Variabel Pekerjaan Orang Tua yang digunakan dalam penelitian ini
didasarkan pada penelitian Khoirunnisak & Iriawan (2010) dengan judul
Pemodelan Faktor-Faktor Yang Mempengaruhi Mahasiswa Berhenti Studi (Drop
Out) di Institut Teknologi Sepuluh Nopember Menggunakan Analisis Bayesian
Mixture Survival. Dalam penelitian tersebut disebutkan bahwa mayoritas
mahasiswa drop out ialah mahasiswa dengan pekerjaan orang tua terbanyak
sebagai pegawai negeri. Dalam penelitian ini juga akan dilihat bagaimana
pengaruh pekerjaan orang tua dalam klasifikasi mahasiswa drop out.
5. Pendapatan Orang Tua

Variabel Pendapatan Orang Tua yang digunakan dalam penelitian ini juga
didasarkan pada penelitian Khoirunnisak & Iriawan (2010) yang mana dalam
penelitian tersebut dinyatakan bahwa salah satu faktor yang berpengaruh
signifikan terhadap berhenti studi mahasiswa ITS adalah perbedaan
penghasilan orang tua.
6. Biaya Kuliah

Variabel Biaya Kuliah pada penelitian ini dimaksudkan untuk mengetahui
bagaimana pengaruh biaya kuliah mahasiswa terhadap mahasiswa drop out.
Penggunaan variabel ini didasarkan pada penelitian Sudarsono & Bani (2020)
dengan judul Prediksi Mahasiswa Berpotensi Berhenti Kuliah Secara Sepihak
Menggunakan Data Mining Algoritma C4.5, yang mana hasil dalam penelitian
tersebut menyebutkan bahwa pembayaran uang kuliah yang tidak lancar
adalah salah satu penyebab tertinggi berhentinya mahasiswa kuliah.
7. Jenis Tempat Tinggal

Variabel jenis tempat tinggal merupakan variabel yang berhubungan dengan
faktor motivasi keluarga. Dalam penelitian ini jenis tempat tinggal yang
dimaksud ialah bagaimana pengaruh mahasiswa yang tinggal bersama orang
tua dan yang tidak tinggal bersama orang tua terhadap potensi mahasiswa drop
out. Untuk penggunaan variabel tersebut didasarkan pada penelitian Hidayati
(2010) dengan judul Faktor-Faktor yang Berpengaruh Terhadap Keberhasilan
Studi Mahasiswa Prodi D.III Kebidanan FIK UMSurabaya. Hasil dalam penelitian
tersebut menyatakan bahwa faktor paling berpengaruh terhadap keberhasilan

studi mahasiswa ialah faktor motivasi dari orang tua.
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8. Status Mahasiswa

Status mahasiswa merupakan variabel yang digunakan untuk menentukan
class target yang terdiri dari class DO (Drop Out) dan Tidak DO. Penentuan class
target didasarkan pada Peraturan Rektor Nomor 02 Tahun 2017 mengenai

Evaluasi Hasil Belajar.

3.6 Sumber Data

Data dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang diperoleh dari
Sistem Informasi Akademik (SIAKAD) Universitas Jambi angkatan 2012, 2015
dan 2017. Data yang digunakan didasarkan pada Peraturan Akademik
Universitas Jambi yaitu Peraturan Rektor Nomor 02 Tahun 2017 mengenai
Evaluasi Hasil Belajar. Evaluasi dilakukan pada:

- IPK <2,00 pada semester 4 dengan minimal 40 SKS

- IPK <2,00 pada semester 8 dengan minimal 85 SKS, dan

- Lebih dari 14 semester.

Data yang diambil adalah data mahasiswa program S1 karena memiliki

jumlah mahasiswa paling tinggi dibanding jenjang program yang lain.

3.7 Analisis Data

Pada penelitian ini akan dilakukan analisis pada performa atau kinerja dari
algoritma decision tree c4.5 dan algoritma naive bayes menggunakan metode
confussion matrix. Confussian matrix akan menghasilkan nilai TP (True Positive)
yaitu data yang terklasifikasi sebagai data positif yang sebenarnya memang
benar data positif, TN (True Negative) yaitu data yang terklasifikasi sebagai data
negative yang sebenarnya memang benar adalah data negative, FP (False
Positive) yaitu data yang terklasifikasi sebagai data positif yang sebenarnya
adalah data negative dan FN (False Negative) yaitu data yang terklasifikasi
sebagai data negative yang sebenarnya adalah data positif.

Dari hasil data TP, TN, FP dan FN akan dihasilkan peforma/kinerja
algoritma berupa nilai Accuracy, Precision, Recall dan FI1-Score yang akan
menjadi ukuran dalam menentukan algoritma mana yang paling baik dalam
mengklasifikasi mahasiswa berpotensi dropout. Rumus untuk menentukan
accuracy, precision, recall dan fl-score masing-masing dapat dilihat pada

persamaan 4, persamaan 5, persamaan 6 dan persamaan 7.



IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan merupakan data Sistem Informasi Akademik
(SIAKAD) Universitas Jambi yang diperoleh dari Lembaga Pengembangan
Teknologi Informasi dan Komunikasi (LPTIK) dengan jumlah data sebesar 8.706
data. Data yang diperoleh merupakan data mahasiswa program S1 angkatan
2012, 2015 dan 2017. Data dalam penelitian ini merupakan data awal sebelum
dilakukan praproses data yang mana terdiri dari 9 atribut diantaranya
id_mhs_pt, angkatan, ipk, sks_total, asal_sekolah, pekerjaan_ayah,
penghasilan_ayah, ukt, dan jns_tinggal. Berkut rincian dari masing-masing

atribut.

Tabel 4. Atribut Penelitian

Atribut Nama Keterangan Value
Atribut

Id id_mhs_pt Data angka 6279, 6280, 6281, ...,
Mahasiswa yang 112199.

menjelaskan
identitas
mahasiswa di
perguruan

tinggi.

Angkatan angkatan Menjelaskan 2012, 2015 dan 2017
tahun
mahasiswa
diterima di
perguruan

tinggi.

Indeks ipk Nilai yang Antara 0 — 4.
Prestasi menunjukkan
Komulatif prestasi
(IPK) mahasiswa
secara
komulatif pada
semester
terakhir yang
telah di
tempuh.
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Atribut Nama Keterangan Value
Atribut
Satuan sks_total Informasi Terkecil : O
Kredit jumlah mata Terbesar : 159
Semester kuliah yang
(SKS) Total telah dikontrak
pada semester
trakhir yang
telah di
tempuh.
Asal asal_sekola  Menjelaskan SMAN 8 MERANGIN, SMAN
Sekolah h jenis asal 1 SUNGAI PENUH, dan
sekolah yang seterusnya.
telah di
tempuh.
Pekerjaan pekerjaan_a Menjelaskan Petani/Nelayan/Peternak,
Orang Tua yah jenis pekerjaan  Pegawai/Karyawan,
atau profesi Pedagang, PNS/TNI/Polri,
ayah. Wiraswasta/Wirausaha,
Buruh, Tidak Bekerja, dan
Lainnya.
Penghasila penghasilan Informasi gaji - tidak ada penghasilan
n Orang _ayah atau - <500.000
Tua pendapatan - 500.000 - 999.999
ayah perbulan. - 1.000.000 - 1.999.999
- 2.000.000 - 4.999.999
- 5.000.000 - 20.000.000
- >20.000.000
Biaya ukt Berisi informasi  Terkecil : O (beasiswa)
Kuliah biaya kuliah Terbesar : 20.000.000
tiap semester.
Jenis jns_tinggal Informasi bersama orangtua, wali,
Tempat tempat tinggal kost, dan lainnya.
Tinggal selama
berkuliah.

