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Abstrak

Penerimaan mahasiswa baru merupakan kegiatan yang selalu dilaksanakan setiap Perguruan Tinggi
dalam menyambut Tahun Akademik baru. Penurunan jumlah pendaftar pada setiap tahun terutama
masa pandemi Covid-19 saat ini menjadi permasalahan AMIK HASS dalam perekrutan mahasiswa,
maka diperlukan upaya untuk mengolah data penerimaan mahasiswa baru yang ada. Penerapan data
mining menggunakan algoritma Kklasifikasi salah satunya bertujuan untuk melakukan prediksi.
Algoritma klasifikasi yang digunakan yaitu Naive Bayes (NB), Decision Tree J48 (J48), K-Nearest
Neighbor (K-NN), Random Forest (RF) dan Support Vector Machine (SVM). Pengujian kelima
algoritma Klasifikasi bertujuan untuk menganalisis kinerja masing-masing algoritma, sehingga
memberikan informasi dan pengetahuan data set sebagai rekomendasi dalam strategi promosi dimasa
yang akan datang. Penelitian ini menggunakan Machine Learning Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA). Data set yang digunakan dalam penelitian ini adalah penelusuran
potensi dan minat calon mahasiswa baru sebanyak 5934 record. Pengujian yang dilakukan pada
kelima algoritma klasifikasi menggunakan mode test percentage split yaitu 70% untuk data training
dan 30% untuk data testing. Hasil pengujian menunjukkan tingkat akurasi tertinggi pada algoritma
klasifikasi J48 sebesar 90,34% diikuti RF sebesar 89,04%, SVM sebesar 88,43%, K-NN sebesar
87,53%, SVM sebesar 87,25%. Berdasarkan hasil pengujian algoritma klasifikasi J48 merupakan
algoritma terbaik terhadap pengujian data set dengan tingkat kesalahan prediksi paling rendah sebesar
0,26. Algoritma klasifikasi Decision Tree J48 memiliki aturan eksplisit untuk klasifikasi dan
penanganan data heterogen yang tepat dengan memiliki rule sebanyak 255.

Kata kunci: Data Mining, Naive Bayes, Decision Tree J48, K-Nearest Neighbor, Random Forest,
Support Vector Machine
Abstract

Admission of new students is an activity that’s always carried out by every university in the new
academic year. The decline in the number of registrants every year is an obstacle for AMIK HASS in
new student admissions, efforts are needed to process the existing data on new student admissions.
Data mining applications use classification algorithms that aim to make predictions. The algorithms
used are Nave Bayes (NB), Decision Tree J48 (J48), K-Nearest Neighbor (K-NN), Random Forest
(RF), and Support Vector Machine (SVM). Algorithm testing to analyze the performance of each
algorithm uses WEKA. The data set used in this study is the search for potential and interest of
prospective new students as many as 5,934 records. The tests carried out on the five algorithms use
the test percentage split mode, which is 70% for training data and 30% for test data. The highest
accuracy rate on J48 is 90.34% followed by RF at 89.04%, SVM at 88.43%, K-NN at 87.53%, NB at
87.25%. J48 is the best algorithm for testing data sets with the lowest prediction error rate of 0.26.
The J48 classification algorithm has explicit rules for the classification and handling of
heterogeneous data by having 255 rules.

Keywords: Data Mining, Naive Bayes, J48 Decision Tree, K-Nearest Neighbor, Random Forest,
Support Vector Machine
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1 Pendahuluan

Mahasiswa merupakan aset dalam sebuah perguruan tinggi. Kemajuan perguruan tinggi dapat
dilihat dari jumlah mahasiswa yang melakukan pendaftaran pada setiap pembukaan tahun akademik
baru[1]. Perguruan tinggi negeri dan swasta secara berkala pada setiap tahunnya melakukan kegiatan
penerimaan mahasiswa baru. Upaya memaksimalkan kegiatan penerimaan mahasiswa baru butuh
sebuah langkah-langkah khusus yang harus dilakukan perguruan tinggi untuk dapat mengetahui target
dari mahasiswa baru secara detail[2]. Proses penerimaan mahasiswa baru merupakan aktivitasvalue
chain perguruan tinggi[3]. Permasalahan yang terjadi dalam perekrutan mahasiswa adalah banyaknya
jumlah calon mahasiswa yang tidak mendaftar untuk setiap tahunnya padahal peserta seleksi telah
dinyatakan lulus. Hal ini menjadi masalah yang harus diselesaikan oleh pihak perguruan tinggi, yang
berarti kuota mahasiswa baru untuk setiap program studi belum tercapai. Salah satu penyebab
terjadinya penurunan jumlah mahasiswa baru pada tahun ini adalah kurang dilakukannya pengolahan
data mahasiswa secara tepat berdasarkan data historis oleh pihak administrasi perguruan tinggi. Hal
tersebut dapat mempengaruhi pengambilan keputusan dalam menentukan wilayah promosi yang tepat
sasaran. Pengolahan data mahasiswa seharusnya dilakukan agar dapat menentukan wilayah promosi
yang tepat sasaran sehingga tidak terjadi penurunan jumlah mahasiswa pada tahun berikutnya[4].

Akademi Manajemen Informatika dan Komputer HASS atau AMIK HASS merupakan perguruan
tinggi swasta di Kota Bandung. Berbagai upaya strategi promosi telah dilakukan untuk menarik minat
calon mahasiswa yaitu memasang spanduk, broadcast melaui media sosial maupun media cetak,
penawaran beasiswa Yayasan dan kunjungan langsung ke sekolah. Kunjungan langsung ke sekolah
bertujuan untuk mempromosikan keberadaan AMIK HASS Bandung. Penyebaran angket penelusuran
potensi dan minat calon mahasiswa baru yang telah diisi oleh siswa menjadi referensi bagi Bagian
Marketing untuk mendapatkan informasi calon mahasiswa yang akan mendaftar. Berdasarkan data
yang diperoleh, penerimaan mahasiswa baru AMIK HASS mengalami penurunan jumlah pendaftar
pada setiap tahun terutama masa pandemi Covid-19 saat ini. Permasalahan tersebut diperlukan upaya
untuk mengolah data penerimaan mahasiswa baru yang ada, kemudian mengidentifikasi pola-pola
dalam data tersebut sebagai informasi yang dapat memprediksi kemungkinan jumlah calon mahasiswa
baru yang akan melakukan pendaftaran. Proses identifikasi pola data dapat dilakukan dengan
menerapkan metode yang termasuk dalam ilmu data mining, salah satunya adalah klasifikasi[5].

Perguruan tinggi yang menjadi tempat penerapan data mining sangat memperhatikan data
pendaftaran mahasiswa, mencari pola dan kemungkinan pengaruhnya terhadap keputusan mahasiswa
untuk masuk perguruan tinggi. Prediksi, sebagai salah satu teknik data mining yang umum digunakan
dalam literatur, dianggap sebagai metode praktis untuk manajemen perguruan tinggi dalam
menghasilkan pengetahuan yang akan digunakan untuk pengambilan keputusan[6].

Tujuan penelitian ini diharapkan dapat memperoleh hasil dengan tingkat akurasi dan presisi yang
lebih baik berdasarkan kinerja masing-masing algoritma klasifikasi. Sehingga dapat memberikan
rekomendasi pengambilan keputusan bagi Bagian Marketing untuk menentukan arah strategi promosi
di masa yang akan datang.

2 Tinjauan Literatur

Data mining sering digunakan dalam data berukuran besar untuk menemukan informasi penting
dalam data tersebut. Sumber data dapat mencakup database, data warehouse, database online dan
repositori informasi lainnya[7]. Penerapan data mining pada penelitian terdahulu telah banyak
diterapkan pada perguruan tinggi untuk menunjang kegiatan penerimaan mahasiswa baru, salah
satunya untuk melakukan prediksi dengan menggunakan algoritma klasifikasi. Prediksi peningkatan
pendaftaran pada perguruan tinggi menggunakan Neural Networks, Decision Trees, Bayes dan
Logistic Regression di Islamic Azad University, Iran. Hasil penelitian menunjukkan Neural Network,
Decision Tree, Bayes dan Logistic Regression sangat efektif untuk melakukan prediksi terhadap calon
pendaftar pada perguruan tinggi[8]. Kemudian, prediksi pendaftaran mahasiswa baru di Cebu
Technological University-Barili Campus, Philippines. Teknik yang digunakan dalam prediksi yaitu
model Autoregressive Integrated Moving Average atau ARIMA. Data set yang digunakan merupakan
data masa lampau yaitu data pendaftaran mahasiswa baru mulai tahun akademik 2011-2012 sampai
2018-2019. Hasil penelitian menunjukkan tren peningkatan pendaftaran yang akan terjadi pada setiap
tahunnya[9]. Prediksi peningkatan jumlah pendaftaran calon mahasiswa baru di Murang’a University
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of Technology, Kenya. menggunakan Ensemble Classifier. Algoritma yang digunakan yaitu J48,
Naive Bayes, Classification and Regression Tree atau CART, dan Bagging. Hasil penelitian
menunjukkan J48 memiliki tingkat akurasi tertinggi sebesar 84% diikuti Baging sebesar 82%, CART
sebesar 77% dan Naive Bayes sebesar 72%[10]. Prediksi perilaku pendaftaran mahasiswa dan pola
tingkat drop out pada institusi perguruan tinggi menggunakan Machine Learning. Penelitian tersebut
menggunakan algoritma Apriori Boosted Regression Tree. Data set diperoleh dari Abu Dhabi School
of Management (ASDM), Uni Arab Emirates. Hasil penelitian menunjukkan tingkat akurasi pada
tahun 2019 sebesar 86% dan tahun 2020 sebesar 78%. Penurunan tingkat akurasi pendaftaran
mahasiswa pada tahun 2020 diakibatkan karena pandemi Corona Virus-19[11].

