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Abstract

The selection of new student admissions serves to get qualified students. The quality of students can be measured by the period of
education in college. Timely graduates who have the title of quality students. The number of student graduations greatly affects the
accreditation assessment for a college. Many factors greatly affect the punctuality of graduation for students such as gender, age,
marital status, GPA, and employment status. These variables will be processed with the KNN (K-Nearest Neighbor) algorithm, Naive
Baye, C4.5. The preprocessing data uses student data consisting of gender, age, marital status, and employment status as well as
GPA. Based on graduation data, 203 students graduated on time and 97 students graduated late. After the transformation is
performed, the entire data can be used because there is no empty value. The data changed were age (young : 19 - 24, old : 25 - 50)
and GPA (large: 3-4,small : 1 -2.9). The results showed that Naive Bayes had 100.00% accuracy and a 1,000 higher AUC compared
to C4.5 and KNN. So the Naive Bayes algorithm has better performance compared to KNN and C4.5.
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Abstrak

Seleksi penerimaan mahasiswa baru berfungsi untuk mendapatkan mahasiswa yang berkualitas. Kualitas mahasiswa dapat diukur
dengan masa pendidikan di perguruan tinggi. Lulusan yang tepat waktu yang mempunyai predikat mahasiswa berkualitas. Jumlah
kelulusan mahasiswa sangat mempengaruhi penilaian akreditasi bagi suatu perguruan tinggi. Banyak faktor yang sangat
berpengaruh terhadap ketepatan waktu kelulusan bagi mahasiswa seperti, jenis kelamin, umur, status pernikahan, IPK, dan status
pekerjaan. Variabel-variabel tersebut akan diolah dengan algoritma KNN (K-Nearest Neighbor), Naive Baye, C4.5. Data
preprocessing menggunakan data mahasiswa yang terdiri dari jenis kelamin, umur, status pernikahan, dan status pekerjaan juga
IPK. Berdasarkan data kelulusan, 203 siswa lulus tepat waktu dan 97 siswa lulus terlambat.Setelah dilakukan transformasi,
keseluruhan data dapat digunakan karena tidak ada nilai yang kosong. Data yang diubah adalah umur (muda : 19 - 24, tua : 25 -
50) dan IPK (besar : 3 - 4, kecil : 1 - 2.9). Hasil confusion matrix, menunjukkan bahwa Naive Bayes mempunyai accuracy 100.00%
dan AUC 1.000 lebih tinggi dibandingkan dengan C4.5 dan KNN. Sehingga algoritma Naive Bayes mempunyai kinerja yang lebih
baik dibandingkan dengan KNN dan C4.5.

Keyword : Kelulusan, Mahasiswa, KNN, Naive bayes, C4.5

l. PENDAHULUAN

Pendaftaran sebagai calon mahasiswa baru di perguruan tinggi baik negeri maupun swasta semakin meningkat, sehingga
harus diadakan seleksi penerimaan mahasiswa baru atau PMB agar mendapatkan mahasiswa yang berkualitas [1].
Implementasi keterampilan akademik yang bersifat profesional yang dapat menciptakan dan mengembangkan IPTEK dan
seni bagi mahasiswa dalam bermasyarakat adalah salah satu tujuan dari pendidikan dalam perguruan tinggi [2]. Persaingan
antar perguruan tinggi sangat ketat dengan menghasilkan kualitas lulusan mahasiswa yang baik. Kualitas program
pendidikan perlu diperbaiki karena merupakan suatu tantangan bagi setiap perguruan tinggi [3]. Kualitas lulusan yang baik
dapat dilihat dari masa studi dan waktu kelulusan dengan tepat waktu [4].