Sumber: Pengolahan data, 2020



21

4.2 Praproses Data

Praproses data merupakan proses mempersiapkan data sebelum
dilakukannya proses klasifikasi. Praproses data dalam penelitian ini terdiri dari
data selection, data cleaning, dan data transformation.
1. Data Selection

Data selection atau seleksi data merupakan proses pemilihan data yang
benar-benar diperlukan dan sesuai untuk proses klasifikasi, yang mana dalam
proses ini akan dilakukan beberapa hal diantaranya:
Menentukan Atribut Target

Dalam penelitian ini akan ditentukan atribut target yaitu status mahasiswa
yang dikelompokan kedalam dua class yaitu DO dan Tidak DO. Atribut status
akan diperolah dari aturan evaluasi hasil belajar sesuai dengan peraturan
rektor tahun 2017. Dalam peraturan tersebut disebutkan bahwa mahasiswa
dengan ipk <2 pada semester 4 minimal 40 sks dan pada semester 8 minimal 85
sks serta mahasiswa yang berada lebih dari 14 semester berpotensi drop out.
Data yang diperlukan untuk menentukan atribut status mahasiswa ialah
angkatan, ipk dan sks total dengan menggunakan rumus pada excel. Contoh
rumus yang digunakan yaitu:
=IF(C2 < 2,"DO",IF(B2 = 2012,"DO", IF(AND(B2 = 2017, D2 <= 40),"D0",IF(AND(B2 =
2015,D2 <= 85),"DO0","TIDAK D0"))))......ceeueeeeeeeeeei et (8)

Contoh data sebelum dan setelah ditentukan class targetnya dapat dilihat
pada tabel berikut:

Tabel 5. Contoh Data Sebelum Mendapat

Class Target
id_mhs_ angka ipk sks_ t asal sekol pekerja penghasilan_a ukt jns_tingg
pt tan otal ah an_ayah yah al
SMAN 8  Petani/ .
6279 2015 328 138  MERANG Nelaya  Lurangdar NULL Kost
Rp.500.000
IN n
SUNGAI asta Rp.999.999 ortu
PENUH
Sumber: Pengolahan data, 2020
Tabel 6. Contoh Data Setelah Mendapat
Class Target
id_ mhs_ angk ipk sks_ asal _sek pekerja penghasila ukt jns_ting status
pt atan total olah an_ayah n_ayah gal
SMAN 8 Petani/ Kurang dari Tidak
6279 2015 3.28 138 NULL Kost
MERAN  Nelaya oo 506 000 DO
GIN n
: Rp.500.000 Bersam Tidak
6280 2015 359 144 OMAN1 - Wirasw P NULL
SUNGAI asta Ro.999.999 a ortu DO
PENUH p-Z=2

Sumber: Pengolahan data, 2020
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Pengelompokan Jenis Asal Sekolah

Pada atribut asal sekolah data yang diperoleh berupa jenis dan nama
sekolah dari masing-masing wilayah, seperti: SMAN 8 MERANGIN, SMAN 1
SUNGAI PENUH, SMAN 7, dan sebagainya. Dalam penelitian ini, data yang
digunakan pada atribut asal_sekolah hanya merujuk pada jenis sekolah. Untuk
informasi nomor dan wilayah tidak diperlukan, sehingga perlu dilakukan
pengelompokan jenis asal sekolah. Contohnya seperti pada SMAN 8 MERANGIN,
yang akan dirubah menjadi SMAN yang berarti sekolah menengah atas negeri.
Pengelompokan jenis asal sekolah dilakukan dengan menggunakan rumus

excel, sebagai berikut.
= IFERROR(LEFT(E2, FIND (" ",E2) — 1),"™) et oot (9)

Rumus tersebut menghasilkan data berupa karakter awal dari data Atribut
asal_sekolah yaitu SMAN (sekolah menengah atas negeri), SMAS (sekolah
menengah atas swasta, SMKN (sekolah menengah kejuruan negeri), SMKS
(sekolah menengah kejuruan swasta), MAN (madrasah aliyah negeri), MAS
(madrasah aliyah swasta), dan LAINNYA. Contoh hasil data setelah dilakukan
pengelompokan jenis asal sekolah dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 7. Data Atribut asal_sekolah Sebelum
dan Sesudah Diubah
asal_sekolah Sebelum asal sekolah Sesudah

SMAN 8 MERANGIN SMAN

SMAN 1 SUNGAI SMAN
PENUH

SMAN 7 SMAN

Sumber: Pengolahan data, 2020

Mengategorikan Atribut IPK, SKS Total dan UKT
Pada atribut ipk, sks_total dan ukt, data yang dimiliki terdiri dari banyak
variasi data sehingga perlu dikelompokan kedalam beberapa kategori. Berikut

kategori data pada atribut ipk, sks_total dan ukt.

a. IPK
Pada atribut ipk, data akan dibagi menjadi 5 (lima) kategori diantaranya

sebagai berikut.

Tabel 8. Kategori Pada Atribut ipk

IPK Kategori
0.00-1.99 Tidak Memuaskan
2.00 -2.75 Cukup Memuaskan
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2.76 - 3.24 Memuaskan
3.25-3.79 Sangat Memuaskan
3.80 - 4.00 Dengan Pujian

Sumber: Pengolahan data, 2020

b. SKS Total

Data sks total yang digunakan dalam penelitian ini merupakan jumlah sks
pada semester genap tahun 2018 yang mana terdiri dari sks total pada semester
4 untuk angkatan 2017, semester 8 untuk angkatan 2015 dan semester 14
untuk angkatan 2012. Untuk atribut sks total akan dibagi menjadi 2 (dua)
kategori diantaranya.

Tabel 9. Kategori Pada Atribut sks_total

Semester SKS Total Kategori
0-40 Tidak Memenuhi
4 (empat) >40 Memenuhi
0-85 Tidak Memenuhi
8 (delapan) >85 Memenuhi
14 <144 Tidak Memenuhi
(empat belas) 144 Memenuhi

Sumber: Pengolahan data, 2020

c. UKT

Pada atribut ukt terdapat data bernilai NULL yang mana dalam penelitian
ini data NULL merupakan mahasiswa yang mendapatkan beasiswa yang berarti
uktnya kosong atau biayanya sebesar Rp. O sehingga data NULL akan diubah
menjadi O (biaya ukt Rp. 0). Untuk kategori pada atribut ukt dibagi menjadi 6
(enam) yaitu.

Tabel 10. Kategori Pada Atribut ukt

UKT Kategori
0 Beasiswa
<1000000 Kurang dari Rp. 1.000.000
1000000 - 1999999 Rp. 1.000.000 - Rp. 1.999.999
2000000 - 4999999 Rp. 2.000.000 - Rp. 4.999.999
5000000 — 10000000 Rp. 5.000.000 - Rp. 10.000.000
>10000000 Lebih dari Rp. 10.000.000

Sumber: Pengolahan data, 2020

Berikut hasil data setelah dilakukan pengkategorian terhadap atribut ipk,
sks_total dan ukt.
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Tabel 11. Hasil Data Setelah Kategorisasi
Atribut ipk, sks_total dan ukt

id_mhs angk Ipk sks tot asal se pekerja penghasi ukt jns_ti status
_pt atan al kolah an_ayah lan_ayah nggal
Sangat Kurang
6279 2015  memuask Mem.enu SMAN Petani/ dari Beasi Kost Tidak
an hi Nelayan  Rp. 380 .0 swa DO
Rp.500.0
6280 2015 mSe?:E:;k Memenu Wiraswa 00 - Beasi Brc;lr:a Tidak
i SMAN
an hi sta Rp.gg9.9 swa ortu DO
Rp.500.0
6281 2015 mi?r?f;;k Memenu Petani/ 00 - Beasi Bfrfja Tidak
i SMAN
an hi Nelayan Rp.gg9 9 swa ortu DO

Sumber: Pengolahan data, 2020

Menghapus Atribut id_mhs_pt dan angkatan

Pada penelitian ini, atribut id_mhs_pt dan atribut angkatan tidak digunakan
dalam proses Kklasifikasi. Atribut id _mhs pt hanya digunakan untuk
menjelaskan identitas mahasiswa dan atribut angkatan digunakan dalam
penentuan atribut target. Sehingga atribut tersebut akan dihapus. Atribut
id_mhs_pt dan angkatan akan dihapus menggunakan syntax python dengan
hasil sebagai berikut

Tabel 12. Atribut Penelitian Setelah Menghapus
id_mhs_pt dan angktan

ink asal se pekerja penghasi ukt jns_tingg gtatus
P sks_total kolah an_ayah lan_ayah al
Kurang
Sangat Memenu Petani/ dari . Tidak
Memuaskan hi SMAN Nelayan  Rp.500.0 Beasiswa Kost DO
00
Rp.500.0
Sangat Memenu Wiraswa 00 - . Bersama Tidak
Memuaskan hi SMAN sta Rp.999.9 Beasiswa ortu DO
99
Rp.500.0
00 - ;
Memenu . Bersama Tidak
Memuaskan hi SMAN Buruh Rp_gggg Beasiswa ortu DO

Sumber: Pengolahan data, 2020

Jadi, atribut yang digunakan untuk proses klasifikasi terdiri dari 8 atribut
termasuk atribut target, diantaranya ipk, sks_total, asal_sekolah,

pekerjaan_ayah, penghasilan_ayah, ukt, jns_tinggal dan status.