Penelitian terkait penerapan dan analisis perbandingan kinerja algoritma klasifikasi telah
dilakukan di perguruan tinggi Indonesia untuk mengolah data penerimaan mahasiswa baru. Penerapan
algoritma K-Nearest Neighbor untuk menentukan pola penerimaan mahasiswa baru di Polteknik Pos.
Data set yang digunakan pada saat calon mahasiswa mendaftar dan melaksanakan ujian masuk.
Algoritma K-Nearest Neighbor mendapatkan tingkat kepercayaan sebesar 67%-77%. Sehingga data
penerimaan mahasiswa baru dapat dijadikan acuan untuk mengetahui profil mahasiswa baru yang
akan melakukan Her Registrasi[12]. Kemudian, Implementasi Naive Bayes dalam klasifikasi calon
mahasiswa baru di STMIK Kharisma Makassar. Pengujian dilakukan dengan membagi data set
sebanyak 80% untuk data training dan sebanyak 20% untuk data testing. Tingkat akurasi Naive Bayes
mencapai sebesar 73% dengan nilai sensitivity sebesar 46,93% dan Precision sebesar 95,83%. Hasil
ini menunjukkan kinerja algoritma klasifikasi cukup baik pada data set calon mahasiswa baru[13].
Selain itu, Naive Bayes digunakan dalam pengembangan sistem cerdas untuk prediksi daftar ulang
mahasiswa baru di Universitas Pendidikan Ganesha. Hasil pengujian tingkat akurasi untuk keempat
jalur pendaftaran memiliki rata-rata akurasi sebesar 71,65%, rata-rata presisi sebesar 75,46%, rata-rata
recall sebesar 80,91%, rata-rata specificity sebesar 36,96%, dan rata-rata f1 score sebesar 80,94%.
Sehingga hasil pengujian pada sistem tergolong cukup baik dalam memprediksi daftar ulang
mahasiswa baru[14]. Penerapan algoritma ID3 untuk mendukung sosialisasi penerimaan mahasiswa
baru di Universitas Islam Negeri Raden Fatah Palembang. Data yang digunakan dalam penelitian
merupakan data wisuda tiga tahun terakhir yang berasal dari Pusat Teknologi Informasi dan
Pangkalan Data (PUSTIPD). Evaluasi data set menggunakan k-Fold Cross-Validation dengan jumlah
k-10 menghasilkan akurasi sebesar 67,26%. Sehingga algoritma Klasifikasi ID3 menunjukkan hasil
yang cukup baik[15]. Analisis dan penerapan algoritma Support Vector Machine dalam data mining
untuk menunjang strategi promosi penerimaan mahasiswa baru di Universitas PGRI Semarang. Hasil
pengujian diperoleh tingkat akurasi sebesar 73,6%[16]. Analisis kelayakan lokasi promosi penerimaan
mahasiswa baru menggunakan algoritma Naive Bayes dan Decision Tree C4.5 di Sekolah Tinggi
Manajemen dan Informatika (STMIK) Bani Saleh. Hasil pengujian menggunakan Rapidminer maka
diperoleh nilai akurasi pada algoritma Naive Bayes sebesai 91,43% dan Decision Tree C4.5 sebesar
94,29%. Hasil pengukuran menunjukkan kedua algoritma cukup handal[17]. Analisis komparasi
algoritma data mining untuk klasifikasi her registrasi calon mahasiswa di STMIK Widya Pratama.
Algoritma yang digunakan dalam penelitian yaitu Naive Bayes, K-Nearest Neighbor dan Decision
Tree C4.5. Hasil pengujian tingkat akurasi algoritma Decision Tree C4.5 merupakan yang terbaik
yaitu 80,72% diikuti algoritma K-Nearest Neighbor sebesar 80,46% dan Naive Bayes sebesar 74,49%.
Ketiga algoritma Kklasifikasi dapat digunakan untuk mengklasifikasikan her registrasi calon
mahasiswa[1]. Komparasi kinerja algoritma C4.5 dan Naive Bayes untuk prediksi kegiatan
penerimaan mahasiswa baru di Universitas STIKUBANK Semarang. Algoritma C45 memiliki nilai
akurasi lebih tinggi sebesar 88,74% dibandingkan algoritma Naive Bayes yang memiliki akurasi
sebesar 87,24%[5].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, penerapan algoritma Klasifikasi cukup efektif dalam
penerimaan mahasiswa baru. Pada Penelitian ini, data set yang akan digunakan berbeda dengan
penelitian sebelumnya yaitu data set penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa baru yang
diperoleh dari Bagian Marketing. Algoritma klasifikasi yang digunakan yaitu algoritma Naive Bayes
(NB), Decision Tree J48 (J48), K-Nearest Neighbor (K-NN), Random Forest (RF) dan Support
Vector Machine (SVM). Penelitian ini menggunakan Machine Learning Waikato Environment for
Knowledge Analysis atau WEKA[18].
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3 Metode Penelitian

Metode yang digunakan dalam penelitian mengadopsi proses data mining CRISP-DM atau Cross
Industry Standard Process for Data Mining yang terdiri dari enam fase yang dapat dilihat pada
Gambar 1.

Businesé]Research Data Understanding
Phase %

Understanding Phase
Deployment Phase Data Preparation
Phase

\l Evaluation Phase | [ Modeling Phase ]J

Gambar 1. Metode CRISP-DM [19][20]

3.1. Fase Pemahaman Bisnis (Business Understanding Phase)

Fase pemahaman bisnis data mining bertujuan untuk melakukan analisis perbandingan Kkinerja
algoritma klasifikasi terhadap data set penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa baru serta
mengidentifikasi pola-pola yang terbentuk dari data masa lampau menggunakan algoritma NB, J48,
K-NN, RF dan SVM.

3.2. Fase Pemahaman Data (Data Understanding Phase)

Fase pemahaman data terdiri dari beberapa proses diantaranya pengumpulan data awal, deskripsi
data, eksplorasi data dan verifikasi kualitas data. Proses pengumpulan data bertujuan untuk
mempelajari struktur data pada Bagian Marketing melalui penelusuran potensi dan minat calon
mahasiswa baru, selanjutnya menentukan atribut yang akan digunakan dalam proses data mining.
Proses deskripsi data bertujuan untuk menganalisis sumber data awal yang diperoleh dari database
Bagian Marketing. Sehingga dapat menentukan atribut yang akan diproses dalam data mining. Proses
eksplorasi data bertujuan untuk menentukan Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa pada tahun 2013-2018 yang diperoleh dari
Bagian Marketing AMIK HASS Bandung. Proses verifikasi kualitas data bertujuan untuk memastikan
data yang digunakan pada proses data mining tidak ada kesalahan, yaitu memastikan sumber record
terisi dengan data dan tidak terdapat anomaly data. Jika terjadi data kosong maka sesuai dengan
ketentuan record tersebut akan dihapus. Kemudian memastikan tidak ada duplikasi data, jika terdapat
duplikasi maka salah satu data akan dihapus.

