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ABSTRAK

Seiring perkembangan dunia pendidikan Indonesia, Perguruan Tinggi Negeri maupun Perguruan Tinggi Swasta
bersaing begitu ketat dalam memberikan  performanya dalam mencetak lulusan-lulusan berkualitas. Salah satu
indikator kegagalan mahasiswa adalah kasus Drop Out. Dengan menggunakan data mining algoritma naive
bayes dan decision tree dapat dilakukan Klasifikasi mahasiswa berpotensi drop out. Parameter yang digunakan
yaitu, jenis kelamin, IPK, SKS, penghasilan orang tua, jenis tempat tinggal dan jenis transformasi. Mahasiswa
yang telah lulus/drop out angkatan 2010-2014 sebanyak 1155 data dijadikan sebagai data training dan data
testing. Perbandingan algoritma vaive bayes dan decision tree menghasilkan masing-masing nilai akurasi 97,83%
dan 99,13%. Dengan nilai rata-rata precision dan recall yaitu 61,54% dan 100% untuk algoritma naive bayes
serta 84,61% dan 100% untuk algoritma decision tree. Nilai rata rata f1-score algoritma naive bayes sebesar
76,19% dan decision tree sebesar 91,67%. Algoritma decision tree memiliki hasil peforma lebih tinggi dari
algoritma Naive Bayes. Sehingga algoritma decision tree merupakan algoritma paling baik. Decision tree
menghasilkan 11 rule dengan atribut IPK sebagai akarnya. Itu artinya IPK merupakan faktor paling berpengaruh
dalam mengklasifikasi mahasiswa berpotensi drop out.

Kata Kunci: Klasifikasi, Drop Out, Naive Bayes, Decision Tree

ABSTRACT

Along with the development of the world of education in Indonesia, State Universities and Private Universities
are competing so tightly in providing their performance in producing quality graduates. One indicator of student
failure is the Drop Out case. By using data mining naive Bayes algorithm and decision tree, it is possible to
classify students who have the potential to drop out. The parameters used are, gender, IPK, SKS, parents'
income, type of residence and type of transformation. 1155 students who have graduated/dropped out of class
2010-2014 are used as training data and testing data. Comparison of vaive bayes algorithm and decision tree
yielded accuracy values of 97.83% and 99.13%, respectively. With the average value of precision and recall are
61.54% and 100% for the naive Bayes algorithm and 84.61% and 100% for the decision tree algorithm. The
average fl-score value of the Naive Bayes algorithm is 76.19% and the decision tree is 91.67%. The decision
tree algorithm has higher performance results than the Naive Bayes algorithm. So the decision tree algorithm is
the best algorithm. The decision tree produces 11 rules with the IPK attribute as the root. That means that IPK is
the most influential factor in classifying students who have the potential to drop out.
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1. PENDAHULUAN (Times New Roman 10 Bold)

Seiring perkembangan dunia pendidikan
Indonesia, Perguruan Tinggi Negeri (PTN) maupun
Perguruan Tinggi Swasta (PTS) bersaing begitu
ketat dalam  memberikan  performanya  dalam
mencetak  lulusan-lulusan  berkualitas. Maka, pihak
perguruan tinggi berupaya dalam meningkatkan kualitas
serta memberikan pendidikan terbaik bagi penerima
jasanya yaitu mahasiswa [1].

Salah satu masalah apabila ada beberapa mahasiswa
yang terlambat lulus atau tidak tepat pada waktunya
sehingga menjadi kendala untuk kemajuan dari perguruan
tinggi tersebut. Apabila suatu sistem dapat memperkirakan
atau memprediksi mahasiswa lulus tepat waktu akan
sangat mempermudah bagi pihak kampus dalam
mengambil langkah-langkah pencegahan agar tidak terjadi
kasus Drop Out [2].

Kasus Drop Out juga bisa terjadi karena beberapa
faktor  seperti rendahnya kemampuan akademik
mahasiswa, faktor biaya dan tempat tinggal saat
menempuh pendidikan. Maka dari itu penelitian ini akan
melakukan Klasifikasi terhadap kasus mahasiswa Drop Out
agar dapat diketahui faktor apa yang paling berpengaruh
terhadap kasus tersebut sehingga pihak kampus dapat
membuat kebijakan untuk mengurangi atau mencegah
potensi mahasiswa yang terdeteksi Drop Out [3].

