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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui prediksi PPDB SMP/MTs jalur
PMPA berdasarkan prestasi akademik dan prestasi non akademik yang dimiliki
peserta didik selama pendidikan SMP/MTs menggunakan data mining dengan
metode Decision Tree dan Algoritma C4.5. Data yang digunakan dalam penelitian
ini sebanyak 249 peserta didik dari tahun 2017 sampai 2019. Berdasarkan hasil
analisis data mining menggunakan RapidMiner didapatkan hasil Total Nilai
sebagai root (akar) dalam pembuatan decision tree dengan akurasi 89.19%.
Kata Kunci: Data Mining, Klasifikasi, Decision Tree, Algoritma C4.5, PMPA,

Kelulusan
Abstract

This study aims to predict the acceptance of new Junior High School Students
of PMPA line based on academic achievements and non-academic achievements
of students during junior high school using data mining with the Decision Tree
method and C4.5 Algorithm. The data used in this study were 249 students from
2017 to 2019. Based on the analysis of data mining using RapidMiner, the result
obtained was Total Value as root in making decision trees with an accuracy of
89.19%.
Keywords: Data Mining, Classification, Decision Tree, C4.5 Algorithm,

PMPA.

PENDAHULUAN menjadi lebih cepat, lebih sederhana,
Teknologi saat ini berkembang dan efisien. Dalam dunia pendidikan,
pesat. Seiring dengan perkembangan perkembangan teknologi ini sangat
nya, berbagai aspek kehidupan membantu proses seleksi penerimaan
manusia  telah  difasilitasi  oleh peserta didik baru.
kemajuan teknologi ini. Kemajuan Penerimaan Peserta Didik Baru
teknologi membuat pekerjaan manusia (PPDB) memiliki dua jalur, termasuk
yang semula dilakukan secara manual jalur Penelusuran Minat dan Prestasi
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Akademik (PMPA) dan jalur ujian
tertulis. Seleksi jalur PMPA dilakukan
berdasarkan hasil prestasi akademik
dan non-akademik dari calon peserta
didik yang mendapatkan rekomendasi
dari Kepala Sekolah dari mana peserta
didik SMP / MTs dikirim.

Sekolah Menengah Atas (SMA)
Negeri 8 Palembang menggunakan dua
jalur untuk menerapkan PPDB, vyaitu
jalur Penelusuran Minat dan Prestasi
Akademik (PMPA) dan jalur tes
mandiri. Julukan sekolah unggulan,
menjadi salah satu sekolah yang
membuat  peserta  didik  ingin
mendaftarkan diri di SMA tersebut,
khususnya lewat jalur PMPA. Jumlah
peserta didik yang mendaftar tidak
diimbangi dengan kebutuhan sekolah
yang menyediakan jalur PMPA. Tahun
2017, total peserta didik yang
mendaftar sebanyak 89 peserta didik.
Tahun 2018, sebanyak 72 peserta
didik.  Sedangkan  tahun 2019,
sebanyak 88 peserta didik. Pada tahun
2017 sampai 2019, sekolah menerima
peserta didik PMPA sebanyak 10%
dari daya tampung keseluruhan peserta
didik.

Hasil PMPA dapat diprediksi
melalui beberapa hal, seperti melalui
nilai peserta didik di SMP dari
semester satu sampai semester lima,
peringkat kelas, dan prestasi non
akademik. Prediksi ini dapat dilakukan
melalui data mining. Data Mining
adalah bidang berbagai bidang ilmu
dengan mengumpulkan teknik untuk

belajar dari pembelajaran mesin,
pengenalan pola, statistik, basis data,
dan masalah penanganan data [1].
Data PPDB jalur PMPA di SMA
Negeri 8 Palembang dapat digunakan
untuk menggali informasi dari dataset
besar dengan menghasilkan informasi
yang dapat digunakan  untuk
memprediksi  kelulusan PMPA di
SMA Negeri 8 Palembang.

Data mining terdiri dari tiga
teknik, salah satunya adalah teknik
Klasifikasi. Klasifikasi adalah fungsi
data mining yang menetapkan item
dalam suatu kumpulan data untuk
digolongkan ke dalam kategori atau
kelas. Klasifikasi bertujuan
memprediksi kelas target untuk setiap
kasus dalam data [2]. Adapun metode
data mining yang dilakukan untuk
memprediksi kelulusan peserta didik
yaitu metode klasifikasi Decision
Tree (pohon keputusan)
menggunakan algoritma C4.5.