3.3. Fase Pengolahan Data (Data Preparation Phase)

Fase pengolahan data terdapat beberapa proses yang dilakukan meliputi pemilihan data,
pembersihan data dan transformasi data. Pada fase pengolahan data dilakukan pada data set
penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa baru sebanyak 6866 record terdiri dari 13 atribut.
Proses pemilihan data ini dilakukan untuk memilih atribut yang akan digunakan pada pembentukan
model algoritma klasifikasi. Proses pembersihan data dilakukan untuk proses cleaning dari data awal
sebanyak 6866 record semuanya tidak utuh atau lengkap, dimana data yang tidak lengkap dibuang
atau tidak digunakan. Sehingga yang tersisa sebanyak 5934 record. Pada proses transformasi data
terdapat beberapa atribut yang dapat disederhanakan seperti atribut Alamat menjadi atribut Domisili
dan atribut Tanggal Pendaftaran menjadi atribut Status. Kemudian dilakukan konversi nilai dari
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atribut Alamat terhadap atribut Domisili dengan menentukan wilayah tempat tinggal berdasarkan
Kota atau Kabupaten. Konversi nilai atribut tanggal pendaftaran terhadap atribut Status pun dilakukan
menjadi Daftar atau Tidak Daftar. Nilai atribut Peminatan awalnya berisi data jurusan yang diminati
calon mahasiswa baru dikonversi menjadi beberapa kategori diantaranya Komputer, Non Komputer
dan Kerja dalam hal ini tidak melanjutkan untuk kuliah. Tabel 1 merupakan atribut terpilih yang akan
digunakan dalam data set pengujian untuk algoritma klasifikasi diantaranya algoritma klasifikasi NB,
J48, K-NN, RF dan SVM.

Tabel 1. Atribut Data Set

Atribut Keterangan

Jenis Kelamin Jenis kelamin calon mahasiswa baru

Domisili Wilayah tempat tinggal calon mahasiswa baru

Asal Sekolah Asal sekolah calon mahasiswa baru

Jurusan Jurusan yang diambil calon mahasiswa baru pada saat sekolah terakhir
Pekerjaan Orang Tua Pekerjaan orang tua calon mahasiswa baru

Peminatan Jurusan yang akan dipilih calon mahasiswa baru setelah lulus dari sekolah
Minat Kuliah Minat calon mahasiswa baru untuk kuliah di AMIK HASS Bandung
Status Status pendaftaran calom mahasiswa baru

Setelah dilakukan proses pemilihan data, pembersihan data dan transformasi data. Tabel 2
merupakan sampel record yang terdapat dalam data set pengujian, atribut Status merupakan atribut
target atau label dalam prediksi.

Tabel 2. Sampel Data Set Pengujian

Asal Jenis Domisili  Jurusan Pekerjaan  Peminatan Minat Status
Sekolah Kelamin Orang Tua Kuliah

SMA Lab P Bandung IPS Karyawan Non Berminat  Tidak
School Swasta Komputer Daftar
SMAN 1 L Kabupaten IPA Wiraswasta Komputer ~ Berminat  Daftar
Cicalengka Bandung

SMAN 1 P Bandung  IPS Wiraswasta  Non Berminat  Tidak
Serang Komputer Daftar
Panjang

SMA Lab P Bandung IPS Karyawan Non Berminat  Tidak
School Swasta Komputer Daftar
SMA PGRI P Cianjur IPS Wiraswasta Komputer ~ Berminat  Daftar
Ciranjang

Berdasarkan data set pengujian yang diperoleh, maka rekapitulasi atribut Status sebagai target
atau label calon mahasiswa baru yang mendaftar dan tidak mendaftar ditunjukkan pada Gambar 2.
Grafik menunjukkan calon mahasiswa yang mendaftar sebesar 54,87% atau 3.256 record dan yang
tidak mendaftar sebesar 45,12% atau 2.678 record.
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Gambar 2. Grafik Rekapitulasi Atribut Status sebagai Target Prediksi

3.4. Fase Pemodelan (Modeling Phase)

Penelitian berbentuk pengujian terhadap data penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa
baru memilih yang diambil dari Bagian Marketing yang dituangkan dalam bentuk tabel. Data tersebut
akan dilakukan lima kali percobaan menggunakan algoritma klasifikasi NB, J48, K-NN, RF dan
SVM.

Algoritma Klasifikasi NB adalah pengklasifikasi probabilistik sederhana yang menghitung
sekumpulan probabilitas dengan menghitung frekuensi dan kombinasi nilai dalam kumpulan data
yang diberikan. Algoritma klasifikasi NB menggunakan teorema Bayes dan mengasumsikan bahwa
semua variabel adalah independen dengan mempertimbangkan nilai variabel kelas[21]. Teorema
Bayes adalah rumus matematika yang digunakan untuk menentukan probabilitas bersyarat, yang
dinamai dari ahli matematika Inggris abad ke-18 Thomas Bayes dijelaskan pada rumus 1.

P(AB) = ZEZI )

P(A|B) adalah peluang terjadinya peristiwa A pada saat peristiwa B terjadi, P(A) adalah peluang
terjadinya peristiwa A, P(BJA) adalah peluang terjadinya peristiwa B pada saat peristiwa A terjadi,
P(B) adalah peluang terjadinya B.

Algoritma klasifikasi NB dapat bekerja dengan baik dari jumlah data set yang banyak maupun
sedikit[13]. Han dan Kamber menjelaskan bahwa dalam penerapannya terhadap database yang besar,
Teorema Bayes tetap mampu bekerja maksimal dan mempunyai keakurasian yang tinggi[7].

Algoritma klasifikasi J48 merupakan implementasi dari algoritma C4.5 yang dikembangkan oleh
tim proyek WEKA[22]. Decision Tree merupakan salah satu metode data mining yang paling intuitif
dan populer. Algoritma Klasifikasi K-NN memiliki konsistensi yang kuat. Ketika jumlah data
mendekati tak hingga, algoritma ini menjamin error rate yang tidak lebih dari dua kali Bayes error
rate[12].

Algoritma Klasifikasi RF adalah algoritma yang menggunakan metode pemisahan biner rekursif
untuk mencapai node akhir dalam struktur pohon berdasarkan pada pohon klasifikasi dan regresi[23].
Algoritma klasifikasi RF merupakan salah satu model Decision Tree pada metode pembelajaran
mesin yang populer digunakan untuk mengembangkan model prediksi di berbagai penelitian. Pada
Decision Tree sering terjadi overlap, terutama jika kriteria dan kelas yang digunakan dalam jumlah
yang besar. Overlap tersebut dapat diatasi dengan algoritma klasifikasi RF[24].

Algoritma klasifikasi SVM dapat dikategorikan baik dalam forecasting. Prinsip kerja algoritma
klasifikasi SVM didasarkan atas prinsip Structural Risk Minimization (SRM) yang bertujuan untuk
menghasilkan Hyperplane terbaik yang memisahkan input space pada dua buah class, dan secara
sederhana prinsip dasar metode ini adalah linier classifier atau pengelompokan secara berarah yang
kemudian dikembangkan sehingga mampu bekerja secara problemon linier. Prinsip ini sendiri
merupakan kombinasi yang baik antara teori komputasi yang telah berkembang jauh sebelum adanya
algoritma klasifikasi SVM. [16].
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Skenario pengujian data set yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 5934 record dengan
mode test percentage split yaitu 70% atau sebanyak 4154 record untuk data training dan 30% atau
sebanyak 1780 record untuk data testing.

3.5. Fase Evaluasi (Evaluation Phase)

Fase evaluasi dilakukan terhadap keefektifan dan kualitas model yang digunakan. Selanjutnya
didapatkan hasil prediksi untuk masing-masing algoritma klasifikasi. Hasil prediksi kemudian diuji
tingkat akurasinya dengan bantuan metode Confusion Matrix. Rumus Confusion Matrix dijelaskan
pada rumus 2.

TP+TN 2)
TP+FP+TN+FN

TP (True Positive) adalah data positif yang diprediksi benar, FP (False Positive) adalah data
negatif namun diprediksi sebagai data positif, TN (True Negative) adalah data negatif yang diprediksi
benar, dan FN (False Negative) adalah data positif namun diprediksi sebagai data negatif Keempat
nilai tersebut akan dihitung untuk menentukan tingkat akurasi di setiap algoritma klasifikasi. Sehingga
dapat diperoleh nilai akurasi tertinggi.

Receiver Operating Characteristic (ROC) digunakan untuk menilai hasil prediksi. Kurva ROC
dibagi dalam dua dimensi, dimana tingkat True Positive diplot pada sumbu Y dan tingkat False
Positive diplot pada sumbu X. akan tetapi dalam melakukan representasi grafis untuk menentukan
klasifikasi mana yang lebih baik maka digunakan metode yang melakukan penghitungan luas daerah
dibawah kurva ROC yang disebut AUC (Area Under ROC Curve). Nilai AUC klasifikasi data mining
dapat dibagi menjadi beberapa kelompok[25].

Akurasi =

Tabel 3. Standar Nilai AUC
Nilai AUC Kualitas AUC
0,90 -1,00 Excellent Classification
0,80 -0,90 Good Classification
0,70 -0,80 Fair Classification
0,60 — 0,70 Poor Classification
0,50 - 0,60 Failuer Classification

3.6. Fase Penyebaran (Deployment Phase)

Fase penyebaran bertujuan untuk mempresentasikan hasil pengujian yang telah dibuat dalam
bentuk laporan. Sehingga dapat memberikan informasi atau pengetahuan data set dari masing-masing
algoritma. Hasil tersebut menjadi rekomendasi pihak perguruan tinggi untuk menentukan strategi
promosi di masa yang akan datang.