2. Data Cleaning

Data cleaning atau pembersihan data pada penelitian ini dilakukan dengan
menghapus data-data missing value. Data missing value merupakan data yang
bernilai kosong (null) yang tidak dapat digunakan dalam penelitian. Dari seluruh

data yang diperoleh terdapat 2.728 data missing value yang mana data missing
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value tersebut terdapat pada beberapa atribut penelitian. Jumlah data missing

value pada tiap atribut dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 13. Jumlah Data Missing Value

Atribut Jumlah Data
Missing Value
ipk 0
sks_total 0
asal_sekolah 1654
pekerjaan_ayah 481
penghasilan_ayah 1059
ukt 0
jns_tinggal 0
status 0

Sumber: Pengolahan data, 2020

Jumlah missing value diatas merupakan jumlah data kosong pada tiap
kolom atribut. Dalam satu baris data terdapat lebih dari satu atribut yang
memiliki data missing value. Jumlah seluruh data missing value perbaris data
yang diperoleh ialah 2.728 data. Dari 8 atribut yang digunakan, 3 diantaranya
memiliki data missing value yaitu atribut asal_sekolah memiliki jumlah data
missing value sebesar 1.654 data, atribut pekerjaan_ayah sebesar 481 data dan

atribut penghasilan_ayah sebesar 1.059 data. Berikut contoh data missing

value:
Tabel 14. Contoh Data Missing Value
ipk sks total asal se pekerja penghasilan ukt Jns_tingg gtatus
- kolah an_ayah _ayah al
Sangat Memenu Petani/  Kurangdari = peagj Tidak
Memuaskan hi SMAN Nelayan ~ Rp-500.000 swa Kost DO
Sangat Memenu SMAN Wiraswa RP-500.000 - pgeaq Bersama Tidak
Memuaskan hi sta Rp.999.999 swa ortu DO
Sangat Memenu SMAN Petani/ Rp.500.000 —  pgeygj Bersama Tidak
Memuaskan hi Nelayan Rp.999.999 swa ortu DO
Sangat Memenu SMAN Wiraswa RP-500.000 = peagj Bersama Tidak
Memuaskan hi sta Rp.999.999 swa ortu DO
Rp.500.000 — ; :
Memenu p Beasi  Bersama Tidak
Memuaskan hi SMAN Buruh Rp.999.999 swa ortu DO
Sangat Memenu . Beasi Bersama Tidak
Memuaskan hi SMAN Lainnya Lall swa ortu DO

Sumber: Pengolahan data, 2020

Data missing value terdapat pada atribut penghasilan ayah yang mana
pada proses python diidentifikasi sebagai data NalN (Not a Number). Untuk

menghapus data missing value digunakan syntax python. Syntax tersebut akan
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menghapus setiap baris data missing value pada setiap atribut. Berikut hasil
data setelah menghapus missing value.

Tabel 15. Jumlah Data Missing Value
Setelah Dihapus
Atribut Jumlah Data Missing
Value
ipk 0
sks_total

asal_sekolah
pekerjaan_ayah
penghasilan_ayah
ukt
jns_tinggal

O O O © O O O

status

Sumber: Pengolahan data, 2020

Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa tidak ada lagi data missing value
atau data yang kosong. Jumlah data pada proses pembersihan data dapat
dilihat pada tabel berikut.

Tabel 16. Jumlah Data Hasil Proses
Pembersihan
Jumlah Data

Data awal 8.706
Data yang dihapus 2.728
Data bersih 5.978

Sumber: Pengolahan data, 2020

Jumlah data bersih yang diperoleh setelah menghilangkan data missing
value berjumlah 5.978 data. Setelah semua data bersih, selanjutnya melakukan

transformasi data agar sesuai untuk proses data mining.

3. Data Transformation
Data dalam penelitian ini terdiri dari data categorical dan numerical

sehingga perlu diubah ke dalam bentuk data yang sama. Data akan diubah
menggunakan fitur LabelEncoder pada modul sklearn python. Data yang akan
diubah dimasukan ke dalam kolom baru yaitu kolom ipk n, sks_total n,
asal_sekolah_n, pekerjaan_ayah_n, penghasilan_ayah_n, ukt_n, jns_tinggal n
dan status_n. Berikut contoh data yang telah di ubah dan dimasukan dalam

kolom baru.
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ipk sks_total asal_sekolah pekerjaan_ayah penghasilan_ayah ukt jns_tinggal status ipk_n sks_total_n asal_sekolah_n pekerjaan_ayah_n
WS:S?:; Memenuhi SMAN Petani/Melayan/Peternak Kitng ggg&% Beasiswa Kost TIDSE 3 o 3 5l
15’::5:; Memenuhi SMAN ‘Wiraswasta\Wirausaha Rp. 500 Oggg ;;% Beasiswa Bers anrll_'t: TIDSS 3 o 3 T
13:5”,?:'_} Memenuhi SMAN  Petani/Melayan/Peternak Rp. 500.0839—&9?9: Beasiswa Eersaorrr‘ItZ ﬂDDNé 3 i) 3 3
WS:;"?:; Memenuhi SMAN  Wiraswasia\Wirausaha Re. 500 ogggg&gpg Beasiswa Bers Eur:_ll: TIDSg 3 0 3 7
nuaskan Memenuhi SMAN Buruh el 500.0339—?& Beasiswa Eersaor:t: ﬂDDNé 2 0 3 0
WS:;"?:; Memenuhi SMAN Lainnya pezi:::sﬁgz Beasiswa Bers aorll_'t: TIDSg 3 o 3 1
WS:;"?:; Memenuhi SMKN Euruh e 500.033‘5.5% Beasiswa Eersaorrr{: ﬂDDNé 3 0 5 0

Gambar 3. Data Yang Telah di Transformasi dan

Dimasukan Dalam Kolom Baru

Pada gambar diatas data ‘Sangat Memuaskan’ pada atribut ipk dilabelkan

sebagai 3, data ‘Memenuhi’ pada atribut sks_total dilabelkan sebagai O, data
‘SMAN’

pada

atribut

asal_sekolah dilabelkan

sebagai

3,

dan

data

‘Petani/Nelayan/Peternak’ pada atribut pekerjaan_ayah dilabelkan sebagai 5.

Berikut rincian pelabelan data pada setiap atribut.

