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ABSTRAK

Kegiatan pembelajaran yang interaktif antara siswa guru akan efektif apabila terdapat aktifitas yang
baik dari siswa. Terdapat faktor eksternal yang mempengaruhinya sehingga perlu dimodelkan dan dianalisis
apa saja faktor eksternal tersebut kemudian bagaimana hal tersebut bisa terjadi. Penelitian ini bermaksud
memodelkan dan menganalisa faktor eksternal aktifitas siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong menggunakan
algorirma decision tree dalam hal ini adalah algoritma C4.5. karena di beberapa penelitian menunjukkan
tingkat akurasi yang bagus dan mudah untuk diinterpretasikan. Model decision tree yang
dihasilkan adalah faktor eksternal tidak berkumpulnya siswa dengan orang tua di rumah menjadi
faktor utama rendahnya aktifitas siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong. Sendangkan bagi siswa
yang berkumpul dengan orang tua di rumah bisa rendah juga aktifitasnya karena asal sekolah
sekolah4 dan mode transportasinya menggunakan motor sendiri namun bisa tinggi sekali apabila
berboncengan dengan temannya. Dengan demikian, secara umum, siswa yang berkumpul dengan
orang tuanya di rumah memiliki tingkat aktifitas tinggi bahkan sangat tinggi. Berdasarkan hal
tersebut, siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong memiliki tingkat aktifitas rendah sebanyak 31%,
aktifitas tinggi sebanyak 45% dan aktifitas sangat tinggi sebanyak 24%.

Kata kunci: aktifitas siswa, TKJ SMKN 1 Pakong, decision tree, algoritma C4.5.

ABSTRACT

Interactive learning activities between students and teachers will be effective if there are
good activities from students. There are external factors that influence it, so it needs to be modeled
and analyzed what these external factors are and then how can this happen. This study intends to
model and analyze external factors of class X TKJ student activities at SMKN 1 Pakong using a
decision tree algorithm in this case the C4.5 algorithm because in several studies it shows a good
level of accuracy and is easy to interpret. The resulting decision tree model is an external factor
that does not gather students with parents at home to be the main factor in the low activity of class
X students TKJ SMKN 1 Pakong. Meanwhile, for students who gather with their parents at home,
their activities can also be low because they come from sekolah4 and the mode of transportation
uses their own motorbike, but it can be very high when riding with their friends. Thus, in general,
students who gather with their parents at home have a high or even very high activity level. Based
on this, the students of class X TKJ SMKN 1 Pakong had a low activity level of 31%, high activity
as much as 45% and very high activity as much as 24%.

Keywords: student activities, TKJ SMKN 1 Pakong, decision tree, C4.5 algorithm

1. PENDAHULUAN

Proses pembelajaran terjadi ketika terdapat kegiatan interaktif antara siswa dan guru [1], [2] baik
dalam kelas tatap muka maupun pendidikan jarak jauh. Interaksi antara siswa dan guru menjadi kunci
utama keberhasilan proses pembelajaran sebagai bagian dari ikhtiar mencerdaskan kehidupan bangsa.
Interaksi tersebut ditandai dengan aktifitas yang selalu rutin dilakukan baik oleh guru maupun siswa baik
dalam bentuk perkataan/berbicara, mendengarkan, membaca dan sejenisnya [3]-[5]. Keatifan siswa
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sangat penting untuk menjadikan siswa lebih cepat berhasil melalui prestasi yang akan dia
dapatkan nanti [6]. Hal ini dikarenakan dengan belajar aktif akan menjadikan siswa lebih dapat
mengoptimalkan potensi yang dimilikinya berdasarkan karakteristik yang dia dimiliki guna
mencapai hasil belajar yang memuaskan [7]-[9].

Keatifan siswa dalam mengikuti pembelajaran dapat dipengaruhi oleh factor internal dan
eksternal [5], [10], [11]. Muhibbin Syah (2021) menjelaskan bahwa faktor yang dapat
mempengaruhi terhadap keaktifan siswa dalam belajar dapat karena faktor internal (berupa
pengaruh dari dalam diri siswa), faktor eksternal (berupa pengaruh dari luar siswa), dan faktor
pendekatan dalam proses belajar (approach to learning) [1], [12]. Factor tersebut menjadi atensi
bersama baik guru sebagai pendidik yang akan memberikan materi kemudian sekolah sebagai
lembaga yang mengelola proses pembelajaran serta siswa itu sendiri sebagai pribadi pembelajar.
Kegiatan berkesinambungan ini merupakan sistem pendidikan di tingkat sekolah yang satu dengan
lainnya saling berkaitan dan harus saling mendukung. Pada penelitian ini akan melalukan
pemodelan dan Analisa terhadap factor eksternal siswa di SMK Negeri 1 Pakong yang
mempengaruhi terhadap keatifan siswa dalam mengikuti kegiatan pembelajaran.