4  Hasil dan Pembahasan
4.1. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi NB

Hasil pengujian algoritma klasifikasi NB terhadap data training ditunjukkan pada Gambar 3.
Pengujian dilakukan dengan metode yang sama terhadap algoritma klasifikasi J48, K-NN, RF dan
SVM vyaitu hasil output Correctly Classified Instances, Mean Absolute Error, Root Mean Squared
Error, Average Precision, Average Recall, Time Taken to Build Model, Time Taken to Test Model on
Test Split, F-Measure dan Area Under ROC.
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=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 1553 87.247

Incorrectly Classified Instances 227 12.752

Kappa statistic 0.7451

Mean absolute error 0.1665

Root mean sguared error 0.25953

Relative absolute error 33.6102 %

Root relative squared error 59.339 %

Total Number of Instances 1780

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.336 0.083 0.924 0.336 0.878 0.74% 0.394¢ 0.961 DRFTER
0.5817 0.164 0.821 0.817 0.366 0.74% 0.946 0.923 TIDRK DRFTAR

Weighted Avg. 0.872 0.120 0.873 0.872 0.873 0.74% 0.946 0.944

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
817 1&0 | a = DRFTAR
&7 738 | b = TIDAK DAFTZR

Gambar 3. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi NB

Hasil pengujian menggunakan algoritma klasifikasi NB memiliki tingkat akurasi sebesar 87,24%.
Rasio prediksi benar sebanyak 1553 record dari keseluruhan data testing yang diujikan. Tingkat
kesalahan hasil prediksi dapat dilihat dari nilai Root Mean Squared Error yang mempunyai nilai 0,30
sedangkan tingkat rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dapat dilihat dari Mean
Absolute Error sebesar 0,17. Precision pada kelas Daftar sebesar 92,40% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru yang
diprediksi mendaftar. Kelas Tidak Daftar memiliki Precision sebesar 82,10% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar tidak mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru
mahasiswa yang diprediksi tidak mendaftar.

Recall pada kelas Daftar memiliki nilai sebesar 83,60% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang diprediksi mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa baru yang
sebenarnya mendaftar. Recall pada kelas Tidak Daftar memiliki nilai sebesar 91,70% menunjukkan
bahwa persentase calon mahasiswa baru yang diprediksi tidak mendaftar dibandingkan keseluruhan
calon mahasiswa baru yang sebenarnya tidak mendaftar.

Confusion Matrix algoritma klasifikasi NB baris pertama memiliki nilai 817 dan 160. Hal ini
menunjukkan bahwa terdapat instance class Daftar dalam data testing diantaranya 817 record
dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Daftar dan 160 record dinyatakan salah diprediksi sebagai
kelas Tidak Daftar. Baris kedua terdapat nilai 67 dan 736 menunjukkan bahwa terdapat instance class
Tidak Daftar dalam data testing diantaranya 67 record dinyatakan salah diprediksi sebagai kelas
Daftar dan 736 record dinyatakan benar diprediksi kelas Tidak Daftar. Gambar 4 menunjukkan hasil
prediksi pada data testing. Sedangkan Waktu yang dibutuhkan dalam test model selama 0,05 detik.

No. 1: ASAL SEKOLAH 2 JENIS 3: DOMISILI 4 JURUSAN 5 PEKERJAAN 6: PEMINATAN 7-MINATKULIAH  8:prediction 9 predicted STATUS  10: STATUS
Nomina 1 KELAMIN Nominal Nomina 1 ORANG TUA Nominal Nominal margin Mominal 1 Nominsl
1 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUMEDANG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ BERMINAT 0.997943 DAFTAR DAFTAR
2 SWAPGRI1SUBANG L SUBANG IPS PETANI NON KOMPUTER ~ BERMINAT 0989751 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
3 MANCILILIN L BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 0274325 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
4 SMAN 1JALAN CAGAK P SUBANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0987231 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
5 SWAPGRIPARAKAN MUNCANG L SUMEDANG IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 0998971 DAFTAR DAFTAR
6  SMAPGRI CIRANJANG L CIANJUR IPS WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT -0.385752 DAFTAR TIDAK DAFTAR
7 SMAN 1 CONGGEANG P SUMEDANG IPA PNS NON KOMPUTER ~ TIDAK BERMINAT 0.382780 DAFTAR DAFTAR
8 MAPAJAGALAN L BANDUNG LAIN-LAIN - WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT 0086856 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
9 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUMEDANG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ TIDAK BERMINAT 0.995408 DAFTAR DAFTAR
10 SMAN 1 CIWIDEY P KABUPATEN BANDUNG  IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ BERMINAT 0771193 DAFTAR DAFTAR
11 SMAN 1 KATAPANG L BANDUNG IPA KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT -0.055939 TIDAKDAFTAR  DAFTAR
12 SMAN 1 CICALENGKA L KABUPATEN BANDUNG  IPA IRT NON KOMPUTER  TIDAK BERMINAT 0920450 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
13 SMAPGRIPARAKAN MUNGANG P SUMEDANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0.99925 DAFTAR DAFTAR
14 SMAANGKASA P BANDUNG IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER  TIDAK BERMINAT 0947882 DAFTAR DAFTAR
15 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI IPS WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0251274 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
16 SMAN 1JALAN CAGAK P SUBANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0987231 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
17 MAN CIPARAY P KABUPATEN BANDUNG ~ LAIN-LAIN  KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 0740603 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
18 MAN SUBANG P SUBANG IPA KARYAWAN SWASTA NON KOMPUTER  TIDAK BERMINAT 0040201 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
19 SMK AS-SHOFA P TASIKMALAYA TKJ WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0973939 DAFTAR DAFTAR
20 SMAN 1 RANCAKALONG L SUMEDANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0.998594 DAFTAR DAFTAR
21 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG PEMASAR . WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 0.999879 DAFTAR DAFTAR
22 SWMAPGRI1SUBANG L SUBANG IPS PNS NON KOMPUTER ~ BERMINAT 099186 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
23 SMKN 1KATAPANG L KABUPATEN BANDUNG ~ ELEKTRO  WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ BERMINAT 0982611 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
24 MAN CILILIN P BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT -0.177054 TIDAKDAFTAR  DAFTAR
25 SMAN 1 CIPATAT P BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 0969113 DAFTAR DAFTAR
26 MAPAJAGALAN L BANDUNG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER  TIDAK BERMINAT 0956746 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
27 SMAN 1 JALAN CAGAK L SUBANG IPS PNS KOMPUTER BERMINAT 099181 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
28 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 0.09972 DAFTAR DAFTAR
29 SMALAB SCHOOL P BANDUNG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ TIDAK BERMINAT 0938893 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
30 SMAN 1 CIPARAY P KABUPATEN BANDUNG  IPA WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT -0.268832 DAFTAR TIDAK DAFTAR
31 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL WIRASWASTA KERJA BERMINAT 0.999558 DAFTAR DAFTAR
32 SMAN 1 PANGALENGAN P KABUPATEN BANDUNG  IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER ~ BERMINAT 091165 DAFTAR DAFTAR
33 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER  TIDAK BERMINAT 0763607 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR

Gambar 4. Hasil Prediksi Algoritma Klasifikasi NB
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AUC dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Gambar 5 merupakan kurva ROC yang
menunjukkan akurasi dan membandingkan Klasifikasi secara visual dengan False Positive sebagai
garis horizontal dan True Negative sebagai garis vertical. Berdasarkan hasil pengujian menggunakan
pengukuran algoritma klasifikasi NB didapatkan hasil AUC sebesar 0,95.

Plot (Area under ROC = 0.9461)

T

Gambar 5. AUC Algoritma Klasifikasi NB
4.2. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi J48

Hasil pengujian algoritma Klasifikasi J48 terhadap data training ditunjukkan pada Gambar 6.
Pengujian dilakukan dengan metode yang sama terhadap algoritma klasifikasi NB, K-NN, RF dan
SVM.