Tabel 17. Pelabelan Pada

Atribut ipk

Ipk

ip

n

Cukup memuaskan

Dengan pujian

Memuaskan

Sangat memuaskan

Tidak memuaskan

A W N~ O

Sumber: Pengolahan data, 2020

Tabel 18. Pelabelan Pada

Atribut sks_total

sks total sks total n
Memenuhi 0
Tidak Memenuhi 1

Sumber: Pengolahan data, 2020

Tabel 19. Pelabelan Pada

Atribut asal_sekolah

asal sekolah

asal sekolah n

LAINNYA
MAN
MAS

SMAN
SMAS
SMKN
SMKS

0

a A W=

6

Sumber: Pengolahan data, 2020



Tabel 20. Pelabelan Pada Atribut pekerjaan_ayah

pekerjaan_ayah pekerjaan_ayah n
Buruh
Lainnya
PNS/TNI/Polri
Pedagang
Pegawai/Karyawan
Petani/Nelayan/Peternak
Tidak Bekerja
Wiraswasta/Wirausaha
Sumber: Pengolahan data, 2020

Tabel 21. Pelabelan Pada Atribut
penghasilan_ayah

Noubh,wh—O

penghasilan_ayah penghasilan_ayah n
Kurang dari Rp. 500.000 0
Lebih dari Rp. 1
20.000.000
Rp. 1.000.000 - Rp. 9
1.999.999
Rp. 2.000.000 - Rp. 3
4.999.999
Rp. 5.000.000 - Rp. 4
20.000.000
Rp. 500.000 - Rp. 5
999.999
Tidak ada penghasilan 6

Sumber: Pengolahan data, 2020
Tabel 22. Pelabelan Pada Atribut ukt

ukt ukt n

Beasiswa 0

Kurang dari Rp.
1.000.000
Lebih dari Rp.
10.000.000
Rp. 1.000.000 - Rp.
1.999.999
Rp. 2.000.000 - Rp.
4.999.999
Rp. 5.000.000 - Rp.
10.000.000

Sumber: Pengolahan data, 2020

1

Tabel 23. Pelabelan Pada Atribut jns_tinggal

jns_tinggal jns_tinggal n
Bersama ortu 0
Kost 1
Lainnya 2
Wali 3

Sumber: Pengolahan data, 2020



29

Tabel 24. Pelabelan Pada Atribut status

status status_ n
DO 0
Tidak DO 1

Sumber: Pengolahan data, 2020

Setelah data diubah, kolom pada data awal (belum diberi label) tidak

diperlukan lagi sehingga kolom tersebut harus dihapus.

ipk_n sks_total_n asal_sekolah_n pekerjaan_ayah_n penghasilan_ayah_n ukt_n jns_tinggal n status_n
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Gambar 4. Data Setelah Transformasi Dan Kolom
Lama Dihilangkan

4.3 Pembagian Data

Setelah dilakukan praproses data, selanjutnya akan dilakukan pembagian
data. Pada tahap ini, data akan dibagi menjadi dua bagian yaitu data training
dan data testing. Pembagian data training dan data testing ini berdasarkan
atribut target yang telah memiliki class data. Data training merupakan data
yang digunakan untuk melatih algoritma. Tujuannya agar algoritma dapat
mempelajari pola dari data yang diberikan. Sedangkan data testing merupakan
data yang digunakan untuk melihat performa dari algoritma yang telah dilatih.
Dalam penelitian ini data akan di bagi dengan proporsi 80% data training dan

20% data testing. Berikut jumlah data setelah dilakukan pembagian.

Tabel 25. Pembagian Data

Klasifikasi Jumlah Data Dato? 81(‘;;2;'ning Dat;zzg;s)ting
DO 460 370 90
Tidak DO 5.518 4.412 1.106
Total 5.978 4.782 1.196

Sumber: Pengolahan data, 2020
Dari tabel diatas diketahui bahwa jumlah data training yang dihasilkan

adalah 4.782 data dan data testing berjumlah 1.196 data.
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4.4 Klasifikasi Menggunakan Algoritma Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes

Setelah data dibagi menjadi data training dan data testing, tahap
selanjutnya ialah proses klasifikasi data. Pada tahap klasifikasi data, akan
dilakukan pembangunan model menggunakan algoritma decision tree c4.5 dan
algoritma naive bayes. Pada proses ini data training akan mempelajari pola dari
masing — masing algoritma sehingga didapat model yang dihasilkan. Setelah itu
dapat dilihat peforma dari masing - masing algoritma yang telah dilatih
berdasarkan akurasi yang dihasilkan dari data testing atau data uji. Berikut
hasil akurasi dari masing — masing algoritma.

Tabel 26. Akurasi

Algoritma Akurasi (%)
Decision Tree C4.5 96,82%
Naive Bayes 96,24%

Sumber: Pengolahan data, 2020

4.5 Pengujian Menggunakan Cross Validation

Setelah didapat hasil akurasi dari proses klasifikasi, selanjutnya ialah
melakukan pengujian menggunakan cross validation. Jenis pengujian cross
validation yang digunakan ialah k-fold cross validation dimana k=10 yang
berarti data akan dibagi menjadi 10 bagian dengan 9 bagian sebagai data
training dan 1 bagian sebagai data testing (10-fold cross validation). K-fold cross
validation adalah salah satu metode yang digunakan untuk mengetahui rata-
rata keberhasilan dari suatu sistem dengan melakukan perulangan dengan
mengacak atribut masukan sehingga sistem teruji untuk beberapa atribut input
yang acak (Liklikwatil, Noersasongko & Supriyanto, 2018).

Pengujian Algoritma Decision Tree C4.5

Berikut ini hasil akurasi dari algoritma decision tree c4.5 menggunakan

pengujian 10-fold cross validation.

Tabel 27. Pengujian 10-Fold Cross Validation
Algoritma Decision Tree C4.5

K-Fold Akurasi

1 97,5 %
97,5 %
97,5 %
95,83 %
97,5 %
95 %

N OO o A~ N

99,15 %
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8 95,79 %
9 95,79%
10 95,79 %
Rata-Rata 96,74%

Sumber: Pengolahan data, 2020

Berdasarkan hasil dari pengujian diatas dapat dilihat bahwa akurasi
algoritma decision tree c4.5 mengalami penurunan dari hasil akurasi sebelum
dilakukan pengujian walaupun tidak terlalu signifikan. Rata-rata akurasi dari
setiap fold yang didapat ialah sebesar 96,74%.

Pengujian Algoritma Naive Bayes
Berikut ini hasil akurasi dari algoritma naive bayes menggunakan pengujian
10-fold cross validation.

Tabel 28. Pengujian 10-Fold Cross Validation
Algoritma Naive Bayes

K-Fold Akurasi

—_

95,83 %
97,5 %
98,33 %
95,83 %
96,67 %
95,83 %
96,64 %
94,96 %

O 00 N O U » W N

94,96 %

—
o

95,79 %

Rata-Rata 96,24%
Sumber: Pengolahan data, 2020

Pada pengujian yang dilakukan, hasil akurasi algoritma naive bayes yang
dihasilkan tetap stabil, tidak mengalami perubahan sebelum dan sesudah
dilakukan pengujian. Hasil rata-rata akurasi yang diperoleh ialah sebesar

96,24%.

4.6 Evaluasi Hasil Klasifikasi

Tahap selanjutnya dalam penelitian ini ialah evaluasi hasil klasifikasi pada
data yang telah dilakukan pengujian menggunakan k-fold cross validation.
Model evaluasi yang digunakan ialah confussion matrix yang menghasilkan nilai

TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False Negative).
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Selain itu, confussion matrix juga menghasilkan ukuran peforma dari
klasifikasi berupa nilai akurasi, precision dan recall yang mana menurut Utomo
& Mesran (2020) akurasi merupakan tingkat kedekatan antara nilai prediksi
dan nilai aktual, precision adalah ketepatan tingkat akurasi antara informasi
yang tersedia pada dataset dengan jawaban yang diberikan oleh hasil
klasifikasi, sedangkan recall adalah tingkat keberhasilan dalam menemukan
kembali sebuah informasi.

Evaluasi Hasil Klasifikasi Algoritma Decision Tree C4.5
Hasil evaluasi klasifikasi menggunakan algoritma decision tree c4.5 dapat

dilihat pada gambar berikut.

- 1000
= - 800

- 600
1

- 200
- 1099

- 200

0 1

y_pred

y_true

Gambar 5. Confussion Matrix Pada Algoritma
Decision Tree C4.5

Dari gambar diatas didapat hasil evaluasi klasifikasi menggunakan
confussion matrix dengan jumlah data TP yang di hasilkan sebesar 58 data,
jumlah FN sebesar 32 data, FP berjumlah 7 data dan TN berjumlah 1.099 data.
Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada tabel confussion matrix berikut.

