BAB IlII

ANALISIS DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1 Analisis Sistem

Permasalahan yang terjadi pada program studi Teknik Informatika ini
adalah ketika awal masuk kuliah banyak mahasiswa yang ingin lulus tepat
waktu, namun pada pertengahan kuliah beberapa mahasiswa merasa tidak
mampu mengikuti mata kuliah dengan baik sehingga mahasiswa yang mampu
menyelesaikan studi tepat waktu jumlahnya lebih sedikit. Hal tersebut
menunjukkan bahwa keinginan lulus tepat waktu ketika disemester awal masih
ada kemungkinan untuk gagal karena mahasiswa belum mengetahui kondisinya
dimasa yang akan datang, maka sistem prediksi ini dirancang dengan tujuan
untuk membantu memberikan informasi kepada mahasiswa baru tentang
perkiraan kategori kelulusannya dimasa mendatang yang bisa dijadikan sebagai

peringatan dini dan motivasi dalam mendapatkan prestasi yang maksimal.

Penelitian sebelumnya dilakukan Mohammad Lugman (2014) dengan
judul Sistem Aplikasi Prediksi Lama Studi Mahasiswa Teknik Informatika
Universitas Muhammadiyah Gresik Menggunakan Metode Fuzzy Inferensi
Sugeno. Dengan menggunakan Metode Fuzzy Sugeno diharapkan dapat
meningkatkan kinerja sistem dalam melakukan prediksi lama studi mahasiswa
dengan menambahkan variabel sehingga sistem dapat bekerja dengan efektif
dalam memprediksi lama studi. Dalam penelitian yang dilakukan proses
pengujiannya menggunakan 60 data mahasiswa Teknik Informatika, dengan
menggunakan factor nama, jarak tempuh, penghasilan orangtua, tanggungan
orangtua, usia masuk dan nilai danem. Hasil dari pengujian system tersebut yang
dilakukan pada 40 data mahasiswa sebagai sample untuk mengetahui seberapa
besar tingkat kecenderungan penyelesaian studi mahasiswa, sistem memiliki

nilai akurasi kebenaran sistem sebesar 72% dan nilai error sebesar 23%.
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Penelitian selanjutnya dilakukan Setyowantono (2014) dengan judul
Prediksi Penyelesaian Studi Mahasiswa Baru Dengan Metode Fuzzy Tsukamoto.
Dengan menggunakan Metode Fuzzy Tsukamoto diharapkan dapat
meningkatkan kinerja sistem dalam melakukan prediksi lama studi mahasiswa
dengan menambahkan variabel sehingga sistem dapat bekerja dengan efektif
dalam memprediksi lama studi mahasiswa. Dalam penelitian yang dilakukan
proses penggujiannya menggunakan 80 data mahasiswa teknik informatika
dengan yang terdiri dari 40 mahasiswa telah lulus dan 40 mahasiswa belum
lulus, dengan menggunakan factor nama, jarak tempuh, penghasilan orangtua,
tanggungan orangtua, usia masuk dan nilai danem. Hasil dari penelitian tersebut
dengan menggunakan metode Fuzzy Tsukamoto Tingkat validitas SPK dengan
metode FIS Tsukamoto untuk menentukan prediksi lama studi mahasiswa baru
termasuk dalam kategori baik. Hal ini ditunjukkan dengan hasil uji validitas SPK
dengan membandingkan hasil perhitungan manual dan hasil SPK menggunakan
80 jenis data yang menghasilkan tingkat validitas SPK mencapai 72, 5% dan
tingkat keerroran sebesar 18,8%.

dari penelitian yang dilakukan sebelumnya hasil akurasi yang didapatkan
kurang sesuai dengan apa yang diharapkan, hal tersebut dikarenakan data latih
yang digunakan relatif sedikit. Maka dalam penelitian kali ini diharapkan dapat
memperbaiki penelitian yang sebelumnya dengan judul “Klasifikasi
Kecenderungan Penyelesaian Studi Mahasiswa Baru dengan Metode Decision
Tree C4.5”. diharapkan dengan penggunaan metode tersebut mendapatkan
tingkat akurasi yang lebih baik dari penelitian sebelumnya dalam
mengidentifikasi dini calon mahasiswa baru yang memiliki kecenderungan
untuk gagal dalam menyelesaikan studi.
3.2 Hasil Analisis

Proses prediksi dilakukan dengan menerapkan teknik data mining
klasifikasi menggunakan metode Decision Tree C4.5. Teknik tersebut
menggunakan 80 data mahasiswa, yang terdiri dari 40 data mahasiswa ketika

awal masuk kuliah sebagai data uji dan 40 data mahasiswa yang telah lulus
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kuliah sebagai data latih data tersebut diperoleh dari penelitian sebelumnya,
dengan menggunakan variable nama, jarak tempuh, penghasilan orangtua,
tanggungan orangtua, usia masuk dan nilai danem. Proses prediksi yang
dibangun akan menghasilkan data keluaran yang informative berupa hasil
klasifikasi kecenderungan berupa kategori prestasi mahasiswa yaitu Cepat atau
Lama. Dengan penggunaan metode Decision Tree C4.5 diharapkan sistem yang
akan dikembangkan mampu memperbaiki hasil akurasi pada penelitian
sebelumnya sehingga sistem dapat bekerja dengan efektif dalam

mengklasifikasikan kecenderungan penyelesaian studi mahasiswa.

Decision Tree (Pohon Keputusan) memiliki kelebihan dapat menggubah
fakta yang sangat besar menjadi pohon keputusan yang merepresentasikan aturan.
Aturan dapat dengan mudah dipahami dengan bahasa alami. Decision Tree
mempunyai beberapa algoritma salah satunya adalah C4.5. Algoritma C4.5
merupakan algoritma paling populer dibandingkan dengan algoritma yang lain
pada kelompok Decision Tree, selain itu algoritma C4.5 memiliki tingkat akurasi
yang dapat diterima. Algoritma ini selain dapat menangani atribut bertipe
kategorikal dan juga dapat menangani atribut bertipe numerik.

Dari analisa sistem yang telah dilakukan dapat disimpulkan sebagai
berikut :

1. Pengembangan sistem yang baru untuk klasifikasi kecenderungan penyelesaian

studi mahasiswa teknik informatika.

2. Inputan yang digunakan pada sistem aplikasi prediksi ini adalah variabel jarak

tempuh, pendapatan orangtua, tanggungan orangtua, usia masuk dan nilai danem.

3. Dengan menggunakan Metode Decision Tree C4.5 diharapkan dapat
meningkatkan kinerja sistem dalam melakukan Klasifikasi kecenderungan
penyelesaian studi mahasiswa dengan masing masing variabel sehingga sistem

dapat bekerja dengan efektif dalam klasifikasi kecenderungan penyelesaian studi.
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Gambar 3.1 akan menjelaskan alur sistem pada aplikasi klasifikasi

kecenderungan penyelesaian studi.

MULAI
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DATA
PENELITIAN
SEBELUMNYA

A
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KEPUTUSAN DENGAN
DECISION TREE C4.5

A
DATA ATRIBUT
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PREDIKSI

A 4
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Gambar 3.1 Flowchart System

Penjelasan gambar 3.1:

1. Memasukkan data training (data ketika awal masuk kuliah mahasiswa semester

akhir) yang akan disimpan didalam database.

2. Pembuatan pohon keputusan dengan metode Decision Tree C4.5 berdasarkan

data yang sudah disimpan didalam database.
3. Selanjutnya memasukkan data yang akan klsifikasi (data uji).

4. Sistem melakukan Klasifikasi data uji dengan menggunakan pohon keputusan

yang sudah terbentuk pada proses sebelumnya.
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5. Sistem mengeluarkan output klasifikasi atau hasil klasifikasi.

Secara umum algoritma C4.5 untuk membangun pohon keputusan
adalah sebagai berikut:
1. Pilih atribut sebagai akar.
2. Buat cabang untuk tiap-tiap nilai.
3. Bagi kasus dalam cabang.
4. Ulangi proses untuk setiap cabang sampai semua kasus pada cabang

memiliki kelas yang sama.

Berikut ini akan dijelaskan secara lebih detail algoritma C4.5

menggunakan flowcart yang disajikan pada gambar 3.2

Input data set

Atribut
Kontinyu?

Menentukan
Posisi V

Tidak
h 4

Menghitung Gain
Setiap atribut

I -
Menentukan cabang/atribut Menghitung

yang memiliki Gain paling - Gain setiap
tinggi posisi V

l

Membagi kasus dalam
cabang dari atribut terpilih

Tidak etiap cabang punya
kelas yang sama®?

| Pohon keputusan .
> > Selesai
(aturan)

Gambar 3.2 Flowchart algoritma Decision Tree C4.5
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Untuk memilih atribut sebagai simpul akar (root node) atau simpul dalam
(internal node), didasarkan pada nilai information gain tertinggi dari atribut-
atribut yang ada. Sebelum perhitungan information gain, akan dilakukan
perhitungan entropy. Entropy digunakan untuk menentukan node selanjutnya
yang akan menjadi pemecah data latih selanjutnya untuk mengukur tingkat
homogenitas distribusi kelas dari sebuah himpunan data (data set). Semakin
tinggi tingkat entropy dari sebuah data maka semakin homogen distribusi kelas

pada data tersebut.
3.3 Kebutuhan pembuatan sistem

Dari gambaran umum sistem tersebut, dapat diketahui kebutuhan-kebutuhan

untuk pembangunan sistem sebagai berikut:

A. Perangkat Lunak
Adapun perangkat lunak yang dibutuhkan dalam pembangunan aplikasi

tersebut adalah sebagai berikut :

1. Aplikasi browser Firefox Mozilla atau Google Chrome yang berfungsi untuk
mengakses aplikasi klasifikasi kecenderungan penyelesaian studi dengan

Decision Tree C4.5 yang berbasis web.

2. Bahasa Pemrograman HTML untuk membuat aplikasi berbasis web yang bekerja

di sisi klien (client side).

3. Bahasa Pemrograman PHP untuk membuat aplikasi berbasis web yang bekerja di

sisi server (server side).

4. MySQL adalah sebuah perangkat lunak sistem manajemen basis data SQL yang
berfungsi sebagai penyimpanan data atau database.

