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ABSTRAK

Judul : Implementasi Data mining Untuk Prediksi Kelulusan Mahasiswa

STIMIK ESQ Menggunakan Decision Tree C4.5

Kelulusan mahasiswa merupakan isu penting yang sering dibahas di
perguruan tinggi. Hal ini berkaitan dengan penilaian akreditasi. Kualitas
perguruan tinggi sangat dipengaruhi oleh proses penilaian akreditasi. Salah satu
komponen penilaian akreditasi adalah kelulusan mahasiswa. Semakin banyak
lulusan tepat waktu (empat tahun) maka akan semakin baik pula penilaian
terhadap perguruan tinggi tersebut. Untuk itu penelitian ini akan melakukan
prediksi secara dini kepada mahasiswa untuk melihat potensi kelulusan tepat
waktu. Pada penelitian ini akan dilakukan di kampus STIMIK ESQ yang
merupakan salah satu perguruan tingi yang ada di Jakarta. Hasil dari penelitian ini
akan sangat bermanfaat bagi civitas akademik terutama para dosen untuk
memperoleh hasil analisis yang sifatnya objektif, cepat dan terotomatisasi. Selain
itu, hasil analisis ini dapat menjadi suatu informasi pendukung dalam memberikan
penanganan-penanganan khusus terhadap mahasiswa. Penelitian ini menggunakan
Decision Tree C4.5 dalam melakukan prediksi tingkat kelulusan. Hasil akurasi
yang diberikan penelitian ini sebesar 90% dengan menggunakan parameter jenis
kelamin, usia, prodi, IPS1, SKS1, IPK1, IPS2, SKS2, IPK2, IPS3, SKS3, IPK3,
IPS4, SKS4, IPK4, dan masa studi.

Kata kunci : Prediksi, kelulusan, Decision Tree C4.5
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BAB 1
PENDAHULUAN

Pada bab ini berisi latar belakang penelitian, identifikasi masalah, rumusan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian bagi beberapa pihak dan ruang

lingkup penelitian.

1.1  Latar Belakang

Perkembangan dunia pendidikan di Indonesia telah memberikan dampak
persaingan yang sangat ketat. Hal ini dipicu akibat semakin majunya pendidikan
di perguruan tinggi. Salah satu dampak dari persaingan yaitu menghasilkan
lulusan yang berkualitas. Adapun kriteria lulusan yang berkualitas diantaranya
mampu menyelesaikan masa pembelajaran tepat waktu.

Masa pembelajaran tepat waktu sangat mempengaruhi kualitas dari
perguruan tinggi. Kemampuan perguruan tinggi menghasilkan lulusan yang
mampu menyelesaikan masa pembelajaran tepat waktu merupakan faktor yang
mempengaruhi akreditasi perguruan tinggi. Hal ini sesuai dengan peraturan Badan
Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi Nomor 3 tahun 2019 tentang Instrumen
Akreditasi Perguruan Tinggi yang menyatakan bahwa salah satu indikator
penilaian akreditasi adalah persentase lulusan tepat waktu untuk setiap program
dari perguruan tinggi (Badan Akreditasi Nasional Perguruan Tinggi, 2019). Untuk
itu sangat penting mencari faktor yang dapat mempengaruhi kelulusan tepat
waktu di perguruan tinggi.

Studi kasus pada penelitian ini adalah STIMIK (Sekolah Tinggi IImu
Manajemen Ilmu Komputer) ESQ yang berada di Jakarta Selatan. Adapun yang
menjadi objek pada penelitian ini merupakan mahasiswa dari prodi manajemen
dan sistem informasi. Gambar 1.1 di bawah merupakan grafik kelulusan

mahasiswa program studi informasi tahun 2017 sampai dengan 2020.
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Gambar 1.1 Grafik Kelulusan Prodi Sistem Informasi

Gambar 1.2 di bawah merupakan grafik kelulusan mahasiswa program

studi manajemen tahun 2017 sampai dengan 2020.
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Gambar 1.2 Grafik Kelulusan Prodi Manajemen

Merujuk pada Gambar 1.1 dan Gambar 1.2 terlihat bahwa adanya pola

kelulusan yang mengalami penurunan ataupun kenaikan yang sangat signifikan.



Hal ini terlihat pada prodi Sistem Informasi pada tahun 2018-2019 yang
mengalami penurunan drastis sebanyak 31%. Hal ini juga terjadi pada prodi
Manajemen pada tahun 2017-2018 yang menunjukan adanya kenaikan yang
signifikan sebanyak 26%. Namun selanjutnya mengalami penurunan terus
menerus hingga tahun 2020. Dengan demikian penelitian ini akan melakukan
analisis terhadap faktor-faktor yang mempengaruhi kelulusan tepat waktu dengan
menerapkan data mining untuk proses pengolahan data secara otomatis.

Analisis dan prediksi diharapkan mampu menemukan faktor-faktor yang
mempengaruhi dan memprediksi kelulusan tepat waktu. Sehingga dapat dilakukan
prediksi kelulusan mahasiswa lebih dini. Manfaat lainnya yaitu untuk
memonitoring mahasiswa, menunjang data akreditasi dan meningkatkan sistem
perguruan tinggi yang lebih terintegrasi.Data yang digunakan pada penelitian ini
adalah data kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-2020 pada prodi
Sistem Informasi dan Manajemen sebanyak 86 data. Pada penelitian ini, peneliti
fokus pada faktor yang mempengaruhi kelulusan dari semester 1 sampai dengan
semester 4 agar prediksi dapat dilakukan lebih dini. Pemilihan faktor tersebut
mengacu pada Standar Nasional Pendidikan Tinggi (SN DIKTTI).

Penelitian terhadap kelulusan mahasiswa telah banyak dilakukan,
diantaranya penelitian yang berjudul “Prediksi Kelulusan Mahasiswa
Menggunakan Algoritma C4.5 (Studi Kasus di Universitas Peradaban)” (Rahman
dkk., 2020). Penelitian ini menggunakan metode Decision Tree C4.5, data yang
digunakan adalah data kelulusan mahasiswa universitas Peradaban dengan atribut
IPK, SKS, Umur, dan Jenis Kelamin. Tujuan dari penelitian tersebut untuk
mengetahui tingkat akurasi algoritma C4.5. Hasil penelitian tersebut menunjukan
bahwa algoritma C4.5 dapat memprediksi kelulusan mahasiswa Universitas
Peradaban dengan tingkat akurasi 88,74%, presisi 91,7%, dan recall sebesar
95,34%.

Penelitian selanjutnya dengan judul “Prediksi Ketepatan Kelulusan
Mahasiswa Diploma dengan Komparasi Algoritma Klasifikasi” (M. S. Maulana
dkk., 2019). Penelitian ini mengkomparasi 5 algoritma data mining yaitu Decision
Tree C4.5, Naive Bayes, K-NN, rule Induction, dan random forest dengan

pengujian 7-test. Tujuan dari penelitian ini adalah menentukan metode yang



paling akurat untuk menentukan ketepatan kelulusan mahasiswa. Data yang
digunakan pada penelitian ini adalah data mahasiswa AMIK BSI Pontianak
angkatan 2013/2017 prodi Informatika sebanyak 394 record. Atribut yang
digunakan yaitu Nama, Jenis Kelamin, Pekerjaan Mahasiswa, Umur, Status
Nikah, IPS 1-6, IPK, dan status kelulusan. Hasil dari penelitian ini didapatkan
algoritma yang paling optimal dalam menentukan ketepatan kelulusan mahasiswa
diploma AMIK BSI Pontianak adalah Decision Tree C4.5 dengan akurasi sebesar
90,85%.

Berdasarkan beberapa referensi penelitian terdahulu, Decision Tree
memiliki nilai akurasi yang paling tinggi dibandingkan dengan metode data
mining lainnya. Maka pada penelitian ini peneliti mencoba mencari faktor yang
mempengaruhi kelulusan tepat waktu mahasiswa STIMIK ESQ menggunakan
metode Decision Tree. Dengan menggunakan metode tersebut diharapkan mampu
menemukan faktor yang mempengaruhi masa pembelajaran tepat waktu.

Penerapan metode tersebut juga diharapkan mampu menghasilkan akurasi yang

baik.

1.2 Ildentifikasi Masalah
Dari pernyataan yang telah diuraikan di latar belakang, dapat di
identifikasi masalah-masalah sebagai berikut:
1. Tidak diketahuinya faktor yang mempengaruhi kelulusan tepat waktu di
STIMIK ESQ
2. Belum ada pendekatan untuk prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu di

STIMIK ESQ.

1.3  Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah yang telah peneliti pilih di atas maka
dapat dirumuskan permasalahan penelitian sebagai berikut:
1. Faktor apa saja yang mempengaruhi kelulusan tepat waktu di STIMIK
ESQ?
2. Bagaimana memprediksi kelulusan tepat waktu sedari dini di STIMIK

ESQ dengan penerapan data mining ?



1.4

Tujuan Penelitian

Mengacu pada batasan masalah yang telah diuraikan di atas, maka tujuan

penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.
2.

1.5

Untuk mengetahui faktor yang mempengaruhi kelulusan di STIMIK ESQ
Untuk menerapkan data mining dalam memprediksi kelulusan tepat waktu

sedari dini di STIMIK ESQ.

Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini terbagi kedalam tiga bagian yaitu

manfaat bagi peneliti, pithak STIMIK ESQ, dan bagi akademisi.

1.

1.6

Bagi Peneliti : Untuk memperoleh pengetahuan mengenai faktor yang
mempengaruhi kelulusan tepat waktu di STIMIK ESQ dan penerapan data
mining dalam prediksi kelulusan tepat waktu di STIMIK ESQ.

Bagi pihak STIMIK ESQ : Penelitian ini nantinya dapat digunakan sebagai
hipotesis dalam memberikan suatu perlakuan kepada mahasiswa agar
mahasiswa dapat lulus tepat waktu.

Bagi akademisi : Penelitian ini juga diharapkan dapat menambah referensi

bagi penelitian yang akan dilakukan selanjutnya.

Batasan Masalah

Batasan masalah digunakan untuk menghindari adanya pelebaran serta

penyimpangan pokok masalah agar penelitian yang dilakukan lebih terarah dan

memudahkan dalam pembahasan sehingga tujuan dari penelitian yang dilakukan

dapat tercapai. Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.

Data penelitian yang digunakan hanya data mahasiswa lulusan tahun 2017
— 2020 prodi Sistem Informasi dan Manajemen

Data mahasiswa yang dikategorikan menjadi mahasiswa lulus tepat waktu
adalah mampu menyelesaikan masa studi kurang atau sama dengan 4
tahun dan mahasiswa yang terlambat menyelesaikan masa studi adalah
mahasiswa yang lulus lebih dari empat tahun.

Standar kelulusan yang digunakan mengacu pada Standar Nasional

Pendidikan Tinggi (SN DIKTI).



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Landasan Teori

Pada sub bab ini berisi landasan-landasan teori yang akan digunakan
dalam penelitian ini yaitu, Data Mining, Decision Tree, Regresi Logistik Biner,

tabel krejcie-Morgan, Stratified Random Sampling, dan Confusion Matrix.

2.1.1 Data mining

Data mining merupakan sebuah proses yang memanfaatkan ilmu statistik,
Artificial Intelligence (Al) atau kecerdasan buatan, matematika, dan machine
learning untuk mengidentifikasi dan mengekstraksi informasi yang bermanfaat
dan pengetahuan yang terkait dari berbagai database besar (Romadhona, A.,
Suprapedi , S. dan Himawan, 2017). Data mining menurut Nurdin dan Astika
(Nurdin & Astika, 2015) data mining merupakan proses mengekstraksi informasi
atau sesuatu yang menarik dari data yang berada di database, sehingga mampu
menghasilkan suatu informasi yang sangat penting atau berharga. Pengertian
tersebut juga sejalan dengan pengertian menurut Fajrin dan Maulana (A. Maulana
& Fajrin, 2018) yang mendefinisikan bahwa data mining sebagai ekstraksi
informasi potensial, implisit, dan tidak dikenal dari sekumpulan data kemudian
mengubah hasilnya secara akurat menjadi informasi yang mudah dipahami (A.

Maulana & Fajrin, 2018).