Decision Tree (pohon keputusan)
adalah suatu model prediksi dalam
data mining yang menggunakan
struktur  berhirarki atau  struktur
pohon. Konsep pada pohon keputusan
yaitu mengubah data menjadi pohon
keputusan dan aturan-aturan
keputusan. [3]. Sedangkan algoritma

C45 untuk membangun pohon
keputusan dimulai dari pemilihan
variabel sebagai akar, kemudian

membuat cabang dari tiap-tiap nilai,
membagi kasus dalam cabang dan
mengulangi  proses untuk setiap
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cabang sampai semua kasus pada
cabang tidak terdapat kelas yang sama
[4].

Berdasarkan latar  belakang
tersebut, maka tujuan penelitian ini
adalah untuk mengetahui variabel-
variabel kelulusan peserta didik dengan
menerapkan teknik data mining dalam
memprediksi tingkat kelulusan peserta
didik SMP/MTs jalur PMPA di SMA
Negeri 8 Palembang.

LANDASAN TEORI
Data Mining

Data Mining merupakan ilmu
yang ~memanfaatkan data  yang
sebelumnya kurang terpakai untuk
mendapatkan suatu informasi atau
pengetahuan baru [5].

Data Mining dikategorikan
menjadi dua kategori utama, yaitu: [1].
1. Descriptive Mining, menemukan

karakteristik data dalam basis data.

Teknik yang termasuk descriptive

mining adalah clustering,
association, dan sequential
mining.

2. Predictive Mining, menemukan
pola dari data menggunakan
variabel lain di masa depan.

Teknik yang termasuk predictive

mining adalah classification.

Berdasarkan definisi-definisi
tentang data mining tersebut dapat
disimpulkan bahwa data mining
merupakan suatu proses pencarian
secara otomatis pada suatu gudang data
untuk menemukan pola atau model.

Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses untuk
menemukan model atau fungsi yang
menjelaskan  atau  membedakan
konsep atau kelas data, dengan tujuan
untuk dapat memperkirakan kelas
suatu objek yang labelnya tidak dapat
diketahui [6].

Decision Tree (Pohon Keputusan)
Decision Tree (Pohon

Keputusan) adalah model prediksi

menggunakan struktur pohon atau

struktur berhirarki. Decision Tree
adalah flow-chart seperti struktur
tree, dimana tiap cabang

menunjukkan hasil dari test dan leaf
node menunjukkan class-class atau
class distribution.

Decision tree dapat mengelola
nilai-nilai yang hilang atau data noise.
Pada decision tree terdapat 3 jenis
node, yaitu: [7]

Root
Internal node 1 Leaf 1
Leaf 2 Leaf 3

Gambar 1. Struktur Susunan Pohon

Keputusan
(Andriani, 2013)

1. Root node, merupakan node paling
atas, pada node ini tidak ada input
dan bisa tidak mempunyai output
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atau mempunyai output lebih dari
satu.

2. Internal node, merupakan node
percabangan, pada node ini hanya
terdapat satu input dan mempunyai
output minimal dua.

3. Leaf node atau terminal node,
merupakan node akhir, pada node ini
hanya terdapat satu input dan tidak
mempunyai output.

Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 dan pohon
keputusan merupakan dua model yang
tak  terpisahkan, karena  untuk
membangun sebuah pohon keputusan,
dibutuhkan algoritma C4.5. Pembuatan
pohon keputusan menggunakan
algoritma C4.5 vyang merupakan
pengembangan dari algoritma ID3,
dimana pengembangan  dilakukan
dalam hal mengatasi missing data, data
continue, pruning. Secara umum,
algoritma C4.5 untuk membangun
pohon  keputusan  dimulai  dari
pemilihan  variabel sebagai akar,
membuat cabang untuk tiap-tiap nilai,
membagi kasus dalam cabang dan
mengulangi proses untuk setiap cabang
sampai semua kasus pada cabang
memiliki kelas yang sama [8].