5. Apache yang berfungsi sebagai web server.

6. XAMPP adalah aplikasi yang berisi semua aplikasi server yang berfungsi untuk

membuat server lokal atau localhost.
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B. Kebutuhan perangkat keras
Perangkat keras yang dibutuhkan memiliki spesifikasi sebagai berikut :
1. Prosesor Intel Core i3.
2. RAM3GB
3. HDD 320 GB
4. Monitor
5. Keyboard dan Mouse
6. Printer
3.4 Representasi Data

Untuk menentukan klasifikasi kecenderungan penyelesaian lama masa studi
mahasiswa dengan menggunakan metode Decision Tree C4.5 sebagai berikut:
- 3.5 Tahun — Sebelum 5 Tahun : Cepat.
- 5Tahun -7 Tahun : Lama

Proses data mahasiswa untuk penelitian ini adalah dengan menggunakan biodata
mahasiswa dari penelitian sebelumnya. berikut tabel 3.1 data latih dan tabel 3.2

data uji dari hasil penelitian sebelumnya, sebagai berikut :

Tabel 3.1 Data Training

LAMA JARAK | PENGHASILAN | TANGGUNGAN USIA NILAI KLASIFIKASI

NAMA STUDY | TEMPUH ORTU ORTU MASUK DANEM AWAL

Amin Azhar 5 45 15 4 19 24.8 LAMA
Muhammad

2 Aminuddin 6 7 3 2 19 26.85 LAMA

3 Joni 6 2 35 2 19 23.2 LAMA

4 Hadrotun Nahla 7 2 35 6 19 22.6 LAMA

5 Alfin Nahariyah 5 20 15 3 19 21.3 LAMA

6 Shobikh Sahiar 5 2 3 1 19 25.4 LAMA

7 Shofi Wahyuni 5 70 15 2 20 24.7 LAMA

8 Willin Hadi Saputri 7 1 35 2 19 22.4 LAMA
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9 Zainul Fuad 4 7 2 2 20 22.4 CEPAT
10 A. Saifudin Hajar 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
11 Desita Indah Purnama 55 5 35 2 19 25.2 LAMA
12 Ronalis Auriga 45 15 2 3 21 26.2 CEPAT
13 Iwan Haris 45 11 2 2 20 25.74 CEPAT
14 Nurindah Sari W 45 15 35 2 19 26 CEPAT
Septina Utami
15 Ningrum 45 05 2.5 4 19 26.67 CEPAT
16 M Nur Qomari 4 2 2 2 21 25 CEPAT
17 Uswatun Khasanah 4 15 35 4 20 23.91 CEPAT
18 Windatus Laili 5 15 2 19 28 LAMA
19 Mirza Rian Diyani 5 0.8 4 4 21 245 LAMA
20 Rusidi 6 20 35 4 20 25.8 LAMA
21 Eli llmawati 4 3 6 19 25 CEPAT
22 Dhimas Agnes 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
23 Joko Susilo 5 2.5 2 19 26.2 LAMA
24 Muchammad llyas 5 2 3 3 19 29 LAMA
25 Nur Qomariah 4 20 2 1 21 24 CEPAT
26 Khoirul Susanto 4 8 2 2 20 23 CEPAT
27 Ikhsan Wahyudi 5 4 2.5 2 19 22.3 LAMA
28 Miftachur Rozaq 4 50 15 3 22 275 CEPAT
29 Isak Setiawan 5 7 15 1 19 27.8 LAMA
30 Erni Rahmawati 55 2 2 3 19 27.2 LAMA
31 Reza Aprizal Firdaus 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
32 Hamdan Shobri 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT
33 Lugman Efendi 7 2 35 4 19 25.2 LAMA
34 Toyyibatun Nikmah 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
35 Umi Chotijah 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
Adi Haffifudin
36 Yanuar 45 6 2.5 3 21 26 CEPAT
37 Nurmala Hayati 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT
38 Nur Alfin 40 2 4 19 25 LAMA
39 Usman Arif 4 3 2 2 21 26 CEPAT
40 Moh Hilmi 45 3 2 2 20 24 CEPAT
Tabel 3.2 Data Uji

JARAK PENGHASILAN TANGGUNGAN USIA NILAI
NO NAMA TEMPUH ORTU ORTU MASUK DANEM
1 Imam Syafi'i 5 4 2 18 37
2 Maslucha 4 35 1 18 475
3 Ismaatul Khuluf 7 2 4 18 34.8
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4 Samsul Ma‘arif 5 35 1 18 33.05
5 Agistro Rio Harsono 2 4 1 18 36.05
6 Nur Vita Avigoh 3 35 3 18 34.85
7 Elma Dwi F 1 2 2 18 48
8 Nuril Faizah 20 2 2 18 33.03
9 Indah Wahyuningsih 3 2 2 18 35.85
10 Kholifatul Izzah 1 2 1 18 359
11 Yolanda Almadinah Siwi 3 2 1 18 33.7
12 Muhsin Azhar 1 4 2 19 335
13 Muhammad Fahrur Razy 5 15 2 19 32
14 Nur Aini 0.5 2 2 19 35.43
15 Muhammad Aminuddin 1 6 18 36
16 Irhas Madani 18 3 18 47
17 Asrorul Laily Ramadhani 1 15 1 18 34.94
18 M Rijal Fahmi 17 15 1 18 27.6
19 Novi Ardiansyah 2 2 2 19 35
20 Eko Winarto 10 2 1 18 35
21 Nurul Khalimatus Sa'diyah 45 15 1 19 355
22 Muhammad lgbal Matlubi 3 15 1 18 30
23 Kevin Arbianto 3 2 1 17 30
24 Ida Fifdah 0.5 2 2 19 30
25 Nurul Rizki Fatimasari 28 15 1 18 25.9
26 Elva Grecia 30 2 1 18 36
27 Claudya Randany Agestine 20 35 3 18 40.3
28 Muhammad Yunus 3 2 3 20 40
29 Cindy Firdiana Aisyah 30 3.5 1 18 54.6
30 Indah Fitriana 2 2 2 18 384
31 Nyta Marianti N 2 2 2 18 49.8
32 Achmad Alfiansah CH 20 15 4 18 51
33 Dimas Islami 10 2 3 19 50
34 M. Ikhwan Rifa'i 2 2 2 19 49
35 Yuniar Chandra 3 2 2 19 53
36 Muslim Bosnia 12 35 2 18 30.5
37 Chilman Zulfikar Fahmi 8 35 3 19 333
38 Faiz Ardiansyah Putra 2 2 2 18 51.69
39 Afif Abdullah 22 2 2 19 49.1
40 Muhammad Rizqi S 22 15 1 18 36
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3.5 Perhitungan Decision Tree C4.5

Perhitungan decision tree c4.5 ini akan menggunakan data pada tabel 3.1 (data

training). Tabel tersebut akan diubah menjadi sebuah tree.

Sebelum melakukan perhitungan, berikut akan dijelaskan beberapa ketentuan

dalam pembentukan tree pada kasus ini.
Pemecahan cabang hanya mempunyai dua nilai yakni < dan >

Posisi v yang digunakan pada atribut jarak tempuh adalah nilai antara 1-10 dekat,
11-20 sedang, dan 21-keatas jauh

Posisi v yang digunakan pada atribut penghasilan adalah nilai antara 1-2 cukup,
2,5-3 sedang, dan 3.5-keatas banyak

Posisi v yang digunakan pada atribut tanggungan orang tua adalah nilai antara 1-
2 cukup, dan 3-keatas banyak

Posisi v yang digunakan pada atribut usia adalah nilai antara 18-20 muda, dan
21-keatas dewasa

Posisi v yang digunakan pada atribut danem adalah nilai antara 20 rendah dan 25

tinggi

Langkah pertama adalah memilih atribut yang akan dijadikan akar (root
node) dengan menghitung nilai gain yang paling tinggi. Sebelumnya yang akan
dihitung adalah nilai entropy semua data. Berikut adalah perhitungan entropy

semua data .

21

Ent ) 21 ] ( ) 19 l (19)
= —— % ) — — %
nropy 40 °92\40) " 20" %92 \10

= 0.4480 + 0.5102 = 0.9982
Untuk perhitungan atribut yang bertipe kontinyu, harus menentukan posisi V
terbaik yang dinyatakan dalam perbandingan (4 < V) atau (A > V). Berikut akan
dijelaskan contoh perhitungan dari atribut jarak tempuh.
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Setelah menghitung entropy kemudian menghitung nilai gain setiap atribut.
Berikut adalah perhitungan nilai gain untuk atribut jarak tempuh.
Misal posisi V yang akan digunakan pada atribut jarak tempuh adalah 1-10,

11-20, dan 21-keatas, kemudian dihitung nilai information gain-nya.
Contoh perhitungan jarak tempuh posisi v= 1-10:

Gain(jarak tempuh)
0.9982 29 15 l (15) 14 l (14)
= — | — % | ——x — ) —— % —
' 40 29 *992\29) T 29" 992139

N 11 6 ] ( 6 ) 5 ] ( 5 )
— % | —— % — | ——x% —
40 11 "°9%2\17) " 11F %2 \11
— 0.9982 — 0.9977
= 0.0005

Berikut hasil perhitungan atribut jarak tempuh untuk setiap posisi V yang telah

ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.3.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih
salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.3 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 15 6 18 3 18 3

Cepat 14 ) 17 2 17 2
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Jumlah 29 11 35 5 35 5
Entropy 0.9991 | 0.9940 | 0.9994 | 0.9710 0.9940 | 0.9710
Gain 0.0005 0.0023 0.0023

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.4. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-3. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-3 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.4 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 9 12 13 8 20 1
Cepat 11 8 15 4 18 1
Jumlah 20 20 28 12 38 5
Entropy 0.9928 | 0.9710 | 0.9963 | 0.9183 | 0.9980 1.000
Gain 0.0163 0.0253 0.0001

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.5. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.



Tabel 3.5 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)

ortu (anak) < > < >
Lama 12 9 15 6
Cepat 8 11 14 5
Jumlah 20 20 29 11
Entropy 0.9710 | 0.9928 | 0.9991 0.9940
Gain 0.0163 0.0005
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Hasil perhitungan pada fitur ‘usia’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.6. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=18-20. Oleh karena itu,
untuk fitur ‘usia’ dilakukan diskretisasi pada V=18.20 ketika menghitung
entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.6 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut usia

usia (tahun) 18-20 (muda) 21-keatas (dewasa)

< > < >
Lama 20 1 21 0
Cepat 12 7 18 1
Jumlah 32 20 39 1
Entropy 0.9544 | 0.5436 | 0.9957 0.0000
Gain 0.1259 0.0247
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Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.7. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-keatas ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.7 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 21 10 11
Cepat 0 19 9 10
Jumlah 0 40 19 21
Entropy 0.0000 | 0.9982 | 0.9980 0.9984
Gain 0.0000 0.0000

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung
gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.8.

Tabel 3.8 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain

Total 40 19 21 0.9982

jarak <20 35 17 18 0.9994
>20 5 2 3 0.9710 | 0.0023

penghasilan <25 28 15 13 0.9963
>2.5 12 4 8 0.9183 | 0.0253
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tanggungan
ortu <2 20 8 12 0.9710
>2 20 11 9 0.9928 | 0.0163
usia <20 32 12 20 0.9544 | 0.1259
>20 8 7 1 0.5436
danem <20 19 9 10 0.9980 | 0.0000
>20 21 10 11 0.9984

Hasil perhitungan pada tabel 3.8 menunjukkan bahwa usia memiliki rasio gain

paling tinggi, maka pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 20 dengan

>20, Data pada kedua kasus tersebut memiliki kelas yang berbeda, sehingga

keduanya akan menjadi node seperti ditunjukan pada gambar 3.3. Pembagian

datanya disajikan pada tabel 3.9 dan 3.10.