——— Summary =—=

Correctly Classified Instances 1808 90.3371 %
Incorrectly Classified Instances 172 9.6629 %
Kappa statistic 0.80586

Mean absolute error 0.1297

Root mean squared error 0.2631

Relatiwve absclute error 26.1894 %

Root relative sgquared error 52.87% %

Total Humber of Instances 1780

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Rrea Class

0.3585 0.036 0.927 0.885 0.810 0.808 0.965 0.974 DRFTRR
0.914 0.105 0.877 0.914 0.8585 0.808 0.965 0.94¢ TIDAK DAFTRR
Weighted Awvg. 0.903 0.0%85 0.904 0.903 0.504 0.308 0.965 0.961

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
874 103 | a = DRFTLR
69 734 | b = TIDRE DRFIAR

Gambar 6. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi J48

Hasil pengujian menggunakan algoritma klasifikasi J48 memiliki tingkat akurasi sebesar 90,33%.
Rasio prediksi benar sebanyak 1608 record dari keseluruhan data testing yang diujikan. Tingkat
kesalahan hasil prediksi dapat dilihat dari nilai Root Mean Squared Error yang mempunyai nilai 0,26
sedangkan tingkat rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dapat dilihat dari Mean
Absolute Error memiliki nilai sebesar 0,13. Precision pada kelas Daftar 92,70% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru yang
diprediksi mendaftar. Kelas Tidak Daftar memiliki nilai Precision sebesar 87,70% menunjukkan
bahwa persentase calon mahasiswa baru yang benar tidak mendaftar dari keseluruhan calon
mahasiswa baru mahasiswa yang diprediksi tidak mendaftar.

Recall pada kelas Daftar memiliki nilai sebesar 89,50% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang diprediksi mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa baru yang
sebenarnya mendaftar. Recall pada kelas Tidak daftar memiliki nilai sebesar 91,40% menunjukkan
bahwa persentase calon mahasiswa baru yang diprediksi tidak mendaftar dibandingkan keseluruhan
calon mahasiswa baru yang sebenarnya tidak mendaftar.

Confusion Matrix algoritma klasifikasi J48 pada baris pertama terdapat nilai 874 dan 103. Hal
tersebut menunjukkan bahwa ada instance class Daftar dalam data testing diantaranya 874 record
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dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Daftar dan 103 record dinyatakan salah diprediksi sebagai
kelas Tidak Daftar. Baris kedua terdapat nilai 69 dan 734 menunjukkan bahwa ada instance class
Tidak Daftar dalam data testing diantaranya 69 record dinyatakan salah diprediksi sebagai kelas
Daftar dan 734 record dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Tidak Daftar. Gambar 7 merupakan
hasil prediksi terhadap data testing sedangkan waktu yang dibutuhkan dalam test model selama 0.05
detik.

No. 1. ASAL SEKOLAH 2. JENIS KELAMIN 3: DOMISILI 4. JURUSAN 5. PEKERJAAN ORANG TUA 6. PEMINATAN 7. MINAT KULIAH  8: prediction  9: predicted STATUS 10: STATUS
Hominal Nominal Mominal Nominal Nominal Mominal Nominal margin Nominal Nominal
1 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUMEDANG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
2 SMAPGRI1SUBANG L SUBANG IPS PETANI NON KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
3 MANCILILIN L BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 075 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
4 SMAN 1JALAN CAGAK P SUBANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
5 SMAPGRIPARAKAN MUNCANG L SUMEDANG IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
6 SMAPGRICIRANJANG L CIANJUR. IP3 WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT -0454545 DAFTAR TIDAK DAFTAR
7 SMAN 1 CONGGEANG P SUMEDANG IPA PNS NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
8 MAPAJAGALAN L BANDUNG LAIN-LAIN. - WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
9 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUMEDANG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
10 SMAN 1 CIWIDEY P KABUPATEN BANDUNG IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
11 SMAN 1 KATAPANG L BANDUNG IPA KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
12 SMAN 1 CICALENGKA L KABUPATEN BANDUNG IPA IRT NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 0.6 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
13 SMAPGRIPARAKAN MUNCANG P SUMEDANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
14 SMAANGKASA P BANDUNG IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
15 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI IPS WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT -0.320388 DAFTAR TIDAK DAFTAR
16 SMAN 1JALAN CAGAK P SUBANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
17 MAN CIPARAY P KABUPATEN BANDUNG LAIN-LAIN  KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
18 MAN SUBANG P SUBANG IPA KARYAWAN SWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 0649123 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
19 SMKAS-SHOFA P TASIKMALAYA TKJ WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
20 SMAN 1 RANCAKALONG L SUMEDANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
21 SMKM 11 BANDUNG P BANDUNG PEMASAR . WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
22 SMAPGRI 1 3UBANG L SUBANG IP3 PNS NON KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
23 SMKMN 1 KATAPANG L KABUPATEN BANDUNG ELEKTRO  WIRASWASTA NON KOMPUTER BERMINAT 0891892 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
24 WMAN CILILIN P BANDUNG BARAT P8 WIRASWASTA KERJA BERMINAT -0.75 TIDAK DAFTAR DAFTAR
25 SMAN 1 CIPATAT P BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
26 MAPAJAGALAN L BANDUNG IP3 WIRASWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
27 SMAN 1 JALAN CAGAK L SUBANG IP3 PNS KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
28 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
29 SMALABSCHOOL P BANDUNG IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 0.89781 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
30 SMAN 1 CIPARAY P KABUPATEN BANDUNG IPA WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT -0.5 DAFTAR TIDAK DAFTAR
31 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL WIRASWASTA KERJA BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
32 SMAN 1 PANGALENGAN P KABUPATEN BANDUNG IPA WIRASWASTA NON KOMPUTER BERMINAT 0948718 DAFTAR DAFTAR
33 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI IPS WIRASWASTA NON KOMPUTER TIDAK BERMINAT 10 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
34 SMALABSCHOOL L BANDUNG IPA KARYAWAN SWASTA KOMPUTER BERMINAT 089781 /TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
35 SMAN 1 BOJONGSOANG L KABUPATEN BANDUNG IPS PN3 KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR
36 MAN CIPARAY P KABUPATEN BANDUNG IPA LAIN-LAIN KOMPUTER TIDAK BERMINAT -0.333333 DAFTAR TIDAK DAFTAR
37 SMAN 1 BATUJAIAR L BANDUNG BARAT IP3 PNS KOMPUTER BERMINAT 1.0 TIDAK DAFTAR TIDAK DAFTAR

Gambar 7. Hasil Prediksi Algoritma Klasifikasi J48

AUC dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Gambar 8 menunjukkan hasil pengujian
AUC menggunakan pengukuran J48, nilai yang didapat sebesar 0,97.

Plot (Area under ROC = 0.9654)

1

Gambar 8. AUC Algoritma Klasifikasi J48
4.3. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi K-NN

Hasil pengujian algoritma KNN terhadap data training ditunjukkan pada Gambar 9, pengujian
dilakukan dengan metode yang sama pada algoritma klasifikasi NB, J48, RF dan SVM.
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=== Jummary ===
Correctly Classified Instances 1558 57 51 %
Incorrectly Classified Instances 222 12.471% %
Kappa statistic 0.7481
Mean absolute error 0.154
Root mean sguared srror 0.3125
Relative absclute error 31.0963 %
Root relatiwve sgquared error 62.7964 %
Total Number of Instances 1780

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0.387 0.135 0.886 0.387 0.887 0.743 0.934 0.943 DRFTER

0.38l 0.113 0.8683 0.3l 0.882 0.743 0.934 0.903 TIDAE DRFTRR
Weighted Awvg. 0.375 0.127 0.875 0.375 0.875 0.743 0.934 0.925

=== Confusion Matrix ===

a Ir <-— classified as
267 110 | a = DRFTRER
112 691 | Iz = TIDRK DRFTER

Gambar 9. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi K-NN

Hasil pengujian menggunakan algoritma Klasifikasi K-NN memiliki tingkat akurasi sebesar
87,52%. Rasio prediksi benar sebanyak 1558 record dari keseluruhan data testing yang diujikan.
Tingkat kesalahan hasil prediksi dapat dilihat dari nilai Root Mean Squared Error yang mempunyai
nilai 0,31 sedangkan tingkat rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dapat dilihat dari
Mean Absolute Error sebesar 0,15. Precision pada kelas Daftar sebesar 88,60% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru yang
diprediksi mendaftar. Kelas Tidak Daftar memiliki Precision sebesar 86,30% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar tidak mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru
mahasiswa yang diprediksi tidak mendaftar.

Recall pada kelas Daftar memiliki nilai sebesar 88,70% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang diprediksi mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa baru yang
sebenarnya mendaftar. Sedangkan Recall pada kelas Tidak daftar memiliki nilai sebesar 86,10%
menunjukkan bahwa persentase calon mahasiswa baru yang diprediksi tidak mendaftar dibandingkan
keseluruhan calon mahasiswa baru yang sebenarnya tidak mendaftar.

