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ABSTRAK

Penentuan penerima beasiswa harus mempertimbangkan multifaktor sebagai penentu untuk memastikan
bahwa pihak penerima memang layak mendapatkan beasiswa. Metode data mining untuk klasifikasi dapat
digunakan untuk membantu meningkatkan kecepatan dan ketepatan dalam penentuan penerima beasiswa.
Perbandingan kinerja algoritma C4.5 dan Naive Bayes bertujuan untuk mengukur tingkat akurasi dan lama
waktu proses (execution time) dari masing-masing algoritma untuk mendapatkan algoritma terbaik yang
akan diterapkan dalam membantu proses penentuan penerima beasiswa. Penelitian menggunakan data
sekunder berupa daftar pemohon dan penerima beasiswa sebagai data set yang memiliki enam faktor
penentu, yaitu semester, IPK, prestasi ko/ekstra kurikuler, penghasilan orang tua, beban biaya listrik dan
jumlah tanggungan orang tua. Pengujian dengan 10-fold cross validation sekaligus evaluasi kinerja model
menggunakan tool RapidMiner. Hasil penelitian menunjukkan tingkat akurasi model algoritma C4.5
sebesar 96.40% lebih baik dari tingkat akurasi model algoritma Naive Bayes sebesar 95.11%, sedangkan
waktu proses dari kedua model algoritma yang diteliti menunjukkan hasil 0 s. Hal ini disebabkan jumlah
data set yang terlalu sedikit untuk dapat mengidentifikasi perbedaan waktu proses antar kedua
model algoritma.

Kata Kunci: Kklasifikasi data mining, C4.5, Naive Bayes

ABSTRACT

Determination of scholarship recipients should consider multifactors as determinants to ensure that the
recipient is indeed eligible for a scholarship. Data mining methods for classification can be used to help
improve speed and accuracy in determining scholarship recipients. Comparison of performance of
algorithm C4.5 and Naive Bayes aims to measure the level of accuracy and length of time of each
algorithm to get the best algorithm that will be applied in assisting the process of determining the
scholarship recipient. The study used secondary data in the form of list of applicants and scholarship
recipients as data sets which have six determinants of semester, GPA, co-extracurricular achievement,
parent income, electrical expense and parent dependent amount. Testing with 10-fold cross validation as
well as model performance evaluation using RapidMiner tool. The results showed that the accuracy of
C4.5 algorithm model is 96.40% better than the accuracy of Naive Bayes algorithm model 95.11%, while
the execution time of the two algorithm models studied shows 0 s. This is due to the amount of data sets
that are too small to be able to identify process time differences between the two algorithm models

Keywords: data mining classification, C4.5, Naive Bayes
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PENDAHULUAN

Peraturan Pemerintah nomor 48 tahun 2008
tentang Pendanaan Pendidikan, bagian kelima,
pasal 27 ayat (1), menyebutkan bahwa
pemerintah dan pemerintah daerah sesuai
kewenangannya  memberi  bantuan  biaya
pendidikan atau beasiswa kepada peserta didik
yang orang tua atau walinya tidak mampu
membiayai pendidikannya. Pasal 27 ayat (2)
menyebutkan bahwa pemerintah dan pemerintah
daerah sesuai dengan kewenangannya dapat
memberi beasiswa kepada peserta didik yang
berprestasi. Untuk menentukan mahasiswa yang
memenuhi kualifikasi mendapatkan beasiswa
dengan mempertimbangkan beberapa kriteria.
Mengacu pada ketentuan pemerintah [1] yang
mempersyaratkan  mahasiswa yang  dapat
diberikan beasiswa adalah:

a) Serendah-rendahnya pada semester 2 dan
setinggi-tingginya pada semester 5 (untuk
jenjang D3) dan pada semester 8 (untuk
jenjang S1).

b) Tidak menerima beasiswa/bantuan
pendidikan lain dari sumber APBN/APBD.

¢) Memiliki IPK terbaik dengan syarat IPK
minimal 3.0.

d) Memiliki SKS terbanyak dalam satu
angkatan.

e) Memiliki prestasi pada kegiatan ko/ekstra
kurikuler.

f) Memiliki keterbasan kemampuan ekonomi.