SMK Negeri 1 Pakong merupakan lembaga pendidikan tingkat menengah di bawah Dinas
Pendidikan Jawa Timur yang berada di wilayah kecamatan, yaitu tepatnya di Desa Bandungan Kecamatan
Pakong Kabupaten Pamekasan. Sebagai lembaga pendidikan yang berada di daerah kecamatan banyak
faktor eksternal yang mempengaruhinya diantaranya adalah keberadaan siswa yang jauh dari orang tua
karena merantau ke luar daerah. Selain hal tersebut masih ada beberapa faktor eksternal lainnya yang
penulis modelkan untuk melihat bagaimana faktor eksternal tersebut mempengahi keatifan siswa dalam
proses pembelajaran. Model faktor eksternal keaktifan siswa dibuat menggunakan algoritma decison tree
untuk kemudian dianalisa berdasarkan kecenderungannya sehingga menjadi acuan oleh guru, lembaga
pendidikan dan siswa dalam menentukan kebijakan untuk mendukung keberhasilan belajar siswa.

Algoritma decison tree merupakan metode berbasis numerik namun dapat dikonversi menjadi rule
(aturan) sebagai pengetahuan [13]. Pengetahuan yang didapat dari model menggunakan algoritma decison
tree ini berupa estimasi tentang faktor eksternal keaktifan siswa dalam bentuk pohon keputusan yang
penyajiannya nanti dapat berbentuk aturan[14]. Penggunaan algoritma decison tree ini sangat efektif dalam
penyajian model estimasi karena nantinya akan menghitung nilai terkecil untuk dijadikan simpul awal
dalam menentukan faktor eksternal keaktifan siswa[10]. Melalui simpul tersebut akan menghasilkan node
sebagai pohon hubungan antar faktor eksternal tersebut[10], [14]-[16].

Algoritma decision tree merupakan teknik yang banyak digunakan untuk melakukan klasifikasi data
pada teknik data mining [13], [17]. Implementasi teknik data mining pada dunia pendidikan dapat
digunakan untuk mengidentifikasi kebutuhan dan preferensi siswa terhadap pilihan jenis kursus atau
spealisasi berdasarkan minat bakat, mengidentifikasi tren pola dari kondisi siswa, memprediksi tingkat
pengetahuan siswa, mendukung eksplorasi data siswa secara otomatis, mempermudah memetakan siswa,
membantu proses bisnis manajemen sekolah dan lain sebagainya [17]. Beberapa penelitian dengan
penerapan algoritma decision tree diantaranya adalah tentang prediksi mahasiswa non aktif [18], penentuan
keberhasilan akademik mahasiswa [19], pengolahan data siswa [20] dan klasifikasi peserta didik untuk
mengelompokkan siswa dalam suatu kelas berdasarkan atribut yang digunakan [21].

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Metode, Data dan Waktu Penelitian

Penelitian ini merupakan terapan karena menerapkan teknik data mining berupa klasifikasi data siswa
siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong dengan algoritma decision tree. Klasifikasi data siswa berhubungan
dengan keaktifan siswa dalam mengikuti kegiatan pembelajaran berdasarkan antribut faktor eksternal, yaitu
jarak rumah siswa dengan sekolah, asal sekolah tingkat dasar sebelumnya, mode transportasi siswa,
keberadaan orang tua saat ini dan di rumah berkumpul dengan siapa serta tingkat kehadiran siswa ke
sekolah. Lokasi penelitian ini adalah SMKN 1 Pakong dan data yang digunakan adalah biodata dan
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kegiatan siswa baru pelajaran 2019/2020, yaitu rentang bulan Juli 2019 sampai dengan Maret 2020. Hasil
akhirnya berupa faktor yang mempengaruhi tingkat keaktifan siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong.

2.2 Teknik Data Mining

Menurut beberapa ahli teknik data mining digunakan untuk eksplorasi dari hasil analisa data,
metodologi dalam analisis data, proses yang digunakan untuk memperoleh pengetahuan [17],
[22]-[24]. Selain itu teknik data mining merupakan proses dan metodologi untuk menerapkan alat
dan teknik analisa [17], [25]. Namun ada beberapa ahli berpendapat bahwa teknik data mining
merupakan seni untuk mengekstrak informasi dari suatu data, proses menemukan pola dalam data
(Witten, 2005), dan teknik menemukan data yang bermakna (pengetahuan) dari data yang besar
sehingga akan memperoleh hasil yang jelas dan lebih bermanfaat [17], [25]-[27].

Sesuai dengan teknik data mining yang dijelaskan beberapa ahli, terdapat metode dan
algoritma yang digunakan dalam data mining [17], [28], [29], yaitu :

1. Estimasi, dapat menggunakan algoritma Linear Regression (LR), Neural Network (NN),
Deep Learning (DL), Support Vector Machine (SVM), Generalized Linear Model (GLM)

2. Prediksi/Peramalan, dapat menggunakan algoritma Linear Regression (LR), Neural
Network (NN), Deep Learning (DL), Support Vector Machine (SVM), Generalized
Linear Model (GLM).

