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Abstrak

Penelitian yang berjudul “Prediksi Kelulusan Siswa Dengan Pendekatan Algortma C5.0 Pada SMAN 2
Cikarang Selatan”. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode Decision Tree C5.0 dalam
memprediksi kelulusan siswa Sekolah Menengah Atas (SMA). Data kelulusan siswa dari SMA Negeri 2
Cikarang Selatan digunakan untuk membangun model prediksi kelulusan siswa. Metode Decision Tree
C5.0 berhasil menghasilkan model prediksi dengan tingkat akurasi 100%. Model ini dapat
mengidentifikasi siswa yang berisiko tinggi untuk tidak lulus, sehingga tindakan perbaikan yang tepat
dapat diambil. Model Decision Tree C5.0 juga memberikan interpretasi aturan keputusan yang dapat
digunakan oleh sekolah dan tenaga pendidik. Penelitian ini memberikan sumbangan penting bagi dunia
pendidikan dengan meningkatkan efektivitas pengambilan keputusan di bidang pendidikan. Penerapan
metode Decision Tree C5.0 dalam memprediksi kelulusan siswa membantu sekolah untuk
mengidentifikasi siswa yang membutuhkan perhatian khusus. Dengan tingkat akurasi 100%, model ini
dapat membantu meningkatkan kualitas pendidikan dan memastikan kesuksesan siswa dalam
menyelesaikan pendidikan menengah atas.

Kata Kunci : Decision Tree C5.0, Prediksi Kelulusan Siswa, Pendidikan, Akurasi

Abstract

The research entitled "Prediction of Student Graduation with C5.0 Algorithm Approach at SMAN 2
Cikarang Selatan". This study aims to apply the Decision Tree C5.0 method to predict the graduation of
high school students (SMA). Student graduation data from SMA Negeri 2 Cikarang Selatan is used to
build the student graduation prediction model. The Decision Tree C5.0 method successfully produces a
prediction model with 100% accuracy. This model can identify students at high risk of not graduating,
enabling appropriate intervention measures to be taken. The Decision Tree C5.0 model also provides
interpretation of decision rules that can be used by schools and educators. This research provides a
significant contribution to the field of education by enhancing the effectiveness of decision-making in
education. The application of the Decision Tree C5.0 method in predicting student graduation helps
schools to identify students who need special attention. With 100% accuracy, this model can assist in
improving the quality of education and ensuring the success of students in completing their high school
education.

Keywords : Decision Tree C5.0, Student Graduation Prediction, Education, Accuracy.

PENDAHULUAN

Pendidikan adalah jembatan untuk manusia agar dapat mengembangkan potensi diri
melalui proses pembelajaran yang di dapat. Tertuang di dalam UUD 1945 pasal 31 Ayat 1
yang menyebutkan bahwa: “setiap warga negara berhak mendapatkan pendidikan”. Jadi, sudah
jelas bahwa setiap orang berhak atas pendidikan. Pendidikan diharapkan dapat menghasilkan
generasi penerus bangsa yang cerdas dan berkualitas, yang mampu memanfaatkan kemajuan
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saat ini dengan sebaik mungkin.  Selain itu, generasi berikutnya akan memiliki rasa
nasionalisme yang kuat. Pendidikan merupkan kunci dari kemajuan[1].

Sekolah Menengah Atas (SMA) adalah jenjang pendidikan menengah yang ditempuh
setelah Sekolah Menengah Pertama (SMP) dan sebelum perguruan tinggi. Sekolah Menengah
Atas (SMA) bertujuan untuk memberikan pendidikan yang lebih lanjut dan mendalam kepada
siswa dalam berbagai bidang, seperti ilmu pengetahuan, sosial, dan humaniora, serta
mempersiapkan siswa untuk melanjutkan pendidikan ke jenjang yang lebih tinggi atau
memasuki dunia kerja. Sekolah Menengah Atas (SMA) juga dapat diartikan sebagai lembaga
pendidikan formal yang menyediakan program pendidikan untuk siswa pada jenjang pendidikan
menengah atas. Program pendidikan SMA biasanya mencakup mata pelajaran umum seperti
matematika, bahasa Inggris, sains, dan sejarah, serta mata pelajaran pilihan seperti seni, musik,
dan olahraga. Selain itu, SMA juga dapat menawarkan program keagamaan atau kejuruan,
tergantung pada kebijakan dan kebutuhan masing-masing sekolah[2].