Proses seleksi mahasiswa penerima
beasiswa di Perguruan Tinggi mengacu pada
ketentuan pemerintah tersebut dengan dijabarkan
dan disesuaikan dengan karakteristik dan kondisi
dari  Perguruan Tinggi pelaksana. Dalam
penelitian ini menggunakan enam faktor penentu
yaitu semester, IPK, prestasi ko/ekstra kurikuler,
penghasilan orang tua, beban biaya listrik dan
jumlah tanggungan orang tua. Data mahasiswa
pemohon beasiswa dibuat rekap dalam lembar
kerja (MS Exel) dibahas dalam rapat seleksi
untuk menentukan pemohon yang layak. Cara
pengambilan keputusan seperti ini masih banyak
membutuhkan waktu dan beresiko tidak
konsisten akibat unsur subyektivitas. Dengan
menggunakan algoritma klasifikasi data mining
terhadap data yang telah ada akan diketahui pola
pemetaan karakteristik pemohon ke keputusan
yang diambil sehingga proses seleksi akan
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menjadi lebih mudah, konsisten dan dapat
menghindari unsur subyektivitas dari pengambil
keputusan.

Penelitian-penelitian  sebelumnya  yang
mengkaji kinerja algoritma Klasifikasi data
mining C4.5 dan Naive Bayes, penelitian [2]
untuk mengetahui tingkat akurasi algoritma C4.5
dalam memprediksi kemampuan siswa sekolah
menengah menunjukkan tingkat akurasi 50-60%.
Penelitian lain [3] menguji kelayakan algoritma
C4.5 sebagai pendukung keputusan dalam
pengajuan penerima beasiswa dengan lima faktor
penentu pada STIKOM Artha Buana
menghasilkan tingkat akurasi 93.0556%, dengan
pengujian yang sama tingkat akurasi algoritma
Naive Bayes 90.2778%. Dalam penelitian [4]
yang mengembangkan sistem aplikasi yang
menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
penentuan calon penerima beasiswa dengan
delapan faktor penentu pada SMK Pasim Plus
Sukabumi menunjukkan tingkat akurasi sebesar
96.67%. Dalam penelitian yang membandingkan
tingkat akurasi algoritma C4.5 dan Naive Bayes
untuk  ketepatan  pemilihan  konsentrasi
mahasiswa [5] menunjukkan C4.5 lebih unggul
atas Naive Bayes. Penelitian lain [6]
membandingkan akurasi algoritma C4.5, Neural
Network dan Naive Bayes dalam penerapan
otentikasi uang kertas (banknote authentication)
menunjukkan algoritma C4.5 menghasilkan
akurasi 98.5% lebih baik dari Naive Bayes 85%.
Hasil sebaliknya dalam tiga penelitian [7]
mengkomparasi metode-metode untuk prediksi
klinis dalam sistem penunjang keputusan untuk
menghindari resiko-resiko yang terjadi pada
proses persalinan, penelitian [8] membandingkan
metode klasifikasi Decision Tree (model C4.5),
Naive Bayes dan k-Nearest Neighbor untuk
pencarian desain alternatif perangkat simulasi
energi, dan penelitian [9] yang melakukan studi
komparatif dalam memprediski tingkat performa
mahasiswa dengan menggunakan algoritma
klasifikasi Naive Bayes, C4.5 dan ID3
menunjukkan hasil tingkat akurasi algoritma
Naive Bayes lebih unggul dari algoritma C4.5.

Pada penelitian  ini  penulis  akan
membandingkan kinerja dari dua algoritma
klasifikasi data mining, yaitu C4.5 dan Naive
Bayes untuk mendapatkan hasil pengujian yang
paling akurat dan tercepat dalam mengklasifikasi
mahasiswa yang berhak mendapat beasiswa
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sehingga dapat digunakan dalam sistem
pendukung keputusan untuk memperbaiki sistem
seleksi penentuan mahasiswa penerima beasiswa.

Data Mining

Data mining adalah suatu  proses
menemukan hubungan yang berarti, pola, dan
kecenderungan dengan memeriksa dalam
sekumpulan besar data yang tersimpan dalam
penyimpanan dengan menggunakan teknik
pengenalan pola seperti teknik statistik dan
matematika [10]. Data mining adalah proses
yang menggunakan teknik statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan machine learning untuk
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi
yang bermanfaat dan pengetahuan yang terkait
dari berbagai database besar [11], sehingga
sering disebut Knowledge Discovery in Database
(KDD). Dalam penerapannya data mining
memerlukan berbagai perangkat lunak analisis
data untuk menemukan pola dan relasi data agar
dapat digunakan untuk membuat prediksi dan
klasifikasi dengan akurat [12].

