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ABSTRAK

Jurusan di Sekolah Menengah Atas (SMA)
digunakan sebagai acuan untuk menyalurkan bakat
dan kemampuan dari siswa. Penjurusan tersebut
dilakukan ketika pendaftaran siswa baru, sebelum
siswa tersebut diterima sebagai siswa kelas X.
Banyaknya data siswa yang melakukan pendaftaran
dan pelaksanaan penjurusan saat ini yang masih
menggunakan sistem manual, mengakibatkan
terjadinya kesalahan dan waktu pengolahan data
yang cukup lama. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan sistem untuk mengklasifikasikan
jurusan bagi siswa dengan tepat, efektif dan efisien.
Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian
ini dengan menerapkan. Algoritma C4.5 untuk
mengklasifikasikan siswa dalam menentukan
jurusan. Algoritma C4.5 digunakan untuk mencari
pola-pola aturan berdasarkan variabel pendukung
berupa nilai rata-rata raport Sekolah Menengah
Pertama (SMP), nilai tes akademik seperti nilai mata
pelgjaran Ilmu Pengetahuan Alam (IPA), nilai mata
pelgjaran IImu Pengetahuan Sosial (IPS), dan nilai
Bahasa. Hasil dari penelitian ini sendiri berupa
aplikasi data mining dengan Algoritma C4.5 untuk
memprediks penjurusan IPA, IPS, atau Bahasa
Tingkat akurasi yang didapatkan sebesar 97,42 %.
Kata kunci: Algoritma C4.5, Klasfikas,
Penjurusan

1. PENDAHULUAN

Kurikulum yang diterapkan di  Sekolah
Menengah Atas (SMA) saat ini menggunakan
kurikulum 2013. Kurikulum 2013 membagi jurusan
menjadi 3 yaitu IPA, IPS, dan Bahasa yang mana
proses penjurusan tersebut dilakukan ketika
pendaftaran siswa baru sebelum diterima sebagai
siswa kelas X. Proses penjurusan tersebut masih
menggunakan sistem manual dengan tulis tangan di
kertas padahal jumlah data siswa yang mendaftar
cukup banyak dan menyebabkan terjadinya
kesalahan dan memasukkan data dan waktu yang
diperlukan cukup lama dalam mengolah data. Perlu
adanya Klasifikas untuk permasalahan tersebut.

Cara untuk melakukan klasifikas yaitu dengan
teknik data mining menggunakan Algoritma C4.5.
Data mining adalah suatu algoritma di dalam
menggali informasi berharga yang erpendam atau
tersembunyi pada suatu koleks data (database) yang
sangat besar sehingga ditemukan suatu pola yang
menarik yang sebelumnya tidak diketahui [1].
Algoritma C4.5 vyatu sebuah algoritma yang
digunakan untuk membangun decision tree
(pengambilan keputusan) [2]. Pohon keputusan
sendiri merupakan metode klasifikasi dan prediksi
yang sangat kuat dan terkenal dan metode pohon
keputusan mengubah fakta yang sangat besar
menjadi pohon keputusan yang merepresentasikan
aturan [1]. Manfaat utama dari penggunaan pohon
keputusan adalah kemampuannya untuk mem-break
down proses pengambilan keputusan yang kompleks
menjadi lebih simpel sehingga pengambil keputusan
akan lebih  menginterpretasikan solusi  dari
permasalahan [1]. Nugroho [3] dalam penelitiannya
mengenai klasifikas predikat kelulusan mahasiswa
yang menggunakan Algoritma C4.5 menghasilkan
akuras sebesar 73.91%. Swastina [4], dalam
penelitian Algoritma Decision Tree C4.5 akurat
diterapkan untuk penentuan kesesuaian jurusan
mahasiswa dengan tingkat akurasi 93,31 % dan
akurasi rekomendas jurusan sebesar 82,64%. Maka
dapat disimpulkan penggunaan Algoritma C4.5
dalam klasifikas menghasilkan tingkat akurat yang
cukup tinggi dan cocok untuk prediksi jurusan yang

penédliti lakukan.
Bedasarkan latarbelakang yang dijelaskan di atas
maka pendlitian ini dilakukan untuk

mengembangkan sistem dengan menerapkan data
mining menggunakan Algoritma C4.5 guna
memprediksi dan mengklasifikasi penentuan jurusan
siswa SMA.