Gambar 3.3 Hasil pembentukan cabang pada node akar

Tabel 3.9 Data pada kasus umur < 20

lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh ortu ortu masuk | danem awal
1 5) 45 1.5 4 19 24.8 LAMA
2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
3 6 2 3.5 2 19 23.2 LAMA
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4 7 2 3.5 19 22.6 LAMA
5 5 20 1.5 19 21.3 LAMA
6 5 2 3 19 254 LAMA
7 5 70 1.5 20 24.7 LAMA
8 7 1 3.5 19 22.4 LAMA
10 4 7 2 20 25.45 CEPAT
11 5.5 5 3.5 19 25.2 LAMA
13 4.5 10 2 20 25.74 CEPAT
14 4.5 1.5 3.5 19 26 CEPAT
17 4 1.5 3.5 20 2391 CEPAT
18 5 1.5 2 19 28 LAMA
20 6 20 3.5 20 25.8 LAMA
21 4 6 3 19 25 CEPAT
22 5 3 2 20 25.7 LAMA
23 5 6 3.5 19 26.2 LAMA
24 5 2 3 19 29 LAMA
26 4 8 2 20 23 CEPAT
27 5 4 2.5 19 22.3 LAMA
29 5 7 1.5 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 19 27.2 LAMA




53

31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
32 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT
33 7 2 3.5 4 19 25.2 LAMA
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
35 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT
38 6 40 2 4 19 25 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT
Tabel 3.10 Data pada kasus umur >20
lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi

no | study | tempuh ortu ortu masuk | danem awal

9 4 4 3.5 3 21 22.4 CEPAT
12 4.5 1.5 2 3 21 26.2 CEPAT
16 4 2 2 6 21 25 CEPAT
19 5 0.8 4 4 21 24.5 LAMA
25 4 20 2 1 21 24 CEPAT
28 4 50 1.5 3 22 27.5 CEPAT
36 4.5 6 2.5 3 21 26 CEPAT
39 4 3 2 2 21 26 CEPAT
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Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur usia tidak lagi dilibatkan dalam
perhitungan. Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada
kasus umur >20. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang

telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang
terbaik untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner.
Hasil pada fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada
tabel 3.11. nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-10. untuk fitur ‘jarak tempuh
dilakukan diskretisasi pada V=1-10 ketika menghitung entropy dan gain pada

semua fitur.

Tabel 3.11 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 1 0 1 0 1 0
Cepat 5 2 6 1 6 1
Jumlah 6 2 7 5 7 1
Entropy 0.6500 | 0.0000 | 0.5917 | 0.0000 | 0.5917 0.0000
Gain 0.0560 0.0259 0.0259

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.12. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-3 dan
3.5-keatas. Gain tersebut dipilih salah satu, kemudian untuk fitur ‘penghasilan’
dilakukan diskretisasi pada V=2.5-3 ketika menghitung entropy dan gain pada

semua fitur.



Tabel 3.12 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan
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Penghasilan 1-2 (dekat) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (jauh)
(Rp) < > < > < >

Lama 0 1 0 1 0 1

Cepat 5 2 6 1 7

Jumlah 5 3 6 2 7 1

Entropy 0.0000 | 0.9183 | 0.0000 | 1.0000 | 0.0000 | 1.0000

Gain 0.1992 0.2936 0.5436

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.13. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=3-keatas.

Oleh karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=3-

keatas ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.13 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 0 1 0 1
Cepat 2 5 6 1
Jumlah 2 6 6 2
Entropy 0.0000 | 0.6500 | 0.0000 1.0000
Gain 0.0560 0.2963
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Hasil perhitungan pada fitur ‘usia’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.14. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=21-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘usia’ dilakukan diskretisasi pada V=21-keatas. ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.14 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut usia

18-20 (muda) 21-keatas (dewasa)

usia (tahun)

< > < >
Lama 0 1 1 0
Cepat 0 7 6 1
Jumlah 0 8 7 1
Entropy 0.0000 | 0.5436 | 0.5917 0.0000
Gain 0.0000 0.0259

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.15. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-keatas. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-keatas. ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.15 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >

Lama 0 1 1 0

Cepat 0 7 3 4




Jumlah 0 8 4 4
Entropy 0.0000 | 0.5463 | 0.8113 0.0000
Gain 0.0000 0.1379
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.16.

Tabel 3.16 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 8 7 1 0.9982
jarak <20 35 5 1 0.6500
>20 5 2 0 0.0000 | 0.0560
penghasilan <35 6 6 0 0.0000
>3.5 2 1 1 1.0000 | 0.5436
tanggungan
ortu <2 2 6 0 0.0000
>2 7 1 1 1.0000 | 0.2963
usia <21 7 6 1 0.5917 | 0.0259
>21 1 1 0 0.0000
danem <20 0 0 0 0.0000 | 0.0000
>20 40 7 1 0.5463

Hasil perhitungan pada tabel 3.16 menunjukkan bahwa penghasilan dan

tanggungan ortu memiliki rasio gain paling tinggi maka dipilih salah satu dari
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gain tersebut, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 3.5 dengan >3.5,

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.4. Pada cabang penghasilan < 3 dengan

label kelas bernilai cepat, dipastikan mempunyai entropy 0. Dan cabang

penghasilan >3.5 hanya mempunyai kelas lama. Oleh karena itu dijadikan daun.

Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.17 dan 3.18.

penghasilan
<=3.5
>3.5

Lama Cepat

Gambar 3.4 Hasil pembentukan cabang pada node 3

Tabel 3.17 Data pada kasus penghasilan <3

lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi

no | study | tempuh ortu ortu masuk | danem awal

12 4.5 1.5 2 3 21 26.2 CEPAT
16 4 2 2 6 21 25 CEPAT
25 4 20 2 1 21 24 CEPAT
28 4 50 1.5 3 22 27.5 CEPAT
36 4.5 6 2.5 3 21 26 CEPAT
39 4 3 2 2 21 26 CEPAT




Tabel 3.18 Data pada kasus penghasilan >3
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lama jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai Klasifikasi
no | study tempuh | ortu ortu masuk danem | awal
19 5 0.8 4 4 21 24.5 LAMA

Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur usia tidak lagi dilibatkan dalam

perhitungan

Selanjutnya kembali ke cabang usia < 20 dengan memilih atribut sebagai node

pemecah cabang yaitu pada kasus tabel 3.9 Berikut hasil perhitungan atribut untuk

setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.19.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih

salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh’ dilakukan diskretisasi pada V=11-

20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.19 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh
(km) < > < > <
Lama 14 6 17 17
Cepat 9 3 11 1 11
Jumlah 23 9 28 4 28
Entropy 0.9656 | 0.9183 | 0.9666 | 0.8113 | 0.9666 0.8113
Gain 0.0021 0.0072 0.0072
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Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.20. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=3.5-keatas.

Oleh karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-3

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.20 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 9 11 13 7 20 0
Cepat 6 6 9 3 11 1
Jumlah 15 17 22 10 31 2
Entropy 0.9710 | 0.9367 | 0.9760 | 0.8113 | 0.9383 0.0000
Gain 0.0017 0.0080 0.0454

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.21. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=3-keatas.

Oleh karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=3-keatas

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.21 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan ortu 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
(Anak) < > < >
Lama 12 8 15 5
Cepat 6 6 8 4




Jumlah 18 14 23
Entropy 0.9183 | 0.9852 | 0.9321 0.9911
Gain 0.0069 0.0057
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Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan

pada Tabel 3.22. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-keatas. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-keatas. ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.22 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 20 9 11
Cepat 0 12 5 6
Jumlah 0 32 14 17
Entropy 0.0000 | 0.9544 | 0.8113 0.9367
Gain 0.0000 0.0017

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.23.

Tabel 3.23 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 8 7 1 0.9982
jarak <20 28 17 11 0.9666
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>20 4 1 3 0.8113 | 0.0072
penghasilan | <3.5 | 31 11 20 | 0.9383
>3.5 1 1 0 0.0000 | 0.0454
tanggungan
ortu <2 18 6 12 | 09183
>2 14 6 8 0.9852 | 0.0069
usia <21 7 6 1 0.9544 | 0.0000
>21 1 1 0 0.0000
danem <25 14 5 9 0.8113 | 0.0017
>25 17 6 11 | 09367

Hasil perhitungan pada tabel 3.23 menunjukkan bahwa penghasilan memiliki

rasio gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 3.5

dengan >3.5, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.5. Pada cabang

penghasilan >3.5 dengan label kelas bernilai cepat, dipastikan mempunyai

entropy 0. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan pada

tabel 3.24 dan 3

5
penghasilan

.25.

<=20

Gambar 3.5 Hasil pembentukan cabang pada node 5

3

penghasilan

Cepat




Tabel 3.24 Data pada kasus penghasilan >3.5
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lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh ortu ortu masuk | danem awal
15 4.5 0.5 4 3 19 26.67 CEPAT
Tabel 3.25 Data pada kasus penghasilan < 3.5
lama jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi

no| study | tempuh | ortu ortu masuk | danem awal
1 5} 45 1.5 4 19 24.8 LAMA
2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
3 6 2 3.5 2 19 23.2 LAMA
4 7 2 3.5 6 19 22.6 LAMA
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
6 5 2 3 1 19 25.4 LAMA
7 5 70 1.5 2 20 24.7 LAMA
8 7 1 3.5 2 19 22.4 LAMA
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
11 5.5 5 3.5 2 19 25.2 LAMA
13 4.5 10 2 3 20 25.74 CEPAT
14 4.5 1.5 3.5 2 19 26 CEPAT
17 4 1.5 3.5 4 20 23.91 CEPAT
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18 5 1.5 2 19 28 LAMA
20 6 20 3.5 20 25.8 LAMA
21 4 6 3 19 25 CEPAT
22 5 3 2 20 25.7 LAMA
23 5 6 3.5 19 26.2 LAMA
24 5 2 3 19 29 LAMA
26 4 8 2 20 23 CEPAT
27 5 4 2.5 19 22.3 LAMA
29 5 7 1.5 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 19 27.2 LAMA
31 4 17 2 20 26.3 CEPAT
32 4 30 2.5 19 24 CEPAT
33 7 2 3.5 19 25.2 LAMA
34 7 20 2 19 24.2 LAMA
35 4 2 2 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 20 23.7 CEPAT
38 6 40 2 19 25 LAMA
40 4.5 3 2 20 24 CEPAT
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Selanjutnya kembali ke cabang penghasilan < 3.5 dengan memilih atribut
sebagai node pemecah cabang yaitu pada kasus tabel 3.25 Berikut hasil

perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.26.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih
salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.26 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak tempuh 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
(km) < > < S < >
Lama 14 6 17 3 17 3
Cepat 8 3 10 1 10 1
Jumlah 22 9 27 4 27 4
Entropy 0.9457 | 0.9183 | 0.9510| 0.8113 | 0.9510 0.8113
Gain 0.0006 0.0054 0.0054

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.27. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-3. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-3 ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.27 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 9 11 13 7 20 0
Cepat 6 5 9 2 11 0
Jumlah 15 16 22 9 31 0
Entropy 0.9710 | 0.8960 | 0.9760 | 0.7642 | 0.9383 0.0000
Gain 0.0060 0.0238 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘tangungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.28. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=3-keatas.

Oleh karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=3-

keatas ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.28 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < S < >
Lama 12 8 15 5
Cepat 6 5 7 4
Jumlah 18 13 22 9
Entropy 0.9183 | 0.9612 | 0.9024 0.9911
Gain 0.0020 0.0102
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Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.29. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas.

Tabel 3.29 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 20 9 11
Cepat 0 11 6 5
Jumlah 0 31 15 16
Entropy 0.0000 | 0.9383 | 0.9710 | 0.8960
Gain 0.0000 0.0060

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung
gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.30.

Tabel 3.30 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 8 7 1 0.9982
jarak <20 28 17 10 0.9510
>20 4 1 3 0.8113 | 0.0054
penghasilan | <3 31 9 13 0.9760
>3 1 2 7 0.7642 | 0.0238
tanggungan <3 22 7 15 0.9024
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ortu
>3 9 4 5 0.9911 | 0.0102
usia <21 31 11 20 0.9383 | 0.0000
>21 0 0 0 0.0000
danem <25 15 6 9 0.9710 | 0.0060
>25 16 5 11 0.8960

Hasil perhitungan pada tabel 3.30 menunjukkan bahwa penghasilan memiliki

rasio gain paling tinggi, maka pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 3

dengan >3, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.6 Data pada kedua kasus

tersebut memiliki kelas yang berbeda, sehingga keduanya akan menjadi node.

Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.31 dan 3.32.