Kegiatan akhir pendidikan adalah proses kelulusan yang dialami oleh peserta didik [5]. Institusi membutuhkan penilaian
akreditasi yang berproses pada kelulusan mahasiswa di suatu perguruan tinggi [6]. Ketepatan waktu lulus sangat
mempengaruhi penilaian akreditasi perguruan tinggi [7]. Perguruan tinggi banyak menyoroti salah satu faktor tentang
ketepatan mahasiswa dalam menyelesaikan masa studinya [8]. Masa atau lama studi yaitu rentan waktu yang digunakan
mahasiswa untuk penyelesaian pendidikannya [9]. Kelulusan sangat penting dalam evaluasi proses pembelajaran di dalam
perguruan tinggi sehingga dapat diperbaiki [10]. Faktor-faktor yang mempengaruhi penyelesaian perkuliahan di perguruan
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tinggi, yaitu faktor internal, faktor akademik, faktor tempat tinggal, faktor keluarga, faktor perilaku [11]. Faktor-faktor
tersebut berakibat pada masa studi mahasiswa yang melebihi standar kompetensi yaitu untuk S1 selama 4 tahun [12].
Data peserta didik yang didapat dari pendaftaran mahasiswa baru dan data kelulusan yang didapat dari data mahasiswa
lama yang sudah menyelesaikan pendidikan ada di dalam institusi [13]. Sedangkan data akademik mahasiswa yang
tersimpan pada setiap perguruan tinggi dapat dimanfaatkan untuk diolah menjadi informasi tentang prediksi mahasiswa
yang lulus dengan tepat waktu [14]. Data peserta didik yang melimpah seperti data mahasiswa dan data akademik pada
universitas dapat dimanfaatkan untuk diolah datanya agar mendapatkan informasi yang tersembunyi seperti prediksi
kelulusan mahasiswa [15]. Prediksi variabel target akan didapatkan dari variabel prediktor yang ada di dalam data
mahasiswa [16]. Oleh karena itu, diperlukan pengelompokkan atau klasifikasi mahasiswa dengan karakteristik lulus tepat
waktu dan lulus terlambat, sehingga bisa diberikan tindakan pencegahan untuk mahasiswa yang lulus terlambat [17].
Pengumpulan atau kegiatan untuk mengekstrak atau mengolah data untuk menemukan ilmu pengetahuan baru yang dapat
memberikan informasi [18]. Data Mining merupakan suatu kegiatan atau proses pengumpulan suatu data yang kemudian
diekstrak atau diolah untuk mendapatkan suatu ilmu pengetahuan yang baru. Pengelompokkan dengan data mining akan
dilakukan dengan tiga metode yaitu, KNN, Naive Bayes, dan Decision Tree atau yang biasa disebut dengan C4.5.
Algoritma KNN berperan untuk mengidentifikasi kasus baru terhadap kasus lama yang mrmiliki nilai kedekatan
mendapatkan nilai kedekatan [19]. KNN juga dapat digunakan dalam pengolahan data angka atau numerik dan
menggunakan skema perkiraan parameter perulangan yang tidak rumit, dan bisa digunakan untuk dataset yang besar
ukurannya [20]. Efektivitas dan efisiensi dalam metode Naive Bayes dalam pembelajaran induktif dapat berkompetitif dari
algoritma klasifikasi lainnya [21]. Di dalam data mining terdapat metode klasifikasi atau algoritma yang sering digunakan
untuk memprediksi pola atau model kelulusan mahasiswa yaitu C4.5 [10].

Seperti pada penelitian yang membandingkan ketiga algoritma tersebut dalam pembelajaran daring dan mempunyai hasil
yang berbeda, yaitu Naive Bayes 55.49%, KNN 61.47%, C4.5 atau Decision Tree 61.29% [22]. Hasil accuracy tersebut
menunjukkan bahwa Naive Bayes adalah algoritma yang terbaik digunakan pada kasus pembelajaran daring. Dengan
penggunaan 3 algoritma yaitu Naive Bayes, KNN, dan C4.5 atau Decision Tree diharapkan dapat memprediksi status
kelulusan mahasiswa selama perkuliahan, sehingga mahasiswa yang tidak lulus tepat waktu atau terlambat lulus dapat
diberikan perhatian lebih oleh prodi dan pembimbing akademik sehingga mahasiswa dapat memperbaiki indeks prestasi
agar dapat lulus dengan segera [23].

1. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini akan digunakan 3 algoritma data mining yaitu KNN (K-Nearest Neighbor), Naive Bayes, dan C4.5 atau
yang biasa disebut dengan Decision Tree. Ketiga algoritma tersebut akan dievaluasi dengan membandingkan hasil dari
kedua algoritma dengan nilai confusion matrix yaitu nilai accuraty, precision, recall, dan AUC.

1. KNN (K-Nearest Neighbor)

KNN (K-Nearest Neighbor) adalah klasifikasi obyek yang sangat dekat jaraknya dan membutuhkan informasi training yang
disebut dengan tata cara supervised [9]. KNN mempunyai prinsip kerja antara evaluasi informasi dengan neighbor data
pelatihan (k orang sebelah) dengan cara mencari jarak yang paling dekat [24], [25]. Algoritma KNN untuk menghitung
jarak yaitu [9] :

Keterangan :

di = Jarak sampel

xjj = Data sampel pengetahuan
p; = Data input var ke-j

n = Jumlah sampel

2. Naive Bayes

Naive Bayes adalah pencarian nilai probabilitas yang paling baik dan merupakan salah satu dari algoritma jenis klasifikasi
[26]. Metode ini dipilih karena mudah diterapkan untuk bekerja secara mandiri, yaitu suatu fitur dalam suatu data tidak
berhubungan dengan ada tidaknya fitur lain pada data yang sama [27]. Algoritma Naive Bayes untuk mencari nilai
probabilitas yang baik adalah [22] :

