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ABSTRAK 

 

Nama       : Marhamah 

 

NIM       : 160212034 

 

Fakultas/Prodi    : Tarbiyah dan Keguruan/Pendidikan Teknologi Informasi  

Judul                  : Implementasi  Algoritma Support Vector Machine  (SVM) Dalam     

Memprediksi Kelulusan Jalur Masuk Perguruan Tinggi Banda Aceh   

(Studi Kasus Mahasiswa Baru Tahun Ajaran  2019). 

 

Tanggal Sidang : 18 Agustus 2020 

 

Tebal Skripsi : 65 Halaman 

 

Pembimbing I : Bustami, M.Sc 

 

Pembimbing II : Hendri Ahmadian,S.Si.,M.I.M 

 

Pendidikan tinggi merupakan salah satu lembaga untuk mempersiapkan 

peserta didik menjadi anggota masyarakat yang  bisa memenuhi kebutuhan 

masyarakat dalam berbagai bidang. Hal tersebut menyangkut dengan perubahan UU 

pendidikan tinggi tentang penerimaan mahasiswa baru. Saat ini ada beberapa jenis 

jalur masuk penerimaan mahasiswa baru di perguruan tinggi. Banyak cara yang bisa 

dipersiapkan oleh setiap calon mahasiswa untuk bisa lulus ujian seleksi masuk PTN. 

Oleh karena itu peneliti ingin memprediksi kelulusan jalur masuk perguruan tinggi 

dengan metode klasifikasi  menggunakan  algoritma SVM yang dibantu dengan 

machine learning WEKA, menggunakan data mahasiswa baru tahun ajaran 2019. 

Hasil akhir pada penelitian ini terdapat dua variabel yang memiliki hubungan paling 

baik yaitu variabel bimbel seleksi masuk PTN dan variabel jalur minat,dengan 

variabel bimbel seleksi masuk PTN memiliki nilai pearson correlation sebesar -

0,180** dan nilai signifikansi sebesar 0,002, jalur minat memiliki nilai akurasi 

sebesar 0,311** dan nilai signifikansi sebesar 0,000. Kemudian berdasarkan hasil 

pengujian cross-validation dan percentage split algoritma SVM memiliki akurasi 

yang sangat baik dengan rata-rata akurasi mencapai 99% dengan nilai AUC (Area 

Under Curve) sebesar  0.9907 dan waktu konsumsi yang dibutuhkan untuk pengujian 

hanya sebesar 0.01-0.02 second. 

 

Keyword : Jalur Masuk PTN, Data Mining, Klasifikasi ,Evaluasi, WEKA, SVM, 

Cross-Validation, Percentage Split. 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Pendidikan tinggi adalah salah satu lembaga menyiapkan peserta didik 

untuk menjadi anggota masyarakat yang bisa memenuhi kebutuhan 

masyarakat dalam berbagai bidang[1]. Hal tersebut menyangkut dengan 

perubahan UU pendidikan tinggi tentang penerimaan mahasiswa baru[2]. 

Mengenai proses penerimaan mahasiswa di Perguruan Tinggi terdapat 

beberapa jalur masuk yaitu SNMPTN,SBMPTN,UM-PTKIN,SPAN-PTKIN 

dan PMB sebagaimana yang telah diterangkan dalam  peraturan pemerintah RI 

Nomor 34 tahun 2010[3]. 