Pendidikan yang berkualitas pada Sekolah Menengah Atas (SMA) memiliki manfaat
yang signifikan bagi masyarakat, terutama bagi generasi penerus bangsa yaitu siswa. Salah satu
ukuran keberhasilan pendidikan adalah tingkat kelulusan siswa. Namun, tingkat kelulusan tidak
selalu mencerminkan kualitas pendidikan yang baik karena bisa dipengaruhi oleh faktor-faktor
eksternal seperti kondisi ekonomi dan lingkungan. Oleh karena itu, memprediksi kelulusan
siswa menjadi penting dalam membantu pihak sekolah dan orang tua dalam pengambilan
keputusan terkait pendidikan.

METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Decision Tree C5.0. Data yang
digunakan berasal dari sumber data sekunder. Informasi tentang kelulusan siswa diperoleh dari
SMA Negeri 2 Cikarang Selatan yang berlokasi di Jalan Utama JI. Raya Perum Bumi Cikarang
Makmur, Sukadami, Cikarang Selatan, Kabupaten Bekasi, Jawa Barat 17530. Data yang
diperoleh merupakan data sekunder dalam format csv yang terdiri dari 138 kolom. Beberapa di
antaranya adalah Rata Rata Semester, Nilai Ujian Sekolah (US), Nilai Sikap (NS), Jurusan, dan
Status Kelulusan. Berikut adalah tabel atribut field yang dipilih dan 10 contoh data dari total
138 isi dataset :

Tabel 1. Dataset

Rata_Rata_Semester us NS Jurusan Status_Kelulusan
83 87 89 MIPA Lulus
80 83 80 MIPA Lulus
72 74 75 IPS Tidak Lulus
88 N 88 MIPA Lulus
75 75 70 MIPA Tidak Lulus
80 84 81 MIPA Lulus
84 88 85 MIPA Lulus
80 83 83 MIPA Lulus
86 89 88 IPS Lulus
90 79 78 IPS Lulus

Tahapan langkah-langkah peneliti untuk menjalankan tahapan atau proses penelitian :
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Gambar 1 Proses Penelitian

2. 1 Algoritma Decision Tree C5.0

Decision Tree adalah algoritma pembelajaran mesin untuk klasifikasi dan regresi. Model
berbentuk pohon terdiri dari simpul (fitur), cabang (keputusan), dan daun (hasil). Rekursif
membagi data berdasarkan fitur yang dipilih, menciptakan pohon akurat dan efisien. Pembagian
ditentukan dengan mengevaluasi kenaikan informasi atau indeks Gini, mencari atribut terbaik
untuk subset yang murni [3].

Algoritma C5.0 adalah metode pembentukan pohon keputusan untuk klasifikasi data
dengan menggunakan entrophy dan information gain. Atribut dengan information gain tertinggi
menjadi simpul akar pohon keputusan. Penting untuk memilih fitur yang memberikan informasi
terbanyak saat mengelompokkan objek ke dalam kelas. Simpul akar ditentukan oleh atribut
dengan gain tertinggi dan entrophy terendah [4].

Untuk menentukan nilai entropi dan gain. Rumus untuk menghitung nilai entropi dapat
ditemukan dalam persamaan(1) [5]:

Entropy(S) = -P(+)log2P(+) -P(-)-10g2P(-) persamaan(l)
Dimana:
S : Sampel yang digunakan untuk pembelajaran (data).
P() : jumlah solusi negatif atau kuantitas data negatif untuk kriteria yang relevan,
berdasarkan data sampel.
P(+) - jumlah solusi positif atau kuantitas data positif untuk kriteria yang relevan,

berdasarkan data sampel.
Entropi (S) : 0 ketika setiap contoh dari S berada dalam kelompok yang sama.
Entropi (S) : 1 ketika jumlah sampel positif dan negatif dalam S sama.

Nilai entropi (S) berada di antara 0 dan 1 jika jumlah sampel positif dan negatif dalam S
tidak sama. Selanjutnya, untuk mencari nilai gain, digunakan persamaan (2).

Gain(S,A) = Entropy(S) 'Zif%* Entropy persamaan(2)
Keterangan :
S : Himpunan Kasus
A : Atribut

n : Jumlah Partisi Atribut A
| Si| :Jumlah Kasus Pada Partisi Ke — i
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|S| :Jumlah Kasus Dalam S

Karena Si merupakan himpunan kasus dalam kelas ke-i, dan A adalah komponen yang
digunakan, sedangkan n adalah banyaknya kelas pada komponen A, maka |Si| adalah jumlah
kasus dalam kategori ke-i, dan |S| adalah jumlah kasus dalam keseluruhan S.

