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Abstrak

Penelitian ini dilakukan karena pendidikan merupakan hal penting bagi para mahasiswa untuk
-anendapatkan ilmu pengetahuan agar kelak digunakan di dunia pekerjaan. Institut Bisnis dan Informatika
g(@_zk%mn Gie memiliki 6 jurusan saat ini yaitu llmu Administrasi Bisnis, Manajemen, Akuntansi, IImu
Kzﬁn@lkaﬂ Sistem Informasi dan Teknik Informatika yang memiliki masa studi minimal 3.5 tahun atau 4
dakiun, untik program studi Sistem Informasi dan Teknik Informatika perlu mengambil minimal 151 Satuan
g(@dit Semester (SKS) sesuai dengan buku pedoman akademik. Tujuan dalam penelitian ini adalah
Gnemprediksi masa studi mahasiswa program studi Sistem Informasi dan Teknik Informatika dengan
;%ézggunakan data mining. Data Mining merupakan sebuah proses untuk mencari informasi yang berguna
@z’cﬁam penyimpanan yang besar berdasarkan metodologi CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
TﬂﬁDMaMMmQ‘%mMWmMNMMmpmdmmumamMMdMaRMMMnmwndmnﬂm92M8dmdﬂa
Snc?haszswa aktif dari tahun 2019-2021 pada program studi sistem informasi dan teknik informatika. Data
gngdlambll dari BAAK (Biro Administrasi Akademik Dan Kemahasiswaan) Institut Bisnis dan Informatika
Kwik Kian~Gie. Penelitian ini membandingkan model algoritma klasifikasi yaitu Naive Bayes, Decision
Adree dan ®Random Forest dengan menggunakan Machine Learning berbasis Orange dan bahasa
petnrograman Python. Hasil komparasi dilihat pada pengukuran Confusion Matrix dan Kurva ROC. Hasil
seluruh proses data mining dan pengukuran prediksi disajikan dalam bentuk Graphic User Interface

ebagai media antarmuka. Dari hasil penelitian komparasi model algoritma diperoleh hasil bahwa dari
?(Q data=train menggunakan Orange yaitu Naive Bayes memiliki nilai classification accuracy 87%,
7@@zswn Tree memiliki nilai classification accuracy 87%, serta Random Forest memiliki nilai classification
gzc%uracy%’8%; Sedangkan menggunakan Python yaitu Naive Bayes memiliki nilai classification accuracy
&?4‘:%, Decision Tree memiliki nilai classification accuracy 87% dan Random Forest memiliki nilai
%l@sif cation accuracy 83%.
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%(ﬂa Kuncz Prediksi, Data Mining, Confusion Matrix, Kurva ROC, Machine Learning, Decision
ETree Random Forest, Naive Bayes.

1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan suatu hal penting bagi para anak-anak untuk mendapatkan ilmu pengetahuan agar
kelak digihakan di masa depan yang akan mendatang, tingkat pendidikan ada bervariasi yaitu TK, SD, SMP
dan SMAsIntuk jenjang pendidikan dasar. Untuk jenjang perguruan tinggi seperti D3, D4/S1, S2, S3, S4.
Institut BiSnis Dan Informatika Kwik Kian Gie sudah berdiri dari tahun 1987 yang dimulai dengan nama
Institut Bisnis Indonesia dan pada tahun 1993 berubah nama menjadi STIE IBII (Sekolah Tinggi [lmu
Ekonomijdan pada tahun 2012 berubah menjadi Institut Bisnis dan Informatika Kwik Kian Gie atau Kwik
Kian GieZSchool Of Business. Kampus ini dibuat oleh Kwik Kian Gie dan bersama praktisi bisnis lainnya
yaitu Kaharudin Ongko dan Djoenaedi Joesoef.
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Dengan menentukan masa studi atau juga bisa disebut sebagai prediksi yaitu menentukan masa depan
dengan informasi di masa lalu dan masa kini untuk dilakukan analisis dari kedua informasi tersebut. Informasi
yang didapatkan berdasarkan riwayat alumni, nilai mata kuliah, dan sks yang diambil per semester.

~Maka dari itu penerapan data mining dalam menentukan masa studi akan menjadi bahan utama penelitian
anitberdasatkan masalah yang sudah dijelaskan tersebut, dengan model yang sudah dibangun akan dapat
ﬁl%mbantu program studi dengan memprediksi masa studi tiap mahasiswanya. Prediksi dilakukan setelah
cmgsuk ke semester 3 dan seterusnya. Kriteria kelulusan dari sarjana(S1) menurut buku pedoman akademik
alaiiu menyelesaikan 151 Satuan Kredit Semester (SKS) dan Indeks Prestasi Kumulatif (IPK) minimal 2.00.
:A@lbﬁt yafig akan digunakan yaitu berdasarkan SKS yang diambil, SKS lulus, nilai Skripsi dan nilai Indeks
@rcst@l Kumulatif (IPK). Dalam mengklasifikasikan akan dilakukan 2 Klasifikasi yaitu Tepat(4 Tahun),
El“eﬂambat(>4 Tahun) dan DropOut (DO) Dengan menetapkan model prediksi masa studi mahasiswa akan
%n&ngantu program studi dan dosen pembimbing akademik dalam meminimalisir kemungkinan mahasiswa

@@dasarkan latar belakang masalah yang telah dijelaskan oleh peneliti maka peneliti mendefinisikan
“masalah sebagai berikut :