Penelitian tentang perbandingan algoritma Naive
Bayes dengan Decision Tree pernah diteliti dalam
mengklasifikasi penerimaan mahasisiwa baru yang
memperoleh hasil bahwa algoritma Naive Bayes memiliki
tingkat akurasi paling baik dibandingkan dengan algoritma
Decision Tree [4]. Sedangkan penelitian untuk
memprediksi lama studi mahasiswa dan memperoleh hasil
bahwa metode Decision Tree memiliki persentase
keakuratan yang lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes
[5].

Beberapa penelitian tersebut terlihat bahwa algoritma
Naive Bayes dan Decision Tree memiliki tingkat akurasi
yang baik dalam melakukan klasifikasi. Meskipun kedua
algoritma tersebut memiliki kemampuan yang serupa,
tetapi pastinya kedua algoritma tersebut memiliki tingkat
keakuratan yang berbeda. Maka dari itu perbandingan
terhadap kedua algoritma tersebut dibutuhkan untuk
memberikan informasi tentang performa yang paling baik
sehingga menghasikan klasifikasi yang lebih akurat dalam
hal memprediksi mahasiswa berpotensi Drop Out.

Berdasarkan latarbelakang yang telah diuraikan,
maka penulis mengambil judul “Klasifikasi Mahasiswa
Berpotensi Drop Out Menggunakan Algoritma Naive
Bayes Dan Decision Tree” yang bertujuan untuk
mengetahui algoritma terbaik berdasarkan perfoma
tertinggi dalam memprediksi mahasiswa yang berpotensi
Drop Out sehingga dapat dijadikan sebagai acuan dalam
pengambilan  keputusan guna mengurangi tingkat
mahasiswa Drop Out.
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2. TINJAUAN PUSTAKA (Times New 10 Bold)
2.1. Klasifikasi

Suatu  teknik dengan  melihat atribut  dari
kelompok yang telah didefinisikan. Teknik ini dapat
memberikanklasifikasi pada data baru  dengan
memanipulasi data yang ada yang telah diklasifikasi
dengan menggunakan hasilnya untuk memberikan
sejumlah aturan. Salah satu contoh yang mudah dan
popular adalah dengan Decision tree yaitu salah satu
metode klasifikasi yang paling populer karena mudah
untuk interpretasi seperti Algoritma C4.5, ID3 dan lain-
lain [6].

2.2. Drop Out

Salah satu masalah yang dihadapi perguruan tinggi
adalah terdapat mahasiswa yang Drop Out (putus kuliah).
Drop Out termasuk masalah yang serius dan merupakan
situasi yang pernah dihadapi oleh sebagian mahasiswa di
perguruan tinggi [7] .

2.3. Algoritma Naive Bayes

Naive bayes merupakan salah satu metode
pembelajaran mesin yang memanfaatkan perhitungan
probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuan
Inggris Thomas Bayes, yaitu memprediksi probabilitas di
masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya
[8]. Dalam metode ini perhitungan ditunjukkan melalui
Persamaan (1) :

P(XIH)

P{HIX) = P00

P(H)
@)

Keterangan

X : Data dengan class yang belum diketahui

H : Hipotesis data merupakan suatu class spesifik

P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X
(posteriori probabilitas)

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)

P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis H
P(X) : Probabilitas X [9]

2.4. Algoritma Decicion Tree

Konsep Decision Tree atau Pohon keputusan adalah
mengubah data menjadi aturan - aturan keputusan.
Manfaat utama dari penggunaan decision tree adalah
kemampuannya untuk mem-break down  proses
pengambilan keputusan yang kompleks menjadi simple,
sehingga pengambilan keputusan akan lebih memudahkan
solusi dari sebuah permasalahan [10]. Decision Tree
adalah salah satu metode klasifikasi yang paling populer
karena mudah diinterprestasikan oleh manusia [11].
Decision Tree digunakan untuk pengenalan pola dan
termasuk dalam pengenalan pola secara statistic. Decision
Tree menggunakan 2 perhitungan yang pertama adalah
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perhitungan Gain pada Persamaan (2) dan perhitungan
Entropy pada Persamaan (3) [5].