Rumus dasar untuk menghitung rasio keuntungan adalah Persamaan (3).:

Gain(S,A) persamaan(3)
X, Entrophy (Si)

Gain Rasio =

Gain (S, A), disnini mengacu pada nilai gain dari variabel, yaitu jumlah nilai entropi dalam
variabel yang dinyatakan sebagai ¥, £7¢7opifSi).

2. 2 Data Mining

Data mining adalah serangkaian proses yang berguna untuk menggali dan mencari nilai-
nilai berupa informasi dan hubungan kompleks yang tersembunyi dalam suatu basis data.
Dengan melakukan analisis pola informasi pada data, kita dapat memanipulasi data tersebut
menjadi informasi baru yang lebih bermanfaat. Data mining juga membantu dalam
mengidentifikasi dan mengekstraksi pola-pola berharga atau menarik dari data yang ada dalam
basis data. Penggunaan data mining dapat membantu dalam mengelola data yang besar dan
memfasilitasi penyimpanan data transaksi serta pengolahan data gudang data (data
warehousing) untuk mendapatkan informasi yang relevan bagi pengguna[6].

2. 3 Tahapan Data Mining
Bagian dari proses knowledge discovery from data (KDD) adalah data mining. Berikut
adalah tahapan proses KDD[7]:

1. Data selection
Pada tahap pertama, peneliti menggunakan database kelulusan siswa dari SMA Negeri 2

Cikarang Selatan sebagai input, dan proses ini menghasilkan database kelulusan siswa
yang dipilih pada tahun 2020.

2. Prepocessing
Tahap kedua terdiri dari pembersihan dan preprocessing data untuk memastikan kualitas

data yang baik. Ini termasuk menghilangkan data yang tidak relevan, mengatasi nilai
yang hilang, dan mengatasi data yang tidak seimbang.

3. Transformation:
Pada tahap ini, data diubah untuk menyesuaikan dengan jenis atau pola informasi yang

dicari. Ini dilakukan berdasarkan data yang telah dibuat pada tahap sebelumnya dan
disesuaikan dengan kebutuhan peneliti untuk mendapatkan hasil analisis yang lebih
akurat dan sesuai dengan tujuan penelitian.

4. Data mining
Pada tahap ketiga, algoritma data mining, metode Decission Tree C5.0, digunakan untuk

melakukan proses predisksi kelulusan siswa. Proses ini mencakup pencarian pola atau
informasi pada data yang telah dipilih menggunakan metode atau teknik tertentu. Output
dari proses ini dikumpulkan melalui beberapa kali proses pelatihan untuk menghasilkan
pola informasi yang dianggap memahami oleh peneliti.

5. Interpretation/evaluation

Pada tahap terakhir, hasil data mining harus diinterpretasikan sehingga orang lain dapat
memahaminya. Ini adalah proses menerjemahkan pola data atau informasi yang telah
dikumpulkan ke dalam bentuk yang lebih mudah dipahami untuk semua pihak yang
berkepentingan, termasuk sekolah dan siswa.
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2. 4 Exploratory Data Analysis

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah metode visual dan deskriptif dalam analisis data
untuk mempelajari karakteristik, pola, dan anomali. Tujuan utamanya adalah mencari pola data,
sejalan dengan data mining. Di era big data, eksplorasi pola data jadi lebih sulit karena volume
data yang besar. EDA berguna untuk meningkatkan pemahaman analisis data lewat visualisasi
atau reduksi dimensi. Ini juga membantu mengoptimalkan pengetahuan tentang data,
mengidentifikasi variabel penting, menemukan anomali, outlier, dan menguji asumsi awal.
Melalui data mining, semua ini dapat diterapkan untuk meningkatkan analisis data dan
optimalisasi hasil klasifikasi [8].