~ Belunradanya sistem prediksi untuk menentukan masa studi mahasiswa Program Studi Sistem Informasi
2 3 dan Teknik Informatika di Institut Bisnis dan Informatika Kwik Kian Gie.
;Q z P?ogram Studi belum dapat melakukan prediksi tingkat kelulusan studi mahasiswa secara menyeluruh.
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1 2 BATASAN MASALAH

® oBerdasarkan masalah yang sudah diidentifikasi, berikut ini adalah batasan masalah pada penelitian ini
m@lah =

.3 Penelitian yang dilakukan berdasarkan data kelulusan mahasiswa periode 2009 —2018 sebagai data train
= dan periode 2019-2021 sebagai data yang akan diprediksi pada Institut Bisnis dan Informatika Kwik Kian
> Gie.

.3 Untukémelakukan proses pred1k51 menggunakan 3 model algoritma terdiri dari Naive Bayes, Decision
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Data Mining
> Menurut Pan-Ning Tan, et.al (2019:24) definisi data mining adalah sebuah proses otomatis
mencari informasi yang berguna dalam penyimpanan data yang besar.

Mentitut Pan Ning Tan et al (2019:25) ada dua tipe proses dalam knowledge discovery in
databasé{KDD) yaitu :

a. DataSpreprocessing bertujuan untuk mengubah data mentah menjadi format yang digunakan
untukzanalisis, tahapan dari data preprocessing termasuk menggabungkan data dari beberapa
sumber, membersihkan data untuk menghapus observasi duplikat dan noise, dan menyeleksi
catatan dan fitur yang relevan dalam data mining.

b. Datadpostprocessing bertujuan untuk memastikan bahwa hasil valid dan berguna yang akan
diint8fgrasikan pada pengambilan keputusan seperti filter pola, visualisasi dan interpretasi
polas
Mendtrut Pan Ning Tan, et.al (2019:29), tugas data mining dibagi menjadi dua kategori yaitu:
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a. Predictive Tasks
Tujuan dari tugas tersebut untuk memprediksi nilai dari atribut tertentu berdasarkan nilai
atributhlainnya. Atribut yang akan diprediksi biasa disebut dengan variabel tidak bebas atau
—targetssedangkan atribut yang dilakukan untuk prediksi disebut dengan variabel bebas atau
o Obersifat penjelasan.
3 ® Descriptive Tasks
> 2 Tujuafy dari tugas tersebut untuk mendapatkan pola (korelasi, tren, klaster, lintasan dan anomali) yang
merangkum hubungan yang mendasari data. Untuk tugas deskriptif bersifat eksploratif dan sering
mbuatuhkan teknik postprocessing untuk memvalidasi dan menjelaskan hasilnya.
lariEpembelajaran data mining memiliki dua tipe yaitu:
upervised Learning
nutut Tacho Jo (2021:11), definisi supervised learning adalah paradigma pembelajaran
ana parameter yang dioptimisasi untuk minimalisir perbedaan antara output target dan
outputiyang berbasis computer. Contoh model algoritma yang digunakan dalam klasifikasi dan
o regresi yaitu : KNN (K Nearest Neighbour), Naive Bayes dan Decision Tree.
Unsupervised Learning
Menurut Taeho Jo (2021:12), definisi unsupervised learning adalah proses dalam optimisasi
jtotype kluster tergantung pada persamaan dalam contoh data pelatihan. Contoh model
a‘Pgoritma yang digunakan dalam klustering yaitu : K-Means, Fuzzy C-Means.
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Memﬁut Pan Ning Tan, et.al (2019:29), data mining memiliki beberapa metode pengolahan

g

Predlks1 (Predictive).

Teknik. prediksi digunakan apabila suatu nilai memiliki atribut yang berbeda, contoh
algorltmanya seperti Algoritma Linear Regression, Neural Network dan lain-lain.

Asosiasi (Association)

Teknik Asosiasi digunakan untuk hubungan antar data, contoh algoritmanya seperti Algoritma
Apriori

Klastering (Clustering)

Teknik clustering digunakan untuk pengelompokan data dalam suatu kelompok tertentu,

conteh algoritmanya seperti K-Means, K-Medoids, Self Organization Map(SOM), Fuzzy C-

3
1)
QS|
S

Klasifikasi (Classification)

o Tekniik klasifikasi mengelompokkan data yang mempunyai variabel tertentu berbeda dengan
¢ clustguing yang tidak memiliki variabel yang dependen, contoh algoritma seperti /D3 dan K
3 Nearest Neighbour.

(o
(9]

2. 2 Nazve Bayes

Menarut Jiawei Han, et al (2023:259) definisi Naive Bayes adalah klasifikasi statistika. Mereka
bisa memprediksi kelas keanggotaan probabilitas seperti probabilitas yang diberikan tupel milik
pada kelas tertentu.
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2.3 Decision Tree
Mengrut Andreas C. Muller & Sarah Guido (2017:72) definisi decision tree adalah model
pembelajaran untuk digunakan dalam tugas klasifikasi dan regresi yang memiliki hierarki dari
pertanyaan jika atau lain, yang mengarah ke keputusan.
Decigion tree memiliki 3 tipe nodes menurut Pan Ning-Tan et.al (2019: 140) yaitu:
a. RootNode adalah node yang tidak memiliki tautan masuk atau disebut nol atau banyak tautan
keluar.
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b. Internal Node adalah node yang masing-masing memiliki satu tautan masuk dan dua atau
banyak tautan keluar.

c. LeafrNode adalah node yang mempunyai tautan masuk dan tidak ada tautan keluar.