Saat ini ada beberapa jenis jalur masuk penerimaan mahasiswa baru di 

perguruan tinggi diantaranya yaitu Seleksi Nasional Masuk Perguruan Tinggi 

Negeri (SNMPTN) yang dipilih berdasarkan hasil pencarian akademik yang 

dicapai oleh calon mahasiswa[4]. Seleksi Bersama Masuk Perguruan Tinggi 

Negeri (SBMPTN) yaitu seleksi berdasarkan hasil tes tertulis menggunakan 

metode pencetakan (test berbasis kertas) atau kombinasi dari hasil tes tertulis 

dan tes kemampuan yang dimiliki[5]. Selanjutnya SPAN-PTKIN merupakan 

Seleksi yang dilakukan secara nasional oleh semua universitas agama Islam 

seperti UIN / IAIN / STAIN dalam sistem yang terintegrasi dan juga 

dilakukan oleh komite eksekutif yang dibentuk oleh Menteri Agama Republik 

Indonesia[6].Sedangkan Jalur Mandiri merupakan  seleksi yang dilakukan 

secara independen oleh masing-masing universitas negeri dengan 

memanfaatkan skor hasil tes SBMPTN[7]. UMPTKIN merupakan jalur masuk 

perguruan tinggi yang dilakukan secara nasional oleh semua Perguruan Tinggi 

Islam Negeri seperti UIN, IAIN dan STAIN dalam sistem yang terintegrasi 

yang dilakukan secara bersama atas dasar peraturan Departemen Agama 

Republik Indonesia[8]. Terakhir ada PMB merupakan jalur mandiri 

penerimaan mahasiswa baru atau disebut sebagai PMB lokal. Jalur PMB ini  

merupakan jalur terakhir setelah menerima mahasiswa melalui jalur 
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SNMPTN, SPAN PTKIN, SBMPTN dan UM PTKIN [9]. Pelaksanaan 

penerimaan mahasiswa baru melalui jalur PMB dilakukan melalui ujian 

tertulis (paper based testing). 

Banyak cara yang bisa dipersiapkan oleh setiap calon mahasiswa untuk 

bisa lulus ujian seleksi masuk PTN diantaranya adalah dengan mengikuti 

bimbel, les privat, mempunyai prestasi akademik, dan nilai UN yang 

memadai.  Akan tetapi ada kasus dimana calon mahasiswa sudah melakukan 

persiapan tersebut namun hasilnya mereka dinyatakan tidak lulus. Ada juga 

kasus dimana  calon mahasiswa tersebut tidak melakukan persiapan yang 

matang dinyatakan lulus di jalur yang diminati. Ini menandakan persiapan-

persiapan  tersebut belum bisa menjamin calon mahasiswa untuk lulus di jalur 

yang diminati. Dengan demikian penulis ingin meneliti penyebab utama yang 

mempengaruhi calon mahasiswa bisa diterima di jalur yang diminati. Metode 

data mining adalah salah satu cara untuk menganalisis masalah tersebut. 

Berbagai metode data mining yang dapat digunakan untuk memprediksi 

kelulusan jalur masuk perguruan tinggi bagi calon mahasiswa di antaranya 

yaitu Naive Bayes, Bayes Network, Decision Tree, k-nearest Neighbor dan 

SVM. Dalam proses pengolahan data dengan menggunakan data mining, telah 

banyak dilakukan penelitian sebelumya, diantaranya penelitian tentang “ 

implementasi data mining untuk memprediksi kelulusan mahasiswa 

menggunakan metode Naive Bayes, dengan hasil akhir memiliki nilai akurasi 

sebesar 94%[10]. Selain itu  penelitian tentang “Analisis kinerja metode naïve 

bayes dan SVM untuk penentuan pola kelompok penyakit”, hasil yang 

didapatkan dengan metode SVM dengan nilai akurasi mencapai 99%, dan 

metode Naïve Bayes dengan nilai akurasi mencapai 93%. Dari nilai akurasi 

yang didapatkan menunjukkan  metode SVM lebih akurat daripada metode 

naive bayes [11]. Selanjutnya penelitian yang berhubungan dengan prediksi 

yang disajikan oleh Andri dengan menggunakan  Algoritma yang berbeda 

yaitu  algoritma J48 (Decision Tree)”. Hasil dari penelitian tersebut 

didapatkan bahwa ada beberapa atribut yang berpengaruh dalam menentukan 
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kelulusan mahasiswa yaitu tempat lahir, pekerjaan orang tua, asal sekolah dan 

jenis kelamin[12]. 

Setiap metode yang digunakan dalam penelitian ini memiliki kelemahan 

dan kelebihan sendiri, diantaranya akurasi rendah yang dicapai dengan setiap 

metode yang digunakan. Hanya metode SVM yang lebih akurat dari pada 

metode lainnya. Untuk mencapai pengembangan  penelitian yang lebih baik, 

peneliti ingin menggunakan metode SVM untuk memprediksi kelulusan 

mahasiswa di jalur masuk PTN di Banda Aceh. Data yang digunakan berkisar 

antara 500-1000 data dari beberapa perguruan tinggi Banda Aceh. 