5
penghasilan

<=3.5

7
penghasilan

<=20

>3

Gambar 3.6 Hasil pembentukan cabang pada node 7

penghasilan

3




Tabel 3.31 Data pada kasus penghasilan < 3
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lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi

no | study | tempuh ortu ortu masuk danem awal

1 5 45 15 4 19 24.8 LAMA
2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
6 5 2 3 1 19 25.4 LAMA
7 5 70 1.5 2 20 24.7 LAMA
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
13 4.5 10 2 3 20 25.74 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
21 4 6 3 6 19 25 CEPAT
22 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
24 5 2 3 3 19 29 LAMA
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
27 5 4 2.5 2 19 22.3 LAMA
29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
32 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT
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34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
35 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT
38 6 40 2 4 19 25 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT
Tabel 3.32 Data pada kasus penghasilan >3
lama jarak penghasilan | tanggungan usia nilai klasifikasi

no | study | tempuh ortu ortu masuk danem awal

21 4 6 3 6 19 25 CEPAT
35 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT
38 6 40 2 4 19 25 LAMA

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus

penghasilan < 3 pada tabel 3.31. Berikut hasil perhitungan atribut jarak tempuh

untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.33.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih

salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.33 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh

(km) < > < > < >
Lama 8 5 10 3 10 3
Cepat 6 3 8 1 8 1
Jumlah 14 8 18 4 18 4
Entropy 0.9852 | 0.9544 | 0.9911 | 0.8113 | 0.9911| 0.8113
Gain 0.0020 0.0176 0.0176

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.34. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.34 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 9 3 13 0 13 0
Cepat 6 4 9 0 9 0
Jumlah 15 7 22 9 22 0
Entropy 0.9710 | 0.9852 | 0.9760 | 0.0000 | 0.9760 0.0000
Gain 0.0005 0.0000 0.0000
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Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.35. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=3-keatas.
Oleh karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=3-keatas

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.35 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 8 5 11 2
Cepat 5 4 6 3
Jumlah 13 9 17 5
Entropy 0.9612 | 0.9911 | 0.9367 0.9710
Gain 0.0026 0.0316

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.36. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
pada V=25-keatas ketika

itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.36 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem
< > < >
Lama 0 13 6 7

Cepat 0 9 5 4
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Jumlah 0 22 11 11
Entropy 0.0000 | 0.9760 | 0.9940 | 0.9457
Gain 0.0000 0.0062

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung
gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.37.

Tabel 3.37 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 22 9 13 0.9982
jarak <20 18 8 10 0.9510
>20 4 1 3 0.8113 | 0.0176
penghasilan | <3 15 6 9 0.9710
>3 7 4 3 0.9852 | 0.0005
tanggungan
ortu <3 17 6 11 0.9376
>3 5 3 2 0.9710 | 0.0316
danem <25 11 5 6 0.9710 | 0.0062
>25 11 4 7 0.8960

Hasil perhitungan pada tabel 3.37 menunjukkan bahwa tanggungan ortu
memiliki rasio gain paling tinggi, maka pembagian cabang pada node ini adalah
cabang < 3 dengan >3, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.7 Data pada
kedua kasus tersebut memiliki kelas yang berbeda, sehingga keduanya akan

menjadi node. Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.38 dan 3.39.
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Gambar 3.7 Hasil pembentukan cabang pada node 9

Tabel 3.38 Data pada kasus tanggungan ortu >3
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh | ortu ortu masuk danem awal
1 5 45 1.5 4 19 24.8 LAMA
21 4 6 3 6 19 25 CEPAT
35 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT
38 6 40 2 4 19 25 LAMA




Tabel 3.39 Data pada kasus tanggungan ortu < 3
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai Klasifikasi
no | study | tempuh | ortu ortu masuk danem awal
2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
5) 5) 20 15 3 19 21.3 LAMA
6 5) 2 3 1 19 25.4 LAMA
7 5) 70 1.5 2 20 24.7 LAMA
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
13 4.5 10 2 3 20 25.74 CEPAT
18 5) 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5) 3 2 1 20 25.7 LAMA
24 5 2 3 3 19 29 LAMA
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
27 5 4 2.5 2 19 22.3 LAMA
29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
32 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT
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Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus
tanggungan ortu >3 pada tabel 3.38. Berikut hasil perhitungan atribut jarak

tempuh untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.40.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih
salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.40 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh

(km) < > < > < >
Lama 0 2 0 2 0 2
Cepat 2 1 3 0 3 0
Jumlah 2 3 3 2 3 2
Entropy 0.0000 | 0.9183 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
Gain 0.4200 0.9710 0.9710

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.41. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.41 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 2 2 2 0 2 0
Cepat 1 0 3 0 3 0
Jumlah 3 2 5 0 5 0
Entropy 0.9183 | 0.0000 | 0.9710| 0.0000 | 0.9710 0.0000
Gain 0.4200 0.0000 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.42. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.42 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 0 2 0 2
Cepat 0 3 0 3
Jumlah 0 5 0 5
Entropy 0.0000 | 0.9710| 0.0000 0.9710
Gain 0.0000 0.0000




78

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.43. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.43 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 2 2 0
Cepat 0 3 2 1
Jumlah 0 5 4 1
Entropy 0.0000 | 0.9710 | 1.0000 0.0000
Gain 0.0000 0.1710

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.44.

Tabel 3.44 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 5 3 2 0.9982
Jarak
tempuh <20 3 3 0 0.0000
>20 2 0 2 0.0000 | 0.9710
penghasilan <2 3 1 2 0.9183
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>2 2 0 2 0.0000 | 0.4200
tanggungan
ortu <3 0 0 0 0.0000
>3 5 3 2 0.9710 | 0.0000
danem <25 4 2 2 1.0000 | 0.1710
>25 1 1 0 0.0000

Hasil perhitungan pada tabel 3.44 menunjukkan bahwa jarak tempuh
memiliki rasio gain paling tinggi, maka pembagian cabang pada node ini adalah
cabang < 20 dengan >20, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.8 kedua
cabang sama-sama mempunyai entropy 0. Oleh karena itu kedua cabang tersebut

dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.45 dan 3.46.

<=20

5
penghasilan

<=3.5

7
penghasilan

3
penghasilan

>20 <=20

Lama Cepat

Gambar 3.8 Hasil pembentukan cabang pada node 11



Tabel 3.45 Data pada kasus jarak >20
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh | ortu ortu masuk danem awal
1 5 45 1.5 4 19 24.8 LAMA
38 6 40 2 4 19 25 LAMA

Tabel 3.46 Data pada kasus jarak < 20

lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh ortu ortu masuk danem awal
21 4 6 3 6 19 25 CEPAT
35 4 2 2 4 20 25.7 CEPAT
37 4 17 3 4 20 23.7 CEPAT

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus

tanggungan ortu < 3 pada tabel 3.39. Berikut hasil perhitungan atribut untuk

setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.47.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih

salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.47 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 8 3 10 1 10 1
Cepat 4 2 5 1 5 1
Jumlah 12 5 15 2 15 2
Entropy 0.9183 | 0.9710| 0.9183 | 1.0000 | 0.9183 1.0000
Gain 0.0029 0.0088 0.0088

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.48. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.48 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (dekat) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 7 4 11 0 11 0
Cepat 5) 1 6 0 6 0
Jumlah 12 5 17 0 17 0
Entropy 0.9799 | 0.7219 | 0.9367 | 0.0000 | 0.9367 0.0000
Gain 0.0327 0.0000 0.0000
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Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.49. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2

ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.49 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 8 1 0 11
Cepat 5 3 0 6
Jumlah 13 4 0 17
Entropy 0.9612 | 0.8113 | 0.0000 0.9367
Gain 0.0107 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.50. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.50 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (keatas)
danem
< > < >
Lama 0 11 4 7

Cepat 0 6 3 3




Jumlah 0 17 7 10
Entropy 0.0000 | 0.9376 | 0.9852 0.8813
Gain 0.0000 0.0126
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.51.

Tabel 3.51 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 17 6 11 0.9982
Jarak
tempuh <20 15 5 10 0.9183
>20 2 1 1 1.0000 | 0.0088
penghasilan <2 12 5 7 0.9799
>2 5 1 4 0.7219 | 0.0327
tanggungan
ortu <3 13 5 8 0,9612
>3 4 3 1 0,8113 | 0.0107
danem <25 7 3 4 0.9852 | 0.0126
>25 10 3 7 0.8813

Hasil perhitungan pada tabel 3.51 menunjukkan bahwa penghasilan memiliki

rasio gain paling tinggi, maka pembagian cabang pada node ini adalah cabang <

2 dengan >2, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.9 Data pada kedua kasus
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tersebut memiliki kelas yang berbeda, sehingga keduanya akan menjadi node.

Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.52 dan 3.53.

<=20

5
penghasilan

<=3.5

7
penghasilan

penghasilan

3

Cepat
Gambar 3.9 Hasil pembentukan cabang pada node 13
Tabel 3.52 Data pada kasus penghasilan >2
lama jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi

no | study tempuh | ortu ortu masuk danem awal

2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
6 5) 2 3 1 19 25.4 LAMA
24 5) 2 3 3 19 29 LAMA
27 5 4 2.5 2 19 22.3 LAMA
32 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT




Tabel 3.53 Data pada kasus penghasilan <2
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lama jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi

no | study tempuh | ortu ortu masuk danem awal

5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
7 5 70 1.5 2 20 24.7 LAMA
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus

penghasilan >2 pada tabel 3.52. Berikut hasil perhitungan atribut jarak tempuh

untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.54.

nilai tertinggi terdapat pada semua posisi. Gain tersebut dipilih salah satu,

kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh’ dilakukan diskretisasi pada V=11-20 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.54 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak tempuh 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
(km) < > < S < N
Lama 4 0 4 0 4 0
Cepat 0 1 0 1 0 1
Jumlah 4 1 4 1 4 1
Entropy 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
Gain 0.7219 0.7219 0.7219

Hasil perhitungan pada fitur ‘penghasilan’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.55. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=2.5-3. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=2.5-3 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.55 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut penghasilan

Penghasilan 1-2 (cukup) 2.5-3 (sedang) 3.5-keatas (banyak)

(Rp) < > < > < >
Lama 0 4 4 0 4 0
Cepat 0 1 1 0 1 0
Jumlah 0 5 5 0 5 0
Entropy 0.0000 | 0.7219 | 0.7219| 0.0000 | 0.7219 0.0000
Gain 0.0000 0.0000 0.0000
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Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.56. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2
ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.56 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 3 1 4 0
Cepat 1 0 1 0
Jumlah 4 1 5 0
Entropy 0.8113 | 0.0000 | 0.7219 0.0000
Gain 0.0729 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.57. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.57 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)

danem
< > < >
Lama 0 4 1 3
Cepat 0 1 1 0
Jumlah 0 5 2 3




Entropy

0.0000 | 0.7219

1.0000

0.0000

Gain

0.0000

0.3219
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.58.

Tabel 3.58 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat lama | Entropi | Gain
Total 5 1 4 0.7219
jarak <10 4 0 4 0.0000
>10 1 1 0 0.0000 | 0.7219
penghasilan <2 0 0 0 0.0000
>2 5 1 4 0.7219 | 0.0000
tanggungan
ortu <2 1 1 0 0.0000
>2 4 1 3 0.8113 | 0.0729
danem <25 2 1 1 1.0000 | 0.3219
>25 3 3 0 0.0000

Hasil perhitungan pada tabel 3.58 menunjukkan bahwa jarak tempuh memiliki

rasio gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 10

dengan >10, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.10. Pada cabang jarak >10

dengan label kelas bernilai cepat dan cabang jarak < 10 bernilai lama, dipastikan
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mempunyai entropy 0. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya

disajikan pada tabel 3.59 dan 3.60.