Perhitungan Gain
i

Gain (S, A) = Entropy (S) — Z* Entropy(5i)

i=1

)

Keterangan:
S : himpunan
A catribut
n : jumlah partisi atribut A
[Si| : jumlah kasus pada partikel ke-i
[S| : jumlah kasusdalam S

Menghitung Nilai Entropy

n
Entropy (5} = Z —pi = log2 pi

i=1

®)

Keterangan :
S : himpunan kasus
A fitur
n :jumlah partisi S
pi : Proporsi dari Si terhadap S

3. METODE YANG DIUSULKAN

Penelitian ini akan melalui beberapa tahap, dimana
setiap tahap berdekatan dan saling mempengaruhi satu
sama lain. Tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan
dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.1. Tahap
awal yang dilakukan adalah proses identifikasi masalah
dengan melakukan wawancara secara langsung dengan
ketua Program Studi Sistem Informasi dan Ketua Jurusan
Program Studi Teknik Informatika. Selanjutnya pada tahap
studi literatur dilakukan pencarian berbagai literatur yang
nantinya dapat membantu dan mendukung dalam
melaksanakan penelitian. Pada tahap analisis kebutuhan
dilakukan pengidentifikasian untuk mengetahui apa saja
kebutuhan fungsional dari sistem berdasarkan preferensi
pengguna dalam kasus ini yakni ketua Program Studi
Studi.

Pada proses pengumpulan data dilakukan dengan
menggunakan metode dokumentasi dengan mengambil
data akademik dan demografi mahasiswa di Universitas Al
Asyariah mandar. Setelah data diperoleh, dilakukan
pengolahan data yang terdiri dari tiga proses yaitu seleksi
data, pembersihan data, dan yang terakhir transformasi
data. Langkah selanjutnya yaitu pembagian data, pada
tahap ini data akan dibagi menjadi dua yaitu Data Training
yang merupakan data latih dan Data Testing yang
merupakan data uji. Kemudian dilakukan
pengimplementasian algoritma Naive Bayes dan Decision
Tree untuk Klasifikasi data. Selanjutnya perbandingan
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performa  algoritma dilakukan dengan melihat nilai
Accuracy, Precision, Recall serta fl-score tertinggi dari
evaluasi hasil klasifikasi menggunakan Confussion matrix
sehingga didapat algoritma terbaik. Setelah semua tahap
selesai dilakukan, maka dapat ditarik kesimpulan dari
penelitian tersebut.

Identifikasi

Studi

Analisis

Pengumnbula

Seleksi Data

Pembersiha

Transformas

Pembagian

Data Testina Data

Klasifikasi Aleoritma Naive

Penguiian

Memhandinckan

Kecimniilan

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

4. HASIL PENELITIAN

Data yang dikumpulkan merupakan data dari Sistem
Informasi Akademik (SIAKAD) Universitas Al Asyariah
Mandar yang diperoleh dari bagian Akademik Sistem
Informasi dan Kemahasiswaan dengan jumlah data sebesar
1.296 data. Data yang diperoleh merupakan data
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mahasiswa Fakultas Agama Islam dan Fakultas Keguruan
dan llmu Pendidikan angkatan tahun 2010 — 2014 yang
berstatus lulus/DO. Data dalam penelitian ini merupakan
data awal sebelum dilakukan praproses data.

4.1. 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. Dalam penelitian ini akan
ditentukan atribut target yaitu status mahasiswa yang
dikelompokan kedalam dua class yaitu DO dan Tidak DO.
Data yang diperlukan untuk menentukan atribut status
mahasiswa ialah jenis kelamin, IPK, SKS, penghasilan
orang tua, jenis tempat tinggal dan jenis trasnportasi.

2. Data Cleaning

Data cleaning merupakan tahap preprocessing yang
dilakukan untuk menghapus redudansi data,
menghilangkan data mahasiswa yang mengundurkan diri,
putus sekolah, wafat, mutasi, aktif dan lainnya, merubah
status mahasiswa dikeluarkan menjadi DO dan status
mahasiswa luus menjadi Tidak DO. Dari seluruh data yang
diperoleh, terdapat 141 data yang di cleaning antara lain,
mengundurkan diri sebanyak 75 data, putus sekolah 19
data, wafat 2 data, mutasi 30 data, aktif 9 odata dan
lainnya 6 data. Sehingga total data setelah dilakukan
Cleaning Data menjadi 1155 data.