2. IS PENELITIAN
2.1 Tinjauan Pustaka
2.1.1 Data Mining

Data mining merupakan proses pencarian
informasi dari sekumpulan data yang besar dan tidak
diketahui sebelumnya. Adapun Karakteristik data
mining sebagai berikut [5]:
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a. Data mining berhubungan dengan penemuan
sesuatu yang tersembunyi dan pola data tertentu
yang tidak diketahui sebelumnya.

b. Data mining biasa menggunakan data yang sangat
besar. Biasanya data yang besar digunakan untuk
membuat hasil Iebih dipercaya.

¢. Data mining berguna untuk membuat keputusan
yang kritis, terutama dalam strategi

Dalam aplikasinya, data mining sebenarnya
merupakan salah satu bagian proses Knowledge
Discovery in Database (KDD) yang bertugas untuk
mengekstrak pola atau model dari data dengan
menggunakan suatu al goritma yang spesifik [6].
Adapun proses KDD sebagai berikut [7]:

1) Data Selection: pemilihan data dari sekumpulan
data operasiona perlu dilakukan sebelum tahap
penggalian informasi dalam KDD dimulai.

2) Preprocessing: sebelum proses data mining dapat
dilaksanakan, perlu dilakukan proses cleaning
dengan tujuan untuk membuang duplikas data,
memeriksa data yang inkonsisten, dan
memperbaiki kesalahan pada data, seperti
kesalahan cetak (tipografi). Juga dilakukan
proses enrichment, yaitu proses “memperkaya”
data yang sudah ada dengan data atau informasi
lain yang relevan dan diperlukan untuk KDD,
seperti data atau informasi eksternal.

3) Transformation: yaitu proses coding pada data
yang telah dipilih, sehingga data tersebut sesuai
untuk proses data mining. Proses coding dalam
KDD merupakan proses kreatif dan sangat
tergantung pada jenis atau pola informasi yang
akan dicari dalam database.

4) Data mining: proses mencari pola atau informasi
menarik  dalam data terpilih  dengan
menggunakan teknik atau metode tertentu.

5) Interpretation / Evaluation: pola informasi yang
dihasilkan dari proses data mining perlu
ditampilkan dalam bentuk yang mudah
dimengerti oleh pihak yang berkepentingan.
Tahap ini merupakan bagian dari proses KDD
yang disebut dengan interpretation. Tahap ini
mencakup pemeriksaan apakah pola atau
infformasi yang ditemukan bertentangan dengan
fakta atau hipotesa yang ada sebelumnya atau
tidak.

2.1.2 Pohon K eputusan (Decision Tree)

Pohon keputusan merupakan model prediksi
menggunakan  struktur  pohon, selain  karena
pembangunannya relatif cepat, hasil dari model yang
dibangun juga mudah untuk dipahami, sehingga
Decision Tree ini merupakan metode klasifikasi
yang paling popular digunakan [5]

2.1.3 Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 merupakan algoritma yang
membangun pohon keputusan dan membentuk
model pengetahuan untuk mengklasifikasikan data

dan Algoritma C4.5 memiliki performa tercepat dan
memiliki akurasi yang paling tinggi [8].

2.2 M etodologi

Metode penelitian yang digunakan dalam
penelitian  ini  yaitu  Pengumpulan  data,
Preprocessing data, Model yang diusulkan,
Implementasi sistem Pengujian model, Evaluasi dan
dan validasi model.

2.2.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
didapatkan dari data siswa kelas X SMA 6 Surakarta
tahun garan 2017/2018. Selain itu ada data yang
didapatkan berdasarkan literatur review jurnal, buku
yang berhubungan dengan permasalahan yang diteliti.

2.2.2 Preprocessing Data

Preprocessing Data merupakan proses awal
pengolahan data. Dalam data mining kualitas dari data
yang akan digunakan perlu diperhatikan. Ada beberapa
faktor preprocessing data yang mempengaruhi kualitas
data, antara lain keakuratan, keutuhan, konsistensi,
aktualitas, dan penafsiran [9] Data yang diperolah dari
pihak SMA 6 Surakarta meliputi nama siswa, nisn,
rata-rata nilai raport SMP, minat siswa, dan nilai tes
akademik berupanilai IPA, nilai IPS, dan nilai Bahasa.
Kemudian jurusan yang akan dipilih ada 3 yaitu IPA,
IPS, dan Bahasa.