Gambar 3.10 Hasil pembentukan cabang pada node 15

<=2

penghasilan

13

>2

=l

15
jarak

<=1

Lama

>20

<=20

Lama

Cepat

>10

Cepat

Tabel 3.59 Data pada kasus jarak tempuh >10

lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai
no | study | tempuh | ortu ortu masuk | danem klasifikasi awal
32 4 30 2.5 2 19 24 CEPAT




Tabel 3.60 Data pada kasus jarak tempuh < 10
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai
no | study | tempuh | ortu ortu masuk | danem | Klasifikasi awal
2 6 7 3 2 19 26.85 LAMA
6 5 2 3 1 19 25.4 LAMA
24 5 2 3 3 19 29 LAMA
27 5 4 2.5 2 19 22.3 LAMA

Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur penghasilan tidak lagi dilibatkan dalam
perhitungan. Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada
kasus penghasilan < 2 pada tabel 3.53. Berikut hasil perhitungan atribut jarak
untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.61.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih
salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada V=11-

20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.61 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)

Jarak tempuh
(km) < > < > < >
Lama 4 4 6 1 6 1

Cepat 4 1 5 0 5 0
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Jumlah 8 4 11 1 10 1
Entropy 1.0000 | 0.8113 | 0.9940 | 0.0000 | 0.9940 | 0.0000
Gain 0.0428 0.0687 0.0687

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.62. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘tanggungan ortu’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2
ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.62 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 5 2 7 0
Cepat 4 1 5 0
Jumlah 9 3 12 0
Entropy 0.9911 | 0.9183 | 0.9799 0.0000
Gain 0.0070 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.63. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas. ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.



Tabel 3.63 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 7 3 4
Cepat 0 5 2 3
Jumlah 0 12 5 7
Entropy 0.0000 | 0.9457 | 0.9710 0.9852
Gain 0.0000 0.0006

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.64.
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

Tabel 3.64 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 12 ) 7 0.9457
jarak <20 9 4 5 0.9710
>20 3 1 2 0.0000 | 0.0687
tanggungan ortu <2 9 4 5 0.9911
>2 3 1 2 0.0000 | 0.0070
danem <25 5 2 3 0.9710 | 0.0006
>25 7 3 4 0.9852
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Hasil perhitungan pada tabel 3.64 menunjukkan bahwa tanggungan ortu
memiliki rasio gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah
cabang < 2 dengan >2, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.11. Pada cabang
tanggungan ortu >2 dengan label kelas bernilai lama, dipastikan mempunyai
entropy 0. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan pada
tabel 3.65 dan 3.66.

9
Tanggungan ortu

13
penghasilan

<=2 220 <20
>2
< 15 >
jarak Lama Cepat
<=20 >20 <=10 >10

node Lama Lama Cepat

Gambar 3.11 Hasil pembentukan cabang pada node 17




Tabel 3.65 Data pada kasus tanggungan ortu >2
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lama jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai
no | study tempuh ortu ortu masuk | danem Klasifikasi awal
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
30 55 2 2 3 19 27.2 LAMA

Tabel 3.66 Data pada kasus tanggungan ortu < 2

lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai
no | study | tempuh ortu ortu masuk | danem klasifikasi awal
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
7 5 70 1.5 2 20 24.7 LAMA
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT




95

Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur tanggungan ortu tidak lagi
dilibatkan dalam perhitungan pemecahan cabang tanggungan ortu < 3.
Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus
tanggungan ortu < 2 pada tabel 3.66. Berikut hasil perhitungan atribut untuk

setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.67.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20. Gain tersebut dipilih salah satu,
kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh’ dilakukan diskretisasi pada V=11-20 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.67 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 4 2 5 0 5 0
Cepat 4 1 6 0 6 0
Jumlah 6 3 11 0 11 0
Entropy 1.0000 | 0.9183 | 0.9940 | 0.0000 | 0.9940 | 0.0000
Gain 0.0163 0.0000 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.68. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh karena itu,
untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika menghitung

entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.68 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 5 2 3
Cepat 0 6 2 4
Jumlah 0 11 4 7
Entropy 0.0000 | 0.9940 | 1.0000 0.9852
Gain 0.0000 0.0034

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya
disajikan pada Tabel 3.69. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh
karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.69 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
danem

< > < >
Lama 4 2 5 0
Cepat 4 1 6 0
Jumlah 8 3 11 0
Entropy 0.0000 | 0.9940 | 0.9940 0.0000
Gain 0.0163 0.0000
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.70.

Tabel 3.70 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 11 6 5 0.9911
jarak <21 8 4 4 1.0000
>21 3 2 1 0.9183 | 0.0163
danem <25 4 2 2 1.0000 | 0.0034
>25 7 4 3 0.9852
Tanggungan ortu <21 8 4 4 0.0000
>21 3 2 1 0.9940 | 0.0163

Hasil perhitungan pada tabel 3.70 menunjukkan bahwa jarak tempuh memiliki

gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 21 dengan

>21, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.12. Pada cabang jarak >21 dengan

label kelas bernilai lama, dipastikan mempunyai entropy 0. Oleh karena itu

dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.71 dan 3.72.
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Tabel 3.71 Data pada kasus jarak >2

lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh | ortu ortu masuk | danem | awal
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
13 4.5 10 2 3 20 25.74 CEPAT




Tabel 3.72 Data pada kasus jarak <2
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi

no | study | tempuh | ortu ortu masuk | danem | awal

10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus jarak

> 2 pada tabel 3.71. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang

telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.73.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=11-20 dan 21-keatas. Gain tersebut dipilih

salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada

V=11-20 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.73 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

Jarak 1-10 (dekat) 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 1 1 1 0 1 0
Cepat 1 0 2 0 2 0
Jumlah 2 1 3 0 3 0
Entropy 1.0000 | 0.0000 | 0.9183 | 0.0000 | 0.9183 0.0000
Gain 0.2516 0.0000 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan

pada Tabel 3.74. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena

itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.74 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 1 1 1
Cepat 0 2 0 1
Jumlah 0 3 3 2
Entropy 0.0000 | 0,9183 | 0.0000 1.0000
Gain 0.0000 0.2516
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Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur usia tidak lagi dilibatkan dalam

perhitungan

Tabel 3.75 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat lama | Entropi Gain
Total 3 2 1 1.0000
jarak <10 1 0 1 1.0000
>10 1 0 1 0.0000 0.2516
danem <25 1 0 1 0.0000 0.2516
>25 2 1 1 1.0000

Hasil perhitungan pada tabel 3.75 menunjukkan bahwa danem memiliki gain

paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 25 dengan >25,

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.13. Data pada kedua kasus tersebut

memiliki kelas yang berbeda, sehingga keduanya akan menjadi node. Oleh

karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.76 dan 3.77.
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Tabel 3.76 Data pada kasus danem >25
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lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai
no study | tempuh | ortu ortu masuk danem | Kklasifikasi awal
5 5 20 1.5 3 19 21.3 LAMA
30 5.5 2 2 3 19 27.2 LAMA
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Tabel 3.77 Data pada kasus danem < 25

lama | jarak penghasilan | tanggungan | usia nilai klasifikasi
no | study | tempuh | ortu ortu masuk danem | awal
13 4.5 10 2 3 20 25.74 CEPAT

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus danem
< 25 pada tabel 3.72. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang

telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.78.
nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-10. Gain tersebut dipilih salah satu,
kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada V=1-10 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.78 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 4 1 3
Cepat 0 4 2 2
Jumlah 0 8 3 5
Entropy 1.0000 | 1.0000 | 0.9183 0.9710
Gain 0.0000 0.0488
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.79.

Tabel 3.79 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat lama | Entropi | Gain
Total 8 4 4 0.9183
danem <25 3 1 2 0.9183 | 0.0488
>25 ) 2 3 0.9710

Hasil perhitungan pada tabel 3.79 menunjukkan bahwa jarak memiliki rasio gain

paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 10 dengan >10,

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.14. Pada cabang jarak >10 dengan label

kelas bernilai cepat, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga cabang tersebut
akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan

pada tabel 3.80 dan 3.81.
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Tabel 3.80 Data pada kasus danem >25
lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5 3 2 1 20 25.7 LAMA
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29 5 7 1.5 1 19 27.8 LAMA
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT
Tabel 3.81 Data pada kasus danem <=25
lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
34 7 20 2 2 19 24.2 LAMA
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus danem

>25 pada tabel 3.75. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang

telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.82.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-10. Gain tersebut dipilih salah satu,
kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada V=1-10 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.82 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

1-10 (dekat)

Jarak 11-20 (sedang) 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 3 1 3 0 3 0
Cepat 1 0 2 0 2 0
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Jumlah 4 1 5 0 5 0
Entropy 0.8113 | 0.0000 | 0.9710| 0.0000| 0.9710 0.0000
Gain 0.3219 0.0000 0.0000

Tabel 3.83 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat | lama | Entropi | Gain
Total 5 2 3 0.9710
jarak <10 4 1 3 0.8113
>10 1 0 1 0.0000 | 0.3219

Hasil perhitungan pada tabel 3.83 menunjukkan bahwa jarak memiliki gain

paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 10 dengan >10,

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.15. Pada cabang jarak >10 dengan label

kelas bernilai cepat, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga cabang tersebut

akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan
pada tabel 3.84 dan 3.85.
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Tabel 3.84 Data pada kasus jarak >10
lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
31 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT




Tabel 3.85 Data pada kasus jarak < 10
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lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
10 4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
18 5 1.5 2 2 19 28 LAMA
22 5 2 1 20 25.7 LAMA
29 5 1.5 1 19 27.8 LAMA

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus danem

<=25 pada tabel 3.81. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V

yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.86.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-10. Gain tersebut dipilih salah satu,

kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada V=1-10 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.86 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

1-10 (dekat)

11-20 (sedang)

Jarak 21-keatas (jauh)
tempuh (km) < > < > < >
Lama 0 1 1 0 1 0
Cepat 2 0 2 0 2 0
Jumlah 2 1 3 0 3 0
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Entropy

0.0000 | 0.0000

0.9183

0.0000

0.9183

0.0000

Gain

0.9183

0.0000

0.0000

Tabel 3.87 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat | lama | Entropi | Gain
Total 3 2 0.9183
jarak <10 2 2 0 0.0000
>10 1 0 0.0000 | 0.9183

Hasil perhitungan pada tabel 3.87 menunjukkan bahwa jarak memiliki rasio gain

paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 10 dengan >10,

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.16. Pada cabang jarak >10 dengan label

kelas bernilai cepat, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga cabang tersebut

akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya disajikan
pada tabel 3.88 dan 3.89.