3. Data Transformation

Data transformation merupakan proses mengubah data
menjadi bentuk yang di perlukan. Dalam penelitian ini,
peneliti mengubah data IPK, SKS, penghasilan orangtua,
jenis tempat tinggal dan jenis transpotrasi.

4.2. 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.
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Tabel 4.1 Pembagian Data
Klasifikasi Jumlah  Data Training Data Testing

Data (80%0) (20%)
DO 67 54 13
Tidak DO 1088 871 217
Total 1155 925 230

Dari Tabel 4.1 diketahui bahwa jumlah data training
yang dihasilkan sebanyak 925 data dan jumlah data testing
sebanyak 230 data.

4.3. Algoritma Naive Bayes

Perhitungan pada algoritma naive bayes dilakukan
dengan beberapa tahap, mulai dari menentukkan variabel
sampai dengan penarikan kesimpulan. Adapun tahapan-
tahapan perhitungannya adalah sebagai berikut:
1. Menetukkan Data Training

Data Training digunakan sebagai data acuan dalam
perhitungan ini. Data yang digunakan sebanyak 925 data
mahasiswa Unasman.

. Tabel 4.2 Sampel Data Training

. Jenis TFE EES Fenghasilan Jenis Jenis Status
Eelamin Orang Tus  Tempat Tinggsl Trawsportasi Drop Out
Taempuan  Cukup | Memennlm ) [ [ T=E D0

T ] ]
2 Peempuan  Cuokup Memenuhi 3 2 [} Tidak D0
3  Perempuan  Cuokup Memenuhi 3 1 i} Tidak D0
4 Deempuan  Baik Memenuhi 2 1 1 Tidzk DO
5 Lakilaki Baik Memenuhi 3 1 1 Tidzk DO
§ Perempuan  Baik Memenuhi 2 [ 2 Tidak DO
7  Petempuan  Cokup Memenuhi 3 [} [} Tidzk DO
§ DPeempuam  Baik Memenuhi 3 [ 2 Tidak DO
2 Perempuan  Cukup Memenuhi 2 1 1 Tidak D0
10 Petempuan  Cukup Memenuhi 3 [} 2 Tidzk DO
11 DPerempuan  Cukup Memenuhi 3 2 [} Tidak D0
12  Perempuan  Cokup Memenuhi 2 i} i} Tidak D0
13 Pefempuan  Baik Memenuhi 3 [ [ Tidak DO
14 DPerempuan  Cokup Mlemenuhi 2 2 2 Tidak D0
15 Perempuan Cokup Memenuhi 3 i} i} Tidak D0
16 Perempuam  Baik Memenuhi 3 2 2 Tidzk DO
17 Perempuan  Baik Memenuhi 2 3 1 Tidak DO
1E  Perempuan Eonrmnzg  Ale=mennhi 2 [} 2 Do
19 Petempuam  Baik Memenuhi 2 [ [ Tidak DO
20 Perempuan  Cukup Mlzmenuhi 3 2 [1] Tidak DO
21 Petempuan Cuokup Memenuhi 2 i} 2 Tidak D0
22 Petempuan  Cokup Memenuhi 3 2 [} Tidzk DO
23 Perempuan Euwzng Tidzk Memennhi 2 2 2 oo
24 Perempuan  Cukup Memenuhi 3 2 i} Tidak D0
25 Petempuam  Baik Memenuhi 3 1 [ Tidak DO
26 Lakilaki Cokop  Memenuhi 2 [ [ Tidak DO
27 Petempuan  Cokup Memenuhi 3 [} [} Tidak D0
28 Pefempuan  Cukup Mzmenuhi 2 [1] [1] Tidak DO
29 Perempuan  Cukup Mlzmenuhi 3 [1] [1] Tidak DO
30 Perempusn  Baik Memenuhi 2 1 1 Tidak DO
31 Petempuan  Cokup Memenuhi 3 1 [} Tidzk DO
31 Derempuan  Baik Memenuhi 3 [ [ Tidak DO
33 Perempuan  Cuokup Memenuhi 3 1 i} Tidak D0
34 Pefempuan Cukup Mlzmenuhi 2 2 2 Tidak DO
35 DPetempuan  Baik Memenuhi 3 [ [ Tidak DO
36 Laki-Laki Baik Memenuhi 3 L] L] Tidak DO
37 Lakilaki Cokop  Memenuhi 3 0 2 Tidzk DO
925 Perempuan  Cokup  Memenuohi 2 0 0 Tidak DO
1