Confusion Matrix algoritma klasifikasi K-NN pada baris pertama terdapat nilai 867 dan 110. Hal
ini menunjukkan bahwa ada instance class Daftar dalam data testing diantaranya 867 record
dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Daftar dan 110 record dinyatakan salah diprediksi sebagai
kelas Tidak Daftar. Pada Baris kedua terdapat nilai 112 dan 691 menunjukkan bahwa ada instance
class Tidak Daftar dalam data testing diantaranya 112 record dinyatakan salah sebagai kelas Daftar
dan 691 record dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Tidak Daftar. Gambar 10 merupakan hasil
prediksi terhadap data testing sedangkan waktu yang dibutuhkan dalam test model selama 1,2 detik.
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1: ASAL SEKOLAH
Neminal

SMAN 1 TANJUNGKERTA

SMAPGRI 1 SUBANG

MAN CILILIN

SMAN 1 JALAN CAGAK

SMA PGRI PARAKAN MUNCANG

SWA PGRI CIRANJANG

SMAN 1 CONGGEANG

A PAJAGALAN

SMAN 1 TANJUNGKERTA

SMAN 1 CIWIDEY

SMAN 1 KATAPANG

SMAN 1 CICALENGKA

SMA PGRI PARAKAN MUNCANG

SMA ANGKASA

SMAN 4 CIMAHI
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SHKN 11 BANDUNG

SMAPGRI 1 SUBANG
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3: DOMISILI

Neminal
SUMEDANG
SUBANG
BANDUNG BARAT
SUBANG
SUMEDANG
CIANJUR
SUMEDANG
BANDUNG
SUMEDANG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
SUMEDANG
BANDUNG
CIMAHI
SUBANG
KABUPATEN BANDUNG
SUBANG
TASIKMALAYA
SUMEDANG
BANDUNG
SUBANG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG BARAT
BANDUNG BARAT
BANDUNG
SUBANG
BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
CIMAHI
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG BARAT

4: JURUSAN 5: PEKERJAAN ORANG TUA

Neminal

IPs

IPs

IPS

IPA

IP3

IPS

IPA
LAIN-LAIN
IPS

IPA

IPA

IPA

IPA

IPA

IP3

IPA
LAIN-LAIN
IPA

TKJ

IPA
PEMASAR
IPS
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IPs

IPS

IP3

IP3

RPL

IPs

IPA

RPL

IPA

IP3

IPA

IPs

IPA

IP3

Neminal
WIRASWASTA
PETANI
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
PNS
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
KARYAWAN SWASTA
IRT
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
KARYAWAN SWASTA
KARYAWAN SWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
PNS
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
PNS
KARYAWAN SWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
WIRASWASTA
KARYAWAN SWASTA
PNS
LAIN-LAIN
PN3

& PEMINATAN
Neminal

NOMN KOMPUTER
NON KOMPUTER
KERJA
KOMPUTER
KERJA
KOMPUTER
NOMN KOMPUTER
KERJA

NON KOMPUTER
NON KOMPUTER
KOMPUTER
NOM KOMPUTER
KOMPUTER
NON KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER
NOMN KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER

NOM KOMPUTER
NOM KOMPUTER
KERJA

KERJA

NON KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER

NOMN KOMPUTER
KERJA

KERJA

NON KOMPUTER
NON KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER
KOMPUTER

T: MINAT KULIAH  8: prediction margin 9: predicted STATUS

Nominal
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
TIDAK BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT
BERMINAT
TIDAK BERMINAT
BERMINAT

Numeric
0.999952
0.999519
0714237
0.999979

0.99933
-0.142847
0.999759
0.999759
0.999904
0.99992
0.624981
0.33332
0.99996
099984
0o
0.999979
0.99988
0.99996
0.999952
099984
0.09933
0.555526
0.666613
-0.99984
099984
099994
0.99992
0.99997
0.99984
-0.33328
0.998519
009934
0.999304
0o
0.999759
-0.999519
0.538442

Gambar 10. Hasil Prediksi Algoritma Klasifikasi K-NN
AUC dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Gambar 11 merupakan hasil pengujian

Plot (Area under ROC = 0.9343)

L

Gambar 11. AUC Algoritma Klasifikai K-NN

4.4. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi RF
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Nominal
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR

10: STATUS
Nominal
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
DAFTAR
DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR
TIDAK DAFTAR

AUC menggunakan pengukuran algoritma klasifikasi K-NN didapatkan hasil AUC sebesar 0,93.

Hasil pengujian algoritma RF terhadap data training ditunjukkan pada Gambar 12, pengujian
dilakukan dengan metode yang sama pada algoritma klasifikasi NB, J48, K-NN dan SVM.
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=== Summary ===
Correctly Classified Instances 1585 59,0449 %
Incorrectly Classified Instances 155 10.9551 %
Kappa statistic 0.7793
Mean absoluts srror 0.1366
Root mean sguared error 0.2812
Belative absoclute error 27.5831 %
Root relative squared error 56.5049 %
Total Nurbker of Instances 1780

=== Detalled Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC RArea PRC Area Class

0.8%0 0.110 0.908 0.8590 0.899 0.779 0.955 0.964 CDRFTER

0.84%0 0.110 0.870 0.880 0.580 0.778 0.855 0.835 TIDRK DAFTAR
Welghted Avg. 0.8390 0.110 0.881 0.8580 0.891 0.779 0.955 0.951

=== (Coniusion Matrix ===

b <=-- classified as
a7 | & = DAFTER
15 | b = TIDRK DAFTAR

(=T ]

a7

1
7

g

(=]

Gambar 12. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi RF

Hasil pengujian menggunakan algoritma Kklasifikasi RF memiliki tingkat akurasi sebesar 89,04%.
Rasio prediksi benar sebesar 1585 record dari keseluruhan data testing yang diujikan. Tingkat
kesalahan hasil prediksi dapat dilihat dari nilai Root Mean Squared Error yang mempunyai nilai 0,28
sedangkan tingkat rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dapat dilihat dari Mean
Absolute Error sebesar 0,14. Precision pada kelas Daftar sebesar 90,80% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru yang
diprediksi mendaftar. Kelas Tidak Daftar memiliki Precision sebesar 87,00% menunjukkan bahwa
persentase calon mahasiswa baru yang benar tidak mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru
mahasiswa yang diprediksi tidak mendaftar.

Recall pada kelas Daftar memiliki nilai sebesar 89,00% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang diprediksi mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa baru yang
sebenarnya mendaftar. Recall pada kelas Tidak daftar sebesar 89,00% menunjukkan bahwa persentase
calon mahasiswa baru yang diprediksi tidak mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa
baru yang sebenarnya tidak mendaftar.

Confusion Matrix algoritma klasifikasi RF pada baris pertama terdapat nilai 870 dan 107
menunjukkan bahwa ada instance class Daftar dalam data testing diantaranya 870 record dinyatakan
benar diprediksi sebagai kelas Daftar dan 107 record dinyatakan salah diprediksi sebagai kelas Tidak
Daftar. Pada Baris kedua terdapat nilai 88 dan 715 menunjukkan bahwa ada instance class Tidak
Daftar dalam data testing diantaranya 88 record dinyatakan salah diprediksi sebagai kelas Daftar dan
715 record dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Tidak Daftar. Gambar 13 menunjukkan hasil
prediksi terhadap data testing sedangkan waktu yang dibutuhkan dalam test model selama 0,14 detik.
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Mo. 1: ASAL SEKOLAH 2: JENIS
KELAMIN
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3. DOMISILI
Neminal

SUMEDANG
SUBANG
BANDUNG BARAT
SUBANG
SUMEDANG
CIANJUR
SUMEDANG
BANDUNG
SUMEDANG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
SUMEDANG
BANDUNG
CIMAHI
SUBANG
KABUPATEN BANDUNG
SUBANG
TASIKMALAYA
SUMEDANG
BANDUNG
SUBANG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG BARAT
BANDUNG BARAT
BANDUNG
SUBANG
BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
CIMAHI
BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
KABUPATEN BANDUNG
BANDUNG BARAT

nARMIOLIA

4 JURUSAN
Mominal

IPS

IPS

IPS

1PA

IPS

IPS

1PA

LAIN-LAIN

IPS

1PA

1PA

1PA

1PA

1PA

IPS

1PA

LAIN-LAIN

1PA

TKJ
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PEMASARAN
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IPS

IPS
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1PA

RPL
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1PA

IPS

1PA

IPS
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5: PEKERJAAN ORANG TUA
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WIRASWASTA
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7: MINAT KULIAH
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AnsaTAs

Gambar 13. Hasil Prediksi Algoritma Klasifikasi RF

AUC dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Gambar 14 menunjukkan hasil pengujian
menggunakan pengukuran algoritma klasifikasi RF didapatkan hasil AUC sebesar 0,96.