Untuk mendukung penelitian ini
pembahasan difokuskan pada fungsi klasifikasi
data mining khusus metode-metode yang
digunakan dalam penelitian:

- Algoritma pohon keputusan (decision tree)
Merupakan salah satu metode Klasifikasi
yang menggunakan representasi struktur pohon,
dimana setiap node merepresentasikan atribut,
dan daun (leaf) merepresentasikan kelas. Node
yang paling atas dari pohon keputusan disebut
sebagai akar (root) [13], tidak ada input dan bisa
tidak mempunyai output atau mempunyai output
lebih dari satu. Internal node merupakan node
percabangan, hanya terdapat satu input dan
mempunyai output minimal dua. Pada node daun
hanya terdapat satu input dan tidak mempunyai
output. Contoh sebuah pohon keputusan
sederhana diperlihatkan pada Gambar 1.
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Root Node
Savings = Low, Med, High?

Savings = Medl

Good Credit Risk

Savings = High

Savings = Low

‘ Bad Risk I | Good Risk } ’ Bad Risk ‘ ‘ Good Risk I

Gambar 1. Pohon keputusan sederhana[10]

Pada pohon keputusan contoh di atas, keputusan

kelasnya adalah Good Risk atau Bad Risk.

Apabila Savings = Low & Assets = Low (Bad

Risk), Savings = Low & Assets = Not Low (Good

Risk), Savings = Medium (Good Risk), Savings =

High & Income <= $30K (Bad Risk), Savings =

High & Income > $30K (Good Risk).

Termasuk dalam metode pohon keputusan
yang digunakan dalam penelitian ini adalah
algoritma C4.5, digunakan untuk membentuk
pohon Kkeputusan yang merepresentasikan aturan
dalam Kklasifikasi. Langkah-langkah  untuk
membentuk pohon keputusan dengan algoritma
C4.5 yaitu:

1. Menyiapkan data training yang diambil dari
data histori atau data masa lampau yang
dibuat ke dalam kelas-kelas tertentu.

2. Menghitung akar dari pohon. Memilih atribut
sebagai akar didasarkan pada nilai gain
tertinggi dari atribut-atribut yang ada [12].
Sebelum menghitung nilai gain dari atribut,
hitung dahulu nilai entropy dengan rumus:

Entropy (S) = XL, —p; log,(p;)

@)

Keterangan:
S himpunan kasus
n: jumlah partisi S
p;: proporsi dari S; terhadap S

3. Menghitung nilai gain dengan persamaan:
Gain(S, A) = Emropy(S)—i% * Entropy(S)  (2)

Keterangan:
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S: himpunan kasus

A : atribut

n : jumlah partisi S
[Si| : jumlah kasus pada partisi ke-i
[S] : jumlah kasus dalam S

4. Dari atribut sebagai akar yang didapat dari
langkah 3 dibuat cabang untuk tiap-tiap nilai.

5. Pada setiap cabang yang belum menunjuk
pada suatu Kkelas tertentu diulangi lagi
langkah 1 s/d langkah 3 hingga semua
cabang telah menunjuk pada suatu kelas dan
proses selesai.

- Algoritma Naive Bayes

Merupakan teknik probabilistik klasifikasi
berdasarkan teorema Bayes dengan asumsi
independensi diantara variabel prediktor. Secara
sederhana, pengelompokan  Naive Bayes
menganggap adanya suatu fitur tertentu dalam
sebuah kelas tidak terkait dengan adanya fitur
lainnya. Teorema Bayes memberikan cara untuk
menghitung posterior probability P (C|X) dari P
(C), P (X) dan P (X|C) dengan persamaan
berikut:

P(X|C) P(C)
P(CIX) P(X) @)
Keterangan:

P(C|X) : posterior probability kelas (C, target)
yang diberikan prediktor (X, atribut)

P(C) : probabilitas kelas sebelumnya

P(X|C) : Kemungkinan yang merupakan
probabilitas prediktor kelas yang
diberikan

P(X) : probabilitas prediktor sebelumnya

Evaluasi Kinerja Klasifikasi Data Mining

Kinerja sistem Klasifikasi menggambarkan
seberapa baik sistem dalam mengklasifikasikan
data. Evaluasi dimaksudkan untuk menguji
model klasifikasi data mining untuk mengetahui
kinerja sistem. Metode yang cukup populer
untuk evaluasi Kkinerja Klasifikasi data mining
adalah:
- k-fold Cross Validation