2. Menentukkan Data Testing

Setelah proses training dilakukan pada sebuah
algoritma machine learning, tahap selanjutnya adalah
melakukan evaluasi terhadap performa algoritma tersebut
atau biasa disebut testing. Pada proses testing, performa
algoritma akan diuji menggunakan data testing, dimana
data testing dan data training merupakan data yang
berbeda. Data yang digunakan dalam data testing adalah
sebanyak 230 data mahasiswa Unasman.
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Tabel 4.3 Data Testing

No. Jenis Kelamin  IFK SKS Penghasilan Jenis tempat Jenis Status

Orang Tua Tingzal Transportasi  Drop Out
1 Perampuan Cokup Memenuhi 2 [] [] Tidzk DO
2 Persmpuan  Kurang Memenuhi 2 [} 2 Do
3 Perempuan Culkup Memenuhi 3 2 L} Tidak DO
4 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 1 1] Tidzk DO
Laki-Laki Eunmang  Tidak Mamenuhi 2 1 1 Do
L] Persmpuzn Baik Memenuhi 2 1 1 Tidzk DO
7 Laki-Laki Baik Memenuhi 3 1 1 Tidak DO
) Perempuan Baik Memenuhi 2 L} 2 Tidak DO
2 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 1] 1] Tidzk DO
10 Persmpuan Eurang Memenuhi 2 1] 2 Do
11 Perampuzn Baik Memenuhi 3 0 2 Tidzk DO
12 Perempuan Cukup Memenuhi 2 1 1 Tidak DO
13 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 1] 2 Tidzk DO
14 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 2 1] Tidzk DO
15 Persmpuan Euranz  Tidak Memenuhi 2 1 1 Do
16 Persmpuan Ewranz  Tidak Memenuhi 2 [} 2 Do
17 Laki-Laki Cokup  Tidak Memenuhi 2 L} 1 Do
18 Persmpuan Cukup Memenuhi 2 1] 1] Tidzk DO
12 Laki-Laki Eunmang  Tidak Mamenuhi 3 2 2 Do
20 Perempuzn Baik Memenuhi 3 [ [ Tidzk DO
21 Perempuan Cukup Memenuhi 2 2 2 Tidak DO
2 Perempuan Culkup Memenuhi 3 L} L} Tidak DO
23 Perempuan Baik Memenuhi 3 2 2 Tidak DO
24 Laki-Laki Engng Memenuhi 3 L} L} Do
25 Laki-laki ~ Euramg  Tidsk Memenuhi 2 1 1 oo
26 Perempuan  Eurang Memenuhi 2 2 2 Do
27 Persmpuan Euranz  Tidak Memenuhi 3 1 1 Do
28 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 1 1 Do
22 Persmpuan Euranz  Tidak Memenuhi 3 1] 1] Do
30 Persmpuzn Baik Memenuhi 2 3 1 Tidzk DO
31 Perempuan Baik Memenuhi 2 1 1 Tidak DO
3 Persmpuan Cukup Memenuhi 3 2 1] Tidzk DO
230  Perempuan Baik Memenuhi 2 1 1 Tidak DO

3. Mencari Kelas Prediksi

Setelah nilai probabilitas Tidak DO dan DO dihitung,
tahap berikutnya adalah membandingan kedua nilai
tersebut. Jika nilai probabilitas Tidak DO lebih besar dari
probabilitas DO, maka data akan diklasifikasikan sebagai
data Tidak DO. Sebaliknya jika probabilitas DO lebih
besar dari probabilitas Tidak DO, maka data akan
diklasifikasikan sebagai data DO.