Data mining mewarisi banyak aspek dan teknik dari bidang-bidang ilmu
yang sudah mapan terlebih dahulu, data mining bertujuan untuk memperbaiki

teknik tradisional sehingga mampu menangani (Fajrin dkk., 2018):

1. Jumlah data yang sangat besar,
2. Data yang sangat heterogen,

3. Data yang memiliki perbedaan sifat dan data berdimensi tinggi.



Data mining dapat mengidentifikasi pola-pola yang valid, dapat dipahami
secara mudah dan berpotensi memberikan manfaat (Firdaus, 2017). Serta berguna
untuk penggalian nilai tambah dari sekumpulan data berupa pengetahuan yang
tidak diketahui secara manual. Sehingga data mining mampu melakukan

pengelompokan data seperti (Heryana, 2019):

1. Klasifikasi
Klasifikasi adalah suatu teknik pengelompokan dengan target tertentu dalam
bentuk kategori. Misalnya, IPK yang dapat dipisahkan dalam 3 kategori yaitu,

memuaskan, cumlaude, dan summa cumlaude.

2. Klasterisasi
klasterisasi merupakan suatu teknik pengelompokan, pengamatan atau
memperhatikan data berdasarkan kemiripan tertentu antar objek yang

kemudian disatukan dalam suatu kelompok tertentu.

3. Prediksi
Sama dengan klasifikasi dan klasterisasi perbedaannya terletak pada nilai
yang dihasilkan. Prediksi menghasilkan nilai yang akan ada pada masa
mendatang atau dapat dikatakan sebagai suatu teknik memperkirakan nilai

yang belum diketahui untuk masa yang akan datang.

4. Estimasi
Mirip dengan klasifikasi namun variabel target lebih kearah numerik dari

pada kategori.

5. Asosiasi
Tugas dari asosiasi dalam data mining adalah untuk menemukan variabel
yang muncul dalam satu waktu. Dapat dikatakan juga sebagai proses

identifikasi hubungan antar berbagai peristiwa yang terjadi pada suatu waktu.

6. Deskripsi
Data mining mampu menggambarkan atau menjelaskan pola-pola yang

terdapat dalam data sehingga data dapat dianalisis lebih lanjut.



Menurut Rahayu dan kawan-kawan (Rahayu dkk., 2019) data mining

memiliki tujuh tahapan, yaitu:

1. Data Cleaning
Data cleaning merupakan tahapan pembersihan data dari yang tidak
konsisten atau data yang tidak relevan, pada umumnya data mentah memiliki
nilai-nilai yang hilang atau tidak valid. Pembersihan data sangat

mempengaruhi performa dari data mining.

2. Data Integration
Pada tahap ini dilakukan penggabungan data dari beberapa database ke
dalam suatu database baru. Integrasi data perlu dilakukan dengan penuh
ketelitian karena kesalahan pada proses integrasi data dapat menghasilkan
hasil yang tidak relevan, menyimpang bahkan dapat menyesatkan

pengambilan keputusan.

3. Seleksi Data (Data Selection)

Data mentah yang didapatkan dari database seringkali hanya dipilih
beberapa data memiliki pengaruh. Oleh karena itu hanya data yang sesuai
untuk dianalisis yang dipilih dari database. Sebagai contoh, analisis faktor
yang mempengaruhi kelulusan tepat waktu mahasiswa maka tidak perlu
mengambil data NIM dan nama mahasiswa, cukup dengan data akademis

seperti IPK dan IPS.

4. Transformasi Data (Data Transformation)

Data diubah ke dalam format yang sesuai atau digabung berdasarkan
ketentuan yang berlaku. Beberapa teknik data mining hanya mampu
memproses data kategori seperti analisis asosiasi dan clustering. Oleh karena
itu data dengan jenis numerik perlu dibagi-bagi ke dalam beberapa interval.
Sebagai contoh data IPK dan IPS mahasiswa yang memiliki nilai numerik
dari angka 0 sampai dengan 4 dapat dibagi ke dalam beberapa interval seperti

IPK <2.00 =0 dan IPK >=2.00 = 1.

5. Proses Penambangan (Process Mining)
Proses penambangan merupakan proses yang paling utama saat

menerapkan metode untuk menggali pengetahuan berharga yang tersembunyi



dalam data. Pada tahap ini akan diketahui berbagai informasi yang terdapat
dalam data sesuai dengan tujuan yang diinginkan. Sebagai contoh prediksi
kelulusan mahasiswa, maka pada tahap ini akan diketahui pola prediksi

mahasiswa yang dapat lulus tepat waktu.

6. Evaluasi Pola (pattern evaluation)
Pada tahap ini akan dilakukan evaluasi terhadap pola yang dihasilkan
dari tahap penambangan (process mining). Proses ini akan menghasilkan nilai
ketepatan atau akurasi dari pola yang dihasilkan dengan tujuan apakah

penambangan yang dilakukan memang tercapai.

7. Interpretasi pengetahuan
Bagaimana merepresentasikan informasi yang didapatkan ke dalam
bentuk pengetahuan yang dapat dimengerti oleh semua orang. Penyajian
pengetahuan dapat berupa visualisasi untuk membantu mengkomunikasikan

hasil dari data mining.

2.1.2 Decision Tree C4.5

Decision Tree merupakan salah satu metode klasifikasi yang
menggunakan representasi struktur pohon yang berisi alternatif-alternatif
pemecahan dari suatu permasalahan (Hamidah dkk., 2019). Pengertian tersebut
sejalan dengan pengertian Decision Tree menurut Kamal dan kawan-kawan
(Kamal dkk., 2017) yang menyatakan bahwa Decision Tree merupakan salah satu
metode klasifikasi yang direpresentasikan dengan struktur pohon (7ree) atribut
direpresentasikan oleh node, nilai dari atribut direpresentasikan oleh cabang, kelas

direpresentasikan oleh daun.

Sedangkan menurut Patami Kasih (Kasih, 2019) menyatakan bahwa
Decision Tree merupakan diagram alir yang berbentuk seperti pohon (7ree)
dimana node menyatakan pengujian terhadap atribut, output dari setiap pengujian
tersebut dinyatakan dengan cabang dan kelas dinyatakan dengan leaf node. Node
akar (root) merupakan level teratas yang biasanya berupa atribut yang memiliki
pengaruh paling besar pada suatu kelas tertentu, konsep dari Decision Tree adalah

mengubah data menjadi suatu model pohon keputusan yang kemudian diubah
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menjadi sebuah rule (Setio dkk., 2020). Decision Tree memiliki 3 jenis node,

yaitu:

1. Root Node (akar), merupakan node utama yang terletak paling atas dan
paling memiliki pengaruh. Node ini tidak memiliki input namun dapat
memiliki output lebih dari satu.

2. Internal Node, merupakan node yang terletak ditengah atau percabangan
antara root node dan leaf node. Node ini memiliki satu input dan minimal
mempunyai 2 output.

Leaf Node atau terminal node, merupakan node yang terletak paling akhir,

node ini hanya memiliki satu input dan tidak memiliki output.

Gambar 2.1 merupakan gambar struktur Decision Tree

Internal node

| .I

Leaf node

Leaf node

Gambar 2.1 Struktur Decision Tree

Pohon keputusan dapat membantu manusia untuk mengidentifikasi dan
melihat dengan mudah indikator yang mempengaruhi suatu permasalahan dan

dapat menentukan pencarian solusi terbaik dengan memperhitungkan indikator
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tersebut (Hermanto & SN, 2017)). Banyak algoritma yang dapat digunakan dalam

membangun sebuah pohon keputusan salah satunya C4.5.

Algoritma C4.5 merupakan pengembangan dari algoritma ID3 yang
dikembangkan oleh J. Ross Quinlan pada akhir tahun 1970 hingga awal tahun
1980-an (Haidar dkk., 2019). Beberapa pengembangan pada algoritma C4.5
diantaranya dapat menangani pruning, missing value, dan continu data (Harman,
2018). Proses pertama yang dilakukan oleh algoritma C4.5 untuk membangun
sebuah pohon keputusan yaitu dengan menentukan atribut sebagai akar
dilanjutkan dengan pembuatan cabang untuk tiap-tiap nilai dalam akar tersebut.
Yahya dan Jananto (Yahya & Jananto, 2019) menyatakan bahwa secara umum

Decision Tree C4.5 memiliki tahapan algoritma sebagai berikut:

1. Menghitung nilai Entropy, dengan persamaan sebagai berikut:
Entropy (S) =Y~ Pixlog:P;
Keterangan:
Pi : Proporsi data S dengan kelas i
k :Jumlah kelas pada output S.
n : Jumlah partisi atribut A
2. Menghitung nilai information gain untuk masing-masing atribut:

Gain(S,4) = Entropy (S) - Yi=1 %xEntropy(S[)

Keterangan:

S : Himpunan kasus

A : Atribut

n : Jumlah partisi atribut A

S| : Jumlah kasus pada partisi ke 1
S| : Jumlah kasus dalam S

3. Menghitung nilai split info untuk masing-masing atribut
Split Info (S,A) = -y~ %logg%

Keterangan :

S : Himpunan kasus

A : Atribut

n :Jumlah partisi atribut A

Si : Jumlah sampel untuk atribut i

4. Menbhitung nilai gain ratio untuk setiap atribut:
. . _ Gain(S,A)
Gain Ratio (S,4) = SplitInfo (S.A)

Keterangan :
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S : Himpunan kasus
A : Atribut
Gain(S$,4) : Info gain pada atribut A

Split Info(S,A4) : Split info pada atribut A

5. Akar (root) dipilih berdasarkan atribut yang memiliki Gain Ratio tertinggi
dan atribut dengan gain ratio terendah dipilih menjadi cabang (branch)

6. Menghitng nilai Gain Ratio pada setiap atribut tanpa mengikut sertakan
atribut yang telah terpilih pada tahap sebelumnya

7. Atribut dengan nilai Gain Ratio tertinggi dipilih sebagai branch

8. Mengulang langkah 6-7 sampai hasil entropy bernilai nol untuk setiap atribut

yang tersisa.

2.1.3 Regresi Logistik Biner

Regresi Logistik biner merupakan suatu metode analisis statistik yang
berguna untuk menganalisis hubungan antar suatu variabel respon dengan
beberapa prediktor. Dengan variabel responnya berupa data kualitatif dikotomi
yaitu bernilai 1 untuk menyatakan keberadaan suatu karakteristik dan O untuk

menyatakan ketidakberadaan sebuah karakteristik (Tampil dkk., 2015).

Agresti dalam Fahmi (Fahmi & Khikmah, 2018) menyatakan bahwa
regresi logistik biner digunakan untuk memodelkan suatu kejadian dengan
variabel respon bertipe kategori dua pilihan yaitu sukses dan gagal. Menurut
Hosmer dan Lemeshow dalam Manthovani (Misna dkk., 2018) menyatakan
bahwa regresi logistik biner merupakan suatu metode analisis data yang dapat
digunakan untuk mencari hubungan antar variabel y (terikat) yang bersifat
dikotomus yang memiliki kategori biner dan variabel x (bebas) bersifat

polikotomus.

2.1.4 Tabel Krejcie-Morgan

Tabel Krejcie-Morgan merupakan tabel yang digunakan untuk menentukan
jumlah sampel dari n populasi dengan mengasumsikan tingkat kehandalannya
sebesar 95% dan tingkat kesalahannya 5% (W. Wirawan dkk., 2019) sampel yang

diperoleh memiliki tingkat kepercayaan sebesar 95% terhadap keseluruhan
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populasi. Untuk memperoleh jumlah sampel menggunakan tabel krejcie-morgan

diperoleh dengan cara melihat tabel krejcie-morgan seperti pada Tabel 2.1:

Tabel 2.1 Tabel Krejcie-Morgan

S S S S
10 32 52 70
14 46 56 73
19 40 59 76
24 44 63 80
36 48 66 86

Sumber: diolah kembali dari (Mardisetosa dkk., 2020)

N merupakan jumlah populasi dan S merupakan jumlah sampel. Sebagai
contoh jika jumlah populasi sebanyak 85 data, maka jumlah data yang dijadikan
sebagai sampel adalah 70.

2.1.5 Stratified Random Sampling

Stratified Random Sampling Merupakan suatu proses pengambilan data
yang akan dijadikan sebagai sampel melalui pembagian populasi ke dalam strata
tertentu, memilih sampel secara acak dari setiap stratum dan kemudian
digabungkan dalam sebuah data yang akan dijadikan sebagai sampel (Ulya dkk.,
2018). Pemilihan data didasarkan pada angka random dan diperoleh sesuai
dengan jumlah responden terpilih (sesuai dengan jumlah sampel yang telah
ditentukan) (Arieska dkk., 2018). Meskipun tidak melibatkan semua data
populasi, hasil Stratified Random Sampling mampu menggeneralisiasi sebagai

representasi dari populasi.