2. EIJRandDm Forest

© 3 © Menutut Andreas C.Muller & Sarah Guido (2017:85) definisi random forest adalah kumpulan

mi%z’@:ision free, di mana setiap pohon sedikit berbeda dari yang lain. Gagasan di balik random forest

cadalah bahwa setiap pohon mungkin melakukan pekerjaan prediksi yang relatif baik tetapi

%@n&agkman besar akan menyesuaikan sebagian data. Jika kita membangun banyak pohon, yang

nzéem@nya bekerja dengan baik dan overfit dengan cara yang berbeda, kita dapat mengurangi

Eumléh overfitting dengan merata-ratakan hasilnya. Pengurangan overfitting ini, sambil

%ngmpertahankan kekuatan prediksi pohon, dapat ditunjukan dengan menggunakan matematika

%/aaslga(etat

3 Menurut Pan Ning-Tan (2019:512) fungsi dari random forest adalah mencoba untuk

gnﬁmngkatkan kinerja generalisasi dengan membangun sekumpulan dekolerasi decision trees.

g&&nc@m forests dibangun atas gagasan untuk menggunakan sampel bootstrap yang berbeda dari

yﬁaﬁelatlhan untuk mempelajari decision tree.

©

5 Dalam pengumpulan data, peneliti menggunakan metode kuantitatif. Metode kuantitatif
ﬂdlh’asﬂkan ‘berdasarkan data yang berupa perhitungan, angka atau kuantitas, peneliti menggunakan
ai@a sekunder yang diberikan oleh BAAK Institut Bisnis dan Informatika Kwik Kian Gie yaitu
fjiﬂa mahasiswa pada program studi Sistem Informasi (253 record) dan Teknik Informatika (279
:reéord) darl tahun 2009 - 2021 (532 record).

% 5 Teknlk Analisis Data

3 o Dalanypenelitian ini, peneliti menggunakan teknik analisis yang dilakukan berdasarkan metode
TB‘ISP DM (Cross Industry Standard Process For Data Mining) yaitu sebuah metode data mining
y@g masih dlgunakan saat ini.

Je>1

-3 Penerapan Algoritma

Padatpenehtlan ini akan dibahas bagaimana penggunaan komparasi algoritma untuk
nentukan masa studi mahasiswa dapat digambarkan dalam diagram sebagai berikut:

Gambar 1
Komparasi Algoritma Klasifikasi

START
Pengumpulan Data
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3.4 Teknik Pengukuran Data
34.1 Co@mion Matrix

‘uedode) ueunsnAuad ‘yerw) eAuey uesinuad ‘uenl

AMenqut Ibnu Daqiqil (2021:101) definisi Confusion Matrix adalah adalah matrik yang

‘bérukuramN x N dimana N adalah jumlah kelas yang diprediksi.
(o)
©
o Gambar 2
3 Confusion Matrix
> =
:) - Actual = Yes Actual = No
= w
o —
o ; w
i
= @ 7
2 5 3 TP FP
S w =t
>3 -+ -
e = g
c s -
>3
2 2 2
a 2 -
TG g FN N
o R
2 ) =]
o W
5 2 -
©Q =
=
O

Bercﬁsarkan nilai-nilai Confusion matrix, ada perhitungan yang perlu dilakukan menurut Ibnu

1q11 IB (2021:103) yaitu :

a. AguraSI : Perbandingan jumlah item yang diprediksi benar dengan total seluruh prediksi

yang dilakukan.

(319 ueny

Akurasi =

Gambar 3
Rumus Akurasi

TP +TN

TP+TN + FP + FN

sﬁl

call : Perbandingan jumlah item yang relevan diidentifikasi benar dengan seluruh item

yaag benar.
c
o Gambar 3
) Rumus Recall
Recall = L
= TP+ FN

C.

ﬁll uep sius

319 uepny] YIM) e)lnew@

ar-benar negatif.

Specificity =

cificity : Perbandingan jumlah item yang diidentifikasi sebagai negatif dengan yang

Gambar 4
Rumus Specificity

TN
TN + FP
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d. Precision : Perbandingan jumlah item yang diidentifikasi sebagai positif secara benar
terhadap jumlah item yang diidentifikasi positif.

2 RO’C Receiver Operating Charateristic Curve) dan AUC (Area Under The ROC Curve)

S Menurut lbnu Dagigil ID (2021:105) definisi ROC dan AUC adalah pengukuran performa
g.uﬁuk masalah klasifikasi pada berbagai pengaturan threshold. ROC adalah kurva probabilitas dan
@A\EJC mavaklll derajat atau ukuran keterpisahan. Semakin tinggi AUC, semakin baik model
gnEmpreﬂkSA true sebagai true dan false sebagai false. Kurva KOP diplotkan dengan TPR terhadap
FRR dmnna TPR berada pada sumbu Y dan FPR pada sumbu x berdasarkan gambar berikut.