Tabel 3.88 Data pada kasus jarak >10

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
34 4 17 2 2 20 26.3 CEPAT




Tabel 3.89 Data pada kasus jarak < 10

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
26 4 8 2 2 20 23 CEPAT
40 4.5 3 2 2 20 24 CEPAT
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Selanjutnya kembali ke cabang, memilih atribut kembali sebagai pemecah

cabang pada kasus penghasilan >3 pada tabel 3.32. Berikut hasil perhitungan

atribut untuk setiap posisi V yang telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik

untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada

fitur ‘jarak tempuh’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel 3.90.

nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-10. Gain tersebut dipilih salah satu,

kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi pada V=1-10 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.90 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut jarak tempuh

1-10 (dekat)

11-20 (sedang)

Jarak tempuh 21-keatas (jauh)
(km) < S < > < >
Lama 6 1 3 0 3 0
Cepat 2 0 2 0 2 0
Jumlah 8 1 5 0 5 0
Entropy 0.8113 | 0.0000 | 0.9710 | 0.0000 | 0.9710 0.0000
Gain 0.0431 0.0000 0.0000

Hasil perhitungan pada fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya

disajikan pada Tabel 3.91. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=1-2. Oleh

karena itu, untuk fitur ‘penghasilan’ dilakukan diskretisasi pada V=1-2 ketika

menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.91 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)

ortu (Rp) < > < >
Lama 4 3 4 3
Cepat 1 1 1 1
Jumlah 5 4 5 4
Entropy 0.7219 | 0.8113 | 0.7219 0.8113
Gain 0.0026 0.0026

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.92. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=25-keatas. Oleh karena
itu, untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=25-keatas ketika
menghitung entropy dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.92 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 7 3 0
Cepat 0 2 1 0
Jumlah 0 9 4 0
Entropy 0.0000 | 0.7642 | 0.8113 | 0.0000
Gain 0.0000 0.0026
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.93.

Tabel 3.93 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat lama | Entropi Gain
Total 9 2 7 0.7642
jarak <10 8 2 6 0.8113
>10 1 0 1 0.0000 0.0431
tanggungan ortu <2 5 1 4 0.7219
>2 4 1 3 0.8113 0.0026
danem <2§ 4 1 3 0.8113 0.0026
>25 5 1 4 0.7219

Hasil perhitungan pada tabel 3.93 menunjukkan bahwa jarak tempuh memiliki

rasio gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 10

dengan >10, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.17. Pada cabang jarak >10

dengan label kelas bernilai lama, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga

cabang tersebut akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian
datanya disajikan pada tabel 3.94 dan 3.95.
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Tabel 3.94 Data pada kasus jarak < 10

jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
lama study | tempuh ortu ortu masuk danem awal
6 2 3.5 2 19 23.2 LAMA
7 2 3.5 6 19 22.6 LAMA
7 1 3.5 2 19 22.4 LAMA
5.5 5 3.5 2 19 25.2 LAMA
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14 4.5 1.5 3.5 2 19 26 CEPAT
17 4 1.5 3.5 4 20 23.91 CEPAT
20 6 20 3.5 4 20 25.8 LAMA
23 5 6 3.5 2 19 26.2 LAMA
33 7 2 3.5 4 19 25.2 LAMA
Tabel 3.95 Data pada kasus jarak >10

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
20 6 20 3.5 4 20 25.8 LAMA

Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur jarak tempuh tidak lagi dilibatkan
dalam perhitungan

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus jarak
< 10 pada tabel 3.94. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V yang

telah ditentukan:

Untuk fitur data yang bertipe numeric harus ditentukan posisi V yang terbaik
untuk pemecahan. Dalam hal ini digunakan contoh pemecahan biner. Hasil pada
fitur ‘tanggungan ortu’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan pada tabel
3.96. nilai tertinggi terdapat pada posisi V=1-2 dan 3-keatas. Gain tersebut
dipilih salah satu, kemudian untuk fitur ‘jarak tempuh dilakukan diskretisasi

pada V=1-2 ketika menghitung entropy dan gain pada semua fitur.
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Tabel 3.96 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut tanggungan ortu

Tanggungan 1-2 (cukup) 3-keatas (banyak)
ortu (anak) < > < >
Lama 4 2 4 2
Cepat 1 1 1 1
Jumlah 5 3 5 3
Entropy 0.7219 | 0.9183 | 0.7219 0.9183
Gain 0.0157 0.0157

Hasil perhitungan pada fitur ‘danem’ dengan menghitung nilai gainnya disajikan
pada Tabel 3.97. nilai tertinggi didapatkan pada posisi V=20. Oleh karena itu,
untuk fitur ‘danem’ dilakukan diskretisasi pada V=20 ketika menghitung entropy
dan gain pada semua fitur.

Tabel 3.97 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 6 3 3
Cepat 0 2 1 1
Jumlah 0 8 4 4
Entropy 0.0000 | 0.8113| 0.8113 0.8113
Gain 0.0000 0.0000
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Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.98.

Tabel 3.98 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jmi cepat lama | Entropi | Gain
Total 8 2 6 0.8113
tanggungan ortu <2 5 1 4 0.7219

>2 3 1 2 0.9183 | 0.0157

danem <25 4 1 3 0.8113 | 0.0000
>25 4 1 3 0.8113

Hasil perhitungan pada tabel 3.98 menunjukkan bahwa tanggungan ortu

memiliki rasio gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah

cabang < 2 dengan >2, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.18. Data pada

kedua kasus tersebut memiliki kelas yang berbeda, sehingga keduanya akan

menjadi node. Pembagian datanya disajikan pada tabel 3.99 dan 3.100.
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Tabel 3.99 Data pada kasus tanggungan ortu <2

ama ‘ ‘ Cepat ‘
10

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
3 6 2 3.5 2 19 23.2 LAMA
8 7 1 3.5 2 19 22.4 LAMA
11 5.5 5 3.5 2 19 25.2 LAMA
14 4.5 1.5 3.5 2 19 26 CEPAT
23 5 6 3.5 2 19 26.2 LAMA




Tabel 3.100 Data pada kasus tanggungan ortu >2
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lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
4 7 2 3.5 6 19 22.6 LAMA
17 4 1.5 3.5 4 20 23.91 CEPAT
33 7 2 3.5 4 19 25.2 LAMA

Pada perhitungan cabang selanjutnya fitur tanggungan ortu tidak lagi dilibatkan

dalam perhitungan.

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus

tanggungan ortu < 2 pada tabel 3.99. Berikut hasil perhitungan atribut untuk
setiap posisi V yang telah ditentukan:

Tabel 3.101 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem

< > < >
Lama 0 4 2 2
Cepat 0 1 1 0
Jumlah 0 5 3 2
Entropy 0.0000 | 0.7219 | 0.9183 0.0000
Gain 0.0000 0.0000

Selanjutnya hitung entropy untuk setiap fitur terhadap kelas, kemudian dihitung

gain untuk setiap fitur. Hasilnya, disajikan pada Tabel 3.102.
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Tabel 3.102 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 5 1 4 0.7219
danem <25 3 1 2 0.9183 | 0.1710
>25 2 0 2 0.0000

Hasil perhitungan pada tabel 3.102 menunjukkan bahwa danem memiliki

<=20

5
penghasilan

>25
25

(Jarak lempuh) <.]arak tempuh

<=25
23

<=10 >10

>10

>

<=3
13

>2

3
11
penghasilan jarak
>20

<=20

gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 25 dengan
>25, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.19. Pada cabang jarak >25 dengan
label kelas bernilai lama, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga cabang
tersebut akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya
disajikan pada tabel 3.103 dan 3.104.

‘ Cepat

<=10

‘ Lama

‘ Cepat

‘ Lama

‘ Cepat

Gambar 3.19 Hasil pembentukan cabang pada node 31




Tabel 3.103 Data pada kasus danem < 25

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
3 6 2 3.5 2 19 23.2 LAMA
8 7 1 3.5 2 19 22.4 LAMA
Tabel 3.104 Data pada kasus danem >25
lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai Klasifikasi
no study tempuh ortu ortu masuk danem awal
11 5.5 5 3.5 2 19 25.2 LAMA
14 4.5 1.5 3.5 2 19 26 CEPAT
23 5 6 3.5 2 19 26.2 LAMA

Selanjutnya, memilih atribut kembali sebagai pemecah cabang pada kasus danem
>25 pada tabel 3.105. Berikut hasil perhitungan atribut untuk setiap posisi V
yang telah ditentukan:

Tabel 3.105 Jumlah dan hasil gain posisi V untuk atribut danem

20 (rendah) 25-keatas (tinggi)
danem
< > < >
Lama 0 2 1 1

Cepat 0 1 1 0
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Jumlah 0 5 2 1
Entropy 0.0000 | 0.9183 | 1.0000 0.0000
Gain 0.0000 0.2516

Tabel 3.106 Hasil information gain tertinggi setiap atribut pada node akar

jml cepat lama | Entropi | Gain
Total 3 1 2 0.9183
danem <25 2 1 1 1.0000 | 0.2516
>25 1 0 1 0.0000

Hasil perhitungan pada tabel 3.106 menunjukkan bahwa danem memiliki rasio
gain paling tinggi, pembagian cabang pada node ini adalah cabang < 25 dengan
>25, Seperti yang ditunjukkan pada gambar 3.20. Pada cabang jarak >25 dengan
label kelas bernilai lama, dipastikan mempunyai entropy 0. sehingga cabang
tersebut akan menjadi node. Oleh karena itu dijadikan daun. Pembagian datanya
disajikan pada tabel 3.107 dan 3.108.
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<=10 >10

<=3 >3
13 11
penghasilan jarak
>2
<=25 <=25 >25 17 15 7 —
Tanggungan ortu jarak ama epa

21

danem

>25 <=25
25

23
<Jarak tempuh> (Jarak Iempuh>
<=10
<=10 >10 10 N

‘ Lama ‘ ‘ Cepat ‘ ‘ Lama ‘ ‘ Cepat ‘

Gambar 3.20 Hasil pembentukan cabang pada node 33
Tabel 3.107 Data pada kasus danem <25

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi
study tempuh ortu ortu masuk danem awal
7 2 35 6 19 22.6 LAMA
4 1.5 35 4 20 23.91 CEPAT

Tabel 3.108 Data pada kasus danem >25

lama jarak penghasilan tanggungan usia nilai klasifikasi

study tempuh ortu ortu masuk danem awal

7 2 3.5 4 19 25.2 LAMA




125

Pembentukan pohon keputusan dinyatakan selesai, karena sudah tidak ada node
yang harus diproses dan semua kasus sudah menjadi daun. Pohon keputusan yang

terbentuk seperti disajikan pada gambar 3.21.