2. 5 Split Validation

Validasi Pemisahan (Split Validation) adalah teknik yang digunakan dalam pembelajaran
mesin untuk mengevaluasi performa suatu model. Metode ini melibatkan pembagian data yang
tersedia menjadi dua set, yaitu set pelatihan dan set validasi. Set pelatihan digunakan untuk
melatih model, sementara set validasi digunakan untuk mengukur kinerja model. Keunggulan
dari validasi pemisahan adalah kemampuannya untuk melakukan evaluasi cepat terhadap
performa model tanpa memerlukan data tambahan. Namun, metode ini dapat sensitif terhadap
pembagian data, dan dalam beberapa kasus, validasi silang menjadi pilihan yang lebih baik[9].

2.6 Counfusion Matrix

Matriks kebingungan(Counfusion Matrix) adalah tabel untuk menggambarkan kinerja
model klasifikasi. Tabel ini menunjukkan jumlah prediksi benar positif, benar negatif, positif
salah, dan negatif salah. Ini digunakan untuk menghitung metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, recall, dan skor F1. Matriks kebingungan banyak digunakan dalam pembelajaran mesin
dan tugas Klasifikasi untuk mengevaluasi model. Memberikan pemecahan rinci tentang prediksi
model dan membantu memahami kesalahan yang dibuat oleh model.

Metrik-metrik evaluasi tersebut memberikan wawasan tentang kemampuan model untuk
mengklasifikasikan instance dengan benar dan mengidentifikasi prediksi benar positif, benar
negatif, positif salah, dan negatif salah. Contohnya, akurasi dihitung dengan membagi jumlah
prediksi benar positif dan benar negatif dengan total instance. Presisi dihitung sebagai rasio
prediksi benar positif dibagi dengan total prediksi positif, termasuk prediksi benar positif dan
positif salah. Recall dihitung sebagai rasio prediksi benar positif dibagi dengan total instance
yang seharusnya diprediksi positif, termasuk prediksi benar positif dan negatif salah. Skor F1
adalah kombinasi presisi dan recall, memberikan ukuran seimbang kinerja model.

Matriks kebingungan penting untuk memahami kelebihan dan kelemahan model
klasifikasi serta membimbing perbaikan atau penyesuaian lebih lanjut pada model [10].

2. 7 Bahasa Pemograman Python

Python adalah bahasa pemrograman yang populer dan sering digunakan dalam
pengembangan machine learning, NLP (Natural Language Processing), dan neural network.
Python memiliki beberapa keunggulan diantaranya sebagai bahasa pemrograman, terutama
dalam konteks pengembangan machine learning dan data science, keunggulan bahasa
pemograman python diantaranya populer dalam pengembangan machine learning, mudah
dipelajari maupun digunakan, dapat diintegrasikan dengan baik, Dukungan pustaka yang luas,
lintas platform, dan sumber terbuka.

Python juga banyak digunakan dalam bidang data science. Python memiliki banyak
pustaka (library) yang mendukung penelitian, seperti Numpy, Pandas, Sklearn, Matplotlib, dan
lainnya. Berikut ini penjelasan pustaka (library) seperti Numpy, Pandas, Sklearn,

Matplotlib[11]:
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1. Numpy adalah pustaka yang digunakan untuk melakukan operasi matematika dan
manipulasi array multidimensi. Pustaka ini menyediakan fungsi-fungsi yang efisien
untuk melakukan perhitungan numerik dalam Python

2. Pandas adalah pustaka yang digunakan untuk melakukan manipulasi dan analisis
data. Pustaka ini menyediakan struktur data yang fleksibel dan efisien, seperti
DataFrame, yang memungkinkan pengguna untuk melakukan operasi seperti
filtering, grouping, dan joining data.

3. Sklearn (Scikit-Learn) adalah pustaka yang digunakan untuk machine learning.
Pustaka ini menyediakan berbagai algoritma dan fungsi yang dapat digunakan
untuk melakukan pemodelan, evaluasi, dan prediksi dalam machine learning.

4. Matplotlib adalah pustaka yang digunakan untuk visualisasi data. Pustaka ini
menyediakan fungsi-fungsi untuk membuat berbagai jenis plot, seperti scatter plot,
line plot, dan histogram, sehingga memudahkan pengguna untuk
memvisualisasikan data dan hasil analisis.

Dalam penelitian ini, pustaka-pustaka tersebut digunakan untuk melakukan pra-
pemrosesan data, proses machine learning dengan Decision Tree, dan visualisasi hasil.

HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Import Libray dan Dataset

Langkah pertama dalam langkah ini, akan memanfaatkan library-library yang sering
digunakan dalam analisis dan pembelajaran mesin, seperti pandas, numpy, dan sklearn. Selain
itu, dataset yang relevan juga harus diimpor agar dapat digunakan dalam proses pengolahan dan
pembelajaran. Berikut ini adalah kode untuk langkah ini

# Import libray yang dibutuhkan

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import precision_score, recall_score, fl_score, accuracy_score
from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score
from sklearn import preprocessing

from sklearn import tree

# Memuat dataset

df = pd.read_csv('Dataset.csv’)

df.index = df.index + 1

# Menampilkan informasi dataset

df.head(5) # Menampilkan beberapa baris pertama dari dataset

Gambar 2. Import Libray dan Dataset

kita telah mengimport library-library yang diperlukan, seperti pandas, humpy, seaborn,
train_test_split dari sklearn.model_selection, DecisionTreeClassifier dari sklearn.tree,
precision_score dari sklearn.metrics, recall_score dari sklearn.metrics, f1 score dari
sklearn.metrics dan seterusnya seperti pada gambar 2. Selanjutnya, menggunakan fungsi
pd.read_csv untuk memuat dataset dari file CSV. Setelah memuat dataset, kita dapat
menampilkan beberapa baris pertama dari dataset menggunakan dataset.head() dan melihat
dimensi dataset menggunakan dataset.shape.
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3.2 Pre-processing Data

Setelah mengimpor dataset, langkah ke dua adalah melakukan pra-pemrosesan data guna
mempersiapkan dataset sebelum diaplikasikan pada algoritma Decision Tree C5.0. Pada tahap
ini, penulis melakukan pemeriksaan dan penghapusan data yang potensial mengandung noise
atau nilai yang tidak valid. Berikut kode program dan hasil untuk langkah ini:

# Fungsi reusable pribadi saya untuk mendeteksi data yang hilang
def missing_value_describe(data):
# Periksa nilai yang hilang dalam data
missing_value_stats = (data.isnull().sum() / len(data)*168)
missing_value_col_count = sum(missing value_stats > 8)
missing value stats = missing value stats.sort values(ascending=False)[:missing value col count]
print("Jumlah kolom dengan nilai yang hilang:", missing value col count)
if missing_value_col_count != @:
# Mencetak nama kolom dengan persentase nilai yang hilang
print("\nPersentase hilang (menurun):")
print(missing value_stats)
else:
print("Tidek ada data yang hilang!!!™)
missing value describe(df)

Jumlah kolom dengan nilai yang hilang: @
Tidak ada data yang hilang!!!

Gambar 3. Pre-processing Data
Data ini siap untuk Exploratory Data Analysis, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.

3.3 Exploratory Data Analysis

Langkah ketiga adalah melakukan Exploratory Data Analysis (EDA). Langkah ini
membantu menemukan pola, hubungan, dan karakteristik penting dalam data sebelum memulai
proses pemodelan. Visualisasi akan dilakukan dengan beberapa cara, seperti grafik untuk setiap
variabel numerik, matriks korelasi, dan grafik untuk melihat bagaimana dua variabel numerik
dan variabel kategorikal berinteraksi satu sama lain.

a) Variabel Numerik,

Rata_Rata_Semester

2 ]

15 . |

o e | -

:

= |
NS

i 75 80 85 %0

Gambar 4. Histogram untuk setiap variabel numerik

Gambar 5 menunjukkan histogram dengan distribusi miring ke kiri, yang berarti bahwa
nilai-nilai data akan muncul dengan frekuensi yang lebih tinggi pada nilai-nilai yang
lebih tinggi. Histogram dengan distribusi miring ke kiri akan memiliki puncak yang
lebih rendah dan ekor yang lebih panjang di sebelah kiri.

b) Matriks Korelasi
Karena banyak korelasi di bawah 0,6 menunjukkan tidak adanya korelasi antara dua
variabel dalam dataset, matriks korelasi ini menunjukkan bahwa hubungan antara
variabel dalam dataset tidak cukup baik.
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Matriks Korelasi

Rata_Rata_Semester
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Rata_Rata_Semester us NS

Gambar 5. Matriks Korelasi

¢) Dua Variabel Numerik

Nilai Rata-rata semester vs. Nilai Ujian Sekolah Nilai Semester1 vs. Nilai Sikep
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Gambar 6. Dua Variabel Numerik

Pada Gambar 7 dapat disimpulankan bahwa siswa yang dinyatakan tidak lulus
mempunyai niali kisaran 68 — 75 dan siswa yang dinyatakan lulus mempunyai nilai
kisaran 76 — 91.

d) Variabel Kategorikal

Distribusi Jurusan Distribusi Status Kelulusan

MIPA

E
&

Jurusan

Tidak Lulus

Status_Kelulusan

Ps

Gambar 7. Pie Chart variabel kategorikal

Pada Gambar 8untuk disribusi jurusan terdapat 54 % kelas MIPA dan 46% kelas IPS.
Untuk distribusi status kelulusan siswa yang lulus sebesar 91,2 % dan siswa yang tidak
lulus 8,8%.