 

B. Rumusan Penelitian 

Berdasarkan latar belakang diatas peneliti dapat  merumuskan beberapa 

masalah  yaitu: 

1. Bagaimana mengimplementasi algoritma SVM dalam memprediksi 

kelulusan calon mahasiswa di setiap seleksi  jalur masuk perguruan 

tinggi. 

2. Bagaimana akurasi algoritma SVM dalam memprediksi kelulusan calon 

mahasiswa di setiap seleksi  jalur masuk perguruan tinggi. 

 

C. Tujuan Penelitian 

Berdasarkan latar belakang di atas penelitian ini bertujuan untuk:    

1. Mengimplementasi algoritma SVM dalam memprediksi kelulusan jalur 

masuk perguruan tinggi studi kasus mahasiswa baru tahun ajaran 2019. 

2. Mengetahui hasil implementasi  algoritma SVM dalam memprediksi 

kelulusan calon mahasiswa di setiap seleksi  jalur masuk perguruan 

tinggi. 

 

D. Batasan Penelitian 

Untuk lebih memfokuskan penelitian, penulis membatasi masalah yang 

digunakan dalam penelitian ini, yaitu: 
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1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data mahasiswa baru 

tahun ajaran 2019. 

2. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode SVM  

3. Data set yang digunakan berkisar antara 500-1000 data mahasiswa baru 

tahun ajaran 2019. 

 

E. Manfaat Penelitian 

1. Manfaat bagi perguruan tinggi  

 Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai salah satu 

pertimbangan pengambilan keputusan untuk memprediksi kelulusan jalur 

masuk perguruan tinggi studi kasus mahasiswa tahun ajaran 2019. 

2. Manfaat bagi peneliti selanjutnya  

 Penelitian ini dapat dijadikan sebagai referensi untuk studi serupa dan 

memperluas pengetahuan untuk penelitian di bidang klasifikasi data 

mining. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

A. Jalur Masuk Perguruan Tinggi 

Pendidikan tinggi merupakan  salah satu lembaga untuk mempersiapkan  

peserta didik menjadi anggota masyarakat yang  bisa memenuhi kebutuhan 

masyarakat dalam  berbagai bidang[1]. Hal tersebut menyangkut dengan 

perubahan UU pendidikan tinggi tentang penerimaan mahasiswa baru[2]. 

Mengenai proses penerimaan mahasiswa di Perguruan Tinggi terdapat 

beberapa jalur masuk yaitu SNMPTN, SBMPTN, UM-PTKIN, SPAN-PTKIN 

dan PMB sebagaimana yang telah diterangkan dalam peraturan pemerintah RI 

Nomor 34 tahun 2010[3]. 

1. Jalur SNMPTN 

SNMPTN adalah salah satu jalur masuk perguruan tinggi yang 

dilaksanakan oleh masing- masing universitas, yang diseleksi berdasarkan 

hasil pencarian prestasi akademik yang dicapai oleh calon mahasiswa[13]. 

2. Jalur SBMPTN 

SBMPTN merupakan jalur masuk perguruan tinggi yang seleksi 

berdasarkan hasil tes tertulis menggunakan metode pencetakan (tes berbasis 

kertas) atau kombinasi dari hasil tes tertulis dan tes kemampuan yang dimiliki 

yang dilaksanakan secara serentak di seluruh PTN se indonesia [14].  

3. Jalur UM-PTKIN 

UMPTKIN merupakan jalur masuk perguruan tinggi yang dilakukan 

secara nasional oleh semua Perguruan Tinggi Islam Negeri seperti UIN, IAIN 

dan STAIN dalam sistem yang  terintegrasi yang dilakukan secara bersama 

atas dasar peraturan Departemen Agama Republik Indonesia[8]. 