3. Kilasifikasi, dapat menggunakan Decision Tree (CART, ID3, C4.5, Credal DT, Credal
C4.5, Adaptative Credal C4.5), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (kNN), Linear
Discriminant Analysis (LDA), Logistic Regression (LogR).

4. Klastering, dapat menggunakan K-Means, K-Medoids, Self-Organizing Map (SOM),
Fuzzy C-Means (FCM).

5. Asosiasi, dapat menggunakan FP-Growth, A Priori, Coefficient of Correlation, Chi
Square.

Tahapan dalam penerapan teknik data mining menurut beberapa ahli berbeda. Giudici (2003)
[30], membuat tahapan dalam proses data mining dalam 4 (empat) tahap, yaitu Strategic, Training,
Creation, dan Migration. Kantardzic (2004) [31] menjelaskan bahwa terdapat 5 (lima) tahapan
proses data mining, yaitu State the Problem, Collect the data, Pre-Process the data, Estimate the
model, dan Interpret model and draw conclusions. Hsu (2006) [32], merumuskan tahapan dalam
proses data mini ada 4 (empat), yaitu Data Co//ection, Data Pre-processing, Data Mining
dan Information interpretation and Visualisation. Selain hal tersebut terdapat model
tahapan dalam proses data mining yang digunakan oleh beberapa peneliti. Ali (2013) menjelaskan
bahwa tahapan yang umum digunakan dalam proses data mining di industri adalah model CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process Data Mining) yang memuat tahapan Business
Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Modelling FEvaluation and
Dep/loyment [17]. Giudici (2003) menjelaskan bahwa pada tahun 1995, peneliti Usama Fayaad
pada kegiatan memperkenalkan istilah Anow/edge discovery in databases (KDD) yang terdiri
dari data selection, pre-processing/cleaning, transformation coding, data
mining, dan /nterpretation/evaluastion. Komponen data mining yang terdapat di
dalamnya tersebut kemudian ADD dijadikan tahapan proses data mining [30].

Penelitian ini menggunakan teknik data mining yaitu klasifikasi dengan algoritma decision
tree melalui tahapan pada model CRISP-DM, yaitu:

1. Business Understanding

Pada tahap ini dilakukan objektivitas terhadap permasalahan berupa rendahnya aktfitas
siswa kelas X TKJ di SMKN 1 Pakong untuk kemudian akan dilihat faktor eksternal apa
saja yang mempengaruhinya.

2. Data Understanding

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data dari aktifitas siswa berupa absensi kehadiran
yang dikumpulkan dari dokumen absen guru. Kemudian variabel dari siswa berupa
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kondisi siswa secara ekternal. Data tersebut didapat dari kantor Tata Usaha berupa
biodata siswa yang diisi sendiri oleh siswa dan dikumpulkan pada saat daftar ulang.

3. Data Preparation
Pada tahap ini data absensi dan biodata siswa ditabulasi untuk kemudian diseleksi. Proses
ini dimaksudkan untuk menyiapkan data agar siap untuk diolah.

4. Modelling
Pada tahap ini dilakukan proses data mining berupa klasifikasi data aktifitas dan biodata
siswa menggunakan metode Decision Tree yang dioleh melalui software RapidMiner
dengan keluarannya berupa model klasifikasi.

5. Evaluation
Pada tahap ini hasil model pada tahapan sebelumnya dievaluasi dan dilihat performanya
berupa tingkat akurasi model. Selanjutnya dianalisis mengenai faktor eksternal siswa
yang memiliki pengaruh besar terhadap aktifitas belajar siswa kelas X TKJ Pakong.

6. Dep/oyment
Pada tahap ini dilakukan pelaporan dan pemantuan visualisasi grafik model faktor
eksternal siswa untuk kemudian dibuatkan keputusan yang relevan dengan kondisi siswa
kelas X TKJ SMKN 1 Pakong.

2.3 Decision Tree

Decision tree (pohon keputusan) merupakan teknik yang membantu dalam pengambilan
keputusan yang bentuk menyerupai pohon atau berhirarki. Model yang dihasilkan nantinya berupa
prosedur rekursif, di mana dalam satu set n unit statistik secara progresif dibagi menjadi beberapa
kelompok, berdasarkan aturan pembagian yang bertujuan untuk memaksimalkan homogenitas atau
kemurnian ukuran variabel respon di setiap kelompok yang diperoleh [30]. Beberap algoritma
yang digunakan dalam metode decision tree, yaitu CHAID (Chi-squared Automatic Interaction
Detection), CART (Classification And Regression Tree), ID3 (lterative Dichotomiser 3), dan C4.5
yang merupakan pengembangan dari ID3 [30], [33]. Kemudian dikembangkan oleh beberapa
peneliti menjadi Credal DT dan Credal C4.5 [28]-[30], [33]. Penelitian ini penulis menggunakan
algoritma C4.5 karena dibeberapa penelitian menunjukkan tingkat akurasi yang bagus dan mudah
untuk diinterpretasikan.