Plot (Area under ROC = 0.9551)

1

—

Gambar 14. AUC Algoritma Klasifikasi RF

4.5. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi SVM

Hasil pengujian algoritma klasifikasi SVM terhadap data training ditunjukkan pada Gambar 15,
pengujian dilakukan dengan metode yang sama pada algoritma klasifikasi NB, J48, K-NN dan RF.
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9: predicted
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10: STATUS
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=== SUMmMary ===
Correctly Classified Instances 1574 28.427
Incorrectly Classified Instances 208 573 %
Kappa statistic 0.7885
Mean absolute error 0.1157
Root mean squared error 0.3402
Belative absclute error 23.3681 3%
Root relative sguared error 65,3657 %
Total Number of Instances 1730

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0.852 0.078 0.932 0.852 0.890 0.772 0.888 0.875 DAFTER

0.924 0.148 0.837 0.924 0.878 0.772 0.888 0.807 TIDRE LDRFTAR
Weighted Zwg. 0.834 0.109 0.339 0.334 0.885 0.772 0.838 0.544

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
832 145 | a = DAFTAR
gl 742 | I» = TIDRZK DAFTZR

Gambar 15. Hasil Pengujian Algoritma Klasifikasi SVM

Hasil pengujian algoritma klasifikasi SVM memiliki tingkat akurasi sebesar 88,43%. Rasio
prediksi benar sebanyak 1585 record dari keseluruhan data testing yang diujikan. Tingkat kesalahan
hasil prediksi dapat dilihat dari nilai Root Mean Squared Error yang mempunyai nilai 0,34 sedangkan
tingkat rata-rata kesalahan antara nilai aktual dan nilai prediksi dapat dilihat dari Mean Absolute Error
sebesar 0,12. Precision pada kelas Daftar sebesar 93,20% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang benar mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru yang diprediksi
mendaftar. Kelas Tidak Daftar memiliki Precision sebesar 83,70% menunjukkan bahwa persentase
calon mahasiswa baru yang benar tidak mendaftar dari keseluruhan calon mahasiswa baru mahasiswa
yang diprediksi tidak mendaftar.

Recall pada kelas Daftar memiliki nilai sebesar 85,20% menunjukkan bahwa persentase calon
mahasiswa baru yang diprediksi mendaftar dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa baru yang
sebenarnya mendaftar. Sedangkan Recall untuk kelas Tidak daftar sebesar 92,40% menunjukkan
bahwa persentase calon mahasiswa baru yang diprediksi tidak mendaftar dibandingkan keseluruhan
calon mahasiswa baru yang sebenarnya tidak mendaftar.

Confusion Matrix algoritma Klasifikasi SVM pada baris pertama terdapat nilai 832 dan 145. Hal
ini menunjukkan bahwa ada instance class Daftar dalam data testing diantaranya 832 record
dinyatakan benar di prediksi sebagai kelas Daftar dan 145 record dinyatakan salah diprediksi sebagai
kelas Tidak Daftar. Pada Baris kedua terdapat nilai 61 dan 742 menunjukkan bahwa ada instance
class Tidak Daftar dalam data testing diantaranya 61 record dinyatakan salah diprediksi sebagai kelas
Daftar dan 742 record dinyatakan benar diprediksi sebagai kelas Tidak Daftar. Hasil prediksi terhadap
data testing pada algoritma klasifikasi SVM ditunjukkan pada Gambar 16, sedangkan waktu yang
dibutuhkan dalam test model selama 0,06 detik.
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Mo. 1. ASAL SEKOLAH 2 JENIS 3 DOMISILI 4 JURUSAN 5 PEKERJAAN 6: PEMINATAN 7-MINATKULIAH 8 prediction 9. predicled STATUS  10: STATUS
Nominal KELAMIN Mominal Nominal ORANG TUA Nominal Nominal margin Mominal Nominal
1 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUNMEDANG 1P WIRASWASTA NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
2 SMAPGRI1SUBANG L SUBANG IPS PETANI NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
3 MANCILILIN L BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
4 SMAN 1 JALAN CAGAK P SUBANG 1PA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
5  SMAPGRI PARAKAN MUNGANG L SUNMEDANG IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
6 SMAPGRI CIRANJANG L CIANJUR IPS WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR TIDAK DAFTAR
7 SMAN 1 CONGGEANG P SUNMEDANG 1PA PNS NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
8 MAPAJAGALAN L BANDUNG LAIN-LAIN - WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
9 SMAN 1 TANJUNGKERTA P SUMEDANG IS WIRASWASTA NOMKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
10 SMAN 1 CIWIDEY P KABUPATEM BANDUNG  IPA WIRASWASTA NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
11 SMAN 1 KATAPANG L BANDUNG IPA KARYAWAN SWA.. KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
12 SMAN 1 CICALENGKA L KABUPATEM BANDUNG  IPA IRT NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
13 SMAPGRI PARAKAN MUNCANG P SUNMEDANG IPA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
14 SMA ANGKASA P BANDUNG 1PA WIRASWASTA NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
15 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI 1PS WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
16 SMAN 1 JALAN CAGAK P SUBANG 1PA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
17 MAN CIPARAY P KABUPATEMBANDUNG  LAIN-LAIN  KARYAWAN SWA.. KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
18 MAN SUBANG P SUBANG IPA KARYAWAN SWA.. NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
19 SMK AS-SHOFA P TASIKMALAYA TKI WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
20 SMAN 1 RANCAKALONG L SUNMEDANG 1PA WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
21 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG PEMASAR . WIRASWASTA KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
22 SMAPGRI1SUBANG L SUBANG 1P PNS NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
23 SMKN 1 KATAPANG L KABUPATEN BANDUNG ~ ELEKTRO  WIRASWASTA NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
24 MAN CILILIN P BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT <10 TIDAKDAFTAR  DAFTAR
25 SMAN 1 CIPATAT P BANDUNG BARAT IPS WIRASWASTA KERJA BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
26 MAPAJAGALAN L BANDUNG IPS WIRASWASTA NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
27 SMAN 1 JALAN CAGAK L SUBANG IPS PNS KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
28 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL KARYAWAN SWA  KOMPUTER BERMINAT 10 DAFTAR DAFTAR
29 SMALAB SCHOOL P BANDUNG IPS WIRASWASTA NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
30 SMAN 1 CIPARAY P KABUPATEM BANDUNG  IPA WIRASWASTA KERJA TIDAK BERMINAT 1.0 DAFTAR TIDAK DAFTAR
31 SMKN 11 BANDUNG P BANDUNG RPL WIRASWASTA KERJA BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
32 SMAN 1 PANGALENGAN P KABUPATEM BANDUNG  IPA WIRASWASTA NOMKOMPUTER ~ BERMINAT 1.0 DAFTAR DAFTAR
33 SMAN 4 CIMAHI L CIMAHI IS WIRASWASTA NONKOMPUTER  TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
34 SMALAB SCHOOL L BANDUNG IPA KARYAWAN SWA.. KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
35 SMAN 1 BOJONGSOANG L KABUPATEM BANDUNG  IPS PNS KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
36 MAN CIPARAY P KABUPATEM BANDUNG  IPA LAIN-LAIN KOMPUTER TIDAK BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR
37 SMAN 1 BATUJAJAR L BANDUNG BARAT 1PS PNS KOMPUTER BERMINAT 10 TIDAKDAFTAR  TIDAK DAFTAR

Gambar 16. Hasil Prediksi Algoritma Klasifikasi SVM

AUC dihitung untuk mengukur perbedaan performansi. Gambar 17 merupakan hasil pengujian
menggunakan pengukuran algoritma klasifikasi SVM didapatkan hasil AUC sebesar 0,89.

Plot (Area under ROC = 0.8878)

1

Gambar 17. AUC Algoritma Klasifikasi SVM
4.6. Hasil Perbandingan Algoritma Kilasifikasi

Perbandingan kinerja algoritma klasifikasi pada penelitian ini berdasarkan hasil output pada
kelima algoritma klasifikasi. Tabel 4 menunjukkan perbandingan Kinerja kelima algoritma klasifikasi
pada data set penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa baru.

Tabel 4. Perbandingan Kinerja Correctly Classified Instances, Mean Absolute Error, Root Mean
Squared Error, Root Mean Squared Error dan Average Precision

Root Mean
Squared Error

Mean Absolute
Error

Algoritma
Klasifikasi

Correctly Classified
Instances (%0)

Average
Precision
(%0)

NB
J48
K-NN
RF
SVM

87,25
90,34
87,53
89,04
88,43

0,17
0,13
0,15
0,14
0,12

0,30
0,26
0,31
0,28
0,34

87,80
90,40
87,50
89,10
88,90
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Akurasi klasifikasi secara umum dapat ditentukan berdasarkan Correctly Classified Instances.
Berdasarkan Tabel 4 Nilai akurasi prediksi tertinggi adalah algoritma klasifikasi J48 dengan nilai
akurasi sebesar 90,34% diikuti RF sebesar 89,04%, SVM sebesar 88,43%, K-NN sebesar 87,53% dan
algoritma Klasifikasi NB memiliki akurasi terendah dari keempat klasifikasi yaitu sebesar 87,23%.
Hal ini menunjukkan bahwa J48 merupakan algoritma Klasifikasi yang memiliki akurasi lebih baik
terhadap data set dibandingkan algoritma klasifikasi NB, K-NN, RF dan SVM.

