Jurnal NeoTeknika Vol 6 No.1 Juni 2020, hal 1 -5

KOMPARASI MODEL DECISION TREE UNTUK PREDIKSI
KELULUSAN MAHASISWA DI UNIVERSITAS
PANDANARAN

Abdul Rohman?, Anief Rufiyanto?
email: ™1 abdulrohman15@gmail.com, 2aniefrufiyanto@gmaiI.com

Abstrak

Dalam memprediksi kelulusan mahasiswa dalam perguruan tinggi dengan
menggunakan metode klasifikasi data mining Decision Tree, memberikan manfaat dalam
pengambilan keputusan. Mahasiswa di Universitas Pandanaran merupakan objek
dipenelitian ini yang memiliki data mahasiswa kelas reguler dan mahasiswa kelas
karyawan dan kebanyakan statusnya sudah bekerja.

Metode data mining yang digunakan adalah Decision Tree C4.5, ID3 dan CHAID
Sehingga menghasilkan nilai akurasi tinggi adalah ID3 dengan nilai 73,19% sedangkan
nilai AUC tertinggi adalah C4.5 dengan nilai 0,874.
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PENDAHULUAN

Data mahasiswa menjadi sangat penting untuk bahan mengambil suatu keputusan,
jika data tersebut diolah dan analisa dengan  menggunakan data mining, karena
setiap kumpulan data dapat memberikan pengetahuan penting dan informasi yang
sangat berharga bagi perguruan tinggi. Pada perguruaan tinggi, suatu sistem informasi
dapat digunakan untuk memperoleh informasi yang menunjang setiap pada
pengambilan suatu keputusan

Data mahasiswa yang diolah dengan menggunakan data mining akan memberikan
informasi yang sangat berharga untuk pengambilan keputusan terutama menggunakan
algoritma atau metode decision tree, dimana metode ini menghasil pohon keputusan dan
pola yang mudah untuk dipahami [1],[2].

Penelitian yang kaitannya dengan menerapkan data mining untuk memprediksi
kelulusan mahasiswa dengan menggunakan metode Decision Tree, sudah banyak
dilakukan dengan data mahasiswa reguler [3], [4], [5], [6], [7], Sedangkan dalam
penelitian ini mahasiswa di Universitas Pandanaran terutama Diploma 3 Fakultas Teknik,
memiliki data mahasiswa reguler dan karyawan dan kebanyakan statusnya sudah bekerja.

KAJIAN PUSTAKA
a. Klasifikasi Data Mining

Data mining merupakan proses mengolah dan menganalisis data untuk
memecahkan suatu masalah dengan kegiatan penumpulan, pemakaian data histori
sehingga memunculkan sebuah pola yang teratur [8],[9].

b. Metode Decision Tree

Metode decision tree merupakan metode yang mudah dimengerti, fleksible, dan
menarik dalam membangun sebuah pohon keputusan dapat visualkan dalam bentuk
ganbar.[10].
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Gambar 1. Contoh Konsep Pohon Keputusan Sederhana

Ada 6 tahapan dalam membuat pohon keputusan dengan menggunakan algoritma
atau metode C4.5 yaitu; (1) mempersiapkan data training, (2) menentukan akar pohon
dengan index entrophy, (3) menhitung nilai gain, (4) menghitung split information, (5)
menghitung rasio dan (6) mengulangi langkah ke-2 sampai semua recordnya terpatisi
[10].

Algoritma atau metode 1D3 membentuk pohon keputusan secara ringkas dengan
menghitung entrophy ruang sampel dan entrophy ruang sampel dan atribut [11].

Algoritma atau metode CHAID membentuk pohon atau diagram keputusan dengan
melalui 3 tahap yaitu (1) pengabungan, (2) pemisahan dan (3) penghentian [12].

c. Kerangka Pemikiran
Kerangka pemikiran dalam penelitian ini, seperti gambar dibawah ini.
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Gambar 2. Kerangka Pemikiran

METODE PENELITIAN

Data penelitian ini adalah data kelulusan mahasiswa di Universitas Pandanaran
dengan jenjang pendidikan D3 di Fakultas Teknik berjumlah 235 mahasiswa yang terdiri
dari 151 mahasiswa yang lulus tepat waktu dan 84 mahasiswa yang terlambat.
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Tabel 1. Dataset Kelulusan Mahasiswa