Jalur UMPTKIN adalah jalur seleksi nasional yang hampir sama dengan 

jalur SBMPTN karena kedua jalur tersebut dilakukan berdasarkan hasil tes 

tertulis di atas kertas atau menggunakan sistem komputer[15]. Perbedaannya 

adalah bahwa SBMPTN menerima calon mahasiswa baru untuk semua 
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universitas negeri di Indonesia, sementara UM-PTKIN menerima calon 

mahasiswa baru hanya di perguruan tinggi agama Islam di Indonesia. 

4. Jalur SPAN-PTKIN  

SPAN-PTKIN adalah seleksi yang dilakukan secara nasional oleh semua 

universitas agama Islam seperti UIN / IAIN / STAIN dalam sistem yang 

terintegrasi dan juga dilakukan oleh komite eksekutif yang dibentuk oleh 

Menteri Agama RI[6].
. 

Jalur SPAN-PTKIN ini  hampir sama dengan 

SNMPTN jika dilihat dari segi penyeleksiannya, perbedaanya SNMPTN 

berlaku untuk universitas se indonesia[8]. 

5. Jalur PMB 

PMB merupakan jalur mandiri penerimaan  mahasiswa baru atau disebut 

sebagai PMB lokal. Jalur PMB ini  merupakan jalur terakhir  setelah 

menerima mahasiswa beberapa jalur di atas[9]. Penerimaan  mahasiswa baru 

melalui jalur PMB dilakukan melalui ujian tertulis (paper based testing). 

 

B. Data Mining 

Data mining adalah kegiatan mencari dan menggali informasi yang tidak 

dikenal secara manual dari database. Informasi yang dihasilkan diperoleh 

dengan mengestraksi dan mengenali pola penting atau menarik dari data yang 

terkandung dalam database[16]. Data mining merupakan suatu kegiatan 

dengan menggunakan beberapa teknik yang bertujuan untuk mendapatkan 

informasi dan pengetahuan yang berhubungan dengan database  besar data 

yang ukurannya lebih besar biasanya diolah menggunakan data mining, 

kemudian dari data tersebut dilakukan pencarian pola atau trend sesuai dengan 

tujuan dari penerapan  data mining tersebut, selanjutnya hasil dari pengolahan 

data mining tersebut digunakan untuk pengambilan keputusan maupun hasil 

prediksi analisis yang dibutuhkan[17]. 

Data mining merupakan kegiatan analisis data dengan memanfaatkan 

software dan dengan  menggunakan tool untuk menemukan pola dengan 
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mengidentifikasi aturan dan karakteristik pada database[18]. Pada dasarnya, 

data mining dapat dibagi menjadi dua kategori utama, yaitu[19]:  

 Descriptive mining  

Descriptive mining merupakan kegiatan untuk menggali nilai penting 

dari sebuah database yang tersembunyi dan menemukan pola data 

tertentu yang belum diketahui sebelumnya. 

 Prediktif 

Prediktif merupakan proses pencarian pola dari data dengan 

menggunakan beberapa atribut lain di masa akan datang. Klasifikasi 

termasuk salah satu teknik yang terdapat dalam predictif mining [20]. 

1. Tahap-Tahap Data mining  

Dalam sejumlah proses, data mining dapat dibagi menjadi beberapa fase[21] :  

  

 
Gambar 2. 1 Tahap-tahap data mining[21] 

 

1. Seleksi Data (Data Selection)  

Dalam penelitian ini menggunakan data mahasiswa baru tahun ajaran 

2019 di beberapa Universitas di Banda Aceh, yang terdiri dari data 
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mahasiswa dan data jalur masuk PTN. Jumlah data mahasiswa yang 

akan diperoleh berkisar antara 500-1000 data yang terdiri dari 22 

variabel yang menjelaskan identitas  mahasiswa dan informasi tentang  

kondisi mahasiswa yang bersangkutan. Atribut tersebut diantaranya 

adalah jumlah saudara_kandung, ortu yang dimiliki,yang 

membiayai sekolah, pend_ayah/ibu, pek_ayah/ibu, peng_ortu, 

asal_sek, jur_sek, les privat_sek, prestasi_sek, organisasi _sek, 

nilai_UN, bimbel jalur masuk PTN, jalur yang diikuti, jalur minat,  

jalur_ lulus,sesuai atau tidak dengan jalur minat dan 

jurusan_lulus. Dari semua variabel diatas akan diseleksi untuk melihat 

variabel yang berpengaruh dalam penelitian ini, dengan cara mencari 

korelasi dari setiap atribut. 