RapidMiner

RapidMiner adalah  perangkat
lunak vyang bersifat open source.
RapidMiner digunakan untuk analisis
terhadap data mining, text mining, dan
analisis prediksi. Dengan
penggunaannya dapat memberikan

wawasan dalam membuat keputusan
yang baik  kepada  pengguna
menggunakan teknik deskriptif dan
prediksi. RapidMiner mempunyai
kurang lebih 500 operator data
mining, termasuk input, output, data
preprocessing dan visualisasi [9].

METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang
dilakukan sebagai berikut:
a. Observasi

Teknik yang dilakukan dengan
cara melakukan  pengamatan
secara langsung ke SMA Negeri
8 Palembang.

b. Wawancara (interview)
Teknik yang dilakukan dengan
cara melakukan sesi tanya jawab

maupun  wawancara  Secara
langsung kepada wakil
kesiswaan.

c. Studi Pustaka
Mengumpulkan berbagai literatur
dan referensi yang berkaitan
dengan objek permasalahan.

Metode analisis data yang
digunakan dalam penerapan data
mining menggunakan metode tahapan
Knowledge Discovery in Databases
(KDD) yang terdiri dari: [9].

Data Selection

Pemilihan data harus dilakukan
sebelum tahap pengumpulan data di
KDD dimulai. Data dari hasil seleksi
yang digunakan untuk  mining
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disimpan dalam file terpisah dari

penyimpanan data yang dapat
dieksekusi.
Data yang digunakan dalam

penelitian ini adalah data peserta didik
selama menempuh pendidikan
SMP/MTs dari semester 1 sampai
dengan semester 5 dari tahun 2017
sampai 2019 sebanyak 249 peserta
didik. Semua variabel yang terdapat
pada data peserta didik diantaranya
nama, asal sekolah, nilai Bahasa
Indonesia, Bahasa Inggris,
Matematika, dan IPA dari semester 1
sampai semester 5, total nilai, rata-rata,
dan prestasi non akademik. Tetapi
variabel mata pelajaran Bahasa
Indonesia, Bahasa Inggris,
Matematika, dan IPA dari semester 1
sampai semester 5 tidak dipilih, karena
variabel Total Nilai per semester
peserta didik telah mewakili nilai mata
pelajaran tersebut. Sedangkan variabel
“Hasil” sebagai penentu Lulus dan
Tidak Lulus peserta didik dalam
pembentukan decision tree (pohon
keputusan).

Proses data selection dalam
penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 2.

o | Sasiel Tod | gy |Pegi Pﬁf’i

Sekolzh | BlIndo | Bngg | MTK | IPA | NilaSem | Rays | K dedemik

l Data Selection

Al | JomNill | JooNia | JooNilai | FowNia | FaNila | Rata- | Deringhat
Scholeh | Seml | Semd | Semd | Semd | Semd |Raa | kb

Prestasi
nor-

dhademk

Nema

Gambar 2. Proses Data Selection
(Agustine, 2020)

Preprocessing
Data Cleaning

Seluruh variabel pada dataset
tersebut akan diseleksi sedemikian
rupa sehingga didapatkan variabel-
variabel yang berisi nilai-nilai
relevan. Syarat yang harus dilakukan
dalam preprocessing adalah tidak
terdapat missing value dan redundant
sehingga  menghasilkan  sebuah
dataset yang berisi dan siap
digunakan untuk proses selanjutnya.
Missing value adalah variabel-
variabel yang tidak berisi nilai atau
kosong dalam dataset, sementara
redundant adalah jika dalam satu atau
lebih dataset yang terdapat lebih dari
satu record data yang berisi nilai
ataupun data yang sama.

Data yang telah diperoleh dari
SMA Negeri 8 Palembang masih
terdapat bagian yang kosong yaitu
bagian kolom hasil kelulusan peserta
didik yaitu keterangan lulus/tidak
lulus. Hal ini karena pihak sekolah
hanya membatasi kelulusan peserta
didik  berdasarkan  kuota yang
disediakan pihak sekolah, sehingga
diurutkan  berdasarkan dari nilai
tertinggi hingga nilai terendah, serta
prestasi non akademik yang diperoleh
apabila total nilainya tinggi.