jurusan umur ik pekerjaan ipkl ipk2 ipk3 ipk4 label
DIII Teknik Sipil 23| Laki-laki bekerja 3.62 3.76 3.67 3.5 |tepat
DIII Teknik Sipil 28| Laki-laki bekerja 3.29 3.19 3.05 3.2 [terlambat
DI1I Teknik Sipil 29| Laki-laki bekerja 3.29 3.14 2.76 3.5 |terlambat
DIII Teknik Sipil 35| Laki-laki bekerja 3.19 3.1 29 3.1|terlambat
D111 Teknik Sipil 35| Laki-laki bekerja 3.62 3.52 3.62 3.3 [terlambat
D111 Teknik Sipil 27| Laki-laki bekerja 2.86 2.86 3 3.1 |terlambat
DIII Teknik Sipil 23| Laki-laki bekerja 3.05 3.19 3.29 3.4 |tedambat
D111 Teknik Sipil 33|Peremp bekerja 3.29 3.05 348 3.3 |terambat
DI1I Teknik Sipil 21|Laki-laki bekerja 3.48 3.14 3.38 3.3 |tedambat
DIII Teknik Sipil 22| Laki-laki bekerja 3.23 3.24 3.29 3.1|terlambat
DIII Teknik Sipil 25 |Perempuan bekerja 3.57 3.9 3.17 3.4|tepat
D111 Teknik Sipil 39| Laki-laki bekerja 3.67 3.57 348 3 [tepat
D111 Teknik Sipil 27| Laki-laki bekerja 3.48 3.67 348 3|tepat
D111 Teknik Sipil 33| Laki-laki bekerja 348 3.1 3.05 3.5 |tepat
DIII Teknik Sipil 34|Laki-laki bekerja 3.24 2.86 2.57 2.8|tepat
D111 Teknik Sipil 23 |Laki-laki bekerja 29 3 3 3 [terdambat
D111 Teknik Sipil 30| Laki-laki bekerja 3.19 3.24 3.57 3.1|tepat
D111 Teknik Sipil 31|Laki-laki bekerja 348 3.14 2.86 2.9|tepat
DIII Teknik Sipil 28| Laki-laki bekerja 3.43 3.57 2.76 2.8|tepat
D111 Teknik Sipil 24 |Laki-laki bekerja 3.29 3.29 2.57 2.7 |tepat
DIII Teknik Sipil 43| Laki-laki bekerja 3.38 3.24 248 2.4 |t=pat
D111 Teknik Sipil 25 |Laki-laki bekerja 3.38 3.57 2.38 2.4 |tepat
D111 Teknik Sipil 30| Laki-laki bekerja 3.19 3.24 3.57 3.1|tepat
D111 Teknik Sipil 30| Laki-laki bekerja 3.05 343 3.19 3.5 |terdambat
D111 Teknik Sipil 26| Laki-laki bekerja 2.86 295 2.62 3.3 |terlambat
DJfl Teknik Sipil 27 |Laki-laki bekerja 3.05 3.35 3 3.2 [terlambat
Tﬁ%ﬁfﬁé&éﬁ USTTYd. g Laki-laki bekeria 2.9 3.26 2.84 3.2[terlambat
D111 Teknik Sipil 28| Laki-laki bekerja 3.29 3.26 2.84 3.3 |terlambat

HASIL DAN PEMBAHASAN
a. Algoritma C4.5

Pengolahan data kelulusan mahasiswa dengan menggunakan C4.5 menghasilkan
model pohon keputusan serta menghasilkan 10 rule/pola sebagai beikut:
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Gambar 3. Model Pohon keputusan C4.5

Setelah menghasilkan diagram dan 10 rule/pola tersebut diatas, selanjutnya
mengetahui nilai akurasinya yaitu 65,5% dan nilai AUC (Area Under Curve) sebesar
0,874 sehingga dapat dikategorikan klasifikasi Baik.

b. Algoritma ID3
Pengolahan data kelulusan mahasiswa dengan menggunakan ID3 menghasilkan
model pohon keputusan serta menghasilkan 38 rule/pola sebagai beikut:



Jurnal NeoTeknika Vol 6 No.1 Juni 2020, hal 1 -5

ipk2

=3

O T Bmne DIl Teknik Kimi O Tekik Limgumgan

I« I3 Ipks ipkd ipk4 pekerjaar pekerjaar peb

Gambar 4. Model Pohon keputusan 1D3

Setelah menghasilkan diagram dan 38 rule/pola tersebut diatas, selanjutnya
mengetahui nilai akurasinya yaitu 73,19% dan nilai AUC (Area Under Curve) sebesar
0,806 sehingga dapat dikategorikan klasifikasi Baik.

¢. Algoritma CHAID
Pengolahan data kelulusan mahasiswa dengan menggunakan CHAID menghasilkan
model pohon keputusan serta menghasilkan 13 rule/pola sebagai beikut:

Gambar 5. Model Pohon keputusan CHAID

Setelah menghasilkan diagram dan 13 rule/pola tersebut diatas, selanjutnya
mengetahui nilai akurasinya yaitu 71,87% dan nilai AUC (Area Under Curve) sebesar
0,785 sehingga dapat dikategorikan klasifikasi Cukup.

Dari ketiga metode Decision Tree diatas memiliki tingkat akurasi dan AUC yang
berbeda-beda, yaitu dengan perbandingan sebagai berikut:
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Tabel 2. Perfomance Decision Tree

No | Decisio Tree Perfomance
Akurasi AUC
1 [ C45 65,98% 0,874
2 | ID3 73,19% 0,806
3 | CHAID 71,87%. 0.785

Dari hasil tabel diatas, maka dari ketiga metode Decision Tree yang memiliki
akurasi tinggi adalah ID3 dengan nilai 73,19% sedangkan nilai AUC tertinggi adalah
C4.5 dengan nilai
0,874.

KESIMPULAN

Dalam penelitian ini dilakukan
pengolahan data kelulusan mahasiswa Universitas Pandanaran dengan menggunakan
metode Decision Tree C4.5, ID3 dan CHAID, dan menghasilkan model dan beberapa
rule/pola. Hasil yang didapat dari ketiga metode Decision Tree yang memiliki akurasi
tinggi adalah ID3 dengan nilai 73,19% sedangkan nilai AUC tertinggi dalah C4.5
dengan nilai 0,874
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