® Gambar 5

— T Rumus Precision
o O g:—
o B 0, Precisi TP
o T recision = —m——
22 8 TP + FP
=3 3
o E @i F@se Positive Rate (FPR): Perbandingan jumlah item yang salah diidentifikasi sebagai
7 S © pesitif dengan jumlah item yang dibenarkan tetapi negatif, ini juga disebut sebagai Type
=70 & 1Error.
co 2 J
za& 5 = Gambar 6
~ 3 g 7 Rumus False Positive Rate
BEc : FPR i 1 — Specifit
20 2 = ————— =1 — Specifi
GEE ¥ FP+TN pect/ity
® = E Faglse Negative Rate (FNR): Perbandingan jumlah item yang salah identifikasi sebagai
238 3
% g ‘ﬁegag.f dengan jumlah item yang dibenarkan positif.
R Gambar 7
o o > Rumus False Negative Rate
A FN
53 =3 FNR = —m —
52 X FN + TP
=2 &
0~ =)
34.
-

Gambar 8
Grafik ROC
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Apabila AUC mendekati angka 1 berarti memiliki model kelas variabel yang terpisahkan
dengan baik, tetapi apabila mendekati angka 0 berarti memiliki variabel yang terpisahkan terburuk.
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HASIL

Berikut ini adalah tabel nilai AUC beserta penjelasan dari setiap nilai tersebut :

Tabel 1
Keterangan Nilai AUC

AUC

Keterangan

09-1

Klasifikasi yang sangat baik

0.8-0.9 | Klasifikasi yang baik

0.7-0.8 | Klasifikasi yang sedikit baik

0.6 — 0.7 | Klasifikasi yang kurang baik

<0.6

Klasifikasi gagal

xplaratory Data Analysis(EDA)

Berlkut ini adalah atribut data kelulusan mahasiswa program studi SI-TI :

Tabel 2

Keterangan Atribut Di Data Mahasiswa (lanjut)

:Jaquins ueyingaAuaw uep ueyuwNUedUaW eud-um

No Field Keterangan
= 1 NIM Nomor Induk Mahasiswa
= 2 Nama Nama Mahasiswa
w 3 Gender L/P
= 4 Progdi SI/TI
5 Konsentrasi | Sistem Pendukung Manajemen/Teknologi basis
data/Teknologi Web/Rekayasa Piranti
Lunak/Business Intelligence
6 Angkatan Tahun Angkatan Masuk
= 7 Stats Graduation/Student
Enrollment/Resign/Dropout/New Student
= PMB/Transfer to Other Program/Cuti/Internal
< Student Transfer
xR 8 tglsidang Tanggal sidang skripsi
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tahunwisuda

Tahun Wisuda

10

IPK

Indeks prestasi kumulatif mahasiswa

11

=

totalsks

Satuan Kredit Mahasiswa

12

Keterangan

Tepat Waktu/Terlambat
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ﬁata %ersebut diawali dengan preprocess menggunakan aplikasi Microsoft Excel. Tahap
IIQEI‘tn)E diolah pada Machine Learning berbasis Orange dan bahasa pemrograman Python
ulgmeﬁperoleh data prediksi serta tingkat kelayakan dari beberapa algoritma klasifikasi yang

kaﬁlberdasarkan confusion Matrix dan Kurva ROC.
P%nelﬁl memberikan keterangan “Tepat Waktu” dan “Terlambat” sebagai indikator apakah

Tabel 3
Keterangan Target Kelulusan

Target tahun lulus

Keterangan

3.5 Tahun atau 4 Tahun

Tepat Waktu

>4 Tahun

Terlambat

Untul%’-menganahsm akurasi klasifikasi dengan menggunakan Orange, dilakukan komparasi
“beberapaalgoritma data mining dengan menggunakan data train mahasiswa yang sudah lulus pada
ffaﬁun 2009-2018 yang sudah diolah oleh peneliti untuk tujuan tersebut seperti terlihat pada

Gambar 9

Distributions

Workflow Orange Untuk Melakukan Komparasi Model Klasifikasi

Rank
Data
e
"fndw__ BN
E‘I1 - T,
i}% Random Forest
Tree
%, Tree Viewer N
2 ¢
3
&
4
a5
Maive Bayes e

Test and Scare
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4.2.1 Hasil Skor Klasifikasi

Hasjtskor akurasi klasifikasi dengan menggunakan data train mahasiswa yang sudah lulus,
dengan 2t ut yang digunakan adalah totalsks, IPK dan Angkatan sehingga diperoleh hasil skor
algram se;pertl terlihat pada Gambar 10.

Berd4sarkan 281 data mahasiswa yang telah diuji, diperoleh hasil perhitungan Precision,

E 5 %‘ Gambar 10

Q 3 & Hasil Skor Model Klasifikasi

53 - 2

=€ 5 = Model AUC CA  F1  Precision Recall

E % 5@; 2 Tree 0.769 0.268 0.865 0.863 0.262

5§ = O

cs 32 3 Random Forest 0.899 0.875 0.373 0.872 0875

8 = @, g Maive Bayes 0.911 0.262 0.870 0.871 0.262

g c C =

-

J;Réefg dag_ Classification Accuracy dari masing-masing model seperti terlihat dari Gambar 10.
%% 2§-Ias'_ﬂ Evaluasi dengan Confusion Matrix

°§ U% Proﬁcs confusion matrix adalah proses untuk menyajikan hasil ringkasan prediksi dalam
yang melsbandmgkan hasil prediksi dan hasil yang diharapkan. Hasil evaluasi untuk masing-
ing*smg rrEdel klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 11 untuk model Random Forest, Gambar 12
;n{llﬁuk moﬁel Decision Tree dan Gambar 13 untuk model Naive Bayes.