2.2.3 Moded yang diusulkan
Model yang diusulkan untuk menentukan jurusan

siswa SMA yaitu menggunakan Algoritma CA4.5.

Secara umum Algoritma C4.5 akan membangun pohon

keputusan.

Tahapan model Algoritma C4.5 sebagai berikut [4]:

1) Menyiapkan data training. Data training digunakan
untuk membentuk model yang akan diterapkan
pada data uji.

2) Menentukan akar dari pohon.

3) Menentukan nilai dari gain. Perhitungan gain
dirumuskan pada persamaan berikut.

Gain= Entropy (5) — Y, %x Entropy (5i) (1)

Keterangan:
S = Himpunan kasus
A = Fitur
n = jumlah partisi atribut A
Si | = proporsi Si terhadap S
S | = jumlah kasus dalam S

Sebelum menentukan nilai gain terlebih dahulu
menghitung nilai entropy. Perhitungan entropy
adalah perhitungan untuk mencari nilai yang
nantinya dapat dijadikan cabang dengan nilai O (nol)
atau nilai yang terendag dari ssemua atribut [10].
Perhitungan entropy dirumuskan pada persamaan
berikut.

Entropy (S) = £i=; — pi log, pi 2
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Keterangan:

S = Himpunan kasus

n = Jumlah partisi S

P, = proporsi S terhadap S

4) Mengulangi langkah 2 hingga semua tupel
terpartisi.

5) Proses partisi pohon keputusan akan berhenti
saat semua tupel dalam node N mendapat kelas
yang sama atau tidak ada atribut di dalam tupel
yang dipartis lagi dan atau tidak ada tupel di
dalam cabang yang kosong.

2.2.4 Implementas Sistem

Pada tahap implementasi sistem dibangun sistem
menggunakan bahasa pemrograman PHP (Hypertext
Prepocessor),  menggunakan  tools  xampp,
notepad++ sebagali text editor dan menyimpan
database dalam MySgl. Pada implementas sistem
diterapkan Algoritma C4.5 berdasarkan rumus yang
telah dijelaskan di metode model yang diusulkan.
Selain menggunakan sistem, penerapan Algoritma
C4.5 dilakukan dengan perhitungan melalui
Microsoft Excel. Kemudian dibandingkan hasil
perhitungan excel dan sistem sesuai atau tidak.

2.2.5. Pengujian

Pada tahap pengujian melakukan proses
pengukuran data seperti mengukur recall, precision,
dan accuracy. Pengujian dalam pendlitian
menggunakan software pendukung yaitu Rapid
Miner 7.6. Perhitungan accuracy, recall dan
precission dapat dirumuskan pada persmaan berikut
[11].

Precison adalah perhitungan terhadap

perkiraan proporsi kasus yang benar dan dirumuskan
pada Persamaan 3.

TP
TP+FD

Precission = 3

Recall adalah perhitungan terhadap perkiraan
proporsi kasus positif yang diidentifikasikan benar
dan dirumuskan pada Persamaan 4.

™
TP+TN

Recall =

(4)

Accuracy adalah perhitungan terhadap
proporsi dari jumlah total prediksi yang benar dan
dirumuskan dalam Persamaan 5.

TP+TN
Accuracy = ———— 5
Y = TpernerpeTN ©)

Keterangan:

TP(True Positives) = Jumlah objek positif
yang benar diklasifikasikan

TN(True Negatives) = Jumlah objek negatif

yang salah diklasifikasikan

FP (False Positives) = Jumlah objek negatif
yang benar diklasifikasikan
FN (False Negatives) = Jumlah objek positif
yang salah diklasifikasikan

2.3 Hasil Dan Pembahasan

2.3.1 Perhitungan Manual Algoritma C4.5.
Perhitungan manual dilakukan menggunakan

aplikasi Microsoft excel. Perhitungan ini dilakukan
untuk menghitung nilai gain dan entropy dari tiap
atribut. Kemudian dari perhitungan tersebut akan
didapatkan pohon keputusan sebagai aturan guna
membantu penentuan jurusan bagi siswa. Adapun
atribut yang digunakan dalam penentuan jurusan
yaitu:

1. Nila Ratarata Raport SMP, dikelompokkan
dengan variabel Rendah (0-50), Sedang (51-75),
Tinggi (76-100).

2. Minat siswa dengan variable IPA, IPS, dan
Bahasa.

3. Nila tes akademik IPS, dikelompokkan dengan
variable Rendah (0-50), Sedang (51-75), Tinggi
(76-100).

4. Nilai tes akademik IPS, dikelompokkan dengan
variable Rendah (0-50), Sedang (51-75), Tinggi
(76-100).

5. Nila tes akademik Bahasa, dikelompokkan
dengan variable Rendah (0-50), Sedang (51-75),
Tinggi (76-100).

Adapun contoh 10 data training dalam sistem yang
dikembangkan ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh Data Training

Wao o Wisn | Nama | Ramerate | Mnat | Wil | Wil Milsi  Torusan
Raport P4 TPS  Pahaza
1 11 Siewa | 8334 TPA Th 67 i TPA
2 112 | Siswa? | 8357 A 80 4 a7 T4
3 113 Siswad | 8470 IF's T 57 b IFA
4. 114 Siswad | §312 1FS 36 87 b IF's
3 115 Siewa 3 | RAOR TIPS 47 80 a8 Rahazs
[ 116 Siswaé | BB I'A §7 34 45 II'A
T 117 Siswal | 8l IFA 52 83 i 1P
g 113 | Smwad | 7933 Bubusa | 56 % 93 Buliissn
g 119 | Siswa® | R07A Bahaza | 67 67 %4 Rahaszn
. 120 Siswa 10 | 78.56 Dahaza | 56 87 a1 Ir's

Selanjutnya data training yang masih memiliki nilai
numeric diubah menjadi variabel rendah, sedang
atau tinggi seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2.
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Tabel 2. Konversi Data Training Tabel 4. Perhitungan node 1.1
No | ¥in | Nama | Ratarate DMinat  Nilai  Nilai | Nilai | Jumsan
REFDI‘ IEA Ps Bahaas TOTAL 25 [+] 10 15 0,970950554
L |1l |Siwal |Tingi [PA  Tingsi Sedwg | Tuwui | IPA 1 — o
2 U2 | Siswal? | Tioggi  IPA Tinggi  Rendah | Sedang | [PA B8 1% ] z e 0543560803
3 |13 |Sibwad |Tinggi  IPS Tingzi  Sedang | Tingei | [PA 0442123725
4 |14 |siswad |Tingsi IPS  sedmg Tingsi | Tinggi | IPS il [P TR N O 5
5 |15 |Sizwad |Tingzsi  IPS Rendah.  Tingzi | Tinggi | Bahasa SEDANG 1 o |t o ]
6 [ 116 |Siswah | linggi A lingzi  Sedang | Rendah | [PA TINGA 20 LI 15 OELRELM _
7 |17 |Siwal |Timgs [PA  Sedmg Tigg | Tmgg | IS et R
8 |15 |Siswa8 |Tingm  Bahasa Sedang Tingg | Tingg | Bahasa SEDANG 15 2 |o 1= o
9 [ 119 |Siswad |Tinggi  Buhbwsy  Sedany  Seduny | Tingyi | Bahasa TINGGI 0 o 10 ] o
10, [ 120 |Siswal0 | Tingzi  Behase Sedang  Tinggi | Tingsi | IPS - soles
Bzhasa RENDAH Q Q Q Q 1]
) ) SEDANG B Q B Q [
Selanjutnya melalukan perhitungan entropy dan ThGe |17 Jo |z |55 | osazseEms
gain masing masing atribut. Dari hasil perhitungan 01561022
node 1 pada Tabel 3 didapatkan nilai gain tertinggi

tertinggi 0, 920081259 pada Nilai 1PA. Nilai IPA
dijadikan sebagai akar atau node dari pohon
keputusan. Nilai IPA memiliki tiga atribut yaitu
rendah, sedang, dan tinggi. Ketiga atribut tersebut
belum mempunyai keputusan, maka selanjutnya
dilakukan perhitungan entropy dan gain untuk
masing-masing  atribut sampai  menghasilkan
keputusan. Perhitungan node 1 ditunjukkan pada
Tabel 3.