Tabel 29. Confussion Matrix Pada Algoritma
Decision Tree C4.5

Data Klasifikasi
Sebenarnya DO Tidak DO
DO 58 (TP) 32 (FN)
Tidak DO 7 (FP) 1.099 (TN)

Sumber: Pengolahan data, 2020

Dari hasil klasifikasi pada tabel confussion matrix di atas dapat dilihat bahwa.

a. True Positive (TP) menjelaskan dimana data terklasifikasi DO, memang benar
DO. Dalam hal ini jumlah data yang didapat sebanyak 58 data.

b. False Positive (FP) menjelaskan bahwa data yang terklasifikasi DO ternyata
Tidak DO. Jumlah data yang didapat sebesar 7 data.

c. False Negative (FN) menjelaskan bahwa data yang terklasifikasi Tidak DO
sebenarnya adalah DO. Data yang dihasilkan berjumlah 32 data.
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d. True Negative (TN) menjelaskan dimana data yang terklasifikasi Tidak DO,
memang benar Tidak DO. Jumlah data yang didapat sebanyak 1.099 data
Dari hasil confussion matrix yang telah diperoleh, dihasilkan nilai akurasi,

precision,recall dan f1-score dengan hasil sebagai berikut.

from sklearn.metrics import classification_report
print (classification_report(y_test, y_hsl, digits=4))

precision recall fl-score  support

a 8.8923 a. 6444 @.7484 28

1 2.9717 @.9937 @.9328 11a&

accuracy @.2674 1196
macro avg 8.932a @.8191 @.8655 1196
weighted avg B.9657 6.9674 8.9649 1196

Gambar 6. Hasil Pengukuran Kinerja Algoritma
Decision Tree C4.5

Berdasarkan gambar di atas hasil akurasi yang didapat sebesar 96,74%
dengan nilai precision untuk data DO dan Tidak DO masing-masing sebesar
89,23% dan 97,17%.. Nilai recall dari data DO dan Tidak DO yaitu 64,44% dan
99,37%. Dan nilai fl-score dari data DO dan Tidak DO yaitu 74,84% dan
98,26%. Untuk nilai precision, recall dan fl-score secara keseluruhan dapat
dilihat pada nilai rata-rata macro (macro average) dari precision, recall dan f1-
score. Nilai rata-rata yang dihasilkan yaitu precision sebesar 93,20%, recall
sebesar 81,91% dan fI-score sebesar 86,55%
Evaluasi Hasil Klasifikasi Algoritma Naive Bayes

Evaluasi hasil klasifikasi pada algoritma naive bayes juga menggunakan

metode confussion matrix, hasil evaluasi dapat dilihat pada gambar berikut.
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Gambar 7. Confussion Matrix Pada Algoritma Naive
Bayes
Dari gambar diatas, hasil evaluasi menggunakan confussion matrix
menghasilkan jumlah data TP sebesar 45 data, jumlah FN sebesar 45 data, data
FP berjumlah O data dan TN berjumlah 1.106 data. Lebih jelasnya dapat dilihat
pada tabel berikut.
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Tabel 30. Confussion Matrix Pada
Algoritma Naive Bayes

Data Klasifikasi
Sebenarnya DO Tidak DO
DO 45 (TP) 45 (FN)
Tidak DO 0 (FP) 1.106 (TN)

Sumber: Pengolahan data, 2020

Dari hasil klasifikasi pada tabel confussion matrix di atas dapat dilihat bahwa.

a. True Positive (TP) menjelaskan dimana data terklasifikasi DO, memang benar
DO. Dalam hal ini jumlah data yang didapat sebanyak 45 data.

b. False Positive (FP) menjelaskan bahwa data yang terklasifikasi DO ternyata
Tidak DO. Jumlah data yang didapat sebesar O data.

c. False Negative (FN) menjelaskan bahwa data yang terklasifikasi Tidak DO
sebenarnya adalah DO. Data yang dihasilkan berjumlah 45 data.

d. True Negative (TN) menjelaskan dimana data yang terklasifikasi Tidak DO,
memang benar Tidak DO. Jumlah data yang didapat sebanyak 1.106 data

Pengukuran kinerja algoritma naive bayes dapat dilihat pada nilai akurasi,
precision, recall, dan fI-score yang dihasilkan berdasarkan data dari confussion
matrix. Berikut nilai akurasi, precision, recall dan f1-score yang dihasilkan.

from sklearn.metrics import classification_report
print (classification_report(y_test, y_pred, digits=4))

precision recall fl-score  support

a 1.8a8a @.580a @.6667 298

1 8.9689 1.eeea a.9861 11leg

accuracy @.3624 1136
macro avg 2.98a85 6.7564 @.8234 1126
weighted avg B.9638 B8.9624 8.9565 1126

Gambar 8. Hasil Pengukuran Kinerja Algoritma
Naive Bayes

Pada gambar di atas dapat dilihat bahwa hasil akurasi yang didapat
sebesar 96,24%. Nilai precision untuk data DO dan Tidak DO masing-masing
sebesar 100% dan 96,09%. Nilai recall dari data DO dan Tidak DO yang
dihasilkan yaitu 50% dan 100%. Selanjutnya untuk nilai fI-score dari data DO
dan Tidak DO yang didapat yaitu 66,67% dan 98,01%. Nilai rata-rata (macro
average) dari precision, recall dan f1-score masing-masing sebesar 98,05%, 75%,

dan 82,34%
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4.7 Perbandingan Algoritma Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes

Dari hasil evaluasi klasifikasi, dihasilkan peforma/kinerja dari algoritma
decision tree c4.5 dan naive bayes berupa rata-rata nilai accuracy, precision,
recall dan fl-score. Berikut masing-masing hasil pengukuran kinerja dari tiap
algoritma.

Tabel 31. Hasil Pengukuran Peforma Klasifikasi Algoritma
Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes

Algoritma Akurasi Precision Recall F1-Score
Klasifikasi (%) (%) (%) (%)
b eag‘:’gﬂee 96,74%  93,20%  81,91%  86,55%
Naive Bayes 96,24% 98,05% 75% 82,34%

Sumber: Pengolahan data, 2020

Hasil pengukuran kinerja dari algoritma diatas menghasilkan nilai akurasi
sebesar 96,74% precision sebesar 93,20%, recall sebesar 81,91% dan fI-score
sebesar 86,55% pada algoritma decision tree c4.5. Sedangkan pada algoritma
naive bayes nilai akurasi yang dihasilkan yaitu sebesar 96,24%, precision
sebesar 98,05%, recall sebesar 75%, dan fl-score sebesar 82,34%. Dari hasil
tersebut dapat dilihat bahwa peforma dari algoritma decision tree c4.5 memiliki
hasil yang lebih baik dibandingkan dengan algoritma naive bayes. Sehingga

algoritma dengan klasifikasi paling baik adalah algoritma decision tree c4.5.

4.8 Implementasi Hasil Berdasarkan Algoritma Terbaik

Untuk implementasi hasil pada penelitian ini akan dilakukan
menggunakan algoritma decision tree c4.5 karena merupakan algoritma paling
baik dalam mengklasifikasi mahasiswa berpotensi drop out dengan hasil
peforma paling tinggi dibandingkan dengan algoritma naive bayes. Implementasi
algoritma decision tree c4.5 terdiri dari visualisasi pohon keputusan,
pembentukan decision rules dan tampilan aplikasi sederhana berbasis web
untuk klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out.

Visualisasi Decision Tree (Pohon Keputusan)
Dalam klasifikasi menggunakan algoritma decision tree c4.5 dihasilkan

pohon keputusan sebagai berikut.



entropy = 0.74
samples = 43
value = [34, 9]
class = DO

pekerjaan ayah n
<1.5

entropy = 0.946
samples = 143
value = [52, 91]
class = Tidak DO

—

/

pekerjaan ayah n
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entropy = 0.994
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Gambar 9. Pohon Keputusan
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Gambar diatas merupakan hasil dari pohon keputusan yang mana atribut

sks (satuan kredit semester) total adalah akar dari pohon keputusan tersebut.

Itu artinya sks total paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi

drop out dilanjutkan dengan ukt dan ipk.