-~ 3 =3

_rE 3 : Gambar 11

% = g' Nilai Confusion Matrix Metode Random Forest

5 3 Q Predicted

S > L)

3o Tepat Waktu Terlambat 5

g' g — Tepat Waktu 208 15 223

.j \2 : E

o @A 2 Terlambat 20 28 58

Sz & =<

s 5 3 228 53 281

5 ®

gz @

5 ' Begrdasarkan Gambar 11, bisa dilihat bahwa algoritma Random Forest memiliki TP (True

?303|t|f) berjumlah 208 record, FP (False Positif) berjumlah 15 record, FN (False Negatif)

berjumleg 20 record, TN (True Negatif) berjumlah 38 record. Sehingga jumlah keseluruhannya
281 record.
3, Gambar 12
-o‘ Nilai Confusion Matrix Metode Decision Tree
B Predicted
&
; Tepat Waktu Terlambat z
; Tepat Waktu 208 15 223
§, 2 Terlambat 22 36 58
x =L
= )3 230 51 281
o
=
(1]
o®
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Berdasarkan Gambar 12, bisa dilihat bahwa algoritma Decision Tree memiliki TP (True
Positif) berjumlah 208 record, FP (False Positif) berjumlah 15 record, FN (False Negatif)
berjumld@2 record, TN (True Negatif) berjumlah 36 record. Sehingga jumlah keseluruhannya
281 record.

1
S Gambar 13

Y Nilai Confusion Matrix Metode Naive Bayes
3

= Predicted

=

@ Tepat Waktu Terlambat z
=

A3 Tepat Waktu 203 20 223

2 £  Terlambat 17 41 58
= <

=1 b3 220 61 281

=)

=

=2

2.

(o

Q

Berdasarkan Gambar 13, bisa dilihat bahwa algoritma Naive Bayes memiliki TP (True
) berjumlah 203 record, FP (False Positif) berjumlah 20 record, FN (False Negatif)
jumlat¥ 17 record, TN (True Negatif) berjumlah 41 record. Sehingga jumlah keseluruhannya
L record

Buepun-buepun 1Bunpuniq e3diy ey

3 Preﬁl ksi Data Test

Proses prediction adalah proses untuk melakukan prediksi yang berdasarkan historis data
gr@m untlﬁ( menghasilkan output prediksi pada data test dengan mahasiswa masih mengikuti
g)erkuhahgn pada periode 2019-2021. Berikut ini adalah tahapan penerapan prediction dalam
?Dgange berdasarkan Gambar 14.

oUW Bxbue) |&§gm%/(m>1 ynJnmas neje uelbeqgas diynbuaw buedejig

n

31D uen] MIM)| e)iew.ioju] uep sius

File (1)

Select Columns

~ X
)
2 3
QU O
5 e Gambar 14
5 3 _ Workflow Orange Untuk Memprediksi Data Test
=0
s @ (&
P \ ata
o 0
2 c e, . / Neestosa -
c ; H File Data Table $ D | ) \
0w o :
[ ] = Data Table (1) Rank
=R, 2 P
Q < 4
e
~ 3 =
% o ‘ e
@ § Random Forest
o 3 \&,
S 2 g %
] Select Columns (1) Data 2
= = O, E]
y 2, ) . Leamer \ 2 A' ,g Confusion Matrix
p N 5 y
X th. \ s ) /‘),‘1 "i‘:z ‘?‘,’Test and Score
Distributions / e &
oﬂ.\ ‘ Tree Vxew;r
Naive Bayes ]%, £\ D
., & g
) Q‘?r% \s Data Table
= g
o2 #
Data Table (2) Y owe &/
D — Data m 4; Predictions
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4.2.4 Hasil Prediksi Data Test

Hasi-prediksi data test dengan menggunakan data test mahasiswa yang masih mengikuti
perkullah , dengan atribut yang digunakan adalah totalsks dan IPK sehingga diperoleh hasil
cpr@)(ilk51 s;pertl terlihat pada Gambar 15.

Gambar 15
Hasil Prediksi Data Test
£ Predictions - Orange - 0 PYe
Show probabilties for | (None) v [[] show dassfication errors Restore Orignal Order

Naive Bayes Tree Random Forest Keterangan Nama total sks IPK A
Tepat Wa... TepatWa.. Tepat Waktu
Tepat Wa... Tepat Wa.. Tepat Waktu

Tepat Wa... Tepat Wa.. Tepat Waktu

Yerlamb. Toskainby Y

............................

Terlambat Terlambat  Terlambat

Tepat Wa... TepatWa.. Tepat Waktu
Tepat Wa... Tepat Wa.. Tepat Waktu
Terlambat  Terlambat  Terlambat

Tepat Wa... Tepat Wa.. Tepat Waktu
10 Tepat Wa.. TepstWa.. Tepat Waktu
Tepat Wa... TepatWa.. Tepat Waktu
12 TepatWa.. TepatWa.. Tepat Waktu
13 Terlambat Terlambat  Terlambat

14 Terlambat Terlambat  Terlambat

15 Tepst Wa.. TepatWa.. Tepat Waktu
16 TepstWa.. TepatWa.. Tepat Waktu
17 TepatWa.. TepatWa.. Tepat Waktu
18 TepatWa.. TepatWa.. Tepat Waktu
19 TepatWa.. TepatWa.. Tepat Waktu
20 TepatWa.. TepatWa.. TepatWaktu