Tabel 4.4. Kelas Prediksi

Tenis e SKs Penghasilan Tenis tempat Tenis Status Class
Kelamin Orang Tua Tinggal T i DropQut___Prediction
Perempuan  Cukup Memenuh 0 0 TidakDO  Tidak DO
Perempuan  Kurang Memenuhi 2 0 2 D0 Tidak DO
Perempuan  Cukup Memenuhi 3 2 0 TidskDO  Tidak DO
Perempuan  Cukup Memenuhi 3 1 0 TidakDO  TidakDO
LakiLaki Kuang  Tidak Memenuhi 2 1 1 DO DO
Perempuan Baik Memenuhi 2 1 1 TidakDO  TidakDO
LakiLaki Baik Memenuhi 3 1 1 TidskDO  Tidak DO
Perempuan Baik Memenuhi 2 0 2 TidakDO  TidakDO
Perempuan  Cukup Memenuhi 3 0 0 TidskDO  Tidak DO
Perempuan  Kurang Memenuhi 2 0 2 DO Tidak DO
Perempuan Baik Memenuhi 3 0 2 TidskDO  Tidak DO
Perempuan  Cukup Memenuhi 2 1 1 TidakDO  TidakDO
Perempuan  Cukup Memenuhi 3 0 2 TidskDO  Tidak DO
Perempuan  Cukup Memenuhi 3 2 0 TidakDO  TidakDO
Perempuan  Kurang  Tidak Memenuhi 2 1 1 DO DO
Perempuan  Kurang  Tidak Memenuhi 2 0 2 D0 Do
LakiLaki Cukup  Tidak Memenuhi 2 0 1 DO DO
Perempuan  Cukup Memenuhi 2 0 0 TidakDO  TidakDO
LakiLaki Kuang  Tidak Memenuhi 3 2 2 DO DO
Perempuan Baik Memenuhi 3 0 0 TidakDO  TidakDO
Perempuan  Cukup Memenuhi 2 2 2 TidskDO  Tidak DO

Berdasarkan data yang ada, didapatkan bahwa ada 5
data yang sebenarnya DO tapi hasil prediksinya Tidak DO.
Hal ini terjadi dikarenakan penelitian ini menggunakan
parameter IPK semester 1V. Mahasiswa yang sebenarnya
DO tetapi hasil prediksi tidak DO disebabkan karena pada
awal semester sampai semester 1V mahasiswa tersebut
aktif mengikuti proses perkuliahan dan semester
berikutnya mahasiswa tersebut tidak lagi aktif samapi
batas masa studi selesai sehingga hasilnya mahasiswa
tersebut di drop out.
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4. Menghitung Counfusion Matriks

Setelah data dihitung, selanjutnya akan dilakukan
pengujian data. Tahap pengujian dilakukan untuk
mengecek kembali tentang keakuratan penghitungan data.
Pengujian  dilakukan  dengan  cara  melakukan
pembandingan hasil akhir prediksi dengan data yang
sesungguhnya terjadi dilapangan. Adapun metode yang
digunakan untuk melakukan pengujian adalah metode
confusion matrix . Ada empat nilai yang dihasilkan di
dalam tabel confusion matrix, di antaranya True Positive
(TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan True
Negative (TN).

Tabel 4.5 Counfusion Matriks

Prediksi
Aktual DO Tidak DO
DO 8 5
Tidak DO 0 217

Berdasarkan hasil pengujian diatas dapat disimpulkan
bahwa hasil keakuratan sebesar 97,83%, sensitivity 100%
dan presisi data terhadap pengujian sebesar 61,54%,
specificity 97,75% dan F1-Score sebesar 76,19%. Tingkat
akurasinya tidak 100% disebabkan ada beberapa data yang
setelah diprediksi hasilnya tidak sama dengan hasil yang
sesungguhnya.

4.4. Algoritma Decision Tree

Langkah pertama adalah memilih atribut yang akan
dijadikan akar (root node) dengan menghitung nilai gain
yang paling tinggi. Sebelumnya yang akan dihitung adalah
nilai entropy semua data. Prorses perhitungan entropy dan
gain dilakukan untuk menentukkan akar (root) dari pohon
keputusan dalam mengklasifikasi mahasiswa berpotensi
Drop Out.
1. Entropi

Entropi adalah nilai informasi yang menyatakan ukuran
ketidakpastian (impurity) dari attribut dari suatu kumpulan
obyek data dalam satuan bit. Berikut adalah hasil
perhitungan entropy.