Tahapan penggunaan algoritma C4.5 pada penelitian ini adalah (1) menghitung nilai Entropy,
(2) menghitung nilai Gain Ratio untuk masing-masing atribut, (3) atribut yang memiliki Gain
Ratio tertinggi dipilih menjadi akar (root) dan atribut yang memiliki nilai Gain Ratio lebih rendah
dari akar (root) dipilih menjadi cabang (branches), (4) menghitung lagi nilai Gain Ratio tiap-tiap
atribut dengan tidak mengikutsertakan atribut yang terpilih menjadi akar (root) di tahap
sebelumnya, (5) atribut yang memiliki Gain Ratio tertinggi dipilih menjadi cabang (branches), (6)
mengulangi langkah ke-4 dan ke-5 sampai dengan dihasilkan nilai Gain = 0 untuk semua atribut
yang tersisa.

Berikut adalah formula yang digunakan [33]-[35][33], [34] :

1. Menghitung Entropy, yaitu nilai yang menyatakan ukuran ketidakpastian (impurity)

atribut dari kumpulan objek data:

entropy(S) = XL, —pi x log, pi ey
Dimana:

S : himpunan data set

n :banyaknya partisi S

pi : proporsidari S; terhadap S

2. Menghitung Gain Ratio, yaitu nilai pada atribut sebagai dasar dipilihnya sebagai simpul,
akar maupun cabang suatu pohon keputusan.
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gain(S,A)

gainratio(A) = litinfo (o) (2
Dimana :

S > himpunan data set

A : atribut

gain(S, A) : info gain pada atribut A

splitinfo(S, A) : split info pada atribut A
3. Menghitung Information Gain, yaitu berupa ukuran efektifitas suatu atribut dalam
mengklasifikasi data atau urutan atribut sehingga nilai terbesar yang akan dipilih.

Gain(S, A) = entropy(S) — Z{;l% x entropy(S;) (3)
Dimana:

S : himpunan data set

A :atribut

n : banyaknya partisi atribut A

[Si| :jumlah kasus pada partisi ke-i

S| :jumlah kasus dalam S

4. Menghitung split info :

splitinfo(S,A) = Z?ﬂ%logz% @
Dimana:

S :himpunan data set

A atribut

n :banyaknya partisi atribut A
S; :jumlah sampel untuk atribut ke-i

Dari model yang telah dihasilkan nantinya akan dilihat performanya berupa akurasi
(accuracy), model. Tingkat akurasi model didapat dari implementasi model terhadap data yang
berbeda dengan atribut yang sama. Teknik melihat akurasi yang digunakan dalam penelitian ini
adalah berupa perbandingan antara jumlah record yang tepat diprediksi dibandingkan dengan
keselurhan data. Data tersebut didapat melalui Confussion Matrix (Tabel 1) dengan menjumlahkan
nilai secara diagonal. Semakin besar nilainya maka akurasi model akan semakin bagus.

Tabel 1 Confussion Matrix
Actually Positive (1) Actually Negative (0)

Predicted Positive (1) True Positive (TPs) False Positive (FPs)

Predicted Negative (0) | False Negative (FNSs) True Negative (TNSs)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini dilakukan pembahasan hasil sesuai dengan tahapan CRISP-DM. Adapun hasil dari
setiap tahapan adalah sebagai berikut :
a. Business Understanding
Lokasi SMKN 1 Pakong berada di wilayah kecamatan tetapanya di Kecamatan Pakong. Sebagai
lembanga pendidikan tingkat menengah yang berada di wilayah kecamatan memiliki tantangan
tersendiri terutama berhubungan dengan aktifitas siswa yang notabene berasal dari daerah perdesaan.
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Aktifitas siswa sangat dipengaruhi oleh motivasi yang dapat saja berasal dari dalam diri siswa itu sendiri
yang dikenal dengan faktor internal maupun dari luar diri siswa atau faktor eksternal. Faktor eksternal
tersebut yang menjadi konsen penelitian ini untuk mengetahui dan menganalisa faktor eksternal yang
mempengaruhi aktifitas siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong.

Data Understanding

Data yang dihimpun dalam penelitian ini adalah menyeleksi data siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong
yang merupakan variabel dari eksternal siswa seperti terlihat pada Tabel 2. Data diambil pada masa
pembelajaran semester genap tahun pelajaran 2020/2021, yaitu rentang bulan Januari 2021 sampai
dengan Juli 2021.