Merupakan salah satu teknik memvalidasi
akurasi  sebuah model vyang dibangun
berdasarkan data set tertentu. Metode ini
membagi data set menjadi dua bagian, yaitu data
training dan data testing. Data set dibagi
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menjadi sejumlah k-buah partisi secara acak.
Kemudian dilakukan sejumlah k-kali proses
klasifikasi, dimana masing-masing proses
pengujian menggunakan data partisi ke-k sebagai
data testing dan memanfaatkan sisa partisi
lainnya sebagai data training [14].
- Confusion Matrix

Confusion matrix mengandung informasi
mengenai kelas sebenarnya dan kelas prediksi
dari suatu proses Klasifikasi. Pada dasarnya
confusion  matrix ~ membandingkan  hasil
klasifikasi yang dilakukan oleh suatu sistem
dengan hasil klasifikasi yang sebenarnya [15].
Tabel 1 menunjukkan confusion matrix
klasifikasi dua kelas.

Tabel 1. Confusion Matrix

Kelas Prediksi

Negatif Positif
Kelas Negatif a b
Sebenarnya | Posistif c d
Keterangan:
a: jika hasil prediksi negatif dan nilai sebenar-
nya negatif.

b: jika hasil prediksi positif sedangkan nilai
sebenarnya negatif.

c: jika hasil prediksi negatif sedangkan nilai
sebenarnya positif.

d: jika hasil prediksi positif dan nilai sebenarnya
positif.

Confusion matrix melakukan perhitungan dengan

empat keluaran yaitu:

- Recall adalah proporsi kasus positif yang
diidentifikasi dengan benar.

Recall = d/(c+d) 4)

- Precision adalah proporsi kasus dengan hasil
positif yang benar.

Precision = d/(b+d) (5)

- Accuracy adalah proporsi  kasus yang
diidentifikasi benar terhadap jumlah semua
kasus.

Accuracy = (a+c)/(a+b+c+d) (6)
Nilai accuracy menggambarkan seberapa
akurat sistem dapat mengklasifikasikan data
secara benar.

- Error Rate adalah kasus yang diidentifikasi
salah dari semua kasus.

Error Rate = (b+c)/(a+b+c+d) (7

METODE




ISSN: 2088-4591

Alur Penelitian

Alur penelitian dimulai dengan observasi
dan pengambilan data (raw data), pengolahan
raw data menjadi data set, pengujian cross
validation  setiap model, evaluasi dan
perbandingan kinerja. Alur penelitian
diperlihatkan pada Gambar 2.

" Observasi dan Pengambilan Data
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(" Evaluasi
Membandinglan

Confusion Matrix -
onfision Metr Kinerja

Gambar 2. Alur Penelitian

Metode Pengumpulan Data

a) Observasi
Melakukan pengamatan langsung pada
bagian yang menangani urusan seleksi
beasiswa, penulis mendapatkan data sekunder
yang berupa rekap daftar mahasiswa
pemohon dan penerima beasiswa. Pada data
mentah ini kemudian dilakukan pengolahan
data awal menjadi data set.

b) Wawancara
Melakukan wawancara dengan koordinator
dan petugas administrasi seleksi penerima
beasiswa untuk mendapatkan penjelasan
tentang kebijakan dan proses seleksi
penerima beasiswa.

Metode Analisis Data

Metode analisis data mengacu pada tahapan
proses CRISP-DM (CRoss-Industry Standard
Process for Data Mining) sebagai proses standar
dalam data mining yang dapat diaplikasikan di
berbagai sektor Industri. Gambar 3 menjelaskan
tentang siklus hidup pengembangan data mining
yang telah ditetapkan dalam CRISP-DM.
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]

Proparation
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Building

Gambar 3. Enam Tahapan Proses CRISP Dalam
Data Mining[10]

1. Memahami sistem dan permasalahan dalam
seleksi penerimaan beasiswa.

2. Menggunakan data sekunder berupa rekap
daftar pemohon dan penerima beasiswa.

3. Melakukan proses awal terhadap data mentah
yang didapat sehingga menjadi data set.

4. Membangun model dengan pelatihan
algoritma yang digunakan dengan data
training.

Pengujian setiap model dengan data testing
dan membandingkan Kinerja antar model.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data set

Pengolahan data awal terhadap raw data
menghasilkan data set dengan enam atribut
faktor penentu seperti pada Tabel 2.