Mean Absolute Error merupakan perbedaan rata-rata antara nilai absolut dan nilai prediksi. Mean
Absolute Error pada kelima algoritma. Algoritma klasifikasi SVM memiliki nilai Mean Absolute
Error paling rendah sebesar 0,12 diikuti J48 sebesar 0,13, RF sebesar 0,14, K-NN sebesar 0,15 dan
NB sebesar 0,17. Semakin mendekati nilai nol pada Mean Absolute Error maka model klasifikasi
semakin baik.

Root Mean Squared Error merupakan tingkat kesalahan hasil prediksi. Algoritma klasifikasi J48
memiliki nilai terendah yaitu 0,26 diikuti RF sebesar 0,28, NB sebesar 0,30, K-NN sebesar 0,31, dan
SVM 0,34. Semakin tinggi nilai akurasi dan semakin rendah nilai tingkat kesalahan prediksi maka
performansi model klasifikasi semakin baik.

Average precision merupakan rasio rata-rata dari hasil positif yang benar terhadap hasil prediksi
yang positif. Perbandingan Average Precision pada kelima algoritma Kklasifikasi terlihat bahwa
Average Precision tertinggi pada algoritma klasifikasi J48 sebesar 90,40% diikuti NB sebesar
87,80%, K-NN sebesar 87,50%, RF sebesar 89,10% dan SVM sebesar 88,90%. Semakin tinggi nilai
Average Precision maka model klasifikasi semakin baik.

Tabel 5. Perbandingan Kinerja Average Recall, Average F-Measure, AUROC, Time Taken to
Test Model on Test Split dan Time Taken to Build Model

Algoritma Average  Average F- AUROC  Time Taken to Test Time Taken to

Klasifikasi Recall Measure Model on Test Split Build Model
(%) (%) (second) (second)

NB 87,20 87,30 0,95 0,03 0,02

J48 90,30 90,40 0,97 0,05 0,09

K-NN 87,50 87,50 0,93 1,20 0,00

RF 89,00 89,10 0,96 0,14 1,34

SVM 88,40 88,50 0,89 0,06 19,61

Average Recall merupakan rasio prediksi positif yang benar terhadap data keseluruhan yang
benar-benar positif. Hal ini menunjukkan bahwa calon mahasiswa yang diprediksi mendaftar
dibandingkan keseluruhan calon mahasiswa yang sebenarnya mendaftar. Perbandingan Average
Recall pada kelima algoritma klasifikasi terlihat Average Recall tertinggi pada algoritma klasifikasi
J48 sebesar 90,30% diikuti K-NN sebesar 87,50%, NB sebesar 87,20%, RF sebesar 89,00% dan SVM
sebesar 88,40%. Semakin tinggi nilai Average Recall maka model klasifikasi semakin baik.

Time Taken to Build Model merupakan waktu yang dibutuhkan algoritma untuk membentuk
model dari data training dalam satuan detik. Perbandingan Time Taken to Build Model pada kelima
algoritma Klasifikasi, terlihat waktu yang dibutuhkan algoritma klasifikasi K-NN paling cepat yaitu
0,00 detik diikuti NB selama 0,02 detik, J48 selama 0,09 detik, RF selama 1,34 detik, dan SVM
selama 19,61 detik. Semakin cepat waktu yang dibutuhkan maka model semakin baik.

Time Taken to Test Model on Test Split merupakan waktu yang dibutuhkan model dalam
melakukan pengujian data testing dalam satuan detik. Perbandingan Time Taken to Test Model on
Test Split pada kelima algoritma klasifikasi, terlihat waktu yang dibutuhkan dalam pengujian data
testing, algoritma klasifikasi NB paling cepat selama 0,03 detik diikuti J48 selama 0,05 detik, K-NN
selama 1,20 detik, RF selama 0,14 detik dan SVM selama 0,06 detik. Semakin cepat waktu yang
dibutuhkan maka model semakin baik.

F-Measure merupakan salah satu perhitungan evaluasi yang menggabungkan recall dan
precision. Perbandingan hasil pengukuran F-Measure pada kelima algoritma klasifikasi, terlihat nilai
F-Measure tertinggi pada algoritma klasifikasi J48 sebesar 90,40% diikuti K-NN sebesar 87,50%, NB
sebesar 87,30%, RF sebesar 89,10% dan Support Vector sebesar 88,50%. Semakin tinggi hasil
pengukuran F-Measure maka model klasifikasi semakin baik.
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AUC merupakan pengujian untuk mengukur perbedaan performansi model. Perbandingan AUC
pada kelima algoritma klasifikasi, terlihat pengujian perfomansi model tertinggi terdapat pada
algoritma klasifikasi J48 sebesar 0,97 diikuti NB sebesar 0,95, K-NN sebesar 0,93, RF sebesar 0,96,
SVM sebesar 0,89. Hasil pengujian AUC algoritma klasifikasi J48, NB, K-NN dan RF termasuk
dalam kategori Excellent Classification sedangkan algoritma klasifikasi SVM termasuk dalam
kategori Good Classification [25]. Semakin tinggi nilai AUC maka performansi model Klasifikasi
semakin baik.

5 Kesimpulan

Penelitian ini dilakukan untuk menganalisa perbandingan kinerja algoritma Klasifikasi data
mining pada data set penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa baru. Berdasarkan hasil
pengujian terhadap kelima algoritma klasifikasi yaitu NB, J48, K-NN, RF dan SVM. Nilai akurasi
tertinggi diperoleh algoritma klasifikasi J48 sebesar 90,34% terdiri dari 1608 record yang
terklarifikasi benar dari 1780 data testing, selain itu algoritma klasifikasi J48 memiliki tingkat
kesalahan prediksi yang paling rendah sebesar 0,26. Meskipun demikian, perbedaan tingkat akurasi
dengan keempat algoritma lainnya tidak menunjukkan perbedaan yang cukup signifikan. RF memiliki
nilai akurasi sebesar 89,04% terdiri dari 1585 record yang terklarifikasi benar dari 1780 data testing.
Algoritma klasifikasi SVM memiliki nilai akurasi sebesar 88,43% terdiri dari 1574 record yang
terklarifikasi benar dari 1780 data testing. K-NN memiliki nilai akurasi sebesar 87,53% terdiri dari
1558 record yang terklarifikasi benar dari 1780 data testing. NB memiliki akurasi lebih rendah dari
keempat algoritma klasifikasi sebesar 87,25% terdiri dari 1553 record yang terklarifikasi benar dari
1780 data testing.

Perbandingan hasil pengujian AUC, algoritma klasifikasi J48 memiliki nilai performansi
tertinggi sebesar 0,97. Meskipun demikian, hasil pengujian AUC pada algoritma klasifikasi NB, K-
NN dan RF tidak menunjukkan perbedaan yang cukup signifikan, sehingga keempat algoritma
klasifikasi tersebut termasuk dalam kategori Excellent Classification. Berbeda pada algoritma
klasifikasi SVM yang memiliki nilai AUC terendah dari keempat klasifikasi dan termasuk dalam
kategori Good Classification.

Hasil penelitian yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwa algoritma Klasifikasi J48
merupakan algoritma terbaik pada pengujian data set penelusuran potensi dan minat calon mahasiswa
baru. Algoritma klasifikasi J48 memiliki aturan eksplisit untuk klasifikasi dan penanganan data
heterogen yang tepat, berdasarkan hasil pengujian aturan yang dimiliki pada algoritma tersebut
sebanyak 255 rule. Hasil penelitian sebelumnya dikemukan oleh peneliti[10]. Pada penelitiannya
dikemukakan bahwa algoritma klasifikasi J48 memiliki tingkat akurasi terbaik, meskipun demikian
penelitian ini menggunakan objek, data set, dan atribut yang berbeda yaitu asal sekolah, jenis
kelamin, domisili, jurusan, pekerjaan orang tua, peminatan, minat kuliah dan status.

Kontribusi penelitian ini, memberikan peluang kepada peneliti lain, untuk melakukan penelitian
menggunakan algoritma Klasifikasi dalam kegiatan penerimaan mahasiswa baru. Sehingga pihak
perguruan tinggi dapat menerapkan berbagai strategi promosi untuk keberlangsungan kegiatan
pembelajaran di masa pandemi Covid-19.
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