Data Preparation

Pada Tabel 1 terlihat bahwa sebanyak 29 siswa yang dimodelkan dan dianalisa. Atributnya berupa jarak
asal sekolah (asal sekolah tingkat dasar sebelumnya berupa MTs atau SMP dan status sekolah negeri
atau swasta) dengan tipe data polynominal, (jarak rumah siswa dengan sekolah) dengan tipe data
integer, orang tua (keberadaan orang tua saat ini, yaitu bekerja di dalam atau di luar wilayah Kabupaten
Pamekasan) dengan tipe data binominal, kumpul (sehari-hari di rumah berkumpul denga orang tua atau
lainnya) dengan tipe data polynominal, transportasi (alat transportasi siswa ke sekolah) dengan tipe data
polynominal, dan aktifitas (merupakan konversi dari jumlah absensi siswa seperti pada Tabel 3) dengan
tipe data polynominal. Dari atribut-atribut tersebut terdapat atribut yang dijadikan role label/kelas, yaitu
aktifitas berupa tingkat kehadiran siswa yang didapat dari buku absensi siswa dengan tipe data
polynominal yang dikonversi dari tingkat kehadiran siswa seperti terlihat pada Tabel 3. Informasi nama
siswa dan nama sekolah disamarkan untuk menghormati siswa dan sekolah asal siswa.

Tabel 2. Data dan atribut eksternal siswa

Atribut

No | Nama Asal [ Jarak Ortu kumpul Transport Aktifitas

Sekolah
1 Siswal Sekolah3 10 Kumpul Ortu motor sendiri ~ Sangat Tinggi
2 Siswa2 Sekolah4 6 Kumpul Ortu bonceng Tinggi
3 Siswa3 Sekolah4 12 Tidak Kumpul Kakek/Nenek  motor sendiri Rendah
4 Siswa4 Sekolahl 2 Kumpul Ortu bonceng Rendah
5 Siswab Sekolah4 6 Kumpul Ortu motor sendiri Rendah
6 Siswa6 Sekolah3 5 Kumpul Ortu motor sendiri Rendah
7 Siswa7 Sekolahl 6 Kumpul Ortu motor sendiri Rendah
8 Siswa8 Sekolah2 5 Tidak Kumpul Saudara motor sendiri Rendah
9 Siswa9 Sekolah3 6 Kumpul Ortu bonceng Rendah
10  Siswal0  Sekolahl 2 Kumpul Ortu motor sendiri Sangat Tinggi
11  Siswall  Sekolahl 1 Tidak Kumpul Om/tante jalan kaki Sangat Tinggi
12 Siswal2  Sekolah3 7 Kumpul Ortu bonceng Sangat Tinggi
13 Siswal3  Sekolah2 9 Tidak Kumpul Nenek motor sendiri Sangat Tinggi
14  Siswald  Sekolah3 2 Kumpul Ortu bonceng Sangat Tinggi
15 Siswal5  Sekolah3 9 Tidak Kumpul Om/tante motor sendiri Sangat Tinggi
16  Siswalé = Sekolah4 12 Kumpul Ortu bonceng Tinggi
17  Siswal7  Sekolahl 2 Kumpul Ortu dianter Tinggi
18  Siswal8  Sekolahl 2 Kumpul Ortu motor sendiri Tinggi
19  Siswal9  Sekolah3 9 Kumpul Ortu bonceng Tinggi
20  Siswa20  Sekolah3 6 Kumpul Ortu motor sendiri  Tinggi
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Atribut
No Nama Asal | Jarak Ortu kumpul Transport Aktifitas
Sekolah
21  Siswa2l  Sekolah4 20 Kumpul Ortu motor sendiri Tinggi
22 Siswa22  Sekolah4 6 Kumpul Ortu bonceng Tinggi
23 Siswa23  Sekolahl 2 Tidak Kumpul Kakek/Nenek  jalan kaki Tinggi
24 Siswa24  Sekolah3 2 Kumpul Ortu motor sendiri Tinggi
25  Siswa25  Sekolah4 6 Kumpul Ortu motor sendiri ~ Tinggi
26 Siswa26 = Sekolahl 6 Kumpul Ortu bonceng Sangat
Rendah
27  Siswa27  Sekolahl 2 Kumpul Ortu motor sendiri Sangat
Rendah
28  Siswa28  Sekolah3 6 Kumpul Ortu motor sendiri Rendah
29  Siswa29  Sekolahl 15 Kumpul ortu motor sendiri Rendah
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Tabel 3. Konversi tingkat keaktifan siswa