Tabel 2. Atribut data set

Atribut Nilai
Semester Bawah/Atas
IPK Cukup/Tinggi
Pre§ta5| ko/ekstra Tidak/Ada
kurikuler
Penghasilan orang tua Rendah/Sedang/Tinggi
Biaya listrik Rendah/Sedang/Tinggi
Jumlah tanggungan Rendah/Sedang/Tinggi
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Dataset yang dihasilkan sebanyak 164 record
dan digunakan dalam penelitian seperti terlihat
pada Tabel 3.

Tabel 3. Potangan data set

[No HSemester HIPK HF‘restasl ”F‘enghasllar”Biaya listrik ][Jumlah tangJ Keputus
[1ex1 '”binomi 'Hbinomi *“binomi v]Ipolyno '“polyno v][polyno 'J binomi.
[||d | 'H attribute| 'H attribute| '” attribute '” attribute) '“ attribute 'H attribute '] [1apel]
1 Atas Cukup Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

2 Atas Tinggi Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

3 Atas Tinggi Tidak Sedang Sedang Sedang Ya

4 Atas Cukup Ada Rendah Rendah Sedang Ya

5 Atas Cukup Tidak Tinggi Sedang Sedang Tidak
6 Atas Cukup Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

7 Atas Cukup Tidak Sedang Rendah Rendah Tidak
8 Atas Tinggi Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

9 Atas Cukup Tidak Sedang Sedang Sedang Tidak
10 Atas Tinggi Tidak Sedang Rendah Sedang Ya

1 Atas Cukup Tidak Rendah Rendah Rendah Tidak
12 Atas Cukup Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

13 Atas Cukup Tidak Sedang Sedang Sedang Tidak
14 Atas Cukup Tidak Sedang Sedang Tinggi Ya

15 Atas Cukup Tidak Rendah Rendah Sedang Ya

Pengujian dan Evaluasi dengan RapidMiner
Pengujian model klasifikasi dengan data set
menggunakan tool RapidMiner dengan 10-fold
cross validation. Konfigurasi proses pengujian
pada RapidMiner seperti terlihat pada Gambar 4.

[Read Bxcel Multiply Validation
¥

|
" & ) —
le PN B g

Naive Bayes

Gambar 4. Screenshot konfigurasi proses pengu-
jian pada RapidMiner

Perbandingan tingkat akurasi dan waktu proses
dari pengujian model klasifikasi seperti terlihat
pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan kinerja model yang diuji

Model Accuracy | Execution Time
C45 96.4% Os
Naive Bayes 95.11% 0s

Analisis Hasil

Hasil pengujian terhadap model klasifikasi
menunjukkan tingkat akurasi dari model
algoritma C4.5 sebesar 96.4% dengan waktu
proses 0s dan tingkat akurasi model algoritma
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Naive Bayes sebesar 95.11% dengan waktu
proses Os. Perbandingan tingkat akurasi sejalan
dengan hasil penelitian sejenis di tempat lain [3]
dimana tingkat akurasi model algoritma C4.5
lebih tinggi dari model algoritma Naive Bayes.
Waktu proses (execution time) kedua model
terdeteksi Os disebabkan jumlah data set terlalu
sedikit untuk dapat mengidentifikasi waktu yang
diperlukan untuk proses Klasifikasi.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil implementasi algoritma
C4.5 dan Naive Bayes untuk model klasifikasi
penerima  beasiswa pada penelitian  ini
menunjukkan model algoritma C4.5 mempunyai
kinerja yang lebih baik dari Naive Bayes. Hal ini
sejalan dengan hasil penelitian sejenis di tempat
lain [3]. Hasil perbandingan kinerja sebaliknya
terjadi yang mana kinerja model algoritma Naive
Bayes lebih baik dari C4.5 dalam penelitian
dengan obyek yang berbeda [7], [8] dan [9].

Untuk memilih model klasifikasi terbaik
dari algoritma-algoritma yang akan dipilih untuk
diimplementasikan disarankan mengacu pada
hasil penelitian lain yang telah membandingkan
kinerja model-model algoritma yang akan dipilih
jika ada. Untuk membandingkan kinerja dari segi
waktu proses (execution time) disarankan
meggunakan data set dengan jumlah data yang
memadai untuk identifikasi waktu proses.
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