Komposisi pengambilan sampel dilakukan secara acak dengan jumlah
sampel bersifat proporsional sesuai dengan jumlah kelas yang ada untuk
kemduian dijadikan sebagai total sampel penelitian (Arieska dkk., 2018). Cohcran
dalam Ulya (Ulya dkk., 2018) menyatakan bahwa proses pengukuran dapat
dilakukan dengan pengambilan jumlah sampel yang sedikit serta tidak melibatkan
semua anggota populasi namun hasilnya dapat digeneralisasi sebagai representasi

populasi.
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2.1.6  Confusion matrix
Confusion matrix merupakan suatu metode yang berguna untuk
mengevaluasi informasi dari sistem dengan menghitung akurasi sistem

berdasarkan data training dan data uji (Tanjung dkk., 2016).

Metode ini melakukan proses evaluasi terhadap model klasifikasi
berdasarkan proses perhitungan data latih dan data uji. Tabel 2.2 merupakan tabel

confusion matrix:

Tabel 2.2 Confusion Matrix

Klasifika Prediksi

St Prediksi = ya Prediksi = tidak
Aktual = | Jumlah data positif yang teridentifikasi Jumlah data negatif yang teridentifikasi
ya benar (true positive - TP) salah (false negative - FN)
Aktual = | Jumlah data Positif yang teridentifikasi Jumlah data negatif yang teridentifikasi
tidak salah (false positive - FP) benar (true negative - TN)

Sumber (Galih, 2019)

Dari Tabel 2.2 dapat dilakukan perhitungan akurasi, presisi dan recall.
Akurasi didefinisikan sebagai tingkat kecocokan antara nilai prediksi dan nilai

aktual. Rumus yang digunakan untuk menghitung akurasi adalah

TP+TN

Akurasi = —————
TP+FP+TN+FN

Akurasi dikatakan baik jika nilai prediksi dan aktual memiliki nilai yang
sama atau hampir sama (memiliki tingkat kesalahan yang sangat rendah) dan
dikatakan kurang baik jika akurasi yang dihasilkan berbeda dengan aktual
(memiliki tingkat kesalahan yang tinggi). Akurasi merupakan seberapa dekat nilai
hasil pengukuran dengan nilai sebenarnya (frue value) atau nilai yang dianggap

benar (Hanifah & Prastowo, 2016). Tabel 2.3 merupakan tabel nilai akurasi :

Tabel 2.3 Nilai Akurasi

Nilai Akurasi Hasil Prediksi
Batas Nilai 0.90 - 1.00 | Sangat baik
Batas Nilai 0.80 - 0.90 Baik

Batas Nilai 0.70 - 0.80 Sedang

Batas Nilai 0.60 - 0.70 Lemah

Batas Nilai 0.50 - 0.60 Sangat lemah

Sumber (Galih, 2019)
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Presisi merupakan tingkat ketepatan antara informasi yang diberikan oleh

sistem dengan permintaan user. Rumus yang digunakan untuk menghitung presisi

adalah

Presisi =
TP+FN

Rumus yang digunakan untuk menghitung sensitivity adalah

Sensitivity = P
Keterangan :
a) TP (True Positive) : Jumlah data positif yang teridentifikasi benar
b) TN (True Negative) : Jumlah data negatif yang teridentifikasi benar
c) EN (False Negative) : Jumlah data negatif yang teridentifikasi salah

d) FP (False Positive) : Jumlah data Positif yang teridentifikasi salah



2.2

Penelitian Terdahulu
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Pada sub bab ini berisikan tentang penelitian-penelitian terdahulu yang berkaitan dengan penelitian yang akan dilakukan. Tabel 2.4

merupakan tabel yang berisi rangkuman dari penelitian-penelitian terdahulu.

Tabel 2.4 Penelitian Terdahulu

No Judul Peneliti Tahun Deskripsi Metode Data HasilPenelitian
Terbit

1 Teknik Data mining | Chandra 2020 Tingkat kelulusan dan Decision Data Menggunakan teknik data mining
Menggunakan Wirawan mahasiswa baru tidak seimbang, Tree C4.5 | kelulusan Decision Tree algoritma C.4.5
algoritma Decision maka akan mempengaruhi penilaian mahasiswa dengan menggunakan tools
Tree C4.5 untuk akreditasi pada Program Studi dan UIN Syarif RapidMiner dan diuji menggunakan
memprediksi tingkat Universitas tersebut. Pada penelitian Hidayatullah | confusion matrix menghasilkan nilai
kelulusan tepat ini peneliti membahas prediksi Jakarta. akurasi 89,82% dengan Precision
waktu. tingkat kelulusan tepat waktu 52,63% dan Recall 41,67%, dan nilai

menggunakan teknik data mining AUC sebesar 76,6% nilai 89,82% ini

algoritma C.4.5 dengan studi kasus mengindikasikan bahwa performa

UIN Syarif Hidayatullah Jakarta. keakuratan pada percobaan tersebut
bernilai cukup baik.

2 Prediksi Kelulusan Ade Fatma Ayu | 2020 Tujuan dari penelitian ini yaitu Decision Data Hasil penelitian tersebut menunjukan
Mabhasiswa Rahman, untuk mengetahui tingkat akurasi Tree C4.5 | kelulusan bahwa algoritma C4.5 dapat
Menggunakan Sorikhi dan algoritma C4.5 dalam prediksi mahasiswa memprediksi kelulusan mahasiswa
Algoritma C4.5 Wartulas kelulusan mahasiswa Universitas universitas Universitas Peradaban dengan
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No Judul Peneliti Tahun Deskripsi Metode Data HasilPenelitian
Terbit
(Studi Kasus di Peradaban. Atribut yang digunakan Peradaban tingkat akurasi 88,74%, presisi
Universitas IPK, SKS, Umur, dan Jenis Kelamin 91,7%, dan recall sebesar 95,34
Peradaban) sebanyak 151 data

3 Prediksi Ketepatan Maulana dan 2019 Penelitian ini mengkomparasi 5 Decision Data yang Hasil dari penelitian ini didapatkan
Kelulusan kawan-kawan algoritma data mining yaitu Tree C4.5, | digunakan algoritma yang paling optimal dalam
Mahasiswa Diploma Decision Tree C4.5, Naive Bayes, Naive pada menentukan ketepatan kelulusan
dengan Komparasi K-NN, rule Induction, dan random Bayes, K- | penelitian ini | mahasiswa diploma AMIK BSI
Algoritma forest dengan pengujian T-test. NN, rule adalah data Pontianak adalah Decision Tree C4.5
Klasifikasi Tujuan dari penelitian ini adalah Induction, | mahasiswa dengan akurasi sebesar 90,85%.

menentukan metode yang paling dan AMIK BSI
akurat untuk menentukan ketepatan | random Pontianak
kelulusan mahasiswa. Atribut yang forest angkatan
digunakan yaitu Nama, Jenis 2013/2017
Kelamin. Pekerjaan Mahasiswa, prodi
Umur, Status Nikah, IPS 1-6, IPK, Informatika
dan status kelulusan. sebanyak 394
record.

4 Prediksi Kelulusan Romadhona, 2017 Penelitian ini bertujuan untuk Decision Data Hasil dari penelitian ini menunjukan
Mabhasiswa Tepat Suprapedi,dan menemukan pola prediksi kelulusan | Tree C4.5, | mahasiswa bahwa dari seluruh atribut yang
Waktu Berdasarkan | dan kawan- mahasiswa tepat waktu dengan CHAID, STIMIK digunakan menunjukan bahwa
Usia, Jenis Kelamin, | kawan menggunakan teknik data mining dan ID3 Adhiguna indeks prestasi mendapatkan nilai
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sebanyak 162

No Judul Peneliti Tahun Deskripsi Metode Data HasilPenelitian
Terbit

Dan Indeks Prestasi dan model untuk memprediksi lama gain tertinggi yaitu 0,340 dengan

Menggunakan masa studi adalah algoritma begitu atribut tersebut dapat

Algoritma Decision Decision Tree C4.5 dibandingkan dijadikan sebagai root.

Tree dengan algoritma ID3 dan CHAID Algoritma. Decision tree memiliki
menggunakan data uji untuk kompleksitas yang cukup tinggi
menentukan persentase presisi, karena adanya penelusuran dan
recall. pemrosesan nilai pada setiap

atributnya dengan tujuan untuk
mendapatkan entropi. Akurasi yang
dihasilkan dari penerapan Decision
tree C4.5 yaitu sebesar 91,51%.

5 Implementasi Data Endang 2020 Penelitian ini bertujuan untuk Naive Data Hasil penelitian menunjukan bahwa
mining Etriyanti, mengetahui kinerja dari algoritma Bayes dan | mahasiswa metode Decision Tree C4.5 dapat
Menggunakan Naive Bayesdan decsion tree C4.5 descion STIMIK Bina | digunakan untuk prediksi kelulusan
Algoritma Naive dengan tingkat akurasi yang besar tree C4.5 | Nusantara mahasiswa STIMIK Bina Nusantara
Bayes Classifier dan untuk menyelesaikan permasalhan Jaya Jaya Lubuk Linggau dengan nilai
C4.5 untuk Predksi prediksi kelulusan mahasiswa Lubulkinggau | akurasi sebesar 79,08%. dengan root-
Kelulusan STIMIK Bina Nusantara Jaya angkatan nya adalah IPK-S4. Sedangkan
Mabhasiswa Lubuk Linggau. 2013 dan metode Naive Bayes classifier hanya

2014 mencapai akurasi 78,46%.
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digunakan untuk melakukan

prediksi kellusan mahasisswa.

No Judul Peneliti Tahun Deskripsi Metode Data HasilPenelitian
Terbit
data.

6 Data mining di Galih 2019 Penelitian ini mengkomparasi Decision Data Penelitian ini menunjkan bahwa
Bidang Pendidikan algoritma classifier yaitu Decision Tree C4.5 | mahasiswa Decision Tree memiliki tingkat
untuk Analisis Tree C4.5 dan Naive Bayes untuk dan Naive | STIMIK akurasi yang lebih tinggi
Predikisi Kinerja melihat tingkat akurasi yang Bayes JABAR dibandingkan dengan Naive Bayes.
Mahasiswa dengan dihasilkan dari kedua metode sebanyak 836 | Dengan akurasi sebesar 88,10% dan
Komparasi 2 Model tersebut sehingga metode yang record Naive Bayes 86,3%. Dapat
Klasifikasi memiliki akurasi paling tinggi akan disimpulkan bahwa Decision Tree

C4.5 dapat digunakan untuk

memprediki kelulusan mahasiswa.
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Berikut merupakan penjelasan lengkap Tabel 2.4 :

1. Teknik Data mining Menggunakan Algoritma Decision Tree C4.5 Untuk
Memprediksi Tingkat Kelulusan Tepat Waktu.
Penelitian dilakukan untuk memprediksi tingkat kelulusan tepat waktu
menggunakan teknik data mining algoritma C4.5 di UIN Syarif
Hidayatullah Jakarta. Data yang digunakan sebanyak 754 data yang terdiri
dari 30% data testing dan 70% data training yang terdiri dari data 10
atribut diaman 9 atribut merupakan atribut prediktor dan 1 atribut
merupakan atribut hasil. Pengambilan jumlah sampel dilakukan dengan
menggunakan metode stratified random sampling. Penelitian ini
menggunakan tools RapidMiner dan di uji menggunakan confusion matrix,
menghasilkan nilai akurasi 89,82% dengan precision 52,63% dan Recall
41,67%, dan nilai AUC sebesar 76,6%. Nilai 89,82% ini mengindikasikan
bahwa performa keakuratan pada percobaan tersebut bernilai cukup baik.
Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree C4.5 dapat digunakan untuk

memprediksi kelulusan mahasiswa (C. Wirawan, 2020).

Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan yaitu terletak pada
subjek penelitian dan metode pengambilan sampel yaitu menggunakan
metode stratified random sampling, sehingga diharapkan hasil dari
penelitian tersebut dapat memberikan sumbangsih ide terhadap penelitian
yang akan dilakukan. Perbedaannya terletak pada pemilihan dan jumlah
atribut. Dalam penelitian tersebut pemilihan atribut didasarkan pada opini
peneliti sedangkan pada penelitian yang akan dilakukan pemilihan atribut

didasarkan pada Omnibus fest dan variabel in the equation.

2. Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggnakan Algoritma C4.5 (Studi Kasus di

Universitas Peradaban)

Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk mengetahui tingkat akurasi algoritma
C4.5 dalam prediksi kelulusan mahasiswa Universitas Peradaban. Penelitian ini
menggunakan metode Decision Tree C4.5, data yang digunakan adalah data
kelulusan mahasiswa Universitas Peradaban dengan atribut IPK, SKS, Umur, dan

Jenis Kelamin sebanyak 151 data. Hasil dari penelitian ini didapatkan atribut yang
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menjadi root adalah IPK. Pengujian dilakukan dengan meggunakan confusion
matrix dengan tingkat akurasi yang dihasilkan 88,74%, presisi 91,7%, dan recall
sebesar 95.34. Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree C4.5 dapat digunakan

untuk memprediksi kelulusan mahasiswa (Rahman dkk., 2020).

Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan terletak pada objek
penelitian, sehingga hasil dari penelitian tersebut diharapkan mampu
memberikan sumbangsih ide terhadap penelitian yang akan dilakukan.
Perbedaannya terletak pada tujuan penelitian. Penelitian tersebut bertujuan
untuk mengukur tingkat akurasi metode Decision Tree C4.5 sedangkan
pada penelitian ini bertujuan untuk menemukan prediktor apa saja yang
mempengaruhi kelulusan di STIMIK ESQ. Perbedaan lainnya yaitu dari
atribut yang digunakan dan teknik pengambilan sampel. Pada penelitian
tersebut pemilihan atribut didasarkan pada opini peneliti sedangkan pada
penelitian ini pemilihan atribut didasarkan pada Omnibus fest dan

variabel in the equation.

3. Prediksi Ketepatan Kelulusan Mahasiswa Diploma dengan Komparasi
Algoritma Klasifikasi
Penelitian in1 mengkomparasi 5 algoritma data mining yaitu Decision
Tree C4.5, Naive Bayes, K-NN, rule Induction dan random forest dengan
pengujian 7-fest. Tujuan dari penelitian ini adalah menentukan metode
yang paling akurat untuk menentukan ketepatan kelulusan mahasiswa.
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data mahasiswa AMIK
BSI Pontianak angkatan 2013-2017 prodi Informatika sebanyak 394
record. Atribut yang digunakan yaitu Nama, Jenis Kelamin, Pekerjaan
Mahasiswa, Umur, Status Nikah, IPS 1-6, IPK, dan status kelulusan. Hasil
dari penelitian ini didapatkan algoritma yang paling optimal dalam
menentukan ketepatan kelulusan mahasiswa diploma AMIK BSI
Pontianak adalah Decision Tree C4.5 dengan akurasi sebesar 90,85%.
Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree C4.5 dapat digunakan untuk
memprediksi kelulusan mahasiswa (M. S. Maulana dkk., 2019).
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Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan terletak pada objek
penelitian, sehingga hasil dari penelitian tersebut diharapkan dapat
memberikan sumbangsih terhadap penelitian yang akan dilakukan.
Perbedaannya terletak pada tujuan penelitian, penelitian tersebut bertujuan
untuk mengkomparasi 5 algoritma data mining sedangkan pada penelitian
ini bertujuan untuk menemukan prediktor apa saja yang mempengaruhi
kelulusan di STIMIK ESQ. Perbedaan lainnya yaitu dari atribut yang
digunakan dan teknik pengambilan sampel, pada penelitian tersebut
pemilihan atribut didasarkan pada opini peneliti sedangkan pada penelitian
ini pemilihan atribut didasarkan pada Omnibus test dan variabel in the

equation.

4. Prediksi Kelulusan Mahasiswa Tepat Waktu Berdasarkan Usia, Jenis
Kelamin, Dan Indeks Prestasi Menggunakan Algoritma Decision Tree
Penelitian ini melakukan komparasi antar algoritma yag dipakai dalam

Decision Tree yaitu ID3, CHAID, dan Decision Tree C4.5. Tujuan dari penelitian

ini yaitu untuk menemukan pola prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu

dengan menggunakan teknik data mining dan model untuk memprediksi lama
masa studi adalah algoritma Decision Tree C4.5 dibandingkan dengan algoritma

ID3 dan CHAID menggunakan data uji untuk menentukan persentase presisi,

recall, dan akurasi. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data

mahasiswa STIMIK Adhiguna angkatan 2009 dengan atibut usia, jenis kelamin,
dan indeks prestasi semester 1-4. Hasil penelitian menunjukan bahwa Decision

Tree memiliki kompleksitas yang cukup tinggi karena adanya penelusuran dan

pemrosesan nilai pada setiap atributnya dengan tujuan untuk mendapatkan

entropi. Akurasi tertinggi yang dihasilkan dari penerapan metode Decision Tree

C4.5, ID3, dan CHAID didapatkan oleh Decision Tree C4.5 yaitu sebesar 91,51%.

Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree C4.5 dapat digunakan untuk

memprediksi kelulusan mahasiswa (Romadhona, A., Suprapedi , S. dan Himawan,

2017).

Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan terletak pada objek penelitian
dan tujuan penelitian. Perbedaanya terletak pada atribut dan algoritma yang

digunakan. Pada penelitian tersebut dilakukan perbandingan algoritma Decision
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Tree yaitu C4.5, ID3, dan CHAID. Sedangkan pada penelitian yang akan

dilakukan hanya menggunakan satu algoritma saja.

5. Implementasi Data mining Menggunakan Algoritma Naive Bayes
Pada penelitian ini dilakukan komparasi algoritma Naive Bayes dan Decision

Tree C4.5. Tujuan penelitian ini yaitu untuk mengetahui kinerja dari algoritma

Naive Bayes dan Decision Tree C4.5 dengan tingkat akurasi yang besar untuk

menyelesaikan permasalahan prediksi kelulusan mahasiswa STIMIK Bina

Nusantara Jaya Lubuk Linggau. Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu

data mahasiswa STIMIK Bina Nusantara Jaya Lubuk Linggau angkatan 2013 dan

2014 sebanyak 162 data. Atribut yang digunakan pada penelitian ini yaitu jenis

kelamin, status sekolah, sekolah asal, IPS 1-4 dan status kelulusan. Hasil

penelitian menunjukan bahwa metode Decision Tree C4.5 dapat digunakan untuk
prediksi kelulusan mahasiswa STIMIK Bina Nusantara Jaya Lubuk Linggau
dengan nilai akurasi sebesar 79,08%, sedangkan metode Naive Bayes classifier
hanya mencapai akurasi 78,46%. Variabel yang menjadi root dalam prediksi
kelulusan mahasiswa di STIMIK BINA Nusantara Jaya Lubuk Linggau adalah

IPK-S4, jenis kelamin, dan asal sekolah. Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree

C4.5 dapat digunakan untuk memprediksi kelulusan mahasiswa (Etriyanti dkk.,

2020).

Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan yaitu terletak pada
permasalahan yang diangkat yaitu kelulusan mahasiswa sehingga hasil dari
penelitian tersebut diharapkan dapat memberikan sumbangsih ide. Perbedaanya
terletak pada penggunaan metode, pada penelitian tersebut digunakan dua metode
data mining sedangkan pada penelitian yang akan dilakukan hanya menggunakan
satu metode saja. Perbedaan lain yaitu terletak pada atribut yang digunakan.

6. Data mining di Bidang Pendidikan untuk Analisis Prediksi Kinerja
Mahasiswa dengan Komparasi 2 Model Klasifikasi pada STIMIK Jabar
Penelitian ini mengkomparasi algoritma classifier yaitu Decision Tree C4.5

dan Naive Bayes untuk melihat tingkat akurasi yang dihasilkan dari kedua metode

tersebut sehingga metode yang memiliki akurasi paling tinggi akan digunakan
untuk melakukan prediksi kelulusan mahasiswa. Data yang digunakan pada

penelitian ini adalah data mahasiswa STIMIK JABAR sebanyak 836 record
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dengan atribut NIM, jenis kelamin, kategori asal sekolah, asal kota, jarak tempuh
ke kampus, pekerjaan orang tua, IPK, dan keterangan lulus. Pengolahan data
dilakukan dengan tools RapidMiner. Pengujian dilakukan dengan confusion
matrix dan cross validation digunakan untuk memvalidasi hasil pengujian.
Penelitian ini menunjukan bahwa Decision Tree memiliki tingkat akurasi yang
lebih tinggi dibandingkan dengan Naive Bayes. Dengan akurasi sebesar 88,10%
dan Naive Bayes 86,3%. Dapat disimpulkan bahwa Decision Tree C4.5 dapat
digunakan untuk memprediksi kelulusan mahasiswa (Galih, 2019).

Relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan yaitu prediksi kelulusan
mahasiswa,sedangkan perbedaanya terletak pada metode yang digunakan. Pada
penelitian ini digunakan dua metode kemudian dibandingkan untuk memilih
metode yang memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi, sedangkan pada penelitian

yang akan dilakukan hanya menggunakan satu metode saja.



2.3 Metode Pemecahan Masalah
Tabel 2.5 merupakan tabel metode yang dapat digunakan untuk pemecahan masalah prediksi kelulusan mahasisswa
Tabel 2.5 Metode Pemecahan Masalah
No Metode Relevansi Penelitian terdahulu Pengujian
Teknik Data mining Menggunakan algoritma Decision Tree | Pengujian model menggunakan
Metode Decision Tree dapat C4.5 untuk memprediksi tingkat kelulusan tepat waktu (C. metpde confusion nq.afr ix berupa
digunakan untuk melakukan Wirawan, 2020). Penelitian ini menghasilkan akurasi nilai accuracy,precision, recall,
oo . o dan diagram AUC
prediksi. Decision Tree dapat sebesar 89,82%.
Elezepreientastﬂ‘(gntsetlap atrlb}llt_ i Prediksi Kelulusan Mahasiswa Menggnakan Algoritma | Pengujian dilakukan dengan
! Decision T °r asarh ?nrt? 1 u yang I,netn,ltl)ltl C4.5 (Studi Kasus di Universitas Peradaban) (Rahman | menggunakan confusion matrix
eciston free pengarull teftingel sampat atrt 'u dkk., 2020). Penelitian ini menghasilkan nilai akurasi
yang kurang berpengaruh. Sehingga
.. . sebesar 88,74%.
sangat relevan jika digunakakan
untuk memprediksi kelulusan Prediksi Kelulusan Mahasiswa Tepat Waktu Berdasarkan | Pengujian dilakukan dengan
mahasiswa berdasarkan faktor-faktor | Usia, Jenis Kelamin, Dan Indeks Prestasi Menggunakan mepggqnakan k-fold (number of
yang mempengaruhinya. Algoritma Decision Tree (Romadhona, 2017). Penelitian ini | @/idation)
menghasilkan akurasi sebesar 91,51%.
Prediki Kelulusan Mahasiswa Menggunakan Naive Bayes | Pengujian dilakukan dengan
(Amelia dkk., 2017). Penelitian ini menghasilkan akurasi | menggunakan k-fold cross
Metode Naive Bayes dapat sebesar 88,96% validation 10-fold.
digunakan untuk pengklasifikasian Prediksi Tingkat Kelulusan Mahasiswa Tepat Waktu | Pengujian dilakukan dengan
2 Naive Bayes dengan' I'nenggunakan metod'e ' Menggunakan Naive Bayes : Studi Kasus UIN Syarif | confusion matrix yang terdiri
probabilitas untuk memprediksi Hidayatullah Jakarta Prediction of Timeliness Graduation | dari  precission, recall,  f-

peluang dimasa mendatang.

of Students Using Naive Bayes : A Case Study at Islamic
State University Syarif Hidayatullah (Salmu, S. & Solichin,
2017). Penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 80,72%

measure, dan akurasi
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No Metode Relevansi Penelitian terdahulu Pengujian
Metode KNN merupakan metode Model Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) Untuk | Kurva ROC (Receiver
klasifikasi yang melakukan Prediksi Kelulusan Mahasiswa (Rohman, 2015). Penelitian | Operating Characteristic)
. KNN (K-Nearst l;iaziil;arlls; ;e;l:zgai I(:E;l :llzl.aran . ini menghasilkan akurasi sebesar 85,15%
Neighbor) P ! yang

jaraknya paling dekat
dengan objek yang akan diuji dapat
digunakan untuk prediksi.

Berdasarkan Tabel 2.5, metode Decision Tree C4.5 memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan metode

Naive Bayes dan KNN dalam melakukan prediksi kelulusan mahasiswa tepat waktu. Selain itu metode Decision Tree juga dapat

merepresentasikan atribut yang memiliki pengaruh besar sampai atribut yang memiliki pengaruh rendah yang direpresentasikan dalam

bentuk sebuah pohon keputusan. Maka pada penelitian ini akan digunakan metode Decision Tree C4.5 sebagai metode untuk memecahkan

masalah.