2. Pembersihan data (Data cleaning)  

Langkah kedua dalam proses data mining adalah membersihkan data-

data yang tidak mempunyai nilai yang utuh, tidak konsisten atau tidak 

relevan, dan data yang berlebihan. Semua atribut di atas akan dipilih 

untuk mendapatkan atribut yang memiliki nilai relevan tidak outlier dan 

tidak  berlebihan. Ketiga syarat tersebut yang wajib dilakukan untuk 

mendapatkan data yang bersih untuk diaplikasikan pada data 

mining[21]. 

3. Transformasi data (Data Transformation)  

Transformasi data merupakan proses pengubahan data. Dalam 

penelitian ini  peneliti menggunakan data excel, data tersebut di 

konversi ke dalam format CSV, kemudian dikonfersi lagi ke format 

weka yaitu arff, supaya menjadi data yang bisa diolah dalam data 

mining[19]. 

 

C. Klasifikasi 

Klasifikasi terdiri dari dua tahapan yang merupakan salah satu metode data 

mining yaitu tahap pembelajaran dan tahap klasifikasi. Tahapan pembelajaran 

merupakan tahap membangun model klasifikasi sedangkan tahap klasifikasi 
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yaitu tahap mengaplikasikan model klasifikasi untuk memprediksi label kelas 

dari sebuah data[22]. Klasifikasi berfungsi untuk membagikan objek ke dalam 

beberapa kelas yang diolah untuk mempertahankan aturan klasifikasi yang 

digunakan untuk memprediksi label kelas yang belum diketahui[23]. 

Klasifikasi menemukan model baru yang dapat digunakan untuk memprediksi 

kelas objek dengan nama kelas yang tidak diketahui[24]. 

Dari pengertian diatas klasifikasi dapat disimpulkan sebagai salah satu 

metode dalam data mining yang berfungsi untuk menemukan model baru dari 

suatu data  untuk memprediksi  label kelas dari data tersebut. 

Klasifikasi terdiri dari dua proses yaitu: 

1. Process training merupakan suatu proses untuk mencari pemodelan 

dengan menggunakan data training. Pada penelitian ini peneliti 

menggunakan algoritma SVM. Pada SVM ini dilakukan dengan 

memberi label pada masing-masing nilai fitur. 

2. Process testing merupakan suatu proses untuk menguji suatu 

pemodelan yang sudah didapatkan dari data training. Penggunaan 

model untuk mengklasifikasi data baru. Di sini, catatan data disimpan 

dalam model dan model memberikan respons kelas dari hasil 

perhitungan. 

 

D. SVM  

SVM pertama kali diperkenalkan  pada tahun 1992 oleh Vapnik dengan 

Partner Boser dan Guyon. Prinsip dasar SVM adalah classifier linear,  yang 

kemudian dikembangkan untuk memecahkan masalah non-linear dengan 

mengintegrasikan konsep trik kernel ke dalam area kerja dimensi tinggi[21]. 

SVM dapat mengklasifikasikan data linier dan non linier. Variabel-variabel 

prediktor merupakan data input sedangkan variabel target yang saling 

bergantung merupakan output. SVM bertujuan untuk menemukan fungsi 

klasifikasi terbaik dan untuk membedakan antara anggota dari dua kelas dalam  

data training. Matrik untuk konsep fungsi klasifikasi "terbaik" dapat 

diwujudkan secara geometris. Untuk dataset terpisah secara linear, fungsi 
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klasifikasi linier berhubungan dengan hyperplane pemisah f (x) yang melewati 

tengah dua kelas, memisahkan keduanya[17].  