Data Integration
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Tahap integrasi data adalah tahap
penggabungan data dari berbagai
sumber. Adapun data yang digunakan
dalam penelitian ini adalah data peserta
didik dari tahun 2017 sampai 2019,
lalu digabungkan menjadi satu untuk
keperluan dalam proses data mining.

Proses integrasi data menggunakan
aplikasi Pentaho Data Integration.
Tahap yang dilakukan untuk proses
integrasi tidak terdapat step select
value, karena step select value telah
dilakukan di tahap data selection.
Dalam proses integrasi ini terdapat
tambahan step Microsoft Excel Input
sebanyak tiga step, karena terdapat tiga
excel, yaitu tahun 2017, tahun 2018,
dan tahun 2019, prosesnya dapat
dilihat pada Gambar 3.

2019

- =W =N\d
B3

2018 Select values Hasil Gabungan

2017

Gambar 3. Proses Data Integration
(Agustine, 2020)

Data Transformation

Transformation adalah  proses
pengubahan data yang dipilih, sehingga
data tersebut cocok untuk proses data
mining. Data yang akan digunakan
dalam proses data mining formatnya
belum bisa langsung digunakan, maka
dari itu perlu adanya perubahan format
agar bisa digunakan.

Dalam variabel prestasi non
akademik yang diperoleh oleh peserta
didik berbeda-beda, seperti
taekwondo, tari, karate, dll. Maka dari
itu, dalam tabel prestasi non
akademik akan berubah menjadi
“ada” (jika peserta didik tersebut
memiliki  prestasi) yang akan
mempermudah dalam proses data
mining.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data Mining
Data Mining adalah proses

ekstraksi pola atau informasi menarik

dari dataset besar yang dipilih
menggunakan teknik tertentu. Dalam
penelitian ini, teknik data mining
yang digunakan adalah classification
menggunakan algoritma C4.5 yang
digunakan sebagai variabel penentu
tingkat kelulusan PMPA peserta
didik. Penggunaan algoritma C4.5
berperan penting dalam pembuatan
pohon keputusan (decision tree).

Proses yang dilakukan dalam analisis

data mining menggunakan aplikasi

RapidMiner.

Tahap vyang dilakukan untuk
menghitung algoritma C4.5, adalah
sebagai berikut:

1. Menyiapkan data training. Data
yang akan dilakukan dalam
proses data mining sebanyak 249
peserta didik yang sebelumnya
sudah dikelompokkan ke dalam
kelas tertentu.
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2. Menentukan root (akar), dengan
cara menghitung entropy dari
setiap variabel. Kemudian
menghitung nilai gain, nilai gain
yang tertinggi akan menjadi root
dalam  pembentukkan  pohon
keputusan.

Adapun rumus entropi, yaitu:

n
Entropy (S) = 2 —pixlog, p;i

=1

Ket: S= himpunan kasus
A= variabel
n= jumlah partisi S
pi= proporsi dari Si kepada S

3. Menghitung nilai gain
Adapun rumus menghitung nilai
gain, yaitu:

Gain (S,A) = Entropy (S)
n
z |s:]
- — x Entropy
i=1 Is]

Ket: S= himpunan kasus
A= variabel
n= jumlah partisi variabel A
|Sil=jumlah kasus pada partisi
Ke-i
|S|= jumlah kasus dalam S

Contoh perhitungan nilai entropy
dan gain berdasarkan data sebanyak
249 peserta didik dapat dilihat pada
Tabel 1.

Tabel 1. Contoh Perhitungan
Entropy dan Gain

Jum Tid
lah | Lul ak | Entro .
Node Dat | us | Lul oy Gain
a us
Tot 249 | 108 | 141 0.987
al
Sek
olah 0.030
MTs 2 2 0 0
SMP | 228 | 103 | 125
Neger 0.993
i
SMP 19 3 16
Swast 0.629
a
Tot
al
Nila
i
2174 92 1871 5 | 5305 | 0579
2174 157 | 21 | 136 0.469
Ran
k
Se 0.387
ml
>2 129 | 13 | 116 | 0.987
Tot | <2 120 | 95 25
al

(Agustine, 2020)

Berikut ini contoh perhitungan

variabel Total Nilai
rumus entropy, sebagai berikut:

n
Entropy (S) = z —pixlog, p;