2.4

Kerangka Teoritis
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waktu
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mempengaruhi kelulusan tepat waktu.
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Gambar 2.2 Kerangka Teoritis
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BAB 3
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Alur penelitian

Pada sub bab ini akan dijelaskan mengenai alur dari penelitian yang

dilakukan
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Gambar 3.1 Alur Penelitian
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Tahapan penelitian pada Gambar 3.1 dapat dijelaskan sebagai berikut:

1. Identifikasi Masalah
Identifikasi masalah merupakan tahapan paling awal yang dilakukan
peneliti, salah satunya yaitu mengidentifikasi permasalahan terhadap
kelulusan mahasiswa di STIMIK ESQ. Hasil dari identifikasi tersebut
peneliti menemukan bahwa adanya permasalahan terhadap kelulusan
mahasiswa di STIMIK ESQ di setiap tahunnya, adanya jumlah mahasiswa
yang tidak lulus tepat waktu akan berdampak pada akreditasi STIMIK
ESQ terlebih lagi STIMIK ESQ merupakan perguruan tinggi yang belum
terakreditasi. Hal ini juga memberikan dampak kurang baik kepada
mahasiswa yang tidak bisa lulus tepat waktu seperti adanya pembayaran
tambahan untuk perkuliahan dan berkurangnya peluang untuk mencari
pekerjaan serta tambahan waktu yang harus dikeluarkan untuk

menyelesaikan masa perkuliahan.

2. Survei Literatur
Tahapan ini merupakan tahapan pengumpulan bahan literatur dan
informasi yang berkaitan dengan penelitian sebelumnya mengenai
permasalahan kelulusan mahasiswa di perguruan tinggi serta pencarian

metode yang terbaik untuk menanganinya.

3. Studi Pustaka
Tahapan ini merupakan langkah awal dalam mengumpulkan data, dimana
pengumpulan data tersebut diarahkan pada pencarian data dan informasi
melalui dokumen-dokumen yang mampu mendukung dalam proses
penelitian “Implementasi Data mining untuk Kelulusan Tepat Waktu

Mahasiswa STIMIK ESQ Menggunakan Decision Tree C4.5”.

4. Menentukan dan menyusun instrumen penelitian
Tahapan ini merupakan penentuan instrumen penelitian yang akan
digunakan pada penelitian “Implementasi Data mining untuk Kelulusan
Tepat Waktu Mahasiswa STIMIK ESQ Menggunakan Decision Tree
C4.5”. Instrumen yang dilakukan pada penelitian ini adalah dokumentasi.

Dengan dokumentasi, peneliti memperoleh data dan informasi dari
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berbagai macam sumber, salah satunya yaitu dokumen sekunder berupa
laporan penelitian dengan objek penelitian yang sama serta data yang

dibutuhkan dari pihak akademik STIMIK ESQ.

Mengumpulkan Data

Tahap ini dilakukan untuk mengumpulkan data dan informasi yang
berkaitan dengan penelitian yang dilakukan, untuk memperoleh data
tersebut dilakukan beberapa teknik yaitu teknik Perpustakaan (Library
Research), yaitu penelitian yang dilakukan dengan cara pengumpulan data
dengan membaca literatur untuk mendapatkan teori yang berhubungan
dengan permasalahan yang sedang diteliti. Peneliti memperoleh data
dengan Secondary data, dimana data yang diperoleh berasal dari sumber
yang sudah ada, data yang diperoleh diantaranya berupa Nama Mahasiswa,
NIM, Usia Saat Masuk, indeks prestasi semester 1 sampai dengan indeks
prestasi semester 8, indeks prestasi kumulatif semester 1 sampai dengan
semester 8, Jumlah SKS yang diambil setiap semesternya serta keterangan

lulus tepat waktu atau tidak.

Seleksi Data

Pada umumnya data yang diperoleh dari database memiliki isian yang
tidak sesuai atau tidak sempurna seperti missing value, data yang tidak
valid atau hanya sekedar salah penulisan. Maka pada tahap ini dilakukan
pembersihan data dari missing value serta data yang tidak relevan.
Pembersihan data perlu dilakukan agar data yang diolah memiliki
performa yang baik. Pembersihan data dilakukan secara manual dengan

menghapus data yang kosong ataupun data yang tidak relevan.

Preprocessing

Pada tahap ini dilakukan pemilihan fitur menggunakan SPSS (Statistica
Product and Service Solutions) dengan metode Regresi logistik biner
pemilihan fitur bertujuan untuk menentukan fitur yang paling berpengaruh
terhadap kelulusan mahasiswa tepat waktu. Pada tahap ini juga dilakukan
penentuan fitur yang menjadi prediktor kemudian dilakukan penentuan

jumlah sampel yang akan digunakan pada penelitian mengacu pada tabel
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krejcie. Dengan populasi data sebanyak 188, didapatkan data yang akan
dijadikan sebagai sampel sebanyak 86 yang terdiri dari 35 data mahasiswa
lulus tepat waktu dan 35 data mahasiswa yang tidak lulus tepat waktu.
Pengambilan anggota sampel dilakukan dengan menggunakan metode

random stratified sampling.

Transformasi

Pada tahap ini dilakukan transformasi data ke dalam bentuk numerik,
adapun data yang ditransformasikan yaitu data pada atribut masa studi ke
dalam data numerik, kelulusan tepat waktu dinotasikan dengan angka 0
dan kelulusan tidak tepat waktu dinotasikan dengan angka 1. Kemudian
pada atribut Jenis kelamin laki-laki dinotasikan dengan angka 0 dan
perempuan dinotasikan dengan angka 1. Pada atribut prodi, sistem
informasi dinotasikan dengan angka 0 dan Manajemen dengan angka 1.
Pada tahap ini juga dilakukan penskalaan pada atribut SKS, SKS dengan
rentang 0-15 dinotasikan dengan angka 3, 16-18 sksk dinotasikan dengan
angka 2, 19-21 dinotasikan dengan angka 1, dan 22-24 dinotasikan dengan
angka 0, rentang nilai tersebut didasarkan pada panduan akademik tahun
2020. Selanjutnya pada nilai IPS dan IPK, jika nilai IPK <1.99 maka
dinotasikan dengan angka 4, 2.00-2.75 dinotasikan dengan angka 3, 2.76-
3.00 dinotasikan dengan angka 2, 3.00-3.50 dinotasikan dengan angka 1
dan rentang nilai IPS dan IPK dari 3.51-400 dinotasikan dengan angka 0.

Data mining

Pengolahan data dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman
python. Adapun metode yang digunakan adalah Decision Tree C4.5,
Dengan tujuan untuk mendapatkan rules yang tersembunyi dari data

lulusan mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-2020.

Evaluasi

Setelah dilakukan pengolahan pada tahap sebelumnya kemudian dilakukan
evaluasi terhadap metode yang digunakan, untuk mendapatkan nilai
akurasi yang paling tinggi dan nilai error yang paling rendah. Evaluasi

dilakukan dengan menggunakan confusion matrix.
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11. Interpretasi
Tahap ini merupakan tahap paling terakhir dilakukan, yaitu interpretasi

dari rule yang dihasilkan dari tahap tahap sebelumnya.

3.2 Instrumen Penelitian

Instrumen penelitian menurut sugiyono dalam sujadijaya (Trimo, 2017)
menyatakan bahwa instrumen penelitian adalah suatu alat yang digunakan untuk
mengukur fenomena alam maupun sosial yang diamati. Berdasarkan
permasalahan
yang telah dipaparkan pada bab sebelumnya, maka instrumen dalam penelitian ini

terbagi dua yaitu bahan dan peralatan yang dijelaskan sebagai berikut:

3.21 Bahan
Dalam penelitian ini bahan yang diperlukan adalah data akademik dan

profil kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-2020.

3.2.2 Alat
Peralatan yang dibutuhkan dalam penelitian ini meliputi kebutuhan

perangkat keras dan perangkat lunak. Kebutuhan perangkat lunak:

1. SPSS (Statistica Product and Service Solutions)

SPSS merupakan sebuah program aplikasi yang mampu melakukan
analisis statistik serta manajemen data pada lingkungan grafis yang dilengkapi
dengan menu-menu deskriptif dan kotak dialog yang sederhana sehingga
memudahakan pengoprasiannya. SPSS (Statistica Product and Service
Solutions). Dari berbagai jenis perangkat lunak yang ada, SPSS dapat dijadikan

pilihan karena fasilitas dan kemudahan dalam mengoperasikannya.

Pada penelitain ini SPSS digunakan sebagai fools untuk melakukan
perhitungan regresi binary logistic. Perhitungan regresi binary logistic
bertujuan untuk melihat hubungan variabel bebas dengan variabel terikat, serta

untuk melihat variabel bebas yang memiliki pengaruh terbesar.

2. Google Colab
Google colab (Google colaboratory) merupakan sebuah tools yang dirilis

oleh google. Google colab memberikan fasilitas untuk pengolahan data
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menggunakan machine learning maupun deep learning. Penggunaan google
colab hampir sama dengan jupyter nootebook karena google colab dibuat di
atas environment jupyter perbedaannya terletak pada hal penyimpanannya.
Media penyimpanan pada google colab adalah google drive dan berjalan pada
sistem cloud. Google colab menyediakan berbagai macam [library seperti
keras, Tensorflow, OpenCV maupun Pytorch. Pada penelitian ini Google colab
digunakan sebagai tools untuk melakukan proses data mining dengan

menggunakan bahasa pemrograman python.

3.3 Data

Pada penelitian ini, data yang digunakan merupakan data kelulusan
mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-2020 sebanyak 186 yang terdiri dari 2 prodi
yaitu prodi sistem informasi dan Manajemen. Tabel 3.1 merupakan jumlah

mahasiswa berdasarkan prodi

Tabel 3.1 Jumlah Mahasiswa Berdasarkan Prodi

Prodi Jumlah
Sistem Informasi 61
Manajemen 125
Total 186

Pada penelitian ini, kelulusan mahasiswa dibagi menjadi dua kategori
yaitu lulus tepat waktu dan lulus tidak tepat waktu atau terlambat. Mahasiswa
yang lulus tepat waktu merupakan mahasiswa yang mampu menyelesaikan masa
pembelajaran kurang dari atau sama dengan 4 tahun (<4 tahun) dan mahasiswa
yang tidak lulus tepat waktu atau terlambat merupakan mahasiswa yang
menyelesaikan masa studi lebih dari 4 tahun ( >4 tahun). Tabel 3.2 merupakan

jumlah dan persentase kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-2020:

Tabel 3.2 Jumlah Mahasiswa Berdasarkan Kelulusan

Kelulusan Frekuensi Persentase
lulus tepat waktu (< 4 tahun) 137 74%
lulus tidak tepat waktu (>4 tahun) 49 26%

Total 186 100%)
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Tabel 3.2 menunjukan bahwa mahasiswa yang mampu lulus tepat waktu
berjumlah 137 mahasiswa atau setara dengan 74% dari total mahasiswa dan
mahasiswa yang tidak lulus tepat waktu berjumlah 49 orang atau setara dengan

26% dari total mahasiswa.

Jenis data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder, data
sekunder menurut Harry Hermawan (Hermawan, 2019) merupakan data yang
didapatkan secara tidak langsung oleh peneliti sendiri, dapat melalui berbagai
media yang diperoleh dan dipublikasikan oleh pihak lain, data tersebut dapat
berupa laporan, catatan, dokumen, dan studi pustaka. Pada penelitian ini data
diperoleh dari pihak kedua yaitu dari Biro Administrasi Akademik (BAA)
STIMIK ESQ, data tersebut berupa data akademik dan profil mahasiswa STIMIK
ESQ lulusan tahun 2017-2020.

Metode pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan studi
dokumentasi, dengan mengumpulkan dokumen-dokumen yang dibutuhkan.
Dokumen merupakan catatan atau peristiwa yang sudah terjadi, yang dapat
diperoleh dengan dokumen dalam bentuk teks, foto, gambar atau arsip suatu
instansi yang memiliki relevansi dengan penelitian yang akan dilakukan. Pada

penelitian ini pengumpulan data diperoleh dari dokumen STIMIK ESQ.

3.4  Sampling

Penentuan besarnya jumlah sampel mengacu pada tabel krejcie, dari total
populasi 86 data didapatkan jumlah data sampel sebanyak 70 data. Penentuan
anggota sampel menggunakan metode stratified random sampling dimana 35 data
terdiri dari mahasiswa yang lulus tepat waktu dan 35 mahasiswa yang tidak lulus

tepaat waktu atau terlambat.