O 0 NN R W N -

buepun-buepun 1bunpunig eydig yey

21 Tanat Wa Tarat Wa Tanat Waktes TONIRAMANS & 1 s N
< >
) Show perfomance scores

?2 B | 9 a8 B 113x0 1. Instances with missing tarqets are ianored while scorina.

uerny Iy exizewioju uep siusig 3nHisu) o}y 191 A1iw eadd

Berdasarkan Gambar 15, model Naive Bayes memiliki hasil kelulusan tepat waktu sebanyak
95@_recomedan terlambat sebanyak 10 record. Model Decision Tree memiliki hasil kelulusan tepat
Svaktu sebanyak 61 record dan terlambat sebanyak 8 record. Model Random Forest memiliki
ﬂ)3(§ulusan tepat waktu sebanyak 55 record dan terlambat sebanyak 14 record.

43 Pythan

Pena'ltl menggunakan bahasa pemrograman Python untuk mengukur komparasi skor,
ganfuszog matrix dan kurva ROC pada platform Google Collab sebagai IDE (Intergrated
?,Dé‘velopaent Environment). Data yang digunakan adalah data kelulusan dari 2009-2018 sebagai

cdcﬂa tram dan data kelulusan 2019-2021 yang digunakan sebagai data test. Berikut ini adalah
%tahapan &mbahasan beserta dengan source code:

4.3.1 Sowce Code

#Source€ode untuk Naive Bayes

#Daftar Epbrary Untuk Data Mining

import ngmpy as np

import pandas as pd

from skl%rn.preprocessing import LabelEncoder

A

snAua
uexingé

#AKkses &ta

df = pd.réad_excel("Data For Naive Bayes.xlsx")
df.head ()=

df.shape”s
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df.info()

#Mengguanakan Keterangan Sebagai Bahan Fitur Attribut Untuk Data Mining
x = df.drop(["Keterangan"], axis = 1)

B
QD
S

L

df["Kéterangan"]

ead() °

i

erfgubah label string menjadi integer
EabelEncoder()

I%ﬁt transform(y)

1r1§uaLu Bueyer

PIs

1beq
gi)w

gort traln _test_split function

r@m%klearn model_selection import train_test_split

rain, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.2 ,random_state = 0)
_train.columns

e@ugya.d,awmumg/(uewedu@u&d '>§
Sdgar
¢

e@n-[ﬁutzp

stSealer untuk Naive Bayes untuk menghapus median dan skala data
klearn.preprocessing import RobustScaler

= RobustScaler()

rain =$caler.fit_transform(x_train)

st= scaler transform(x_test)

& yn.

0
T

1 U
5

;um

%\ s

aussiar Naive Bayes
m sklearn naive_bayes import GaussianNB
odel yang digunakan

delnb = GaussianNB()

153306@edu

gD

 fit the model
rain = modelnb.fit(x_train, y_train)
ain.shape, x_test.shape

W gdaey
33

nguad g@|
xgqa/{u

enghIitung nilai akurasi dari klasifikasi naive bayes
rém sklearn.metrics import classification_report
gplfgn(classification report(y_test,y pred))

ung

de
3q

S#Membuat visualisasi ROC

From sklearn.metrics import roc_curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

y_pred =.modelnb.predict_proba(x_test)[:, 1]

fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_pred)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.plot(fpr, tpr, color="Red’, lw=2, label="ROC curve (area = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot(fS, 1], [0, 1], color="navy', Iw=2, linestyle="--")

plt.xlim({0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel{'False Positive Rate')

plt.ylabelETrue Positive Rate")

plt.title("RReceiver Operating Characteristic (ROC) For Naive Bayes')
plt.legend(loc="lower right")
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#Source €ode untuk Decision Tree

= T
#HDaftar Ig-brary untuk Data mining dan Decision Tree
F?rém skl&grn tree import DecisionTreeClassifier

nﬁ)ort numpy as np
anﬁ)oit pandas as pd

“fremSsklearn.metrics import accuracy_score
%ré:mgklegm preprocessing import LabelEncoder

Q)U’QJ
D

%@ks:%s Dﬁta
fo= pd. rQ}ad excel("Data For Decision Tree.xIsx™)

A

e u

B2
o%%

g1nn

S
un-bugp

e

“§

unakan Keterangan Sebagai Bahan Fitur Attribut Untuk Data Mining
rcg)(["Keterangan"] axis = 1)

) =

["K%terangan"]

=
m

WAy yninds

%
o

%“

d

=1 Ul
('Du
8=8
—
<

aqu edu;

engut%h label string menjadi integer
LabelEncoder()
le.fit ?nransform(y)

e

f‘D

~

port train_test_split function

m sklearn.model_selection import train_test_split

_drain, x=test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.2 ,random_state = 0)
Eain.columns

Er
=

enggfihakan model Decision Tree untuk menghitung akurasi klasifikasi

<18 gini ZDecisionTreeClassifier(criterion='gini', max_depth=2, random_state=0)
Et the Model
g:lf gini. ﬂ't(x train, y_train)

§U€>1LUHIUEP|U

n@emnqw u,a.LuCDJe

EU

#MenghWJng nilai akurasi dari klasifikasi decision tree
from sklgéarn.metrics import classification_report
print(clagsification_report(y_test,y pred_gini))

q

3
#Membuqt Visualisasi ROC
from sklmm metrics import roc_curve, auc

import n*tplothb .pyplot as plt

y_pred =glf_gini.predict_proba(x_test)[:, 1]
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y pred)
roc_auc & auc(fpr, tpr)