Tabel 3. Perhitungan node 1

TOTAL 13 30| 50 26 LA2985035
IPA i 5] 12 4 005264362
IP%. 4] 1 fa a3 MARTIATS
MINAT ’
B lmae 42 1| 12 19 1540326314
0,366628288
i RENL&A 5 L] 3 u g
| RATA-RATA  SFNANG i) an| 45 7 °ANA44R4
e TINGG 1 o[ 3s 19 1434783634
0,090036005
RENL&S d U] 10 1s
SIDA , 55 Bl
NIl IBA SCDANG 3E G| 75 10
TINGG 25 a0 4 1
0,8:0081259
] REMD&A 14 12 o 1
ATMANG an a4 ke
NILA IFS
TINGG E:) 7| & o 0,335185113
0721355036
i RENL&A Fr] 5] I U ) U5 322B0 a0 s
i SELAMG 141 Al b u (R
o NIl & Nahasa
TINGS is) n) 7 0 01,7455 7R3
0,500356573

Dari hasil perhitungan node 1.1 untuk kondisi
Nilai IPA rendah pada Gambar 5 didapatkan nilai
gain tertinggi tertinggi 0, 970950594 pada Nilai
IPS. Ada tiga nilai atribut nilai IPS yaitu rendah,
sedang dan tinggi. Nilai atribut rendah tidak dapat
mengklasifikasikan karena semua atribut bernilai O.
Nilai atribut sedang mengklasifikasikan kasus data
dan menghasilkan keputusan Bahasa. Nilai atribut
tinggi mengklasifikaskan kasus data dan
menghasilkan keputusan 1PS. Perhitungan node 1.1
ditunjukkan pada Tabel 4.

Dari hasil perhitungan node 1.2 untuk kondisi
Nilai IPA sedang pada Tabel 5 didapatkan nilai gain
tertinggi  0,3896053 pada Nilai IPS. Nila IPS
mempunyai atribut rendah, sedang, dan tinggi.
Atribut rendah mengklasifikasikan kasus data dan
menghasilkan keputusan Bahasa. Atribut tinggi
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPS. Sedangkan atribut sedang belum
menghasilkan keputusan sehingga perlu dilakukan
perhitungan entropy dan gain pada kondisi Nilai IPA
sedang dan nilai IPS sedang. Perhitungan node 1.2
ditunjukkan Pada Tabel 5.

Tabel 5. Perhitungan node 1.2

IS 8 u [ 1) (V65 V2 YT
HMIPA 2 1 £| 0226540722
wiaT LIPS 57 n 5 2| 0219907308
Bshasa 13 u 11 2| U d6310508
0,085767606
SATA-RATA | RFMDAH 1 n 4 n 1]
NILS SEDENG 43 Q 42 7] 0,391672779
TINGGI 35 2 30 5| 0458395987
0,07 2RN9A54
WLy Fg | REMDAH 1 0 0 1 0
SEDANS 3 2 4 0| 080040164
TINGGI 12 Q 72 0 0
L4353
ML NENDAH 15 2 16 0 0
farasa SEDENG 53 Q 55 0 0
lINGE] 15 u 5 W|UsiEEse
0358401854

Dari hasil perhitungan node 1.2.1 untuk kondisi
Nilai IPA sedang dan Nilai IPS sedang pada Gambar
7 didapatkan nilai gain tertinggi 0,890491640 pada
Nilai Bahasa. Ada tiga nilai atribut nilai Bahasa
yaitu rendah, sedang dan tinggi. Nilai atribut
rendah tidak dapat mengklasifikasikan karena
semua atribut bernilai 0. Nilai atribut sedang
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPS. Nilai atribut tinggi
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
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keputusan Bahasa. Perhitungan node 1.2.1
ditunjukan pada Tabel 6.