Tabel 4.6. Menghitung Entropy

ATHIBUT JUMLAR TIDAK DO | ENTROPY
DATA DO
TOTAL 250 217 13 0,31347000
TERIS
EELAMDY
pECE ] £l E 5 0,53454370
Ter=mpran 1855 151 B 0,25286620
TE
Eak w0 w0 T T
Culp. 127 1 B 011684076
Toommns &) 2 11 0.61836218
SES
Ti=manuil = T 3 T.13337887
Tidak T [ T [
Memeruhi
TENGHASILAN
ORANG TUA
0 0 0 o 0
T T T T T
B 2 T 0303013
E 151 126 0,23382825
e T T T T
T T T T
TENIS TEMPAT
TONGGAL
T 1= 115 3
1 T & 5
2 El B B
E 1 1 T
El T T T T
E] 0 0 T 0
TERIS
TRANSDORTAS]
T 110 08 T T, 15585852
1 58 2 B 047983202
2 &2 i H 0,52203807
E T T T T
= 0 0 a 0
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2. Gain

Setelah menghitung entropy kemudian menghitung
nilai gain setiap atribut. Information gain adalah ukuran
efektifitas suatu atribut dalam mengklasifikasikan data.
Gain digunakan untuk menentukan urutan atribut dimana
attribut yang memiliki nilai Information gain terbesar yang
dipilih. Berikut hasil perhitungan nilai gain.

Tabel 4.7 Menghitung Gain

ATRIBUT JOLAR | TIDAK| po | extROPY GAIN
TOTAL 20 217 | 13 | 034w
TENTS KELANDY 0,010330520
T Laki a 36 | 5 | esseenn
Perempumn 150 151 | 8 | o.28ee0
TE 0,213040856
Baik S w | 0 o
Cuup 117 15 | 3 | oitesaee
Koz i) 2 11 | o.61838200
SKs 0,163505711
Mememai 2 27 | 5 | s
Tidal: ) e 8 0 B o
PENGHASILAN rore
ENGHASILAl 0,005964706
0 0 0 0 0
1 0 0 o o
2 B 5 | o40s0a013
3 131 16 | 5 | oo
4 [ 0 o 0
: 0 0 o o
TES TEMRAT 0,001784486
0 135 e | &
1 70 & 5
2 e ElEE 2756
3 1 1 o [
4 0 0 0 0
s 0 0 o o
BT -
TRANSPORTASI 0.000841403
0 110 T8 | 4 | oioomsia
1 5 5 5 | pewmnn
2 a 57 | 5 | osmssnr
3 0 0 0 0
) 0 o o o

3. Pohon Keputusan

Setelah nilai entropy dan gain dihitung, kemudian
dilakukan uji pohon keputusan dengan menggunakan
RapidMiner. Hasil uji pohon keputusan yang dilakukan
oleh algoritma Decision Tree C4.5 di RapidMiner Studio
menunjukkan bahwa variabel IPK menjadi root.

IPK

Kurang
Baik ol
Tidak DO JENIS TRANSPORTASI

SKS .
Angiutan Umum Sepeda Mator
N Jadan Kaki
Tidzk Memenuh
Do Do

Memenuh
DO JENIS TEMPAT TINGGAL
JENIS TRANSPORTASI E—

Bersama OmngTua  Kost

Angiutan Umur Sepeda Motor Do Tidak DO

Tidak DO Jlan Kak Tidak DO
— ||

PENGHASILAN ORANG TUA

Rp.1.000.000-Rp.1393.398  Ro,2.000.000 - Rp.4.598.599

TidakDO

JENIS KELAMIN
—

Laki-Lak Perempuan

Tidak DO Tidak DO

Gambar 4.1. Hasil Pohon Keputusan

Berdasarkan hasil tersebut, atribut IPK merupakan hal
yang sangat berpengaruh  dalam  mengklasifikasi
mahasiswa berpotensi Drop Out. Dapat dilihat bahwa
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mahasiswa yang memiliki IPK dengan kategori Baik tidak
berpotensi Drop Out.