Model algoritma SVM merupakan salah satu algoritma dari  metode 

klasifikasi, yang bekerja  dengan cara mencari suatu garis (hyperplane) untuk 

memisahkan  dua  kelompok data. Berikut ini adalah contoh berdasarkan pada 

Gambar 1 tentang bagaimana SVM mencoba menemukan hyperplane terbaik 

untuk memisahkan kelas -1 dan +1: 

 

Gambar 2. 2 SVM mencoba menemukan hyperplane terbaik untuk 

memisahkan kedua class -1 dan +1[25]. 

 

Gambar 2.2 Menunjukkan beberapa pola yang merupakan anggota 

dari dua kelas, yaitu -1 dan +1. Pola di kelas -1 dilambangkan dengan 

warna merah (kotak), sedangkan pola di kelas +1 dilambangkan dengan 

warna kuning (bulat). Masalah klasifikasi dapat diselesaikan dengan 

mencoba mencari garis (hyperplane) yang memisahkan dua kelas. Gambar 

1-a menunjukkan batas diferensiasi alternatif yang berbeda. Hyperplane 

dengan pemisah terbaik dapat ditemukan dengan mengukur margin dari 

hyperplane dan mencari titik maksimum. Kernel harus digunakan untuk 

mencapai keberhasilan banyak algoritma klasifikasi untuk permukaan 

linier [25]. Dengan demikian dapat diketahui bahwa jenis kernel dapat 

mempengaruhi hasil klasifikasi yang dilakukan. 

Hyperplane adalah garis pemisah terbaik antara dua kelas. Untuk 

mencari hyperplane dapat dilakukan dengan mencari margin hyperplane 



 

11 
 

dan mencari titik maksimum. Margin adalah jarak antara data terdekat di 

antara dua kelas yang berbeda, yang disebut dengan support vektor[26]. 

Garis solid pada gambar 1-b menunjukkan hyperplane yang terbaik, 

karena terletak tepat diantara kedua class, sedangkan  support vector  

dilambangkan dengan  titik merah dan kuning  yang berada di dalam 

lingkaran hitam.  

Hyperplane klasifikasi linear SVM dinotasikan: 

  ( )                 (1) 

Dari persamaan di atas di dapatkan pertidaksamaan kelas +1 (negatif)  

                    (2) 

Pertidaksamaan kelas -1: 

                    (3) 

   

 

Gambar 2. 3 Temukan fungsi pemisahan optimal untuk objek 

 yang dapat dipisahkan secara linear
 
[27]. 

 

w adalah bidang normal dan b adalah posisi bidang relatif terhadap 

koordinat pusat. Dengan mengoptimalkan nilai jarak antara hyperplane 

dan titik berikutnya, margin terbesar dapat ditemukan, yaitu 1 / ǁwǁ. Ini 

dapat dirumuskan sebagai masalah pemrograman kuadratik (QP) di mana 
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titik minimum persamaan (4) dengan mengingat kendala dari persamaan 

tersebut(5). 

min  
 

 
         = min 

 

 
( w1

2 
+ w2

2 
)  (4) 

 

yi (     +  b)  ≥ 1,  i  =  1,2,3 …, N (5) 

 

1. Kelebihan dan kekurangan SVM 

Kelebihan-kelebihan  SVM  sebagai berikut[28]: 

a. Generalisasi dapat diartikan sebagai kemampuan suatu metode 

SVM  untuk mengklasifikasikan pola yang tidak berisi data yang 

digunakan dalam fase pembelajaran metode ini. 

b. Curse Of Dimensionality adalah masalah yang biasanya dihadapi 

ketika proses pengenalan pola ketika memperkirakan parameter. 

Karena jumlah sampel data relatif kecil dibandingkan dengan 

ruang data vektor,sehingga semakin tinggi ruang vektor yang 

diproses, ini mengarah pada konsekuensi yang memerlukan 

jumlah data dengan tiga dimensi[29]. 

c. Feasibility 

SVM dapat diimplementasikan dengan sangat mudah karena 

proses penentuan support vektor dalam masalah QP dapat 

dirumuskan. Jadi jika kita memiliki perpustakaan untuk 

menyelesaikan masalah QP, SVM itu sendiri dapat digunakan 

dengan sangat mudah[25]. 