>7 Sangat Rendah
5-7 Rendah
1-4 Tinggi
0 Sangat Tinggi

Data siswa pada Tabel 2 dipecah menjadi dua bagian dengan pesentase. Data pertama digunakan untuk
training menyusunan model Decision Tree dengan persentase 75% atau 22 record. Sedangkan data
kedua digunakan untuk kebutuhan implementasi model yang telah dihasilkan sebelumnya sekaligus
untuk melihat performa dari model itu sendiri, yiatu 25% atau 7 record. Pembagian kedua data tersebut
dilakukan secara random oleh sistem software RapidMiner. Data dari implementasi model ini
menjadi nilai input nantinya ke dalam Confussion Matrix.
Modelling
Teknik dan metode data mining yang digunakan dalam penelitian ini ada Kklasifikasi
menggunakan algoritma dec/sion tree, yaitu algoritma algoritma C4.5. Proses pemodelan
data faktor eksternal yang berhubungan dengan aktifitas siswa kelas X TKJ di SMKN 1
Pakong menggunakan software RapidMiner Stodio version 9.6. Adapun langkahnya sebagai
berikut :
1) Memasukkan data siswa dan atribut faktor eksternal formal xIs.
Pada tahap ini dilakukan untuk memasukkan data dalam bentuk file excel ke dalam
aplikasi RapidMiner Stodio
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mpost Data - Select the cels to import

Select the cells to import.

shest Shesri@) T Celrange: AG ssisam Detine nasger fow
A 5 c o e ¥
1 Hama Asal Sokolah  Jarak or arpud Tramsport
2 swaiz Sermian 7000 Kurngul oy soncang
3 sewatd Sekolan3 2000 Karnpol o boncang
4 siwats Sekolan? 2000 Tidak Kumpul  Omtante motor sandin
| 5 sewaz Setoland 5000 Kurpul o sonceng
& sawaz Sekolan3 8000 Kumpul oy motor sendin
7 sewaz Sexatan 5000 Kumpul o metar sendin
8 siwaz Sekotam 15000 Kurmpul on motor sendit
o sewato Sekalam 2000 Kumgui o motar sendin
0 sewats Sekoan 2000 Kuropul o bonceng
w2 Seraland 6000 Kurngui oy soncang
2 sewad Sekolans 2000 Kuropul o motor sendin
13 simwa2h Sekoiaht 8000 Kurnpul oty soncang
" sEwad Sekoland 12000 TidakKumpul  KakakMensk  motor sendic

G
Akbiitas. -
Sangat Tingsl
‘Sangat Tinggi
SangatTinggi
Sangal Tinggi
Sangal Tinggi
SangatTinggi
‘Sangai Tinggl

Tinggs

Tinggs

Tingai

Tingg

Tinggh |
Tinggs v|

P— T

Gambar 1. Memasukkan data siswa dan atributnya

2) Menyesuaikan data atribut untuk data type, role dan lable/class
Pada tahap ini dilakukan penyesuaian beberapa atribut, yaitu nama siswa menjadi role id,
aktifitas menjadi role label, asal sekolah, kumpul, transportasi dan aktifitas bertipe
polynominal, jarak bertipe integer dan ortu bertipe binominal.

Import Data - Format your columns.

Replace errars with missing values (i

+ Asal Sekolah & ~ Jarak
poiynominal integer

L

1 Sekolah3 7
2 sekolan3 2
3 Sekolah3 9
4 sekoland 6
5 Sekolah3 6
6 Sekolah3 6
7 Sekolaht 15
8 Sekolaht

9

Sekolah3

2
9
10 Sekolahd 6
11 Sekolah3 2

A

19 Sakniant

Gambar 2.

x
Format your columns.
Ortu @ v kumpul & v |Transport @ v Aktifies  ® v
binominal
label
Kumpul Ortu bonceng Sangat Tinggi A
Kumpul Ortu bonceng Sangat Tinggi
Tidak Kumpul Omittante motor sendiri Sangat Tinggi
Kumpul Ortu bonceng Sangat Tinggi
Kumpul Ortu motor sendiri Sangat Tinggi
Kumpul Ortu motor sendiri Sangat Tinggi
Kumpul ortu motor sendiri Sangat Tingai
Kumpul Ortu motor sendiri Tinggi
Kumpul Ortu bonceng Tinggi
Kumpul Ortu bonceng Tinggi
Kumpul Ortu motor sendiri Tinggi
Kumnul 1l Ot honcann Tinnni v
>
(@ no problems.
—previous || —Next || P Cancel
Menyesuaikan data atribut

3) Drag and drop dataset dan operator ke dalam process design
Pada tahap ini memasukkan ke dalam process design berupa dataset, yaitu tabel siswa
yang telah diinput sebelumnya dan operator berupa sp//t data untuk membagi data,

4)

algoritma decision tree untuk membuat model,

model, dan per formance untuk melihat performa dari model,
Melakukan koneksi antara dataset dengan operator

Koneksi dilakukan untuk menghubungkan antara dataset dengan operator melalui output
dari dataset ke bagian input operator. Demikian juga output dari operatur dihubungkan
dengan input operator lain seperti tampak pada Gambar 3.

apply mode/ untuk implementasi
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Process

Process oyl N -

Retrieve Data Analisal Decision Tree Performance
inp ot tra med lab per| res
@ F | % -
v