3.4 Transformasi Data

Setelah proses Exploratory Data Analysis (EDA) selesai, langkah ke empat adalah
melakukan transformasi data. Transformasi data adalah proses mengubah atau memanipulasi
data agar sesuai dengan tujuan analisis yang akan dilakukan. Berikut adalah penjelasan dalam
transformasi data:
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Tabel 2. Proses Data Transformation
No Atribut Subset Nilai

<60
Rata Rata 60-75
Semester 75-85
85-100
<60
60-75
70-85
85-100

<60

60-75

70-85

85-100
MIPA
IPS

4 Jurusan

Ol P B W] N P & WO N P & W N

# Dafttar fitur yang perlu ditransformasi
fitur = ["Rata_Rata Semester’', 'US’','N5"]

# Kriteria transformasi
batas = [e, &8, 75, 85, 188]
labels = [1, 2, 3, 4]

# Melakukan transformasi data

label encoder = preprocessing.lLabelEncoder()
X["Jurusan”]= label_encoder.fit_transform(X[ "Jurusan’])

for £ in fitur:
X[f] = pd.cut(X[f], bins=batas, labels=labels, include_lowest=True)

# Menampilkan dataset setelah transformasi
print({X.head())

Gambar 8 Kode Program Transformasi Data

Tabel 3. Hasil Data Transformation

Nama Siswa Rata Rata Semester | US | NS | Jurusan | Status Kelulusan
Ahmad
3 4 3 1 Lulus
Syahputra
Siti Fatimah 3 3 3 1 Lulus
Budi Santoso 2 2 2 0 Tidak Lulus
Rina Novianti 4 4 4 1 Lulus
Riko Sebastian 2 2 2 1 Tidak Lulus
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Faisal Rahman 3 3 3 1 Lulus
Rizki Pratama 3 4 3 1 Lulus

Maya Sari 3 3|3 1 Lulus
Adi Nugroho 4 4 | 4 0 Lulus

3.5 Validasi Pemisahan (Split VValidation)

Setalah transformasi, langkah ke lima melakukan validasi pemisahan(split validation)
dimana bagi data menjadi data pelatihan dan data pengujian. Data pelatihan seperti X_train dan
y_train digunakan untuk melatih model, sedangkan data pengujian seperti X test dan y_test
digunakan untuk menguji kinerja model yang telah dilatih. Pada penelitian kali ini data dibagi
dalam perbandingan 80:20. Berikut kode program split validation:

¥ Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=6.2, random state=52)

Gambar 9. Validasi Pemisahan (Split Validation)

3.6 Pembentukan Model Decision Tree C5.0

Setelah validasi pemisahan (split validation), langkah terakhir adalah membangun model
menggunakan algoritma Decision Tree C5.0. Dalam langkah ini, penulis akan melaksanakan
visualisasi hasil prediksi dan kode program untuk melatih model Decision Tree C5.0
menggunakan data pelatihan yang telah dipisahkan sebelumnya. Setelah melakukan ini, model
akan dipelajari dan disesuaikan dengan pola data pelatihan yang ada, sehingga penulis dapat
menghasilkan aturan keputusan yang dapat digunakan untuk memprediksi kelulusan siswa.
Dengan algoritma Decision Tree C5.0, diharapkan model yang dibangun mampu memberikan
prediksi kelulusan yang akurat berdasarkan faktor-faktor yang relevan.

# Membuat model Decision Tree (5.8
(5_8 = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy",min_samples_split=75 , max_leaf nodes=5)

# Melatih model dengan data latih s
C5_e.fit(X_train, y_train)

# Memprediksi data uji
y pred = C5_8.predict(X_test)

Gambar 10. Kode Program Decision Tree C5.0

X<=25
entropy = 0.378
samples = 109
value =[101, 8]
class = Lulus

True

Gambar 11. Decission Tree.