Faktor yang paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa drop out juga

dapat ditentukan dengan menggunakan perhitungan nilai gain berdasarkan

rumus pada persamaan 2. Berikut ini nilai gain dari masing-masing atribut:

Tabel 32. Nilai Gain Pada Masing-Masing Atribut

Ipk ipk n DO Tll;i:k Total Entropy Gain
Cukup memuaskan 0] 18 56 74 0.800392  0.076367
Dengan pujian 1 0 37 37 0
Memuaskan 2 27 417 444 0.330655
Sangat memuaskan 3 8 620 628 0.098447
Tidak memuaskan 4 12 1 13 0.391244
sks_total sks_total n DO T;;lgk Total Entropy Gain
Tidak memenuhi 1 45 0 45 0 0.182901
Memenuhi 0] 20 1131 1151 0.126444
asal_ Tidak ,
asal_sekolah sekolah n DO DO Total Entropy Gain
LAINNYA 0 5 9 0.991076  0.009324
MAN 1 72 74 0.179256
MAS 2 16 18 0.503258
SMAN 3 47 856 903 0.295037
SMAS 4 101 106 0.274251
SMKN 5 69 74 0.35678
SMKS 6 0 12 12 0
. pekerjaan_ Tidak ,
pekerjaan_ayah ayah n DO DO Total Entropy Gain
Buruh 0 2 156 158 0.097941 0.023619
Lainnya 1 0 81 81 0
PNS/TNI/Polri 2 6 146 152 0.239874
Pedagang 3 0 19 19 0
Pegawai/Karyawan 4 18 145 163 0.50121
Petani/Nelayan 5 13 345 358  0.225123
/Peternak
Tidak Bekerja 6 4 59 63 0.341154
Wiraswasta/ 7 22 180 202  0.496622
Wirausaha
. penghasilan_ Tidak .
penghasilan_ayah ayah_n DO DO Total Entropy Gain
Dibawah Rp. 0 1 37 38  0.175565  0.040932

500.000
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Lebih dari Rp.

20.000.000 1 1 1 2 1
Rp. 1.000.000 -
Rp. 1.999.999 2 9 282 291 0.199024
Rp. 2.000.000 - Rp.
4.999.999 3 10 227 237 0.252263
Rp. 5.000.000 - Rp.
20.000.000 4 0 52 52 0
Rp. 500.000 - Rp.
099.999 5 8 379 387 0.145196
Tidak afia 6 36 153 189 0.702467
penghasilan
Ukt ukt n DO T;;igk Total Entropy Gain
Beasiswa 0 4 269 273 0.110254 0.091845
Kurang dari Rp.
1.000.000 1 28 15 43 0.933025
Lebih dari Rp.
10.000.000 2 0 18 18 0
Rp. 1.000.000 - Rp.
1.999.999 3 20 166 186 0.492411
Rp. 2.000.000 - Rp.
4.999.999 4 11 543 554 0.140629
Rp. 5.000.000 - Rp.
10.000.000 5 2 120 122 0.120681
jns_tinggal jns tinggal  po  THAK  Total  Entropy  Gain
Bersama ortu 0 50 856 906 0.308038 0.00032
Kost 1 12 236 248 0.279506
Lainnya 17 18  0.309543
Wali 2 22 24 0.413817

Pada tabel diatas, dapat dilihat bahwa atribut sks_total memiliki nilai gain
paling tinggi yaitu 0.182901, kemudian nilai gain tertinggi kedua terdapat pada
atribut ukt dengan nilai sebesar 0.091845. nilai tertinggi ketiga terdapat pada
atribut ipk yaitu sebesar 0.076367. Selanjutnya atribut penghasilan ayah
diurutan keempat dengan nilai 0.040932, kemudian diurutan kelima ada
atribut pekerjaan ayah dengan nilai 0.023619. Urutan keenam yaitu atribut asal
sekolah dengan nilai 0.009324 dan diurutan terakhir yaitu jenis tinggal dengan
nilai gain sebesar 0.00032. Berdasarkan hasil dari nilai gain tersebut dapat
ditentukan bahwa atribut sks total merupakan faktor paling berpengaruh
terhadap klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out karena memiliki nilai gain
paling tinggi.

Decision Rules (Aturan - Aturan Keputusan)
Dari pohon keputusan yang telah dihasilkan didapat 17 decision rules atau

aturan-aturan keputusan yang terbentuk, diantaranya sebagai berikut.



(R1)

(R2)

(R3)

(R4)

(RS)

(R6)

(R7)

(R8)

(R9)

(R10)

(R11)

(R12)

(R13)
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IF (sks total = Tidak memenuhi) THEN status = DO

IF (sks total = Memenuhi) AND ukt # Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk #
Sangat memuaskan THEN status = DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt # Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Sangat memuaskan THEN status = Tidak DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk #
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk #
Sangat memuaskan THEN status = DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk #
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk =
Sangat memuaskan THEN status = Tidak DO

*

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk =
Sangat memuaskan AND asal sekolah = SMAS THEN status = Tidak DO

b\

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk
Memuaskan AND penghasilan ayah = Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk

*

Sangat memuaskan THEN status = DO

*

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk
Sangat memuaskan AND ukt # Beasiswa THEN status = Tidak DO

*

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ipk
Sangat memuaskan AND ukt = Beasiswa THEN status = Tidak DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND pekerjaan
ayah # Tidak Bekerja AND ipk # Dengan pujian THEN status = DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND pekerjaan
ayah # Tidak Bekerja AND ipk = Dengan pujian THEN status = DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND pekerjaan
ayah = Tidak Bekerja AND pekerjaan ayah # Lainnya THEN status = Tidak DO

IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah # Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND pekerjaan
ayah = Tidak Bekerja AND pekerjaan ayah = Lainnya THEN status = Tidak DO
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(R14) IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah = Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ukt #
Beasiswa AND ukt # Kurang dari Rp. 1.000.000 THEN status = Tidak DO

(R15) IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah = Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ukt #
Beasiswa AND ukt = Kurang dari Rp. 1.000.000 THEN status = DO

(R16) IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah = Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ukt
Beasiswa AND penghasilan ayah # Rp. 5.000.000 — Rp. 20.000.000 THEN status
= Tidak DO

(R17) IF sks total = Memenuhi AND ukt = Rp.1.000.000 — Rp. 1.999.999 AND ipk =
Memuaskan AND penghasilan ayah = Rp. 500.000 — Rp. 999.999 AND ukt =
Beasiswa AND penghasilan ayah = Rp. 5.000.000 — Rp. 20.000.000 THEN status
= Tidak DO

Aturan keputusan diatas merupakan 17 aturan (rule) yang terbentuk dari
pohon keputusan. Pada aturan pertama dimana jika sks total adalah ‘tidak
memenuhi’ maka status mahasiswa ialah dropout (DO). Pada aturan kedua jika
sks total ‘memenuhi’ dan ukt bukan ‘Rp. 1.000.000 — Rp. 1.999.999 (dalam hal
ini bisa jadi ukt adalah beasiswa, Kurang dari Rp. 1.000.000, Rp. 2.000.000 -
Rp. 4.999.999, Rp. 5.000.000 — Rp. 10.000.000 atau Lebih dari Rp. 10.000.000)’
dan ipk bukan ‘Sangat memuaskan’ (kemungkinan ipk adalah Tidak
memuaskan, Cukup memuaskan, Memuaskan atau Dengan pujian) maka
status adalah DO. Sedangkan untuk aturan ketiga jika sks total ‘Memenuhi’
dan ukt bukan Rp. 1.000.000 — Rp. 1.999.999 (dalam hal ini bisa jadi ukt
adalah beasiswa, Kurang dari Rp. 1.000.000, Rp. 2.000.000 — Rp. 4.999.999,
Rp. 5.000.000 — Rp. 10.000.000 atau Lebih dari Rp. 10.000.000)’ dan ipk adalah
‘Sangat memuaskan’ maka status adalah Tidak DO, dan begitu seterusnya.
Aplikasi Sederhana

Berikut merupakan tampilan atau interface dari aplikasi klasifikasi
mahasiswa berpotensi drop out. Aplikasi tersebut merupakan aplikasi sederhana
berbasis web yang digunakan sebagai contoh dalam melakukan klasifikasi
mahasiswa yang berpotensi drop out dengan menggunakan beberapa
variabel/parameter yang telah ditentukan. Dalam aplikasi ini algoritma yang
digunakan merupakan algoritma decision tree c4.5 yang mana dalam hasil

penelitian merupakan algoritma yang memiliki ketepatan yang sangat baik.
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Gambar 10. Tampilan Awal Sebelum Mengupload Dataset
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Gambar 11. Tampilan Proses Klasifikasi
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4.9 Pembahasan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa pada proses klasifikasi yang telah
dilakukan pengujian menggunakan I10-fold cross validation, decision tree c4.5
memiliki akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 96,74% dibandingkan dengan
algoritma naive bayes yang memiliki akurasi sebesar 96,24%. Sehingga terbukti
bahwa algoritma decision tree c4.5 merupakan algoritma yang paling baik dalam
melakukan klasifikasi data. Hal ini sejalan dengan penelitian Anam & Santoso
(2018) yang menyatakan bahwa algoritma decision tree merupakan algoritma
paling baik dengan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma
naive bayes.