Tabel 6. Perhitungan node 1.2.1

TOTAL 11 0 1 2| 083020064
MINAT MIPR 4 0 ] 4 0
IP3 5 0 3 1| 0570950594
Behasa . 0 1 3 | DE11Z7EIM

207425000
KAIA-KAANIAL | RENDAR 0 ] 1l il 0
S20ANG i 0 1 7| 0530702407
TINGG! i 0 0 i 0

(1401455
KILA 3ahaza RENDAK 1 0 0 0 0
SZDANG L 0 1 | g
TINGSI 3 0 0 L 0

0,250451040

Dari hasil perhitungan node 1.3 untuk kondisi
Nilai IPA tinggi pada Gambar 5 didapatkan nilai
gain tertinggi tertinggi 0, 156237374 pada Nilai
IPS. Adatiga nilai atribut nilai 1PS yaitu rendah ,
sedang dan tinggi. Nila atribut rendah
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPA. Sedangkan atribut sedang dan
atribut tinggi belum dapat mengklasifikasikan kasus
data dan belum menghasilkan keputusan. Untuk itu
dilanjutkan perhitungan entropy dan gain pada
kondisi Nilai IPA tinggi dan Nilai IPS sedang, dan
kondisi Nilai IPA tinggi dan Nilai IPS tinggi.
Perhitungan node 1.3 ditunjukkan pada Tabel 7.

Tabel 7. Perhitungan node 1.3

WAL EE) £l 4 1 Gdeadsdzls
MINAT RAIA EE 55 [4 u u
IPs 18 4 1 0 G78120M507
Bahasa 12 11 C 1 01381685
0,144570572
RATARATA  REMDAH 1 a L] L)
LA SECANG 30 E 01331965987
TINGGI 51 50 o 1 ,133237989
0,111053276
MILv ps  _REWDAR 13 13 4 [ [}
SECANG 51 & 1 1 0,120581014
TINGG! 11 7 a 0 0515550205
0,156237374
Ml REND2H & 5 1 0 £E30022422
Bahasz SFRANG L 75 3 0 0,237133387
TINGGI 1 a o 1 n
0,103312867

Dari hasil perhitungan node 1.3.1 untuk kondisi
Nilai IPA tinggi dan Nilai IPS sedang pada Gambar
9 didapatkan nilai gain tertinggi 0,120681014 pada
Nilai Bahasa. Ada tiga nilai atribut nilai Bahasa
yaitu rendah, sedang dan tinggi. Nilai atribut
rendah mengklasifikasikan kasus data dan
menghasilkan keputusan IPA. Nilai atribut sedang
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPA. Nilai atribut tinggi
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan

keputusan Bahasa. Perhitungan node 1.3.1
ditunjukkan pada Tabel 8.

Tabel 8. Perhitungan node 1.3.1

TOTAL #1 0| 0 1| 0230581014
MINAT MIPA 7 ) 0 0
PS5 17 1wl o ¥ n
Behzsa 12 | o 1] 041381685

0038204831
RATA-RATA RENDA- 0 a0 C 0
NLA SECANG i3 29 0 [ i
TINGGI 32 M| 0 1| 0200622324

0,015435516
NILAI REMDA- 5 50 [y 0
Banasa SEDANG 55 500 0 0
TINGGI 1 a 0 1 0

01705814

Dari hasil perhitungan node 1.3.2 untuk kondisi
Nilai IPA tinggi dan Nilai IPS tinggi pada Gambar
10 didapatkan nilai gain tertinggi 0, pada Minat.
Adatiganila atribut nilai Minat yaitu | PA, IPS, dan
Bahasa. Minat dengan atribut IPA
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPA. Minat dengan atribut IPS
mengklasifikasikan kasus data dan menghasilkan
keputusan IPS. Sedangkan minat dengan atribut
Bahasa tidak mengklasifikasikan kasus data dan
tidak menghasilkan keputusan karena mempunyai
nilai 0 semua. Perhitungan node 1.3.2 ditunjukkan
pada Tabel 9.