=1
108 108
(-3 09 (539))
141 141
+ (— ﬁx log, (%»

= 0.987

Sedangkan
gain sebagai berikut:

menggunakan

untuk  menghitung
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Gain (S, A) = Entropy (S)
n
Z |s;]
- — x Entropy
=1 Is]

92
= 0.987292732 — ((%> x0.30>

+ (157) 0.47
249) %"
= 0579

Hasil penelitian tersebut terdiri
dari variabel Total Nilai yang memiliki
nilai gain tertinggi dipilih sebagai root
(akar) dalam pembuatan decision tree
dan merupakan kriteria yang paling
menentukan hasil prediksi kelulusan
peserta didik. Secara berurutan simpul
berikutnya diperolen oleh variabel-
variabel yang bernilai gain lebih
rendah dibandingkan dengan root,
Seperti Rank Sem dan Asal Sekolah.
Kemudian proses tersebut akan
berhenti pada simpul akhir yang
menyajikan hasil akhir Lulus dan
Tidak Lulus dari setiap cabang yang
disebut leaf  (daun)  sehingga
membentuk menjadi pohon keputusan.

Implementasi RapidMiner
RapidMiner memiliki operator-

operator yang akan digunakan dalam

proses data mining. Adapun operator-
operator yang akan dilakukan dalam

penelitian ini, antara lain: [9]

1. Read Excel, proses ini dilakukan
dengan mengambil data excel yang
tabelnya telah digabung
menggunakan  Pentaho  Data

Integration. Tipe data pada excel
yang telah dipilih otomatis akan
ditentukan oleh aplikasi.

Set Role, proses ini dilakukan
untuk mengubah peran suatu
variabel. Dalam penelitian ini

mengubah  variabel  “Hasil”
menjadi  label yang akan
menghasilkan ~ “Lulus”  dan

“Tidak Lulus” sebagai hasil akhir
bentuk pohon keputusan.
Validation (Split Validation),
proses ini dilakukan untuk
memperkirakan seberapa akurat
suatu model dalam data mining
yang prosesnya dapat dilihat pada
Gambar 4.

ReadExcel Set e Vlideton

Gambar 4. Proses Data Mining

menggunakan Validation
(Agustine, 2020)

Operator validation memiliki dua
suproses, VYyaitu training dan
testing.  Subproses  training
digunakan untuk melatih suatu
model. Proses training digunakan
untuk memilih  metode data
mining, seperti dalam penelitian
ini menggunakan metode
Decision Tree, maka dalam
subproses  training  terdapat
operator Decision Tree.
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3. Decision Tree (Pohon Keputusan),
proses ini dilakukan sesuai metode
yang digunakan dalam penelitian.

4. Apply Model, tujuannya untuk
memperoleh prediksi pada data
training pada unlabeled data (data
testing). Serta sebagai penghubung
antara Decision Tree dengan
Performance. Proses ini yang
paling penting adalah harus
memiliki kesamaan urutan,
variabel, dll antara data testing
dan data training.

5. Performance, proses ini dilakukan
untuk  menghitung  keakuratan
suatu model.

Model subproses dari validation
(split validation) yaitu proses decision
tree di training, serta apply model, dan
performance di testing yang prosesnya
dapat dilihat pada Gambar 5.

Performance

Decision Tree

Apply Model

ta mod g mad

(]

thr J J

Gambar 5. Model Subproses

Validation Decision Tree
(Agustine, 2020)

Berdasarkan  confusion  matrix
performance,  terdapat  accuracy,
precission, dan recall. Pembentukan
hasil subproses dari validation decision
tree telah dilakukan, selanjutnya
mengetahui accuracy, precision, dll
dari Performance Vector.

mad fab ) [} % per|l
' b b
ul mad [} per e

1.

Accuracy, rasio yang
menghasilkan  prediksi ~ True
(Positive dan Negative)

berdasarkan keseluruhan data.
“Berapa persen peserta didik
yang benar diprediksi Lulus dan
Tidak Lulus dari keseluruhan
peserta didik? “. Hasil accuracy

pada penelitian ini adalah
89.19%, dapat dilihat pada
Gambar 6.