Peforma dari algoritma decision tree c4.5 dan algoritma naive bayes juga
diukur dengan menggunakan nilai precision, recall dan f1-score. Pada algoritma
decision tree nilai rata-rata precision yang didapat sebesar 93,20% sedangkan
pada algoritma naive bayes nilai rata-rata precision lebih tinggi yaitu 98,05%.
Untuk nilai rata-rata recall algoritma decision tree memiliki hasil yang lebih
tinggi yaitu sebesar 81,91% dan algoritma naive bayes sebesar 75%. Dan untuk
nilai rata-rata fI-score pada algoritma decision tree c4.5 memberikan hasil lebih
tinggi yaitu sebesar 86,55% sedangkan naive bayes sebesar 82,34%. Menurut
Abdurrohman, Dini & Muharram (2019) algoritma atau model terbaik adalah
model dengan fI-score terbaik, karena hal tersebut menentukan nilai precision
dan recall dari model yang bersangkutan. Sehingga algoritma paling baik dalam
melakukan klasifikasi ialah algoritma Decision Tree C4.5.

Berdasarkan hasil pohon keputusan yang terbentuk dari algoritm decision
tree c4.5 yang merupakan algoritma dengan peforma paling baik, didapatkan
hasil bahwa sks total merupakan root dari pohon keputusan yang berarti sks
total merupakan faktor yang paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa

berpotensi drop out dengan menghasilkan 17 rule (aturan keputusan).



V. PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Dari penelitian yang telah dilakukan didapat kesimpulan sebagai berikut:

1.

Perbandingan algoritma Decision Tree C4.5 dan Naive Bayes menghasilkan
nilai akurasi masing-masing sebesar 96,74% dan 96,24%. Dengan nilai rata-
rata precision dan recall yaitu 93,20% dan 81,91% untuk algoritma Decision
Tree C4.5 serta 98,05% dan 75% untuk algoritma Naive Bayes. Nilai rata-
rata fl-score algoritma decision tree c4.5 sebesar 86,55% dan naive bayes
sebesar 82,34%. Dari hasil yang didapat, algoritma Decision Tree C4.5
memiliki hasil peforma lebih tinggi dari algoritma Naive Bayes. Sehingga
algoritma Decision Tree C4.5 merupakan algoritma paling baik dalam
mengklasifikasi mahasiswa berpotensi drop out di Universitas Jambi.

Berdasarkan algoritma Decision Tree C4.5 yang merupakan algoritma paling
baik dalam mengklasifikasi mahasiswa berpotensi drop out, diimplementasi
sebuah pohon keputusan yang menghasilkan 17 rule (aturan) dengan
atribut sks total sebagai akarnya. Itu artinya sks total merupakan faktor
paling berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out. Hal ini
juga dapat dilihat pada nilai information gain yang dihasilkan pada masing-
masing atribut yang mana nilai gain tertinggi terdapat pada atribut sks total
sehingga terbukti bahwa atribut sks total merupakan faktor paling

berpengaruh dalam klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out.

5.2 Saran

Untuk penelitian selanjutnya diberikan saran sebagai berikut:

1.

Untuk proses klasifikasi dapat menggunakan algoritma yang lain seperti K-
Nearest Neighboard dan Support Vector Machines (SVM). Bisa juga dengan
melakukan 3 perbandingan algoritma klasifikasi atau bahkan lebih.

Untuk pengukuran kinerja klasifikasi dapat ditambah dengan metode lain
agar hasil lebih optimal.

Menambahkan faktor-faktor lain sebagai atribut yang digunakan dalam
mengklasifikasi mahasiswa drop out seperti status pekerjaan mahasiswa,
jumlah absensi, status skripsi dan sebagainya.

Sebelum menentukan atribut penelitian yang digunakan sebaiknya perlu
dilakukan analisis terhadap faktor-faktor paling berpengaruh terhadap
mahasiswa drop out.

Sebaiknya penggunaan data pada atribut UKT merupakan data yang

menerangkan tentang lancar atau tidaknya pembayaran UKT mahasiswa.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Contoh Data Penelitian