Tabel 9. Perhitungan node 1.3.2

TOTAL 11 2 3 0 ]
MINAT MIPA 7 i N 0 ]
Fy 3 u l u u
Eshasa 0 0 0
[ 34556030430054
FATA-RATA
HILAK RENDAH 1 0 1 0 ]
SEDANE i 1 3 0 DB11278124£5813
THGE! g [ g 0 ]
0 CE3D5500775245%
HILA
Eahzsa RENDAH 1 0 1 0
SEDANE it 7 3 0 1BBL2ECE323065
THGEI [ 0 g 0 C
© 1444867583427

Dari semua perhitungan entropy dan gain tiap
atribut dapat dibuat rule pohon keputusan sebagai
berikut:

1. JkaNilai IPA rendah dan Nilai IPS sedang maka
jurusan Bahasa.

2. JkaNilai IPA rendah dan Nilai IPS tinggi maka
jurusan IPS.

3. Jika Nilai IPA=sedang dan Nilai 1PS=rendah
maka jurusan Bahasa.

4. JikaNilai IPA=sedang dan Nilai IPS=sedang dan

Nilai Bahasa=sedang maka jurusan IPS.
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5. JikaNila IPA=sedang dan Nilai IPS=sedang dan
Nilai Bahasa=sedang maka jurusan Bahasa.

6. Jka Nilai IPA=sedang dan Nila IPS=tinggi
maka jurusan IPS,

7. Jika Nilai IPA=tinggi dan Nilai IPS=rendah
maka jurusan IPA.

8. Jika Nilai IPA=tinggi dan Nilai IPS=sedang dan
Nilai Bahasa rendah makajurusan IPA.

9. Jka Nilai IPA=tinggi dan Nilai IPS=sedang dan
Nilai Bahasa sedang maka jurusan IPA.

10. Jika Nilai IPA=tinggi dan Nilai 1PS=sedang dan
Nilai Bahasatinggi maka jurusan Bahasa.

11.Jika Nilai IPA=tinggi dan Nilai IPS=tinggi dan
minat=IPA makajurusan IPA.

12.Jika Nilai IPA=tinggi dan Nilai IPS=tinggi dan
minat=IPS maka jurusan IPS.

2.3.2 Implentas Sistem

Implementasi  sistem  merupakan  bentuk
pelaksanaan atau penerapan dari model Algoritma
C4.5 dalam bentuk sistem berbasis website. Hasil
yang didapatkan dalam penelitian ini berupa sebuah
sistem penentuan jurusan siswa menggunakan
Algoritma C4.5. Sistem yang dikembangkan
mempunyai  beberapa menu seperti menu Home,
menu Data Training, menu Data Testing, menu
Perhitungan C4.5 dan menu Prediksi. Sebelum
admin dapat mengakses meu, sebelumnya admin
melakukan login dengan memasukkan username dan
password.

a. Halaman Login
Halaman Login digunakan sebagai langkah
awa admin agar dapat masuk ke menu yang
disediakan dalam sistem. Halaman Login dapat
dilihat pada Gambar 1.

HALAMAN LOGIN

Gambar 1. Halaman Login

b. Halaman Home
Halaman Home merupakan halaman awal
setelah admin berhasil melakukan login. Pada
halaman ini ada menu seperti menu Data
Training, menu Data Testing, menu Perhitungan
C4.5, menu Prediks dan tombol logout.
Halaman Home dapat dilihat pada Gambar 2.

Gambar 2. Halaman Home

(o Halaman Data Training

Halaman data training berfungsi
menampilkan daftar data training yang telah
ditambahkan. Pada halaman ini dapat
menambahkan data dengan mengisi form yang
disediakan ketika mengakses pada tombol
tambah data atau dapat menambahkan data
melalui tombol import excel. Selain itu data
yang telah ditambahkan dapat diubah dan
dihapus jika terdapat kesalahan dalam
penulisannya. Halaman Data Training dapat
dilihat pada Gambar 3.

2t Tralaing

M T Lo L] = nulkl L L1 K bk sy e
14}
[/]¢]
14}
[+]¢]
oo
1%}
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ag