Tanggungan ortu

<=3 >

3
13 11
penghasilan jarak
>20

>2

>25 ‘<:25 <=25 >25 17 15 L c
Tanggungan ortu jarak ama Spar
>1

0]

<=2 <=20

<=10

Lama ‘ ‘ Cepat ‘

<=10

>25 <=25
25 23
Jarak tempuh Jarak tempuh
<=10
10 >10

‘ Lama ‘ ‘ Cepat ‘ ‘ Lama ‘ ‘ Cepat ‘

Gambar 3.21 Hasil pembentukan cabang pada node 33 untuk kasus

“klasifikasi penyelesaian studi”

Pohon keputusan tersebut masih ada node yang mempunyai nilai keputusan yang
sama. Hal ini akan menjadikan pohon keputusan yang terbentuk menjadi tidak
efisien, karena terdapat node pemecah cabang dengan nilai keputusan yang sama.
Seperti pada node danem nomer 31 yang memiliki keputusan sama yaitu lama,
maka dilakukan pemangkasan dengan menjadikan node danem nomer 31 sebagai
daun dengan keputusan yang bernilai lama. Pohon keputusan yang sudah
dilakukan pemangkasan cabang disajikan pada gambar 3.21.
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penghasilan

Cepat

9
Tanggungan ortu

<=10 >10 <=3

29 Lama

Tanggungan ortu
penghasnan jarak
<=2
>
>25 17 15
Ganggungan onD < jarak > L e
Lama Cepat Lama
>2 <=10 >10

< jarak > Lama Lama Cepat
< danem > Lama

>25
<Jarak tempuh> <Jarak tempuh>
Lama Cepat Lama Cepat

Gambar 3.22 Hasil pembentukan pohon keputusan untuk kasus

“klasifikasi penyelesaian studi

Dari pohon keputusan tersebut akan dijadikan dalam bentuk aturan IF
THEN sebagai berikut:

if usia =>20 and penghasilan < 3 then lulus = cepat
if usia = >20 and penghasilan >3 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan >3.5 then lulus = cepat
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if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu >3
and jarak < 20 then lulus =cepat

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu >3
and jarak >20 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan >2 and jarak >10 then lulus = cepat

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan >2 and jarak < 10 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan <2 and tanggungan ortu >2 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan < 2 and tanggungan ortu < 2 and jarak >21 then lulus = lama
if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan < 2 and tanggungan ortu < 2 and jarak < 21 and danem < 25
and jarak tempuh < 10 then lulus = cepat

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan < 2 and tanggungan ortu < 2 and jarak < 21 and danem < 25
and jarak tempuh >10 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan < 2 and tanggungan ortu < 2 and jarak < 21 and danem >25
and jarak tempuh < 10 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan < 3 and tanggungan ortu <
3 and penghasilan < 2 and tanggungan ortu < 2 and jarak < 21 and danem >25
and jarak tempuh >10 then lulus = cepat

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan >3 and jarak >10 then lulus
lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan >3 and jarak < 10 and
tanggungan ortu >2 and danem >25 then lulus = lama

if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan >3 and jarak < 10 and

tanggungan ortu >2 and danem < 25 then lulus = cepat
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if usia = < 20 and penghasilan < 3.5 and penghasilan >3 and jarak < 10 and

tanggungan ortu < 2 and danem < 25 then lulus =1

Setelah pohon keputusan terbentuk, selanjutnya dilakukan prediksi dari
berdasarkan data training dan data uji. Tabel 3.109 akan menampilkan data

training dan tabel 3.110 akan menampilkan data uji yang diprediksi.

Tabel 3.109 Hasil prediksi menggunakan data training

LAMA JARAK PENGHASILAN TANGGUNGAN USIA NILAI KLASIFIKASI RASIL
NO STUDY TEMPUH ORTU ORTU MASUK DANEM AWAL PREDIKSI
1 LAMA
5 45 15 4 19 248 LAMA
2 LAMA
6 7 3 2 19 26.85 LAMA
3 LAMA
6 2 35 2 19 23.2 LAMA
4 CEPAT
7 2 35 6 19 22.6 LAMA
5 LAMA
5 20 15 3 19 213 LAMA
6 LAMA
5 2 3 1 19 254 LAMA
7 LAMA
5 70 15 2 20 24.7 LAMA
8 LAMA
7 1 35 2 19 224 LAMA
9 LAMA
4 7 2 2 20 224 CEPAT
10 LAMA
4 7 2 2 20 25.45 CEPAT
11 LAMA
55 5 35 2 19 25.2 LAMA
12 CEPAT
45 1.5 2 3 21 26.2 CEPAT
13 LAMA
45 11 2 2 20 25.74 CEPAT
14 LAMA
45 1.5 35 2 19 26 CEPAT
15 CEPAT
45 0.5 25 4 19 26.67 CEPAT
16 CEPAT
4 2 2 2 21 25 CEPAT
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17 CEPAT
4 1.5 35 20 2391 CEPAT

18 LAMA
5 15 2 19 28 LAMA

19 LAMA
5 0.8 4 21 245 LAMA

20 LAMA
6 20 35 20 258 LAMA

21 CEPAT
4 6 3 19 25 CEPAT

22 LAMA
5 3 2 20 25.7 LAMA

23 LAMA
5 6 25 19 26.2 LAMA

24 LAMA
5 2 3 19 29 LAMA

25 CEPAT
4 20 2 21 24 CEPAT

26 CEPAT
4 8 2 20 23 CEPAT

27 LAMA
5 4 25 19 22.3 LAMA

28 CEPAT
4 50 15 22 27.5 CEPAT

29 LAMA
5 7 15 19 27.8 LAMA

30 LAMA
55 2 2 19 27.2 LAMA

31 CEPAT
4 17 2 20 26.3 CEPAT

32 CEPAT
4 30 25 19 24 CEPAT

33 LAMA
7 2 35 19 252 LAMA

34 LAMA
7 20 2 19 24.2 LAMA

35 CEPAT
4 2 2 20 25.7 CEPAT

36 CEPAT
45 6 25 21 26 CEPAT

37 CEPAT
4 17 3 20 23.7 CEPAT

38 LAMA
6 40 2 19 25 LAMA

39 CEPAT
4 3 2 21 26 CEPAT

40 CEPAT
45 3 2 20 24 CEPAT




tepat sedangkan 35 data yang lain hasil prediksinya tepat.
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Dari hasil prediksi menggunakan data latih, 5 data hasil prediksinya tidak

Tabel 3.110 Hasil prediksi menggunakan data uji

JARAK | PENGHASILAN | TANGGUNGAN USIA NILAI PREDIKSI
NO | TEMPUH ORTU ORTU MASUK DANEM

1 5 4 2 18 37 LAMA
2 4 35 1 18 475 LAMA
3 7 2 4 18 348 CEPAT
4 5 35 1 18 33.05 LAMA
5 2 4 1 18 36.05 LAMA
6 3 35 3 18 34.85 LAMA
7 1 2 2 18 48 LAMA
8 20 2 2 18 33.03 CEPAT
9 3 2 2 18 35.85 LAMA
10 1 2 1 18 35.9 LAMA
11 3 2 1 18 33.7 LAMA
12 1 4 2 19 335 LAMA
13 5 15 2 19 32 LAMA
14 05 2 2 19 35.43 LAMA
15 1 4 6 18 36 LAMA
16 18 3 18 47 LAMA
17 1 15 1 18 34.94 LAMA
18 17 15 1 18 276 CEPAT
19 2 2 2 19 35 LAMA
20 10 2 1 18 35 LAMA
21 45 15 1 19 355 CEPAT
22 3 15 1 18 30 LAMA
23 3 2 1 17 30 LAMA
24 05 2 2 19 30 LAMA
25 28 15 1 18 25.9 CEPAT
26 30 2 1 18 36 CEPAT
27 20 35 3 18 403 LAMA
28 3 2 3 20 40 LAMA
29 30 35 1 18 54.6 LAMA
30 2 2 2 18 38.4 LAMA
31 2 2 2 18 49.8 LAMA
32 20 15 4 18 51 LAMA
33 10 2 3 19 50 LAMA
34 2 2 2 19 49 LAMA
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35 3 2 2 19 53 LAMA
36 12 35 2 18 305 LAMA
37 8 35 3 19 333 LAMA
38 2 2 2 18 51.69 LAMA
39 22 2 2 19 49.1 CEPAT
40 22 15 1 18 36 LAMA

Dari hasil prediksi menggunakan data uji, 10 data hasil prediksinya tidak

tepat sedangkan 30 data yang lain hasil prediksinya tepat.

3.6 Perancangan Sistem

Bagian ini akan menjelaskan rancangan sistem seperti diagram context,

diagram berjenjang dan data flow diagram (DFD)

3.6.1 Diagram Context

HASIL
PREDIKSI

MAHASISWA

PENYELESAIAN STUDI

KECENDERUNGAN

ATRIBUT_MAHASISWA

o
KLASIFIKASI LAPORAN_HASIL_PREDIKSI

KRITERIA PENGUJIAN KAPRODI
SISTEM

Gambar 3.22 Diagram Context

Diagram context ditunjukkan pada gambar 3.21, dari gambar tersebut

terlihat bahwa yang terlibat dalam sistem (entity) ini adalah mahasiswa dan

kaprodi. Mahasiswa memasukkan biodata mahasiswa atau data yang akan

diprediksi dan akan mendapatkan informasi hasil prediksi kelulusannya

berdasarkan data yang telah dimasukkan. Sedangkan kaprodi memasukkan
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criteria pengujian sistem yang terdiri dari lama studi, jarak tempuh, penghasilan
orang tua, tanggungan orang tua, usia masuk, dan nilai danem. Data tersebut
digunakan sebagai data training atau data yang akan diproses untuk
pembentukan pohon keputusan. Laporan hasil prediksinya dapat dilihat oleh

kaprodi.

3.6.2 Diagram Berjenjang

0
Klasifikasi
kecenderungan
penyelesaian studi

2
Pembentukan aturan
(pohon keputusan)
Dengan metode C4.5

4
Pembuatan laporan
dan hasil prediksi

1
Manajemen data

3
Pengklasifikasian data

2.1
Pemilihan node
sebagai
pemecahan cabang

2.2
Pembagian cabang
pada setiap kasus

2.3
Pengecekan
kondisi

Gambar 3.23 Diagram Berjenjang
Diagram berjenjang disajikan pada gambar 3.22. berikut penjelasannya:
Top level : Klasifikasi Kecenderungan Penyelesaian Studi

1.0 Manajemen data, merupakan proses pengolahan data training atau data yang
akan digunakan dalam pembentukan pohon keputusan.
2.0 Pembentukan aturan (pohon keputusan) dengan metode C4.5 berdasarkan data

kuisioner, yang didalamnya terdapat tiga proses.
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2.1 Pemilihan node sebagai pemecah cabang
2.2 Pembagian cabang pada setiap kasus

2.3 Pengecekan kondisi, yaitu jika masih ada kasus yang memiliki kelas

yang berbeda maka mengulangi.
3.0 Pengklasifikasian data uji menggunakan aturan yang sudah terbentuk
4.0 Pembuatan laporan hasil prediksi

3.6.3 DFD Level 0

KAPRODI l« Laporan_hasil prediksi MAHASISWA

Atribut mahasiswa
Hasil_prediksi

Hasil_prediksi Hasil_klasifikasi
1

3
Pengklasifikasian
data

Manajemen
data

Hasil_Kklasifikasi

4
pembuatan
laporan hasil
prediksi

Hasil_data_training

Hasil_aturan

Pohon keputusan

|, Data_training

2 Hasil_aturan

Pembentukan aturan
(pohon keputusan)
dengan metode C4.

Hasil_data_training

Gambar 3.24 DFD Level 0

DFD level 0 pada gambar 3.23 menjelaskan aliran data pada sistem.
Terdapat empat proses didalam sistem tersebut. Proses satu adalah manajemen
data atribut mahasiswa. Data atribut mahasiswa akan menjadi data training yang

merupakan data untuk proses pembentukan pohon keputusan. Proses dua adalah

Biodata mahasiswa
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pembentukan aturan (pohon keputusan) yang akan digunakan pada proses
pengklasifikasian data uji. Pada proses klasifikasi data uji membutuhkan
masukkan dari mahasiswa yakni biodata mahasiswa tersebut yang akan
diprediksi. Hasilnya akan diberikan kepada mahasiswa tersebut dan akan
disimpan ke hasil prediksi. Proses empat adalah pembuatan laporan hasil
prediksi prestasi mahasiswa yang akan diberikan kepada kaprodi dengan

mengambil data dari tabel hasil prediksi.

3.6.4 DFD Level 1

Data_training

Node_terpilih

Hasil_data_training

2.2
Pembagian cabang
pada setiap kasus

2.1
Pemilihan node
sebagai pemecah
cabang

Pembagian_cabang

2.3
Pengecekan
kondisi

Hasil_aturan

Pohon_keputusan

Gambar 3.25 DFD Level 1 proses pembentukan aturan (pohon keputusan)

Proses pembentukan aturan menggunakan metode decision tree c4.5 ini
memiliki tiga proses didalamnya yaitu, proses pemilihan node yang akan

dijadikan sebagi pemecah cabang, membagi cabang pada setiap kasus, dan
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proses pengecekan kondisi, jika ada kasus yang memiliki kelas berbeda maka
akan mengulangi pada proses pemilihan node. Hasil dari proses ini adalah aturan

atau pohon keputusan yang akan disimpan pada data base.
3.7 Struktur Tabel

Struktur tabel ini menjelaskan tabel atau tempat penyimpanan data yang
digunakan untuk keperluan sistem yang akan dibangun. Berikut adalah struktur

dari tabel-tabel yang akan digunakan.
t_mahasiswa

Tabel ini digunakan untuk menyimpan data training atau data yang akan

diproses pada pembentukan pohon keputusan.