3.4.1 SPSS (Statistica Product and Service Solutions)
Pada penelitian ini SPSS digunakan untuk melakukan analisis variabel
yang mempengaruhi kelulusan mahasiswa. Analisis data dilakukan dengan tujuan

sebagai berikut:
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1. Untuk melihat variabel bebas (Usia, Prodi, IPS1, SKS1, IPK1, IPS2, SKS2,
IPK2, IPS3, SKS3, IPK3, IPK3, IPS4, SKS4, IPK4) secara simultan
(bersama-sama ) mempengaruhi model atau tidak.

2. Untuk melihat variabel bebas (Usia, Prodi, IPS1, SKS1, IPK1, IPS2, SKS2,
IPK2, I1PS3, SKS3, IPK3, IPK3, IPS4, SKS4, IPK4) secara parisal
mempengaruhi model atau tidak, dan

3. Untuk melihat apakah model yang dibuat fit atau tidak.

Untuk dapat menjawab tujuan digunakan tes sebagai berikut:

1. Omnibus test : untuk melihat variabel bebas (Usia, Prodi, IPS1, SKSI,
IPK1, IPS2, SKS2, IPK2, IPS3, SKS3, IPK3, IPK3, IPS4, SKS4, IPK4)
secara bersama-sama (simultan) mempengaruhi model atau tidak.

2. Variabel in the Equation : digunakan untuk melihat Apakah variabel bebas
(Usia, Prodi, IPS1, SKSI1, IPK1, IPS2, SKS2, IPK2, IPS3, SKS3, IPK3,
IPK3, PS4, SKS4, IPK4) secara parisal (sendiri-sendiri) mempengaruhi
model?

3. Hosmer and Lomeshow test : digunakan untuk melihat model yang dibuat fit

atau tidak.

Adapun variabel yang diujikan disajikan pada Tabel 3.3:

Tabel 3.3 Variabel Penelitian

No Variabel Tipe Data Nilai
1 | Usia Integer Rentang nilai 17-24
2 | Jenis kelamin Kategori Perempuan dan laki-laki
3 | Prodi Kategori Sistem Informasi
4 | IPSI1 Real 0.00-4.00
5 | SKSI Integer 0-24
6 | IPK1 Real 0.00-4.00
7 | IPS2 Real 0.00-4.00
8 | SKS2 Integer 0-24
9 | IPK2 Real 0.00-4.00
10 | IPS3 Real 0.00-4.00
11 | SKS3 Integer 0-24
12 | IPK3 Real 0.00-4.00
13 | IPS4 Real 0.00-4.00
14 | SKS4 Integer 0-24
15 | IPK4 Real 0.00-4.00
16 | Masa studi Kategori Tepat dan terlambat
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Dan data yang digunakan untuk melakukan analisis prediktor sebanyak

jumlah sampel yaitu 70 data, adapun contoh datanya pada Tabel 3.4:

Tabel 3.4 Data Sampel

No | JK | Usia Prodi IPS1 | SKS1 | IPK1 | IPK4 Masa

Studi

1 P 21 Manajemen 3.86 21 3.86 3.5 terlambat

2 | L | 1g | Sistem 305 | 19 | 305 | 358 | terlambat
Informasi

3| p | 1g | Sistem 301 | 19 | 301 | 271 | terlambat
Informasi

4 | L | 1 | Sistem 179 | 19 1.79 | 2.07 | terlambat
Informasi

68 P 17 Manajemen 3.33 21 3.33 3.52 Tepat

69 P 18 Manajemen 348 21 348 3.24 Tepat

70 L 18 Manajemen 3.33 21 3.33 34 Tepat

Dari pengolahan data dengan metode regresi logistik biner didapatkan nilai
pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat secara bersama-sama (parsial)
mempengaruhi model dengan nilai sig 0,00 yang artinya nilai sig < 0.05 variabel
bebas secara bersama sama mempengaruhi model. Sedangkan untuk pengujian
pengaruh variabel bebas secara sendiri-sendiri (parsial) tidak mempengaruhi

model dengan nilai sig > 0.05.

3.5  Prediksi Kelulusan

Prediksi kelulusan mahasiswa dilakukan dengan menggunakan metode
Decision Tree C.45. Konstruksi pada Decision Tree dilakukan secara top down
(dari atas kebawah) untuk solusinya. Gambar 3.2 merupakan proses prediksi

kelulusan mahasiswa

Analisis

Data . Fitur Seleksi Prediksi Pengkuran
prediktor
Regresi
. . Decision -
logistik — Aleoritma C.45 > Akurasi
. tree
biner
Data
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Gambar 3.2 Proses Prediksi Kelulusan

Merujuk pada Gambar 3.2 data kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ
terlebih dahulu dilakukan analisis fitur menggunakan regresi logistik biner dengan
tujuan untuk melihat tingkat pengaruh variabel bebas terhadap variabel terikat.
Data yang digunakan sebanyak 70 data yang terdiri dari 35 data mahasiswa lulus
tepat waktu dan 35 mahasiswa tidak lulus tepat waktu atau terlambat. Dari proses
tersebut didapat nilai pengaruh dari tiap variabel bebas terhadap variabel terkait

baik secara parsial maupun simultan.

Kemudian dilakukan seleksi fitur/variabel dengan menggunakan algoritma
C4.5. Pada Decision Tree C4.5 pencarian atribut sebagai akar (root) dilakukan
dengan mencari nilai gain ratio tertinggi. Pada proses pengklasifikasian Decision
Tree semua data akan diuji dengan melakukan pelacakan pada jalur dari node akar
(root) sampai dengan daun (leaf) dan kemudian akan diprediksi kelas yang

dimiliki oleh data baru tersebut (Kasih, 2019).

Pengambilan root node didasarkan pada atribut yang memiliki nilai gain
tertinggi, dengan cara perhitungan nilai enfropy pada seluruh case, dan
perhitungan entropy beserta gain pada setiap atribut. Perhitungan internal nodes
juga didasarkan pada atribut yang memiliki nilai gain tertinggi, namun tanpa
melibatkan atribut yang menjadi roof node. Atribut yang menjadi Leaf nodes akan
diambil dari atribut dengan nilai gain tertinggi yang nilai atributnya hanya masuk
ke dalam satu kondisi. Berdasarkan perhitungan Decision Tree algoritma C4.5

didapatkan atribut yang menjadi root adalah IPK.

3.6 Evaluasi

Evaluasi terhadap model yang dibuat dilakukan dengan menggunakan
confusion matrix. Evaluasi dilakukan dengan tujuan untuk melihat keberhasilan
dari model yang digunakan. Akurasi didefinisikan sebagai tingkat kecocokan
antara nilai prediksi, dan nilai aktual. Rumus yang digunakan untuk menghitung

akurasi adalah

TP+TN

Akurasi = ——————
TP+FP+TN+FN



Keterangan :

e) TP (True Positive)
f) TN (True Negative)
g) FN (False Negative)
h) FP (False Positive)
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: Jumlah data positif yang teridentifikasi benar
: Jumlah data negatif yang teridentifikasi benar
: Jumlah data negatif yang teridentifikasi salah

: Jumlah data Positif yang teridentifikasi salah
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BAB 4

PEMBAHASAN DAN HASIL

Hasil

Pada sub bab ini akan dijelaskan pengumpulan data, seleksi data,

preprocessing, transformasi data, proses data mining dan interpretasi.

4.1.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini, data yang digunakan merupakan data kelulusan mahasiswa

STIMIK ESQ tahun 2017-2020 sebanyak 186 yang terdiri dari 44 data mahasiswa

lulusan tahun 2017, 45 data mahasiswa lulusan tahun 2018, 35 data mahasiswa

lulusan tahun 2019, dan 62 data mahasiswa lulusan tahun 2020. Tabel 4.1

merupakan tabel jumlah data kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ tahun 2017-

2020.
Tabel 4.1 Jumlah Kelulusan Mahasiswa STIMIK ESQ 2017-2020
prodi
Tahun Sistem Informasi Manajemen Jumlah

2017 17 >7 o
2018 16 29 15
2019 14 X o
2020 14 a3 o
Jumlah 61 125 186

Data tersebut terdiri dari banyak atribut seperti pada Tabel 4.2:

Tabel 4.2 Atribut Data Kelulusan Mahasiswa STIMIK ESQ 2017-2020

No Atribut Keterangan
1 NIM Nomor induk mahasiswa
2 Prodi Predikat kelulusan
3 Nama Nama mahasiswa
4 Jenis Kelamin Jenis kelamin mahasiswa
5 Tempat, Tanggal lahir Tempat dan tanggal lahir mahasiswa
6 Tahun Masuk Tahun masuk mahasiswa
7 Jumlah SKS Lulus Jumlah dan Satuan Kredit Semester Lulus
8 Predikat Predikat kelulusan
9 Tanggal kelulusan Tanggal kelulusan Mahasiswa
10 | Tanggal Ijazah dan Transkrip Tanggal Ijazah dan Transkip mahasiswa
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No Atribut Keterangan

11 | IPS1-8 Indeks prestasi semester 1 - 8

12 | SKS1-8 Satuan kredit semester 1 - 8

13 | IPK1-8 Indeks prestasi kumulatif semester 1 - 8

Tabel 4.3 merupakan contoh data mahasiswa STIMIK ESQ lulusan tahun 2017-
2020

Tabel 4.3 Contoh Data Mahasiswa

No NIM Prodi Jenis Tempat, SKS8 | IPK 8
Kelamin tanggal lahir
1 | 1410120003 | Sistem Informasi L Tangerang, 19 9 3,42
September 1996 ’
2 | 1410120018 | Sistem Informasi L Jakarta, 12 April 9 3,75
2020
. . Jakarta, 9
3 1410120019 | Sistem Informasi L Agustus 1996 17 2,81
Selangor,
4 1410120020 | Sistem Informasi L Malaysia, 1 Juli 19 2,55
1996
5 | 1410110001 | Manajemen P {%1‘9?3’ 24April |5 2,79
. Serang, 7 Juni
6 1410110004 | Manajemen L 1995 12 2,53
186 | 1410120014 | Sarika Fitri P Pekanbaru, 19 12 3,89
Juni 1996

4.1.2 Seleksi Data

Pada tahap ini dilakukan seleksi pada data yang akan digunakan. Seleksi
tersebut bertujuan untuk memilih variabel yang mempengaruhi kelulusan tepat
waktu. analisis dilakukan dengan menggunakan bantuan aplikasi SPSS dengan
teknik Regresi Logistik biner. Regresi Logistik Biner merupakan suatu metode
analisis statistik yang berguna untuk menganalisis hubungan antar suatu variabel
respon dengan beberapa prediktor. Dengan variabel responnya berupa data
kualitatif dikotomi yaitu bernilai 1 untuk menyatakan keberadaan suatu
karakteristik dan O untuk menyatakan ketidakberadaan sebuah karakteristik
(Tampil dkk., 2015). Pada penelitian ini angka 0 menyatakan lulus tepat waktu

dan 1 menyatakan terlambat.
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Adapun variabel yang diuji dengan menggunakan metode regresi logistik
biner adalah Jenis Kelamin, Usia saat masuk yang diketahui dari pengurangan
tahun masuk dengan tahun lahir, Prodi, Indeks prestasi semester satu sampai
dengan semester 4, Satuan Kredit semester 1 sampai dengan semester 4, Indeks

prestasi kumulatif semester 1 sampai dengan semester 4 dan Masa studi sebagai

label.

Tabel 4.4
No | Variabel Keterangan Status
| Jenis . Jenis kelamin mahasiswa Bebas

Kelamin
2 | Usit | oeurangan abun masuk dan tabun fai) | PP
3 | Prodi Prodi (Sistem Informasi dan Manajemen ) Bebas
4 | IPSI Indeks Prestasi Semester 1 Bebas
5 | SKSI1 Satuan kredit semester 1 Bebas
6 | IPK1 Indeks Prestasi Kumulatif semester 1 Bebas
7 | IPS2 Indeks Prestasi Semester 2 Bebas
8 | SKS2 Satuan kredit semester 2 Bebas
9 | IPK2 Indeks Prestasi Kumulatif semester 2 Bebas
10 | IPS3 Indeks Prestasi Semester 3 Bebas
11 | SKS3 Satuan kredit semester 3 Bebas
12 | IPK3 Indeks Prestasi Semester 3 Bebas
13 | IPS4 Indeks Prestasi Semester 4 Bebas
14 | SKS4 Satuan kredit semester 4 Bebas
15 | IPK4 Indeks Prestasi Kumulatif semester 4 Bebas
16 | Masa Studi | Lama masa studi Target

Atribut Prediktor Kelulusan Mahasiswa STIMIK ESQ

Enam belas variabel tersebut diuji untuk menentukan atribut yang paling
berpengaruh terhadap kelulusan tepat waktu, pengujian didasarkan pada nilai
signifikasi, atribut dikatakan berpengaruh jika memiliki nilai signifikasi <=0,05.