Split Data

e Y WF

= Apply Model

Gambar 3. Koneksi dataset dengan operator

5) Melakukan running/start the execution terhadap konesi data dan operator

decision tree

Pada tahap selanjutnya adalah melakukan running atau ekskusi terhadap dataset dan
operator. Proses running, seperti terlinat pada Gambar 3, output dari dataset masuk ke
operator sp//t datauntuk dipilah secara randomantara data ¢ra/ning dan data prediksi.
Selanjutnya data training akan diproses oleh operator dec/sion tree sedangkan data
prediksi diproses di operator aop/y mode/ setelah mendapat masukan model dari operator
decision tree. Keluaran dari operator app/y mode/ menjadi masukan operator
performance untuk menghitung nilai performa dari model setelah dilakukan implementasi
terhadap data prediksi serta juga menjadi keluaran untuk menampilkan model dec/sion
tree. Hasil dari tahapan ini seperti tampak pada Gambar 4, Gambar 5, Gambar 6 dan
Gambar 7.

Ortu
Tidak Kurmnpul
K I
"4l Rendah
Asal Sekolah I
i i Sekolaht
Tinggi
. = I Sekolah3 Sekolah4
Transport Transport
bonceng  motor sendiri bonceng motor sendiri
S Rendah
Sl Tl Tinggi sangat Tinggi
I
—

Gambar 4. Model grafik dec/sion tree

Tree

Ortu = Kumpul
Lsal Sekolah
Lsal Sekolah
| Transport = bonceng: Sangat Tinggi {Sangat Tinggi=l, Tinggi=l, Sangat Rendah=0, Rendah=0}

| = Sekolahl: Tinggi {Sangat Tinggi=2, Tinggi=4, Sangat Rendah=1, Rendah=1}

| = Sekolah3

|

| | Transport = motor sendiri: Tinggi {Sangat Tinggi=0, Tinggi=2, Sangat Rendah=1, Rendah=0}

| ksal Sekolah = Sekolahd

| | Transport = bonceng: Sangat Tinggi {Sangat Tinggi=2, Tinggi=0, Sangat Rendah=0, Rendah=0}
| | Transport = motor sendiri: Rendah {Sangat Tinggi=0, Tinggi=l, Sangat Rendah=0, Rendah=2}

Ortu = Tidak Kumpul: Rendah {Sangat Tinggi=0, Tinggi=0, Sangat Rendah=0, Rendah=4}

Gambar 5. Deskripsi dec/sion tree

e. Evaluation
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Model pada decision tree perlu dilihat performannya. Performa model pada penelitian ini
menggunakan confusion matrix (Gambar 6) yang berisi jumlah dari record yang
diprediksi benar dan salah melalui model dec/sion tree. Performa model dilihat dari nilai
akurasi  implementasi model berupa persentase ketepatan memprediksi dengan
membandingkan angka diagonal pada confusion matrix, berupa jumlah record yang
diprediksi benar, dengan jumlah keseluruhan record dari data prediksi. Pada penelitian ini
akurasi model adalah 85.71% memiliki kedekatan antara data sebenarnya dengan data prediksi.
Selain presentase akurasi juga didapatkan presentase reca//, sebesar 66.67% berupa performa
model dalam menemukan informasi di dalam data prediksi dan presentase presisi sebesar
66.67% berupa ketepatan model dalam memprediksi data prediksi. Untuk lebih jelasnya seperti
tampak pada Gambar 7.

true Sangat Tinggi true Tinggi true Sangat Rendah  frue Rendah class precision
pred. Sangat Tinggi 2 1 0 0 66.67%
pred. Tinggi 0 2 0 0 100.00%
pred. SangatRend.. 0 0 0 0 0.00%
pred. Rendah 0 0 0 2 100.00%
| Il 100.00% : - J00.00%
class reca Gaffibar 6. Corfflission Matriy
PerformanceVector
PerformanceVector:

accuracy: £5.71%
ConfusionMatrix:

True: Sangat Tinggi Tinggi Sangat Rendah Rendah
Sangat Tinggi: 2 1 4] 4]

Tinggi: O 2 0 0

Sangat Rendah: 0 4] 4] 4]

Rendah: O a a 2

weighted mean_recall: €6.67%, weights: 1, 1, 1, 1
ConfusionMatrix:

True: Sangat Tinggi Tinggi Sangat Rendah Rendah
Sangat Tinggi: 2 1 0
Tinggi: O 2

Sangat Rendah: 0
Rendah: 0 i}

weighted mean precision: €6.67%, weights: 1, 1, 1, 1

0
Q Q
Q Q
0 2

ConfusionMatrix:
True: Sangat Tinggi Tinggi Sangat Rendah Rendah
Sangat Tinggi: 1 4]
Tinggi: 0O

Sangat Rendah:

4]
o]
0
Rendah: O 2

[T =T X I 8]

Q
Y]
Q

Gambar 7. Performance Model
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f. Dep/loyment