Precision, rasio yang
menghasilkan  prediksi ~ True
(Positive) dibandingkan

keseluruhan hasil yang diprediksi
Positive. “Berapa persen peserta
didik yang benar Tidak Lulus
dari keseluruhan peserta didik
yang diprediksi Lulus dan Tidak
Lulus? “. Hasil precision pada
penelitian ini adalah 92.50%,
dapat dilihat pada Gambar 7.

Recall, rasio yang menghasilkan

prediksi True (Positive)
dibandingkan keseluruhan data
yang  sebenarnya  diprediksi

Positive. “Berapa persen peserta
didik yang diprediksi Lulus dan
Tidak Lulus  dibandingkan
keseluruhan peserta didik yang
sebenarnya Tidak Lulus?“. Hasil
recall pada penelitian ini adalah
88.10%, dapat dilihat pada
Gambar 8.
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Taeviw O Porvi Jumlah Nilai Sem 1 sampai Sem 5,
Prestasi Non Akademik dan Tingkat
tidak termasuk kedalam kriteria faktor

accuracy: 9.19%

true LULUS frue TIDAK LULUS class pracision
s . . - kelulusan peserta didik berdasarkan
pred TOAKLULUS 3 ¥ Q50% algoritma C4.5. Maka variabel
dass e sz s tersebut pruned (dipangkas) dan tidak

Gambar 6. Accuracy Performance terpilih sebagai atibut pembentukan
Decision Tree decision tree. Sedangkan variabel

(Agustine, 2020) Total Nilai, Rank Sem, dan Asal
Tate e () Pl Sekolah sebagai variabel dalam
pohon keputusan.

precision: §2.50% (positive class: TIDAK LULUS)

frue LULUS {ue TIDAK LULUS class precision
pred LULUS Pl 5 85.20% Tt
pred TIDAK LULUS 3 7 w30% {0 T
class recall 90.62% 88.10%
RANK SEM 1 NS
Gambar 7. Precision Performance "
.. : - L] 50
DeCISIOH Tree TIOAK LULUS LULUS TIDAKLULUS
(Agustine, 2020) 0 ] TOTA
stz S0
TIDAK LULUE
TableView () PlotView RANK SEM 4
15 EL ]
recalt 88.0% (postve cass: TOAK LULUS)
TIDAKLULUS
e LULUS e TDAKLULUS s pedion RANK SEM 5
pred. LULUS i B 85.20% - T <
pred. TIDAK LULUS 3 kil 9250% TIAK LULUE
Asal Sekolah
dlass recall 90.62% B3.10%
Gambar 8. Recall Performance PN PSvez
Decision Tree Ll TIDAE LULUS
| e

Dalam pohon keputusan tersebut
pada Gambar 9 yang telah terbentuk,
Jumlah Nilai Sem 1 sampai Sem 5,
Prestasi Non Akademik dan Tingkat
tidak termasuk kedalam decision tree
yang datanya telah diolah di
RapidMiner. Hal ini dikarenakan

Gambar 9. Pohon Keputusan
(Agustine, 2020)
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Maka dari itu, dapat disimpulkan
bahwa tidak seluruh variabel yang
berpengaruh dalam kelulusan peserta

didik, hanya dibutuhkan beberapa
variabel ~ yang  berperan  dalam
pembentukan pohon keputusan.

Kemudian terbentuklah daftar aturan
dalam pada pohon keputusan tersebut.
Daftar aturan tersebut dapat dilihat
pada Gambar 10.

Tree

TOTAL 5 1746,500

| RANE SEY 1> 5¢ TIDRK LOLTS {LULTS=0, TIDAR LULDS=3)

| R SEM 1 £ 5 LULUS {LUL3=ET, TIDIR LULUS=2}

TOTAL < 1746,500

| RANE SEY 1 > 3,500: TIDAR LULOS {LLOS=0, TIOAK LULTS=9)

| RE SE 1 £ 3.500

| | Ty 1701500

| | RANK BN 4> 3.500: TIDWK LULUS {LULUS=L, TIDRK LULUS=D)

| RANE SEN 4 £ 5.500

|| RANE S 5> 3.500: TIDMX LULUS {LOLOS<D, TIDIK IOLOS=¢

|| R EI 5 £ 3500

| | | sl Sekoleh = SHB Negeri: LULUS {LULS=20, TIDEK LULUS=S}

| | | szl Sekoleh = SHP Sweste: TIDAR ULUS (LUZOS=D, TIDIR LOLCS=3}
TOTAL € 1701,500: TIDAK LULUS {LUCUS=0, TIODAK LULUS=26)