Adapun tahapan pengujiannya ditunjukan pada prototype sebagai berikut:



. Import data penelitian yang akan diolah.

. Menentukan nama dan tipe data atribut

Tabel 4.5 Nama dan Tipe data Atribut

Nama Atriut Tipe Data
Jenis Kelamin String (laki-laki dan perempuan)
Usia Integer
Prodi String (manajemen dan sistem informasi)
IPS1 Real
SKSI Integer
IPK1 Real Real
IPS2 Real
SKS2 Integer
IPK2 Real
IPS3 Real
SKS3 Integer
IPK3 Real
IPS4 Real
SKS4 Integer
IPK4 Real
Masa Studi String (lulus dan terlambat)

Kemudian pilih analyze dan pilih regresi logistik biner
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Analyze  Graphs  Utilities Exensions  Window  Help
Reports ry BB E (4] @
Descriptive Statistics 2 @ m“ @
Bayesian Statistics 3
Tables Pl LK | Fips2 | & sk
Compare Means 3
General Linear Model » 23,00 265,00 !
Generalized Linear Models 3 386,00 37,00 '
) 305,00 36,00 i
Mixed Models 4
311,00 3,00 i
Correlate 3
470 00 24 00
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MBI BT [ Curve Estimation...
Classi (2
i Partial Least Squares..
Dimension Reduction 4 i3
Binary Logistic...
Scale 3 =il
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NonparamelicTests b Multmomml Logistic...
Forecasting 3 Ordinal...
Survival » Probit...
Multiple Response 3 uonlinear...

Missing Value Analysis...
Multiple Imputation
Complex Samples
% Simulation...
Quality Control
ROC Curve...
Spatial and Temporal Modeling...
Direct Marketing

3

[ weight Estimation...
2-Stage Least Squares...

Dptimal Scaling (CATREG)...

368,00 309,00 :
21,00 212,00 :
262,00 3.00 :

243 00 241.00 -
——

Gambar 4.1 Regression Binary Logistic

Kemudian akan muncul tampilan seperti pada Gambar 4.1:

f

Dependent.

Categorical

-Block 1 of 1

Previous

Covariates:

Next

Method: u

Selection Variable:

| Rye.

Gambar 4.2 Pemilihan Variabel Dependen dan Independen



Isikan variabel masa studi ke dalam kotak dependent dan variabel JK
(Jenis Kelamin), Usia, Prodi, IPS1, SKS1, IPK1, IPS2, SKS2, IPK2, IPS3,
SKS3, IPK3, IPK3, IPS4, SKS4, IPK4 ke dalam kotak Covariates.

Dependent:

& UsiA
&4 PRODI
& 1Ps1
& K3
& 1PK1
& P32
& 5Ks2
& IPK2
& 1Ps3
& SKs3
& IPK3
& 1Psa
& sKa4
& IPK4

&a MASASTUDI

> Ex

rBlock 1 of 1

et |

USIA
IPKA

-

PRODI{Cat)
Method: |Enter

xJ

IPS1
Selection Variable:

Covariates:
SKS1
|

| Rule...

(Lo J{geste [ Reset [ cancel]| e |

Gambar 4.3 Variabel Dependen dan Dependen

Kelamin) dan Prodi ke dalam kotak categorical

kemudian klik continue.

L

4. Klik tombol categorical, kemudian masukan variabel JK (Jenis

covariates

Covariates: Categorical Covariates:

|¢ usia = PRODI(Indicatar}=

& 1PS1 MASASTUDI(Indicator)=

& 5Ks1

& IPK1 Q

& P32

& SKs2

& IPK2

& P33

& sKs3 - Change Contrast

? :E;j Contrast: |Indic:at0r - | Change
& sKks4 = Reference Category. @ Last @& First

Gambar 4.4 Variabel Kategori
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5. Klik tombol Options kemudian centang pada opsi classification
plots, Hosmer and Lomeshow test, correlation of
estimates, iteration history kemudian klik continue.

¥ Logistic Regression: Optiens

Statistics and Plots

[ Classification plots [ Correlations of estimates

[« Hosmer-Lemeshow goodness-offit :f

[ Casewise listing of residuals [C] i for exp(B): B

a

Display
@ At each step © Atlast step

T e e
Probability for Stepwise Classification cutoff

Entry: Removal:
Maximum lterations:

[7] Conserve memaory for complex analyses or large datasets

[%! Include constant in model

(Gontnue)(_Gance s

Gambar 4.5 Statistic and Plots

6. SPSS menampilkan output yang berisi beberapa informasi berikut:

1) Tabel Omnibus fest

Tabel 4.6 Omnibus test

Omnibus 7Zests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step Step 55,209 14 ,000
: Block 55,209 14 ,000
Model 55,209 14 ,000

Pada Tabel 4.6 dapat dilihat bahwa nilai sig <0,05 yang artinya secara

bersama-sama variabel bebas terbukti mempengaruhi model.



2) Tabel Variabel in the Equation

Tabel 4.7 Variabel in the Equation

Variables in the Equation

Sig.

JK(1) ,653
USIA ,369
PRODI(1) ,570
IPS1 ,895
IPK1 ,033
1PS2 ,630
SKS2 , 754
IPK2 ,898
IPS3 427
SKS3 ,027
IPK3 ,818
1PS4 ,532
SKS4 ,008
IPK4 ,269
Constant ,069
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Pada Tabel 4.7 dapat dilihat nilai sig >= 0,05 yang artinya secara parsial

variabel bebas tidak mempengaruhi model. Dari ke-15 variabel tersebut yang

mendekati nilai <=0,05 adalah variabel SKS4, SKS3, IPK1, dan seterusnya.

Hal tersebut menunjukan bahwa SKS4 memiliki nilai yang paling berpengaruh

terhadap kelulusan mahasiswa.

3) Tabel Hosmer and Lomeshow test

Tabel 4.8 Hosmer and Lomeshow test

Hosmer and Lemeshow Test

Step

Chi-square

df

Sig.

1

5,266

8

,729

Pada Tabel 4.8 terlihat bahwa nilai sig > 0.05 yang artinya model yang

dibuat terbukti fit.

4.1.3 Preprocessing

Data yang didapatkan dari pihak BAA (Biro Administrasi Akademik)

STIMIK ESQ sebanyak 186 data namun tidak semua data dapat digunakan

dalam penelitian. Data yang dilibatkan dalam penelitian hanya data yang bersih
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dari missing value, dan data yang tidak relevan. Dari total 186 data didapatkan
86 data yang bersih dari missing value dan data yang tidak relevan. pembersihan
data dilakukan secara manual dengan mengeliminasi data yang memiliki missing
value dan data yang tidak relevan. Dari 86 data tersebut akan diambil sebagaian
data sebagai sampel, proses pengambilan sampel dilakukan dengan

menggunakan metode stratified random sampling. Gambar 4.6 merupakan

Populasi Strata Random Sampel
Tepat 70 data (35
— Fungsi
> random ® tepat, 35
Terlamb terlambaat)

Gambar 4.6 Prototype Stratified Random Sampling Prototype  stratified
random sampling.

Berdasarkan Gambar 4.6, populasi yang digunakan sebanyak 86 data,
dimana data tersebut terbagi kedalam dua strata berdasarkan masa studi yaitu
tepat dan terlambat. Pengolahan proses stratified random sampling dilakukan
dengan bantuan aplikasi Microsoft Excel. Pengambilan anggota sampel
dilakukan secara acak (random) dengan menggunakan fungsi random yang telah
tersedia di Microsoft Excel. Penentuan jumlah sampel mengacu pada tabel

Krejcie-Morgan, Tabel 4.9 merupakan tabel krejcie morgan:

Tabel 4.9 Krejcie-Morgan

N|S| N|S|N|S|N S

10 | 10 | 35 |32 |60 | 52| 8 | 70

1514 |40 | 46 | 65| 56 | 90 | 73

201 19 | 45 | 40| 70 | 59 | 95 | 76

25 |24 150 |44 | 75| 63 | 100 | 80

30 | 36 | 55| 48 | 80 | 66 | 110 | 86
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Berdasarkan Tabel 4.9 dari jumlah populasi 86 data didapatkan sampel
sebanyak 70 data, dimana data tersebut terdiri dari 35 data mahasiswa lulus tepat

waktu dan 35 mahasiswa lulus tidak tepat waktu atau terlambat.

4.1.4 Transformasi Data
Pada tahap ini data diubah ke dalam format yang sesuai untuk diproses.
Beberapa metode seperti clustering dan asosiasi hanya mampu mengolah data
dalam bentuk kategorikal. Maka pada tahap ini data dari setiap atribut
ditransformasikan ke dalam bentuk kategori agar data dapat diproses dan data
berada di rentang nilai yang sama, kemudian dinotasikan dengan rentang angka

0-4. Adapun transformasi yang dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Jenis Kelamin, atribut ini memiliki dua nilai yaitu laki-laki dan perempuan

yang ditransformasikan sebagai berikut:

Tabel 4.10 Transformasi Atribut Jenis Kelamin

Jenis Kelamin Transformasi
Laki-laki 0
Perempuan 1

2. Prodi, atribut ini memiliki dua nilai yaitu sistem informasi yang

ditransformasikan sebagai berikut:

Tabel 4.11 Transformasi Atribut Prodi

Prodi Transformasi
Manajemen 1
Sistem Informasi 0

3. Usia, atribut usia ditransformasikan sebagai berikut:

Tabel 4.12 Transformasi Atribut Usia

Usia Transformasi
<=15 3
16-18 2
19-21 1
>=21 0
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4. Indeks Prestasi Semester dan Indeks Prestasi Kumulatif, atribut ini
memiliki rentang nilai dari 0.00 sampai dengan 4.00. agar atribut ini
memiliki nilai dengan rentang nilai yang sama maka dilakukan

transformasi dengan ketentuan seperti pada Tabel 4.13:

Tabel 4.13 Transformasi Atribut IPS (Indeks Prestasi Semester)

Indeks Prestasi Notasi
>3.51 0
3.01-3.50 1
2.76-3.00 2
2.00-2.75 3
>1.99 4

Rentang nilai tersebut didasarkan pada panduan akademik STIMIK
ESQ tahun 2020 seperti pada Tabel 4.14:

Tabel 4.14 Predikat Kelulusan

Indeks Prestasi Predikat kelulusan
>3,51 Pujian (Cum laude)
3,01=>3,50 Sangat memuaskan
2.762=3,00 Memuaskan
>2,00 Lulus

5. Satuan Kredit Semester (SKS), atribut ini memiliki rentang nilai antara 0
sampai dengan 24. Agar atribut SKS memiliki nilai dengan rentang yang
sama dengan atribut lain maka dilakukan transformasi dengan ketentuan

sebagai berikut :

Tabel 4.15 Transformasi SKS (Sistem Kredit Semester)

Jumlah SKS | Notasi
22-24 0
19-21 1
16-18 2

<15 3

Rentang nilai tersebut didasarkan pada ketentuan akademik tahun 2020.