R T
X Rk &

Gambar 3. Halaman Data Training

d. Halaman Data Testing

Halaman data testing berfungs: menampilkan
daftar data training yang telah ditambahkan.
Pada halaman ini dapat menambahkan data
dengan mengis form yang disediakan ketika
mengakses pada tombol tambah data atau dapat
menambahkan data melalui tombol import
excel. Selain itu data yang telah ditambahkan
dapat diubah dan dihapus jika terdapat
kesalahan dalam penulisannya. Halaman Data
Testing dapat dilihat pada Gambar 4.
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DTty f. Halaman Prediksi
R Halaman prediksi berfungsi untuk melakukan
e e prediks jurusan terhadap satu siswa dimana
SR T perlu adanya input data seperti nama, nisn,
i :: minat, nilai rata-rata raport, nilai IPA, nilai IPS,
= o e : dan nilai Bahasa. Setelah adanya input data
oo maka diklasifikasikan jurusan berdasarkan
- model pengetahuan rule yang didapat. Halaman
] input prediksi dapat dilihat pada Gambar 7 dan
o halaman prediksi jurusan ditunjukkan pada
Gambar 8. Sedangkan untuk melihat daftar data
Gambar 4. Halaman Data Testing hasil prediksi ditunjukkan pada Gambar 18.
e Halaman Perhitungan C4.5. =
Halaman Perhitungan C4.5 menampilkan L s
hasil perhitungan data training menggunakan E
perhitungan Algoritma C4.5. Perhitungan
algoritma ini meliputi perhitungan gain dan et X
entropy dari setigp atribut untuk membentuk .
pohon keputusan. Kemudian setelah semua
atribut memiliki pohon keputusan makan e
dibentuk rule pohon keputusan guna diterapkan w
dalam data testing untuk melakukan proses E
penentuan jurusan. Halaman Perhitungan C4.5. 3
dapat dilihat pada Gambar 5. Sedangkan Gamabr 7. Halaman input prediksi

halaman rule pohon keputusan dapat dilihat
pada Gambar 6.

Tatiel Keulanan

[ |
! = S ==
(==
(L ASETE Y m
em .
i e g Gambar 8. Halaman Prediksi Jurusan
e i
- : - v e = :
Gambar 5. Halaman Perhitungan C4.5 Daftar Data Precii
. e e I8kl ™ rara n = ™~ n
[ e L o - e s~ B

T orcks s

Gambar 9. Halaman Daftar Data Prediksi

24  Pengujian
Pengujian dilakukan dengan software rapid
i G miner untuk mengetahui nilai accuracy, recall
o iz s e 1 dan precision dengan Algoritma C4.5. Data
: yang digunakan dalam pengujian adalah data
testing yang terdiri dari 196 record dan 5

Gambar 6. Halaman Rule Pohon Keputusan
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atribut. Disini  penulis menggunakan cross
validation sebagai proses validasi. Kemudian
akan diperoleh hasil accuracy, recall dan
precision.

Read Excal Crees Valdallon

i Qi+ up i=p wifh
i 1 el

[

i
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Gambar 10. Cross Validation dengan Algoritma
C4.5

Thecunn Inee Appiy Mndel

Gambar 11. Cross Validation dengan Algoritma
C45
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Gambar 12. Perhitungan Accuracy, Recall, dan
Precision

Dari perhitungan menggunakan Rapid Miner
menghasilkan nilai accuracy sebesar 97.42%.

recall Bahasa+ recalllPS + recall IPA

Nilai recall =
4
__80.77 +100 +100

3
= 93.59%

P.Bahasa + P.IPS + PIPA

Nilai precision(P)=
_ 100 +95.74+98B.77

|

= 98.17%

3 PENUTUP
Dari hasil penilitan yang dilakukan dapat ditarik

kesimpulan sebagai berikut:

a. Algoritma C4.5 dapat memudahkan dalam
pengambilan keputusan dalam penentuan jurusan
siswa dan dapat mengklasifikaskan 3 kelas
jurusan yaitu IPA, IPS, dan Bahasa.

b. Perhitungan Algoritma C4.5 menggunakan Excel
dan menggunakan aplikasi sistem menghasilkan
rule pohon keputusan yang sama.

c. Rule vyang didapatkan dari perhitungan
Algoritma C4.5 berjumlah 12 buah dan
digunakan untuk proses penentuan jurusan siswa.

d. Penerapan Algoritma C4.5 menghasilkan Nilai
Accuracy dengan Rapid Miner sebesar 97,42 %,
menghasilkan precision sebesar 98,17% dan
recall sebesar 93,59%.

Adapun saran dalam pengembangan sistem
untuk hasil prediksi yang lebih akurat dibutuhkan
data dalam jumlah yang besar agar semakin akurat
dan pengetahuan yang dihasilkan menjadi lebih baik.
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