P(H).P(X|H)
P(H|X) = TP
Keterangan [9] :
X : Data dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data merupakan suatu class spesifik
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P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (Posteriori Probabilitas)
P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi hipotesis H

P(H) : Probabilitas Hipotesis H (Prior Probabilitas)

P(X) : Probabilitas X

3. (4.5 atau Decision Tree

C4.5 atau Decision Tree yaitu salah satu algoritma dari jenis klasifikasi yang dapat menghasilkan model (pola) pohon
keputusan (decision tree) yang mudah dipahami [10]. Algoritma C4.5 atau Decision Tree untuk menghitung information
gain adalah [9] :

n

Si
Gain(S,A) = Entropy (S) — E 151 * Entropy (Si)

|51
i=1
Keterangan :
S : Himpunan kasus
A : Atribut
n : Jumlah patisi S
Pi : Proporsi dari Si terhadap S
AJSi| :Jumlah kasus pada partisi ke-i
S| : Jumlah kasus dalam S

Entropy (S) yaitu entropy value yang dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut [9] :
n

Entropy (S) = z pi = log,pi
i=1

Keterangan :

S : Himpunan kasus

A : Atribut

n :Jumlah patisi S

Pi : Proporsi dari Si terhadap S

4. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan informasi yang membandingkan hasil klasifikasi dari sebuah metode. Confusion matrix
menghasilkan nilai accuracy, precision, dan recall. Accuracy merupakan jumlah perbandingan total keseluruhan data
dengan data yang benar. Precision merupakan tingkat akurasi antara hasil yang diprediksi oleh model dengan data yang
diminta. Recall merupakan perbandingan rasio antara keseluruhan data yang benar positif dan data yang diprediksi benar
positif [18]. Algoritma untuk perhitungan accuracy, precision dan recall yaitu :

a. Accuracy = (TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)

b. Precision = TP/(TP+FP)

¢. Recall = TP/(TP+FN)

Il HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 300 mahasiswa dari salah satu kampus di Jakarta angkatan 2016-2017.
Data mahasiswa terdiri dari 2 kategori yaitu data pribadi (jenis kelamin, umur, status pernikahan, dan status pekerjaan) dan
data akademik (IPK). Berdasarkan data kelulusan, 203 siswa lulus tepat waktu dan 97 siswa lulus terlambat. Keseluruhan
data dapat digunakan karena tidak ada nilai yang kosong. Data yang diubah adalah umur (muda : 19 - 24, tua : 25 - 50) dan
IPK (besar : 3 - 4, kecil : 1 - 2.9). Data yang digunakan untuk pelatihan dan pengujian dengan 10-fold cross-validation yaitu
dibagi menjadi 10 bagian dari data atau subset dengan ukuran yang sama. Itu diulang 10 kali dalam proses pelatihan dan
pengujian.

Pengolahan data dalam penelitian ini menggunakan software Rapid Miner versi 9.9.000. Untuk variabel input terdiri dari 5
variabel, diantaranya: jenis kelamin, umur, status pernikahan, IPK, dan status pekerjaan. Untuk lebih detailnya dapat dilihat
pada tabel 1 berikut.

Tabel 1 Dataset Mahasiswa

Jenis Kelamin | Umur | Status Pernikahan | IPK | Status Pekerjaan
Laki-Laki Muda | Menikah Kecil | Bekerja
Perempuan Muda | Belum Kecil | Bekerja
Laki-Laki Muda | Menikah Kecil | Tidak

Laki-Laki Muda | Belum Kecil | Bekerja
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Laki-Laki Muda | Menikah Kecil | Tidak
Laki-Laki Tua Belum Kecil | Bekerja
Laki-Laki Muda | Belum Kecil | Bekerja
Laki-Laki Muda | Menikah Kecil | Tidak
Perempuan Muda | Belum Kecil | Bekerja
Laki-Laki Muda | Menikah Kecil | Tidak
Retrieve dtm Multiply CrossVal KNH T-Test
inp .C out inp j ot @ exa % mad ) ::
v o = -
v per e
v

CrossVal NB

Q exa % mad )

p
tes
per
per

v
CrossVal DT
@ exa mad )
% )
tes
per
per
v

Gambar 1 Usulan Model (Process)

Model proses yang diusulkan berdasarkan dataset mahasiswa pada tabel 1 dengan menggunakan algoritma KNN, Naive
Bayes, dan C4.5 atau Decision Tree dapat dilihat pada gambar 1 berikut. Data mahasiswa dilakukan training dan testing
yang dapat dilihat pada gambar 2.