6. Masa Studi, atribut ini memiliki dua nilai yaitu “Tepat” yang

ditransformasikan sebagai berikut:



Tabel 4.16 Transformasi Atribut Masa Studi

Masa Studi Transformasi
Tepat (< 4 Tahun) 1
Terlambat (>4 tahun) 0

Tabel 4.17 merupakan tabel data sebelum dilakukan transformasi

Tabel 4.17 Data Mahasiswa Sebelum Di Tranformasi

No | JK | Usia | Prodi IPS1 | SKS1 | IPK1 | IPK4 g{i:ﬁ
1 21 | Manajemen | 3,86 21 3,86 3,5 | terlambat
2 L | oas |58 Fsos | 19 | 3,05 | 3.58 | terlambat
Informasi
30 p | oas [S8™ Tyl g9 | 301 | 271 | terlambat
Informasi
a4 || oag [SS™ 91 19 | 179 | 2,07 | terlambat
Informasi
5 L 18 | Manajemen | 2,86 21 2,86 | 2,46 | terlambat
185 | P 18 | Manajemen | 3,48 21 3,48 3,24 Tepat
186 | L 18 | Manajemen | 3,33 21 3,33 34 Tepat

Tabel 4.18 data kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ 2017-2020 setelah

dilakukan transformasi

Tabel 4.18 Data Mahasiswa Setelah Ditransformasi

No | JK | Usia | Prodi | IPS1 | SKS1 | IPK1 | IPK4 gﬁfﬁ
IR 1 0 1 0 1 0
2 o] 2 0 1 1 1 0 0
3 1] 2 0 1 1 1 3 0
4 (o] 2 0 4 1 4 3 0
5 o] 2 1 2 0 2 3 0
185 | 1 | 18 1 1 0 1 1 1
18 | 0 | 18 1 1 0 1 1 1

4.1.5 Proses Data mining

Berdasarkan data dan atribut yang telah didapat dari proses sebelumnya,
proses selanjutnya adalah melakukan pengolahan data dengan metode Decision
Tree. Untuk melakukan prediksi dibutuhkan data latih dan data uji. Data latih

berfungsi sebagai data pembelajaran dan data uji berfungsi untuk menguji model

yang dihasilkan dari data latih.
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Pengujian data  kelulusan mahasiswa untuk memprediksi kelulusan
mahasiswa tepat waktu dengan metode Decision Tree dilakukan dengan
menggunakan bahasa pemrograman python pada fools google colab. Hasil dari
pengujian akan didapatkan nilai akurasi metode Decision Tree untuk memprediksi
kelulusan tepat waktu mahasiswa STIMIK ESQ. Adapun langkahnya adalah

sebagai berikut:

1. Import library yang dibutuhkan

import
import
import

import

numpy as np
pandas as pd
matplotlib.pyplot as plt

seaborn as sns

from sklearn import preprocessing

from sklearn.model selection import train test split

Source code tersebut merupakan perintah untuk memanggil 1library yang
akan digunakan agar perintah yang akan dijalankan dapat berjalan dan

pembuatan model dapat dieksekusi.

2. Import data yang akan digunakan
Setelah melakukan pemanggilan library, selanjutnya memanggil data

yang akan digunakan, adapun source yang adalah sebagai berikut:

df= pd.read csv('DATA.csv', delimiter=";", names = [ 'JenisKelamin',
'usia', 'Prodi', 'IPS1', 'SKS1', 'IPK1', 'IPS2', 'SKS2', 'IPK2',6'IP
s3', 'SKS3', 'IPK3', 'IpPS4', 'SKS4', 'IPK4', 'MasaStudi'l])

Pada source code tersebut menunjukan pemanggilan data yang akan
digunakan, data yang digunakan yaitu DATA.csv yang sebelumnya telah
diupload. Data yang digunakan memiliki format csv dengan pemisah “;”.
Dengan fitur yang digunakan yaitu JenisKelamin, usia, Prodi, IPS1, SKSI,
IPK1, IPS2, SKS2, IPK2, IPS3, SKS3, IPK3, IPS4, SKS4, IPK4,
MasaStudi.

3. Melihat bentuk data yang digunakan

df.shape

Output dari source code di atas adalah sebagai berikut:

(70, 16)
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Output di atas menunjukan bahwa data yang digunakan sebanyak 70 data
dengan atribut sebanyak 16. Dimana 15 atribut merupakan atribut prediktor
dan 1 atribut merupakan atribut target.

Menentukan atribut target, menentukan jumlah data festing dan training

Proses selanjutnya adalah menentukan atribut target, membagi data kedalam

data training (data latih) dan data testing (data uji). Berikut source code
ang digunakan

X = df.drop(["'MasaStudi'], axis=1)

y = df['MasaStudi']

X train, X test, y train, y test = train test split(
X, y, test size = 0.30, random state = 42)

X train.shape, X test.shape

Source code tersebut menunjukan bahwa atribut target adalah atribut
‘MasaStudi’, dengan jumlah data testing sebanyak 30% atau setara dengan
21 data yang diambil secara random.

Pemodelan dengan Decision Tree
Pada tahap ini dilakukan pemodelan dengan menggunakan Decision Tree
C4.5, dengan criterion ‘entropy’ dan maksimal kedalaman tree adalah 7,

dengan random statenya adalah 0. Berikut source code yang digunakan

clf en = DecisionTreeClassifier(criterion='entropy',
max depth=7, random state=0)
clf gini.fit (X train, y train)

Visualisasi model Decision Tree C4.5

import graphviz

dot data = tree.export graphviz(clf en, out file=No
ne, feature names=X train.columns,class names=y trai
n, filled=True, rounded=True,
special characters=True

graph = graphviz.Source (dot data)

graph

Untuk mempermudah pembacaan oufput yang dihasilkan, maka diperlukan
visualisasi kedalam sebuah bentuk pohon keputusan. Adapun source code
yang digunakan untuk pembentukan pohon keputusan adalah sebagai

berikut:

Output  dari  source code  tersebut adalah  sebagai  berikut:
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Gambar 4.7 Pohon Keputusan Prediksi Kelulusan Mahasiswa



Keterangan :
JK (Jenis Kelamin)
Usia
Prodi

IPK dan IPS (1-4)

SKS (1-4)

Masa Studi

0 (Laki-laki) dan 1 (Perempuan)
0 (>=21), 1 (19-21), 2 (16-21), dan 3 (<=15)
0 (Sistem informasi) dan 1 (Manajemen )

0 (>=3.51), 1 (3.01-3.50), 2 (2.76-3.00), 3 (2.00-
2.75), dan 4 (<=1.99)

0 (22-24), 1 (19-21), 2 (16-18), dan 3 (<=15)

0 (Terlambat) dan 1 (Tepat)

Gambar 4.7 menunjukan bahwa atribut SKS4 menjadi roof node sehingga

menjadi atribut yang paling berpengaruh dalam prediksi kelulusan mahasiswa.

7. Pengujian model dengan confision matrix

Tahapan terakhir dalam prediksi kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ

adalah pengujian model prediksi. Pengujian dilakukan dengan tujuan untuk

melihat data

from sklearn.metrics import confusion matrix

cm = confusion matrix(y test, y pred en)

print ('Confusion matrix\n\n', cm)

from sklearn.metrics import classification report
print (classification report(y test, y pred en))

Output dari kode tersebut adalah sebagai berikut

Tabel 4.19 Confusion Matrix

. Actual Value
Prediction value — -
Positive class Negative class
Positive class 10 2
Negative class 0 9

Berikut merupakan penjelasan Tabel 4.19:

a. Jumlah data positif yang teridentifikasi benar (7rue Positive) sebanyak 10

data

b. Jumlah data negatif yang teridentifikasi benar (7rue Negative) 0 data.
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C. Jumlah data negatif yang teridentifikasi salah (False Negative) sebanyak 9
data

d. Jumlah data Positif yang teridentifikasi salah (False Positive) hanya 2 data

from sklearn.metrics import classification report

print (classification report(y test, y pred en))

precision recall fl-score support
0 1.00 0.83 0.91 12
1 0.82 1.00 0.90 9
accuracy 0.90 21
macro avg 0.91 0.92 0.90 21
weighted avg 0.92 0.90 0.91 21

Output di atas menunjukan bahwa tingkat akurasi dari model yang dibuat adalah
90%, akurasi tersebut menunjukan bahwa model yang dibuat memiliki tingkat
akurasi yang sangat baik sehingga dapat digunakan untuk meakukan prediksi

kelulusan maha.

416 Interpretasi

Berdasarkan pemodelan yang dilakukan dengan Decision Tree C4.5
dengan data sebanyak 70 data. Dimana data uji yang digunakan sebanyak 30%
atau setara dengan 21 data dan data latith sebanyak 70% atau setaa dengan 49
data. Model tersebut menghasilkan akurasi sebesar 90% dengan SKS4 sebagai
root atau sebagai atribut yang paling berpengaruh. Adapun interpretasi dari model

yang telah dibuat disajikan pada Tabel 4.20 berikut:

Tabel 4.20 Interpretasi

Program Studi Rules

1. Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih besar atau sama
. . dengan dari 3.51, IPS3 lebih besar atau sama dengan 3.51, Prodi
Sistem Informasi

Sistem Informasi, SKS3 sebanyak 22-24 maka diprdiksi “lulus

tepat waktu”

. 1. Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih besar atau sama
Manajemen

dengan dari 3.51, IPS3 lebih besar atau sama dengan 3.51, Prodi
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Sistem Informasi, SKS3 sebanyak 19-21 maka diprediksi “tidak

lulus tepat waktu atau terlambat”

Sistem Informasi dan

Manajemen

10.

11.

12.

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih besar atau sama
dengan dari 3.51, IPS3 lebih besar atau sama dengan 3.51, Prodi
Manajemen maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih besar atau sama
dengan dari 3.51, IPS3 berada diantara rentang nilai 3.01-3.50
maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih besar atau sama
dengan dari 3.51, IPS3 berada diantara rentang nilai 2.76-3.00
maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
3.01-3.50 maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.76-3.00, dan IPS2 lebih dari atau sama dengan 3.51 maka
diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.76-3.00, dan IPS2 lebih dari atau sama dengan 3.51, IPK2 lebih
dari 3.51 maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.76-3.00, dan IPS2 lebih dari atau sama dengan 3.51, IPK2
berada pada rentang nilai 3.01-3.50 21 maka diprediksi “tidak Iulus
tepat waktu atau terlambat”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.76-3.00, dan IPS2 berada pada rentang niali 2.00-2.75 maka
diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 lebih dari atau sama dengan 3.51 maka diprediksi
“lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 berada pada rentang nilai 3.01-3.50 ,IPK4 lebih
dari atau sama dengan 3.51 maka diprediksi “lulus tepat waktu”
Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 berada pada rentang nilai 3.01-3.50 , IPK4 berada
pada rentang nilai 3.01-3.50, JK (Jenis Kelamin) laki-laki, IPS3
lebih dari 3.51 maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 berada pada rentang nilai 3.01-3.50 , IPK4 berada
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

pada rentang nilai 3.01-3.50, JK (Jenis Kelamin) laki-laki, IPS3
berada pada rentang nilai 3.01-3.51 maka diprediksi “tidak lulus
tepat waktu atau terlambat”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 berada pada rentang nilai 3.01-3.50 , [PK4 berada
pada rentang nilai 3.01-3.50, JK (Jenis Kelamin) maka diprediksi
“lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 berada pada rentang nilai
2.00-2.75, IPK3 berada pada rentang nilai 2.76-3.00 maka
diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, IPS4 lebih kecil dari atau sama
denga 1.99 maka diprediksi “tidak lulus tepat waktu atau
terlambat”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, SKS3 berada pada rentang 22-24
SKS maka diprediksi “lulus tepat waktu”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, SKS3 berada pada rentang 19-21
“tidak lulus tepat waktu atau terlambat”

Jika SKS4 sebanyak 19-21 SKS, SKS3 berada pada rentang 16-18
maka diprediksi “tidak lulus tepat waktu atau terlambat”

Jika SKS4 kurang atau sama dengan 15 maka diprediksi “tidak

lulus tepat waktu atau terlambat”




BAB 5
PENUTUP

51 Kesimpulan
Berdasarkan seluruh hasil dari tahapan penelitian yang telah dilakukan
pada penerapan metode Decision Tree C4.5 untuk prediksi kelulusan mahasiswa

STIMIK ESQ dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Faktor ayng mempengaruhi kelulusan tepat waktu di STIMIK ESQ
berdasarkan pohon keputusan decision tree C4.5 yaitu SKS4, IPS4, SKS3,
IPS3, IPS2, IPK3, Prodi, IPK2, IPK4, dan Jenis Kelamin.

2. Prediksi kelulusan mahasiswa dapat dilakukan dengan menggunakan
pendekatan data mining dengan metode decision tree C4.5 yang

menghasilkan 21 rules dengan tingkat akurasi sebesar 90.

5.2  Saran
Berdasarkan hasil pengamatan dan analisa selama melakukan penelitian

prediksi kelulusan mahasiswa STIMIK ESQ sarannya adalah sebagai berikut :

1. Penelitian selanjutnya lebih baik menggunakan data yang lebih banyak
untuk menghasilkan peraturan dengan nilai akurasi yang jauh lebih baik.

2. Untuk menemukan metode yang lebih cocok pada penelitian selanjutnya
lebih baik menggunakan metode yang lain.

3. Analisia yang dilakukan pada penelitian ini merupakan analisis yang
sangat mendasar, maka perlu dikembangkan kembali. Akan lebih bagus
jika pada penelitian selanjutnya prediksi Dikembangkan dalam bentuk

sistem agar semakin mempermudah prediksi kelulusan STIMIK ESQ.
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