Tabel 3.111 Struktur tabel t_mahasiswa

field type ukuran keterangan
Id_training Int 11 Primary key
id _mahasiswa Int 11

Lama study varchar 20

Jarak tempuh varchar 20

Penghasilan ortu varchar 20

Tanggungan ortu varchar 20

Usia masuk varchar 20

Danem varchar 20

Klasifikasi awal varchar 30
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- Data_uji

Tabel ini digunakan untuk menyimpan data pengujian, yaitu untuk menguji
tingkat akurasi dari pohon keputusan yang terbentuk. Strukturnya sama dengan

tabel data training dengan ditambahi field hasil prediksi.

Tabel 3.112 Struktur tabel data_uji

field type ukuran keterangan
Id_mahasiswa int 11 Primary key
Jarak tempuh varchar 20

Penghasilan ortu | varchar 20

Tanggungan varchar 20

ortu

Usia masuk varchar 20

Nilai danem varchar 20

Hasil prediksi varchar 20

-t admin
Tabel ini digunakan untuk menyimpan data admin.

Tabel 3.113 Struktur tabel admin

field type ukuran keterangan
Id_admin int 11 Primary key
nama varchar 20

Username Varchar 12
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password Varchar 12
Last_login Timestamp 12
Ip_address Varchar 12
level tinyint 4

- t_atribut

Tabel ini merupakan temporary digunakan untuk menyimpan variable yang

digunakan dalam data.

Tabel 3.114 Struktur tabel t_atribut

field type ukuran keterangan
Id_atribut Int 11 Primary key
Atribut Varchar 20

-t _evaluasi

Tabel ini digunakan untuk menyimpan data hasil prediksi. Strukturnya sama

dengan tabel data training namun field prediksi diganti dengan hasil.

Tabel 3.115 Struktur t_evaluasi

field type ukuran keterangan
Id_eval int 11 Primay key
nim char 11
lulus varchar 11
prediksi carchar 11




-t _mahasiswa
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Tabel ini digunakan untuk menyimpan data detail mahasiswa.

Tabel 3.116 Struktur t_mahasiswa

field type ukuran keterangan
Id_training int 15 Primary key
Id_mahasiswa int 15

Jarak tempuh varchar 20

Penghasilan ortu varchar 20

Tanggungan ortu varchar 20

Usia masuk varchar 20

Nilai danem varchar 20

-t _keputusan

Tabel ini menampung hasil dari proses pembentukan pohon keputusan, yaitu

menampung aturan-aturan yang telah terbentuk.

Tabel 3.117Struktur t_keputusan

field type ukuran keteranngan
Id_akar Int 11 Primary key
atribut varchar 11
parameter varchar 12
nilai Varchar 10
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Atribut_rule Text

Rule text

keputusan Varchar 12

Entropy double

gain Double

looping varchar 12
- t_user

Tabel ini digunakan untuk menyimpan data user.

Tabel 3.118 Struktur t_user

field type ukuran keterangan
Id_user int 11 Primary key
nim varchar 20

Username Varchar 12

password Varchar 12

Last_login Timestamp 12

Ip_address Varchar 12

level tinyint 4
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3.8 Desain Interface

Tampilan Interface pengguna sebagai mahasiswa yaitu halaman login, uji
klasifikasi, hasil prediksi, ubah password dan. Sedangkan pengguna sebagali
admin adalah login, data admin, data user, data mahasiswa, pohon keputusan,

gain dan entropy, uji klasifikasi dan evaluasi klasifikasi. Halaman Logln

aplikasi decison tree c4.5
mahasiswa universitas muhammadiyah gresik

Gambar 3.26 Rancangan halaman login

Halaman login diperlukan untuk mengetahui pengguna yang masuk kedalam

system adalah pengguna sebagai mahasiswa atau sebagai kaprodi.

3.8.1 Halaman Utama

Menu yang ditampilkan untuk pengguna sebagai mahasiswa adalah login, uji
klasifikasi, hasil prediksi, ubah password. Sedangkan untuk pengguna sebagali

admin yang ditampilkan adalah login, data admin, data user, data mahasiswa,
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pohon keputusan, gain dan entropy, uji klasifikasi dan evaluasi Klasifikasi.

metode decision tree c4.5

|ubah password

| keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik

menu utama
data admin

data user deskripsi
data mahasiswa
pohon keputusan

statistik

gain dan entropy
uji klasifikasi
evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.27 Rancangan halaman utama

3.8.2 Halaman Admin

Tampilan ini adalah halaman yang akan digunakan duntuk proses

pembentukan pohon keputusan. Halaman ini hanya bisa diakses oleh admin.

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik

metode decision tree c4.5

]ubah password I keluar

menu utama

data admin no username

nama level

last login |ip address |proses

data user
data mahasiswa
pohon keputusan

statistik

gain dan entropy
uji klasifikasi
evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.28 Rancangan halaman admin

3.8.3 Halaman pohon keputusan

Tampilan ini adalah halaman yang akan digunakan untuk proses

pembentukan pohon keputusan. Halaman ini hanya bisa diakses oleh admin.
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ubah password keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik
metode decision tree c4.5

menu utama hasil pohon keputusan c4.5

data admin

data user IF usia_masuk=>20 and tanggungan_ortu>3 THEN LAMA
data mahasiswa

pohon keputusan IF usia_masuk>20 and tanggungan_ortu<=3 THEN CEPAT
statistik IF usia_masuk<=20 and penghasilan_ortu>3 THEN LAMA
gain dan entropy

uji klasifikasi

evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.29 Rancangan halaman pohon keputusan
3.8.4 Halaman gain dan entropy

Halaman ini menampilkan detail nilai yang membentuk pohon keputusan

atau aturan yang didapat dari proses klasifikasi.

Iubah password l keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik E
metode decision tree c4.5

menu utama hasil rule ca.5

data admin

data user rule entropy gain

data mahasiswa IF usia_masuk>20 and tanggungan_ortu>3 THEN LAMA 1 0.147

pohon keputusan
IF usia_masuk>20 and tanggungan_ortu<=3 THEN CEPAT E 0.147
statistik

gain dan entropy
uji klasifikasi
evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.30 Rancangan halaman gain dan entropy
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3.8.5 Halaman Uji klasifikasi

Halaman ini digunakan untuk memprediksi data yang terbentuk berdasarkan

pohon keputusan.

ubah password keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik
metode decision tree c4.5

menu utama
data admin
data user

data mahasiswa
pohon keputusan 1 berapa usia anda saat masuk kuliah

gain dan entropy

uji klasifikasi

evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.31 Rancangan halaman uji klasifikasi
3.8.6 Halaman evaluasi klasifikasi

Halaman hasil ini akan menampilkan daftar hasil prediksi dari mahasiswa

yang telah melakukan prediksi.

ubah password keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik
metode decision tree c4.5

menu utama hasil evaluasi data uji
data admin
data user no nim prediksi

data mahasiswa 1| 13621030(lama

pohon keputusan 2| 13621025|cepat
3| 13621003|lama

statistik 4| 13621040{lama

gain dan entropy

uji klasifikasi

evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.32 Rancangan halaman evaluasi klasifikasi
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3.8.7 Halaman Data User

Halaman ini digunakan untuk mengolah data pengguna sebagai mahasiswa.

|uhah password I keluar

klasifikasi kecenderungan penyelesaian study mahasiswa universitas muhammadiyah gresik
metode decision tree c4.5

menu utama
data admin no nim nama usernamel password[ip login proses
data user

data mahasiswa

pohon keputusan I _I

statistik

gain dan entropy
uji klasifikasi
evaluasi klasifikasi

about
pengembang

Gambar 3.33 Rancangan halaman data user
3.9 Evaluasi system

Sistem prediksi (klasifikasi) tidak bisa bekerja 100% benar, maka pada
bagian ini akan mengevaluasi hasil perhitungan prediksi. Evaluasi dilakukan
dengan menguji data yang diprediksi secara benar kategori cepat dan lama
dengan menggunakan Confusion Matrix. Evaluasi ini menggunakan Confusion
Matrik yaitu tabel yang digunakan untuk menentukan kinerja suatu model

klasifikasi.

Untuk mengukur nilai akurasi yang didapat dari hasil pengujian,
menggunakan rumus 3.1. Sedangkan untuk mengukur tingkat kesalahannya

menggunakan rumus 3.2.

, jumlah h data yang diprediksi secara benar
rasi = x1009 1
akurasi jumlah h prediksi yang dilakukan 00% (3 )

jumlah h data yang diprediksi secara salah

laju error = x100% (3.2)

jumlah h prediksi yang dilakukan
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Sensitivitas akan mengukur proporsi positif asli yang dikenali (diprediksi)
secara benar sebagai positif asli. Rumus perhitungannya menggunakan rumus
3.3. Sedangkan spesifisitas akan mengukur proporsi negatif asli yang dikenali
(diprediksi) secara benar sebagai negatif asli. Rumus perhitungannya

menggunakan rumus 3.4.

TP
TP +FN

sensitifitas = x100% (3.3

Keterangan:
TP : LULUS Cepat yang diprediksi secara benar sebagai LULUS Cepat

FN : LULUS Lama yang diprediksi secara salah sebagai LULUS Lama

TN
FP+TN

spensifitas = x100% (3.4)

Keterangan:
TN : LULUS Cepat yang diprediksi secara benar sebagai LULUS Lama
FP : LULUS Lama yang diprediksi secara salah sebagai LULUS Cepat

Tabel 3.116 merupakan tabel Confusion Matrik yang mengambil nilai dari

hasil pengujian sistem.

Tabel 3.119 Confusion Matrik

Prediksi
Evaluasi
Cepat Lama
Cepat TP FN
Asli
Lama TN FP
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Skenario Pengujian Sistem

Sebelum membuat sistem Klasifikasi kecenderungan penyelesaian
study menggunakan teknik data mining dengan metode decision tree C4.5
ini, perlu dilakukan beberapa skenario pengujian sistem terlebih dahulu,
agar sistem dapat berjalan sesuai dengan tujuan pembuatannya.

Di sediakan 2 macam data yaitu data latih sebanyak 40 dan data uji
sebanyak 40. Data latih di gunakan untuk membentuk pohon keputusan
dan data uji digunakan untuk menguji akurasi. Selanjutnya membentuk
pohon keputusan dari data latih yang sudah di sediakan. Kemudian data uji
di klasifikasi berdasarkan pohon keputusan yang dibentuk. setelah itu
dihitung akurasi. Akurasi itu menunjukan baik atau tidaknya pohon
keputusan yang sudah terbentuk.

Pada uji hasil prediksi maka sistem dapat menentukan lama studi.

Untuk penentuan klasifikasi lama studi sebagai berikut:

3.5 Tahun — Sebelum 5 Tahun: “Cepat”

5 Tahun keatas — 7 Tahun: “Lama”

Akurasi sistem diperoleh dari hasil prosentase akurasi ketepatan sistem

dan hasil prosentase akurasi kesalahan sistem.