id_mhs angk sks t asal s pekerja penghasil jns_ti
_pt atan Ipk otal ekolah an _ayah an_ayah ukt nggal status
Sangat Petani/N Kurang
6279 2015 memua Il\l/llfll:lrll €  SMAN elayan/ dari Rp. Beasiswa  Kost ’]I:;Ig AK
skan Peternak  500.000
. Rp.
Sangat Wiraswa Bersa
6280 2015 memua Il\l/[sgll € SMAN sta/Wira 12(;)0'000 " Beasiswa ma ’]I:;Ig AK
skan usaha 999.999 ortu
. Rp.
Sangat Petani/N Bersa
6281 2015 memua rl\:ljgll ¢ SMAN elayan/ 15;;)0.000 ) Beasiswa ma EIOD AK
skan Peternak 999.999 ortu
. Rp.
Sangat Wiraswa Bersa
6282 2015 memua Loi¢  SMAN  sta/Wira 12(;0'000 " Beasiswa ma [ O%F
skan usaha 999.999 ortu
Rp. Bersa
6283 2015 Memua Meme gy pyun 200000 Beagiswa ma  LIDAK
skan nuhi Rp. ort DO
999.999 "
Rp.
Sangat Pegawai 2.000.00 Bersa
7151 2015 memua Loi¢ SMAN /Karyaw NULL 0-Rp. ma ggAK
skan u an 4.999.99 ortu
9
Rp.
Cukup Tidak Petani/N Tidak ada 1.000.00  Bersa
7152 2015 memua meme SMAN elayan/ penghasila O - Rp. ma DO
skan nuhi Peternak n 1.999.99 ortu
9
Rp Rp.
Sangat ' 2.000.00
Meme PNS/TNI 2.000.000 TIDAK
7153 2015 Isrll{zrgua nuhi SMAN /Polri ~Rp. 2 _gggpgg Kost DO
4.999.999 9 ’ '
Rp Rp.
Pegawai ' 2.000.00 Bersa
7185 2015 Memua Meme - qyunKaryaw 2000000 Ry ma TIDAK
skan nuhi an - Rp. 4.999.99 ortu  D©
4.999.999 9
R Rp.
Cukup Tidak Pegawai b0 000 2.000.00
7186 2015 memua meme SMAN /Karyaw  ~ .Rp ’ 0 - Rp. Kost DO
skan nuhi an 4.999.999 3.999.99
Rp Rp.
Sangat ) 1.000.00 Bersa
7188 2015 memua M€ SMAN Buruh  200090° g Ry ma  TIDAK
nuhi Rp. DO
skan 999.999 1.999.99 ortu
’ 9
Rp.
Tidak Tidak Pegawai  Tidak ada 2.000.00 Bersa
7207 2015 memua meme SMAN /Karyaw penghasila O - Rp. ma DO
skan nuhi an n 4.999.99 ortu
9
Rp.
Sangat Wiraswa Tidak ada  2.000.00 Bersa
7209 2015 memua rl\ﬁf;ﬂ € SMAN sta /Wira penghasila 0 -Rp. ma EIOD AK
skan usaha n 4.999.99  ortu
9
Rp Rp.
Sangat Pegawai ' 2.000.00 Bersa
7210 2015 memua M€ gMAS  /Karyaw 2000000 ogp ma TIDAK
nuhi - Rp. DO
skan an 4.999.999 4.999.99 ortu
. . 9
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Rp.
. Rp.
Wiraswa 2.000.00 Bersa
7211 o015 Memua  Meme iy o wira  1:0000000 5 TRy ma TIDAK
skan nuhi saha - Rp. 4.999.99 ort DO
v 1.999.999 g7 u
Rp.
Petani/N 1.000.00 Bersa
7112 2015 Isvllggua Il\flf}r;‘e SMAN  elayan/ NULL 0 - Rp. ma TDIODAK
Peternak 1.999.99 ortu
9
Rp.
Tidak Tidak Tidak ada  2.000.00
7220 2015 memua meme SMAN Buruh penghasila O - Rp. Kost DO
skan nuhi n 4.999.99
9
Rp Rp.
Sangat Wiraswa ' 2.000.00 Bersa
7221 2015 memua Meme SMAN  sta/Wira 2:000.000 0 - Rp. ma TIDAK
skan nuhi saha - Rp. 4.999.99  ort DO
v 4.999.999 g7 "
R Rp.
Cukup Tidak Petani/N 1%’00 000 2.000.00
7222 2015 memua meme SMAS elayan/ N ’Rp : 0 - Rp. Kost DO
skan nuhi Peternak 1.999.999 3.999.99
Rp Rp.
Wiraswa ' 2.000.00 Bersa
7004 2015 Memua Meme o o wira 1000000 5 po T ma TIDAK
skan nuhi saha - Rp. 4.999.99 ort DO
v 1.999.999 g7 "
Rp Rp.
Sangat Wiraswa ' 2.000.00 Bersa
7320 2015 memua M€ SMAS  sta/Wira 2000000 oURn ma TIDAK
skan nuhi usaha - Rp. 4.999.99  ortu DO
4.999.999 9’ ’
Rp.
Tidak Tidak Wiraswa Tidak ada 2.000.00 Bersa
7330 2015 memua meme SMKS sta/Wira penghasila O - Rp. ma DO
skan nuhi usaha n 4.999.99  ortu
9
Wiraswa Rp. 11?%00 00
7331 2015 Memua Meme - qyan taywira 200090 o Rp, Kost ~ LIDAK
skan nuhi h Rp. 1.999.99 DO
usalid  999.999 o
Rp. QR%OO 00 Bersa
106212 2017 Memua Meme N gugp o 10000000 o Ry TIDAK
skan nuhi - Rp. 4.999.99 ortu DO
1.999.999 9' '
Rp Rp.
Sangat ' 2.000.00 Bersa
106213 2017 memua M°M®  gMAN Buruh 1000000 o gy ma TIDAK
skan nuhi - Rp. 4.999.99  ortu DO
1.999.999 9' ’
Rp Rp.
Sangat ' 2.000.00 Bersa
106214 2017 memua Men.le SMAN PNS/.TNI 2.000.000 0 - Rp. ma TIDAK
skan nuhi /Polri - Rp. 4.999.99  ortu DO
4.999.999 9' ’
Rp Rp.
Sangat Petani/N ) 1.000.00 Bersa
106215 2017 memua MCP€  MAN elayan/ 500.000 - 0 - Rp. ma TIDAK
nuhi Rp. DO
skan Peternak 1.999.99  ortu
999.999 9
Rp Rp.
Sangat Pegawai ' 1.000.00 Bersa
106216 2017 memua Me}rlr.le SMAN  /Karyaw 2000000 4 po ma TIDAK
skan nuhat an - Rp. 1.999.99 ortu DO
4.999.999 9' ’
106217 2017 Sangat Meme SMAN  Petani/N Rp. Beasiswa Bersa TIDAK
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106218

106219

106220

106221

106540

106916

106917

106918

106996

107026

107027

107028

107029

107070

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

memua
skan

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Denga
n
pujian

Denga
n
pujian

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Tidak
memua
skan

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Tidak
memua
skan

Memua
skan

Sangat
memua
skan

nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

SMAN

SMAN

SMAS

SMKN

MAS

SMKN

SMAN

SMAN

SMAS

SMAN

SMAN

SMKN

SMAN

MAN

elayan/
Peternak

Pedagan
g

Pedagan
g

Lainnya

Buruh

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

PNS/TNI
/Polri

Petani/N
elayan/
Peternak

Wiraswa
sta/Wira
usaha

Wiraswa
sta/Wira
usaha

Petani/N
elayan/
Peternak

PNS/TNI
/Polri

Petani/N
elayan/
Peternak

1.000.000
- Rp.
1.999.999
Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Beasiswa

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9
Kurang
dari Rp.
1.000.00
0

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Lebih
dari Rp.
10.000.0
00

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

ortu

Bersa
ma
ortu

Bersa

ortu

Bersa

ortu

Bersa
ma
ortu

Kost

Bersa
ma
ortu

Kost

Bersa
ma
ortu

Bersa
ma
ortu

Bersa
ma
ortu

Kost

Bersa

ortu

Bersa

ma
ortu

Bersa

ortu

DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK

DO

DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK

TIDAK
DO




50

107071

107072

107073

107074

107075

107076

107077

107154

107155

107156

107157

107223

107224

107225

107226

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Cukup
memua
skan

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Tidak
meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

SMAN

SMAN

SMAS

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMKN

SMAN

SMAN

Pegawai
/Karyaw
an

NULL

Pegawai
/Karyaw
an

Pegawai
/Karyaw
an

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

Pegawai
/Karyaw
an

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

NULL

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

Buruh

Petani/N
elayan/
Peternak

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
5.000.000
- Rp.
20.000.00
0

Rp.
5.000.000
- Rp.
20.000.00
0

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
5.000.00
0 - Rp.
10.000.0
00

Lebih
dari Rp.
10.000.0
00

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Beasiswa

Rp.
1.000.00
0 - Rp.
1.999.99
9

Bersa

ortu

Kost

Bersa

ortu

Bersa

ortu

Bersa
ma
ortu

Kost

Bersa

ortu

Kost

Bersa
ma
ortu

Bersa

ortu

Bersa
ma
ortu

Kost

Kost

Bersa

ortu

Bersa

ortu

DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO




51

107227

107372

107373

107374

107375

107376

107377

107490

107491

107542

107601

107602

23722

23724

23729

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2012

2012

2012

Sangat
memua
skan

Denga
n
pujian

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Memua
skan

Tidak
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Cukup
memua
skan

Sangat
memua
skan

Sangat
memua
skan

Cukup
memua
skan

Sangat
memua
skan

Memua
skan

Memua
skan

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

Tidak
meme
nuhi

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAS

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAN

SMAS

SMAN

SMAN

Lainnya

Petani/N
elayan/
Peternak

Petani/N
elayan/
Peternak

Tidak
Bekerja

Pegawai
/Karyaw
an

Wiraswa
sta/Wira
usaha

Pegawai
/Karyaw
an

Petani/N
elayan/
Peternak

PNS/TNI
/Polri

Buruh

Petani/N
elayan/
Peternak

Wiraswa
sta/Wira
usaha

Pegawai
/Karyaw
an

Petani/N
elayan/
Peternak

Pegawai
/Karyaw
an

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
500.000 -
Rp.
999.999

Rp.
2.000.000
- Rp.
4.999.999

Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999
Rp.
1.000.000
- Rp.
1.999.999

Tidak ada
penghasila
n

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Lebih
dari Rp.
10.000.0
00

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9

Beasiswa

Rp.
2.000.00
0 - Rp.
4.999.99
9
Kurang
dari Rp.
1.000.00
0
Kurang
dari Rp.
1.000.00
0
Kurang
dari Rp.
1.000.00
0

Kost

Wali

Bersa
ma
ortu

Bersa

ortu

Bersa
ma
ortu

Bersa
ma
ortu

Bersa
ma
ortu

Bersa
ma
ortu

Kost

Wali

Kost

Kost

Bersa
ma
ortu
Bersa

ortu

Kost

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK

TIDAK
DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

TIDAK
DO

DO

DO

DO




52

Lampiran 2. Data Hasil Klasifikasi algoritma Decision Tree C4.5
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