Adapun rules atau aturan yang dihasilkan dari uji
pohon keputusan dapat dilihat pada Tabel 4.8 dimana
diperoleh 11 rules atau aturan untuk klasifikasi mahasiswa
berpotensi Drop Out yaitu:

Tabel 4.8 Rule Prediksi Algoritma Decision Tree

Amran Deskripsi
Rule 1 IF IPK="Baik™, Then mahasiswa tersebut tidak berpotens1 Tidak DO
IF IPEK="Cukup” And SKS="tidak memenuhi”, Then mahasiswa tersebut

Rule 2 A
berpotensi DO

Rule 3 IF IPK="Kurang” And JenisTransportasi="Anglutan Umum"” Then
Mahasiswa tersebut berpotensi DO

Rule 4 IF IPK="Kurang” And Jenis Transportasi="Jalan Kaki” Then Mahasiswa

tersebut berpotens: DO

IF IPE="Cukup” And SKS="Memenuhi” And Jenis

Rule 5 Transportasi="Angkutan Umum”™ Then mahasiswa tersebut memiliki
kemungkman untuk Tidak DO

IF IPE="Cukup” And SKS="Memenuhi” And Jenis Transportasi="Sepea
Motor” Then Mahasiswa tersebut berpotensi Tidak DO

IF IPE="Kurang” And Jenis Transportasi="Sepeda Motor”™ And Jenis
Rule 7 Tempat Tinggal="Bersama Orangtua® Then Mahasiswa tersebut
berpotensi DO

IF IPE="Kurang” And Jenis Transportasi="Sepeda Motor”™ And Jenis
Tempat Tinggal="Kost” Then Mahasiswa tersebut berpotensi Tidak DO
IF IPK="Cukup” And SKS="Memenuhi” And Jenis Transportasi="Talan
Rule 9 Kaki” And Penghasilan Orangtua="Rp.1.000.000 — Rp.1.999.999" Then
mahasiswa tersebut memiliki kemungkinan untuk Tidak DO

IF IPK="Cukup” And SKS="Memenuhi” And Jenis Transportasi="Talan
Kaki” And Penghasilan Orangtua="Rp.2.000.000 — Rp.4.999 999" And

Rule 6

Rule §

Rule 10 Jenis Kelamin="Laki-Laki” Then mahasiswa tersebut memiliki
kemungkinan untuk Tidak DO
IF IPE="Cukup” And SKS="Memenuhi” And Tenis Transportasi="Talan
Rule 11 Kaki” And Penghasilan Orangtua="Rp.2.000.000 — Rp.4.999 000" And

Jenis Kelamin="Perempuan” Then mahasiswa tersebut memiliki
kemunglkinan untuk Tidak DO

Hasil pelatihan algoritma Decision Tree adalah pohon
keputusan yang kemudian digunakan untuk menentukan
data DO atau Tidak DO. Selanjutnya akan dilakukan
pengujian. Pada tahap pengujian ini, data yang digunakan
adalah Data testing. Langkah selanjutnya adalah mengukur
performa hasil klasifikasi dengan menggunakan Confusion
Matrix. Dan didapatkan hasil keakuratan sebesar 99,13%,
sensitivity 100% dan presisi data terhadap pengujian
sebesar 84,61%, specificity 99,87% dan F1-Score sebesar
91,67%.

5. KESIMPULAN

Kesimpulan yang dapat diperoleh dari penelitian ini
adalah Perbandingan algoritma Naive Bayes dan Decision
Tree menghasilkan masing-masing nilai akurasi 97,83%
dan 99,13%. Dengan nilai rata-rata precision dan recall
yaitu 61,54% dan 100% untuk algoritma Naive Bayes serta
84,61% dan 100% untuk algoritma Decision Tree. Nilai
rata rata fl-score algoritma Naive bayes sebesar 76,19%
dan Decision Tree sebesar 91,67%. Dari hasil yang
didapat, algoritma Decision Tree C4.5 memiliki hasil
peforma lebih tinggi dari algoritma Naive Bayes. Sehingga
algoritma Decision Tree merupakan algoritma paling baik
dalam mengklasifikasi mahasiswa berpotensi drop out di
kampus Unasman. Dalam mengklasifikasi mahasiswa
berpotensi drop out, diimplementasi sebuah pohon
keputusan yang menghasilkan 11 rule (aturan) dengan
atribut IPK sebagai akarnya. Itu artinya IPK merupakan
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faktor paling berpengaruh dalam Kklasifikasi mahasiswa
berpotensi drop out.
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