Jurnal llmiah Intech : Information Technology Journal of UMUS : 19 — 31



ISSN: 2685-4902 (online) 29

Sehingga diperoleh suatu pohon keputusan dengan aturan sebagai berikut:
1. IF “Rata Rata Semester” <=2.50 and “US” <= 2.50 and “NS” <= 2.50 THEN Tidak
Lulus.
2. IF “Rata_Rata_Semester” > 2.50 and “US” > 2.50 and “NS” > 2.50 THEN Lulus.

| --- feature <= 2.50

| | --- class: Tidak Lulus
| --- feature > 2.50

| | --- class: Lulus

Gambar 12. Deskripsi Decission Tree
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Gambar 13. Visualisasi Hasil Prediksi Algoritma Decission Tree C5.0

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 13, dapat ditarik kesimpulan bahwa model
menghasilkan Kinerja yang sangat baik karena mampu secara efektif mengklasifikasikan data ke
dalam kelas 1(Tidak Lulus) dan kelas O(Lulus). Selanjutnya, validasi dan pengukuran
keakuratan hasil yang dicapai oleh model dilakukan dengan melihat confussion matrix, seperti
yang ditunjukkan pada gambar 14.

Confusion Matrix

Tidak Lulus

15

Aktual

-10

Lulus

-5

' . -0
Tidak Lulus Lulus
prediksi

Gambar 14. Confusion matrix

Pada gambar 14 terdapat 24 prediksi yang benar untuk kelas prediksi lulus (True lulus)
dan 4 prediksi yang benar untuk kelas prediksi tidak lulus (True tidak lulus). Tidak ada kasus
yang salah dalam prediksi sebagai kelas tidak lulus (False tidak lulus) maupun kelas lulus
(False lulus).

Selanjutnya akan melihat hasil Accuracy, Precision, Recall dan F1 Score. Hasil analisis
yang dilakukan menggunakan pembelajaran mesin (machine learning) menggunakan bahasa
pemograman Python dengan pengukuran Decission tree ¢5.0 ditunjukkan dalam tingkat:
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Tabel 4. Accuracy, Precision, Recall dan F1 Score
Accuracy | Precission | Recall | F1 Score
100% 100% 100% | 100%

Untuk melakukan evaluasi secara komprehensif, metrik ROC dan AUC digunakan:

Kurva Karakteristik Operasi Penerima (ROC).
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Gambar 15. Visualisasi ROC dan AUC

Berdasarkan visualisasi pada Gambar 14 hasil evaluasi penelitian ini masuk ke dalam tingkat
diagnosa Excellent classification karena menunjukkan nilai AUC = 1.0. Nilai AUC memiliki
Kinerja yang sangat baik dalam membedakan antara kelas positif dan negatif.

KESIMPULAN

Kesimpulan dari penerapan metode Decision Tree C5.0 di SMA Negeri 2 Cikarang
Selatan adalah bahwa model prediksi yang dihasilkan efektif dan akurat dalam
mengklasifikasikan siswa sebagai lulus atau tidak lulus, dengan tingkat akurasi mencapai 100%.
Penggunaan atribut rata-rata semester, nilai ujian sekolah (US), dan nilai sikap (NS) dalam
model tersebut berhasil menghasilkan prediksi yang akurat. Evaluasi menggunakan metrik ROC
dan AUC menunjukkan nilai 1.0, mengindikasikan bahwa model ini sangat mampu dalam
membedakan siswa yang lulus dan tidak lulus, serta performanya dalam mengklasifikasikan
siswa ke dalam kategori yang benar sangat baik. Secara keseluruhan, penerapan metode
Decision Tree C5.0 dalam prediksi kelulusan siswa di SMA Negeri 2 Cikarang Selatan
membawa hasil yang memuaskan dan dapat diandalkan. Tingkat akurasi yang tinggi dan
kemampuan model dalam memprediksi kelulusan siswa menunjukkan bahwa pendekatan ini
adalah solusi efektif untuk menghadapi masalah prediksi kelulusan di sekolah tersebut. Dengan
hasil evaluasi yang sangat baik, model ini dapat menjadi alat yang berguna bagi pihak sekolah
dalam mengidentifikasi siswa yang berisiko tinggi untuk tidak lulus dan memberikan intervensi
lebih lanjut agar dapat meningkatkan peluang kelulusan siswa.
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