=)

@
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plt.plot(fpr, tpr, color="darkorange', Iw=2, label='"ROC curve (area = %0.2f)' % roc_auc)
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy', Iw=2, linestyle="--")

plt.xlim(, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

spltxlabel{!False Positive Rate')

PlEylabelgTrue Positive Rate')

Lgp@title('I{éceiver Operating Characteristic (ROC) For Decision Tree')
Pliilegend{loc="lower right")

plesBow(xr

D_C(—) —
o)
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uEce @de Random Forest

|6eg%s dn

Yqhiugeelue

Ea@r I_abrary untuk Data mining dan Random Forest

ueneluly uep 3y uesnnuad

%&kéoes Data

dﬁ: pd.read_excel("Data For Random Forest.xlIsx")

gif—Jnead()‘”

%#Menggugakan Keterangan Sebagai Bahan Fitur Attribut Untuk Data Mining
X e df.drop(["'Keterangan™], axis = 1)

U

nne
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s

uei %
o

<)

o

oo

w2

7

=

a

§< ead() &

gjy df["K%terangan"]

y.Read() &

# §1engubah label string menjadi integer
ger% LabelEncoder()

¥ 2 lefittransform(y)

22 o

% fmportrain_test_split function

el
U

rom skl&arn.model_selection import train_test_split
rain, gtest, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.2 ,random_state = 0)

e

emdeku
:Jaq|

F# memalg,gll Random Forest Classifier
rfc = RaglomForestClas31ﬁer(random_state=0)
# fit the model
rfc.ﬁt(x_%,ain, y_train)
=

3
#Menghﬁmg nilai akurasi dari klasifikasi Random Forest
from sklgarn.metrics import classification_report
prlnt(cla§§|f|cat|on report(y_test,y_pred_gini))

#Membuat Visualisasi ROC
from sklgrn.metrics import roc_curve, auc

=3
@
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1mp0rt matplotlib.pyplot as plt
y_pred = rfc.predict(x_test)

y_pred <(irfe.predict_proba(x_test)[:, 1]

fpr; tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_pred)

«rog,_auc =auc(fpr, tpr)

PIEplot(fpi; tpr, color="Green', Iw=2, label="ROC curve (area = %0.2f)' % roc_auc)

PlEplot([0; 1], [0, 1],
PlExlim([D.0, 1.0])
ng@yﬂm([QO 1.05])

color="navy', Iw=2, linestyle='--')

x@bel@False Positive Rate')
ﬁ)lg yﬁbelﬁTrue Positive Rate'")
ilgtlge( Receiver Operating Characteristic (ROC) For Random Forest')
%@1 end{loc="lower right")

A
!@
i
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(\®)
—B&Bpun

cnu%'gg
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00 119

.84 pa dg_Python
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Skor Akurasi Klasifikasi Model Algoritma Dengan Python

asifskor akurasi klasifikasi dengan menggunakan data mahasiswa yang sudah dibagi
n%?dl dua dengan 280 record data train (Mahasiswa yang sudah lulus) dan 70 record data test

as1sg‘a yang masih mengikuti perkuliahan). Berikut ini adalah Gambar 16 untuk Naive Bayes,
bar E/ untuk Decision Tree dan Gambar 18 untuk Random Forest:

Gambar 16
Skor Akurasi Klasifikasi Naive Bayes

1 sklearn.metrics import classification_report
print{classification_report(y_test,y pred))

precision : fl-score support

e. 8.9 53
e. e. 17
accuracy - 78
macro avg .79 - - 7o
weighted avg . . . 7a

Berdéasarkan Gambar 16, model klasifikasi naive bayes mempunyai skor akurasi dengan nilai

Gambar 17
Skor Akurasi Klasifikasi Decision Tree

om sklearn.metrics import classification_report
print{classification_report(y_test, y pred gini))

precision recal f1l-score support

8.0
o.

accuracy a
macro avg - -7T6 e.
weighted awvg =]
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Berdasarkan Gambar 17, model klasifikasi Decision Tree mempunyai skor akurasi dengan nilai
0.87 pada Python.

Gambar 18
Skor Akurasi Klasifikasi Random Forest

1 sklearn.metrics import classification report

print(classification report(y test, y pred))

precision recall fl-score  support

.84 8.9 e.
8.75 a. 8.

accuracy
macro avg
weighted avg

AJey ynanjas neje ueibeqgas diynbusw buede)iq |
| uep siusig 1nsul) DY 191 11w eadid yeH
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rdasarkan Gambar 18, model klasifikasi Random Forest mempunyai skor akurasi dengan
83§)ada Python.