KHN Apply Model KNN Performance KNN

a tra mad mad oy med @ oy ab lab % per tes
Y te(( P gun * mod per exa per
[ 4 thr | "4 per

Haive Bayes Apply Model NB Performance NB
tra k] mael ) mod med @ med 1ab ) q e % per tes
T e D thr (| Pr=—g uni " mod )] per exa f) per
L the e 4 per

C.45Decision Tree Apply Model DT Performance DT
tra Qi mad ) mod @ ymod_@ mod b ) @b % per tes
e D thr (| 25— uni ' mod ] per exaf) per
wei ) thr 4 4 per

Gambar 2 Training dan Testing

Dari hasil uji akhir model didapatkan hasil confusion matrix untuk algoritma KNN pada tabel 2, Naive Bayes pada tabel 3
dan C4.5 atau Decision Tree pada tabel 4.
Tabel 2 Confusion Matrix KNN

true Tepat | true Terlambat | class precision
pred. Tepat 169 97 63.53%
pred. Terlambat 34 0 0.00%
class recall 83.25% 0.00%

Tabel 3 Confusion Matrix Naive Bayes
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true Tepat | true Terlambat | class precision
pred. Tepat 203 0 100.00%
pred. Terlambat 0 97 100.00%
class recall 100.00% 100.00%

Tabel 4 Confusion Matrix C4.5 atau Decision Tree
true Tepat | true Terlambat | class precision

pred. Tepat 194 0 100.00%
pred. Terlambat 9 97 91.51%
class recall 95.57% 100.00%

—ROC = ROC (Thresholds)
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Gambar 3 Kurva ROC KNN

Hasil kurva ROC dari algoritma KNN dapat dilihat pada gambar 3 yang menunjukkan AUC 0.258. Lebih rendah
dibandingkan dengan AUC Naive Bayes dan Decision Tree.

000 002 00 0Y2 030 032 030 032 09D 042 020 022 DD D2 0M0 012 080 082 0B 0B 100 102

—HOC —HOC (1His2H0lde)

Gambar 4 Kurva ROC Naive Bayes
Hasil kurva ROC dari algoritma Naive Bayes dapat dilihat pada gambar 4 yang menunjukkan AUC 1.000. Paling tinggi

dibandingkan dengan AUC KNN dan Decision Tree. Sedangkan hasil kurva ROC dari algoritma Decision Tree dapat
dilihat pada gambar 5 yang menunjukkan AUC 0.975. Menempati urutan kedua setelah hasil AUC Naive Bayes.
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Gambar 5 Kurva ROC C4.5 atau Decision Tree

Tabel 5 Hasil Confusion Matrix

Hasil confusion matrix ditunjukkan dengan cara membandingkan nilai accuracy, precision, recall, dan AUC dari kurva
ROC pada ketiga algoritma (tabel 5).

Algoritms | Accuracy | Precision | Recall AUC
KNN 56.33% | 63.53% | 83.53% 0.258
NB 100.00% | 100.00% | 100.00% | 1.000
C4.5 97.00% | 100.00% | 95.57% 0.978

Pada table 5 hasil confusion matrix, dapat disimpulkan bahwa algoritma Naive Bayes mempunyai accuracy 100.00% dan
AUC 1.000 lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma C4.5 yang menempati urutan kedua dengan accuracy 97.00% dan
AUC 0.975. Sedangkan urutan ketiga yaitu algoritma KNN dengan accuracy 97.00% dan AUC 0.258.

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%

KNN NB C4.5

Gambar 6 Perbandingan Accuracy Hasil Confusion Matrix

Algoritma Naive Bayes mempunyai kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan KNN dan C4.5 atau Decision Tree dan
dapat dilihat pada gambar 6. Akurasi dan nilai AUC pada algoritma KNN sangat rendah sehingga mempunyai kinerja yang
kurang baik dalam pengolahan data kelulusan mahasiswa.

V. KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian ini adalah klasifikasi data kelulusan mahasiswa dapat dengan mudah dilakukan dengan ketiga
algoritma yaitu KNN, Naive Bayes, dan C4.5 atau Decision Tree yang divalidasi dengan metode 10-fold cross-validation
sehingga menghasilkan accuracy tertinggi dari algoritma Naive Bayes yaitu 100.00% . Pada presentase terlihat algoritma
Naive Bayes lebih unggul dibandingkan dengan algoritma C4.5 atau Decision Tree dan KNN. Hasil Recall tertinggi yaitu
100%, sedangkan precision dengan nilai tertinggi yaitu 100.00% yang diraih oleh algoritma Naive Bayes. Decision Tree
juga mempunyai hasil nilai AUC yang sangat baik yaitu 0.978. Sedangkan KNN mempunyai hasil nilai AUC yang sangat
rendah yaitu 0.258 yang berarti bahwa kinerja KNN sangat buruk atau gagal dalam pengolahan data kelulusan mahasiswa.
Pada penelitian selanjutnya dengan kasus yang serupa, diharapkan dapat dikembangkan dengan perbandingan beberapa
algoritma klasifikasi lainnya selain KNN, Naive Bayes, maupun C4.5 atau Decision Tree.
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