!
(|
(|
||
(|
(|
(|
Gambar 10. Daftar Aturan Pohon

Keputusan
(Agustine, 2020)

Setelah melakukan proses decision
tree untuk mengetahui accuracy,
precission, dll menggunakan Split
Validation, kemudian  mengetahui
prediksi penggunaan metode data
mining tersebut. Dalam memprediksi
data kelulusan PMPA peserta didik,
menggunakan operator read excel
untuk membaca data excel, set role
untuk menentukan label, decision tree
untuk model data mining, serta apply
model untuk melihat hasil prediksi

yang dilakukan di RapidMiner yang
prosesnya dapat dilihat pada Gambar
11. Kemudian hasil kelulusan yang
sesuai dan tidak sesuai pada data
excel dengan hasil prediksi kelulusan
dari operator Apply Model dapat
dilihat pada Gambar 12 dan Gambar
13.

Read Exeel SetRole DecisionTree Hoply Macel

Gambar 11. Prediksi Decision Tree
(Agustine, 2020)

Nama Siswa  Asal Sekolah
0.022 SYIFASJAKL.  SMP Negeri
0.022 SEPTIANIMA..  SMP Swasta
0.022 M. RIDWANF...  SMP Negeri
0.022 SYELLANUR..  SMP Negeri
0.022 Agila Amran SHP Negeri
0.022 SEKARADEL.. SMP Negeri
0.022 ADELIARAH..  SMP Negeri
0.022 ANNISAAPRL.. ~ SMP Negeri
0.022 FatimahAza.. SMP Negeri
0.022 RIFDADYAA.. SMP Negeri

Gambar 12. Hasil Prediksi yang

Sesuai
(Agustine, 2020)
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Row Ho. Nama Siswa ~ Asal Seko

107

LULUS LULUS 0.800 0.200 FAZETTINAZ..  SHP Nege

108

LULUS LULUS 800 0.200 NABILAARIN...  SHP Nege

109 TIDAKLULUS  LULUS 0978 0.022 SABRINAFIR..  SMP Nege

110

TIDAKLULUS  LULUS 0478 0022 AFIFAANBAR  SHP Nege

m TIDAKLULUS  TIDAK LULUS 1 REKAREGINA ~ SHP Nege

12 TIDAKLULUS  TIDAK LULUS 1 NIKEN ANGE..  SHP Nege

13 TIDAKLULUS  TIDAK LULUS 1 AZIZ ALKATOMI  SMP Nege

114 TIDAKLULUS  TIDAK LULUS 1 AHUWAD FIKR...  SHP Nege

115 JIDAK LULUS 0.800 0200 Aiifah Zahwa  SHP Nege

116

Gambar 13. Hasil Prediksi yang Tidak
Sesuai
(Agustine, 2020)

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian yang
telah dilakukan dan yang telah
diuraikan dalam Penerapan Data
Mining  untuk  Prediksi  PPDB
SMP/MTs jalur PMPA di SMA Negeri
8 Palembang, maka peneliti dapat
menyimpulkan bahwa variabel Jumlah
Total Nilai adalah variabel yang
memiliki Gain tertinggi dan menjadi
root (akar) pada metode Decision Tree
dan menjadi faktor utama dalam
penentu  kelulusan peserta didik
SMP/MTs jalur PMPA di SMA Negeri
8 Palembang. Variabel Total Nilai,
Rank Sem dan Asal Sekolah adalah
variabel yang menentukan tingkat
kelulusan PMPA di waktu yang akan
datang. Dalam melakukan Klasifikasi
pada penelitian ini  menggunakan
metode Decision Tree dengan aplikasi
RapidMiner, menghasilkan akurasi
89.19%, precission 92.50%, dan recall
88.10% Hal ini menunjukkan bahwa
decision tree memiliki performa yang
handal dalam melakukan Klasifikasi.

0100 0.900 AZZURAAUR..  SHP Nege
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