Pada Gambar 4 terlihat bahwa faktor eksternal tidak kumpul dengan orang tua menjadi faktor
utama rendahnya aktifitas siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong. Bagi siswa yang berkumpul
dengan orang tua di rumah maka dipengaruhi oleh asal sekolah dan transportasi siswa saat
berangkat ke sekolah. Asal sekolah siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong baik sekolahl dan
sekolah2 dengan mode transportasi yang ada memiliki kecenderungan aktifitas tinggi bahkan
terdapat sangat tinggi, yaitu transportasi bonceng. Asal sekolah sekolah4 pada mode
transportasi motor sendiri maka aktifitas siswa rendah sedangkan pada mode transportasi
bonceng maka aktifitas sangat tinggi. Deskripsi dari model grafik decision tree seperti terlihat
pada Gambar 5.

Jumlah siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong yang tidak berkumpul dengan orang tua lebih
sedikit jika dibandingkan dengan siswa yang berkumpul dengan orang tuanya, yaitu sebanyak
6 siswa dari 29 siswa atau sebesar 20.69%. Hal ini seperti terlihat pada Gambar 8 berupa
grafik perbadingan antara jumlah siswa yang berkumpul ataupun tidak berkumpul dengan
tingkat aktifitasnya. Dengan demikian berdasarkan model dec/sion tree (Gambar 4)
terdapat 20.69% siswa yang memiliki aktifitas rendah.

Grafik Berkumpul dan Tidak Berkumpul Siswa Kelas X TKJ SMKN 1
Pakong dengan Orang Tua di Rumah

BERKUMPUL TIDAK BERKUMPUL
Gambar 8. Grafik berkumpul dan tidak berkumpul siswa dengan orang tua di rumah
Selanjutnya asal sekolah siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong dari sekolah4 yang memiliki

kemungkinan tingkat aktifitas rendah berdasarkan model decision tree (Gambar 4), yaitu
sebanyak 7 siswa atau 24.14% dari keseluruan siswa. Hal ini seperti terlihat pada Gambar 9.

Grafik Asal Sekolah Siswa Kelas X TKJ SMKN 1 Pakong

SEKOLAH1 SEKOLAH2 SEKOLAH3 SEKOLAH4

Gambar 9. Grafik asal sekolah siswa
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Namun demikian dari 7 siswa tersebut mode transportasi menjadi faktor ekternal rendahnya
aktifitas siswa dimana terdapat dua mode transportasi siswa asal sekolah sekolah4, yaitu
bonceng dan motor sendiri. Dari dua mode transportasi tersebut yang memiliki tingkat aktifitas
rendah adalah mode transportasi membawa motor sendiri, yaitu sebanyak 4 siswa atau sebesar
57.14% atau lebih besar dari siswa dengan mode transportasi bonceng seperti terlihat pada
Gambar 10. Berdasarkan model dec/sion tree dengan berbagai faktor eksternal yang
dimiliki oleh siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong maka tingkat aktifitasnya dapat di
kelompokkan menjadi 3, yait rendah sebesar 31%, tinggi sebesar 45% dan sangat tinggi 24%
seperti tampak pada Gambar 11.

Grafik Mode Transportasi Siswa Asal Sekolah
Sekolah4

BONCENG MOTOR SENDIRI

Gambar 10. Grafik mode transportasi siswa dengan asal sekolah sekolah4

Grafik Aktiftas Siswa Kelas X TKJ SMKN 1 Pakong

M Rendah
M Tinggi
W Sangat Tinggi

Gambar 10. Grafik aktifitas siswa

4. KESIMPULAN

Model yang dihasilkan dari implementasi algoritma decision tree untuk melihat faktor
eksternal yang mempengaruhi aktifitas siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong adalah tidak
berkumpulnya siswa dengan orang tua di rumah menjadi faktor utama. Sementara bagi siswa yang
berkumpul dengan orang tuanya di rumah aktifitasnya akan tinggi jika berasal dari sekolahl.
Siswa yang berkumpul dengan orang tuanya di rumah aktifitasnya bisa rendah apabila berasal dari
sekolah sekolah4 dan menggunakan mode transportasi motor sendiri namun bisa sangat tinggi
apabila berboncengan dengan temannya. Kemudian untuk siswa yang berkumpul dengan orang
tuanya di rumah yang berasal dari sekolah sekolah3 akan tinggi apabila menggunakan motor
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sendiri bahkan sangat apabila berboncengan dengan temannya. Model tersebut memiliki nilai
akurasi 85.71%, recall 66.67% dan presisi 66.67%.

Hasil analisa terhadap faktor eksternal siswa kelas X TKJ SMKN 1 Pakong didapat bahwa
31% siswa dengan aktifitas rendah, 45% siswa dengan aktifitas tinggi dan 24% siswa dengan
aktifitas sangat tinggi.
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