Has:l Analisis ROC

=.
=.
=

UE’{JU[ Sm"ﬂ, e

' © Hasil ;mhsls ROC merupakan evaluasi kinerja model klasifikasi dengan membandingkan true
g?(%mve rite (TPR) dan false positive rate (FPR), dengan menggunakan Kurva ROC sebagai teknik
Ep@gukur%n Semakin tinggi Kurva ROC maka semakin baik performa model prediksi. Berikut ini

c%lah GE’mbar 19 untuk Naive Bayes, Gambar 20 untuk Decision Tree dan Gambar 21 untuk

ngindom Eorest

‘ue

0.0 0.2 04 06 0a 10
False Positive Rate

Q 3
oy Gambar 19
5 5 .
3.3 ROC untuk Naive Bayes
Q
> @ —
o }<3D a Receiver Operating Characteristic (ROC) For Naive Bayes
(9]
28 = 10 1 —
s £ -
5 2 t -
o 2 o 0.8 1 P
— 1] -
) g— (7] % e
T = | & -
2 = ) w 06 A ML
g7 @ £ .
- =8 B
o v 04
= =
g.. 02
- —— ROC curve {area = 0.90)
B DU T T T T
()
[n A
x
dag

Berdasarkan Gambar 19, kurva ROC pada Naive Bayes memiliki nilai 0.90 yaitu memiliki
tingkat Klasifikasi yang baik.

3| uepy )
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Gambar 20
ROC untuk Decision Tree

Receiver Operating Characteristic (ROC) For Decision Tree
10 4

Tue Positive Rate

— ROC curve [area = 0.86)

T
0.6 0.8

T
0.4
False Positive Rate

10

-buepun 1bunpuniqg exdig veH
p stusig 3mnsul) 9 191 411w exdid e (J)

False Positive Rate

C
2
Berdasarkan Gambar 20, kurva ROC pada Decision Tree memiliki nilai 0.86 yaitu memiliki
t klasifikasi yang baik.
o
=
3 Gambar 21
Q
o, ROC untuk Random Forest
=
; Receiver Operating Characteristic (ROC) For Random Forest
g |
= 10 —
A 4—‘"
- -~
2 0.8 - ”.-’
)] n -
o &2 o
= v 06 -
£ ol
E -
E 04 A ,,"’
— -
= e
a 02 1 -~
=3 -
- e —— ROC curve (area = 0.93)
H I}U T T T T
W 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Ber&.sarkan Gambar 21, kurva ROC pada Random Forest memiliki nilai 0.93 yaitu memiliki
Hingkat k&mﬁkam yang sangat baik.

u,EJode

—
5. PEME;&HASAN

Hasit dari penelitian ini adalah penerapan data mining untuk menentukan masa studi
mahasiswa Sistem Informasi dan Teknik Informatika dengan menggunakan Naive Bayes, Decision
Tree dam*Random Forest. Dengan menggunakan data mining untuk memprediksi masa studi
mahasiswa agar bisa mengetahui mahasiswa yang bisa tepat waktu dalam kelulusan atau terlambat,
sehingga,dapat melakukan bantuan kepada mahasiswa yang terlambat dalam proses masa studi.
BerdasatKan jurnal-jurnal penelitian terdahulu, peneliti menjadikan sumber data sekunder (Hozairi
Anwar dan Syariful Alim, 2021; Christin Nandari Dengen dkk, 2020; Jaya S.Saleh dkk, 2022; Tias
Mugi Ralayu dkk, 2021; Wirdana Rauda Ningsih, 2020) aplikasi data mining, dataset, atribut dan
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lain-lain yang disajikan dalam penelitian ini berbeda, tetapi kesamaan dengan penelitian-penelitan
terdahulu adalah algoritma data mining yang sama oleh peneliti gunakan sekarang.

GzL

s1mi$ulan

U:J

erdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan, maka peneliti dapat menyimpulkan hal-
erikut:

3Has11 penelitian ini menunjukan model Naive Bayes, Decision Tree dan Random Forest untuk
“menentukan masa studi mahasiswa Sistem Informasi dan Teknik Informatika Institut Bisnis
gDari* Informatika Kwik Kian Gie diperoleh hasil bahwa dari 70 data test yang digunakan
“Udalam model algoritma data mining digunakan dalam Orange yaitu Naive Bayes
smemprediksi 59 mahasiswa tepat waktu dan 10 mahasiswa terlambat, Decision Tree
Smeraprediksi 61 mahasiswa tepat waktu dan 8 mahasiswa terlambat, serta Random Forest
cmemprediksi 55 mahasiswa tepat waktu dan 14 mahasiswa terlambat.

. §)ar1 hasil penelitian komparasi model algoritma diperoleh hasil bahwa dari 281 data train
omenggunakan Orange yaitu Naive Bayes memiliki nilai classification accuracy 87%,
LC’Decmzon Tree memiliki nilai classification accuracy 87%, serta Random Forest memiliki
gulal classification accuracy 88%, Sedangkan menggunakan Python yaitu Naive Bayes
“memiliki nilai classification accuracy 84%, Decision Tree memiliki nilai classification
LCJacciﬁracy 87% dan Random Forest memiliki nilai classification accuracy 83%.

o

‘Dari hasﬂ penelitian ini, peneliti memberi saran yang dapat digunakan untuk pengembangan
ehtlan selanjutnya yaitu :

du@ Ul sipny eAuey qmmasmew ue!ﬁeqas d!1n6uaeu Buele)d

;. Untak aplikasi yang digunakan peneliti berikutnya, dapat melakukan komparasi selain
©  Orange yaitu WEKA, Knime, Dataiku dan RapidMiner.
@. Untuk peneliti berikutnya, dapat menerapkan penelitian ini untuk menentukan masa studi
©  mahasiswa program studi lainnya sebagai komparasi antar program studi.
% Untuk peneliti berikutnya, dapat menggunakan penerapan data mining ini untuk sektor ini
= seperti bidang marketing, asuransi dan rumah sakit.
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