 

Adapun kekurangan SVM  sebagai berikut[25]: 

a. Sulit digunakan untuk pengolahan data yang mempunyai jumlah 

data yang besar. 

b. Metode SVM secara teoritis dikembangkan untuk masalah 

klasifikasi dengan dua atau lebih kelas. Namun masing-masing 

strategi ini memiliki kelemahan, sehingga untuk pengembangan 
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SVM pada masalah yang lebih dari dua kelas  masih menjadi 

topik penelitian terbuka[28]. 

 

E. Naive Bayes 

Naive Bayes adalah perhitungan statistik yang menghitung kemungkinan 

yang serupa antara kasus lama dengan kasus baru. Naive Bayes memiliki 

kecepatan yang baik ketika diterapkan ke database besar dan mempunyai 

tingkat akurasi yang tinggi[30]. Naive Bayes adalah bagian dari pembelajaran 

yang diawasi, sehingga proses pembelajaran membutuhkan data awal dalam 

bentuk data pelatihan untuk membuat keputusan. Nilai probabilitas akan 

dihitung ketika proses klasifikasi dari masing-masing label class yang di input. 

Label class dengan nilai probabilitas tertinggi digunakan sebagai label class 

untuk data input. Naive Bayes adalah perhitungan teori Bayesian yang paling 

sederhana karena dapat mengurangi kompleksitas komputasi dalam 

penggandaan probabilitas yang sederhana. Selain itu, algoritma Naive Bayes 

juga dapat memproses data yang memiliki banyak atribut[22]. 

 

F. Bayes Network 

Bayesian network adalah model grafis probabilistik sederhana (PGM), 

yang didasarkan pada teori probabilitas dan teori grafik. Teori probabilitas 

secara langsung terkait dengan data, sedangkan teori grafik secara langsung 

terkait dengan bentuk representasi yang ingin dipertahankan. Misalnya, 

Bayesian network dapat mewakili hubungan probabilistik antara penyakit dan 

gejala. Bayesian network berfungsi untuk menghitung kemungkinan penyebab 

dari berbagai gejala penyakit[31]. 

 

G. Decision Tree 

Decision tree adalah diagram alur yang hampir sesuai dengan struktur 

pohon. Setiap internal node menunjuk atribut yang akan diuji, masing-masing 

cabang mempresentasikan hasil dari atribut tes tersebut, dan leaf node 



 

14 
 

mempresentasikan kelas tertentu atau distribusi kelas. Decision tree ada 3 

jenis node, yaitu[19]: 

1. Root node adalah simpul teratas. Tidak ada input pada node ini dan bisa 

tidak memiliki output memiliki lebih dari satu output.  

2. Internal node   adalah simpul cabang. Terdapat satu input dan 

mempunyai output minimal dua pada node ini 

3. Leaf node atau terminal node adalah node akhir, hanya terdapat satu 

input dan tidak mempunyai output pada node ini. 

 

H. Weka 

Weka adalah sebuah paket tools machine learning praktis, dan juga sebuah 

software open source yang di keluarkan di bawah GNU general public license 

dan berbasis java.  “Weka”  merupakan singkatan dari “Waikato Environment 

For Knowledge Analysis”, yang dibuat di universitas Waikato New Zealand 

untuk penelitian, pendidikan dan beberapa aplikasi.Weka dapat  

menyelesaikan masalah klasifikasi pada data mining di dunia nyata. Software 

ini dibuat menggunakan bahasa java yang dapat berjalan  hampir di semua 

platform. Weka berisi alat untuk data preprocessing, classify, cluster, 

associate, select attribute dan visualize. Weka merupakan aplikasi data mining 

tanpa berbayar yang berbasis Java, yang terdiri dari beberapa algoritma yang 

digunakan untuk proses generalisasi dan formulasi dari kumpulan data[32].      

 

I. Metode Evaluasi 

a. Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan alat ukur dalam bentuk matriks 2x2, yang 

digunakan untuk mendapatkan akurasi dari klasifikasi pada setiap data 

kelas  lulus dan tidak lulus. Setiap kelas yang diprediksi memiliki empat 

kemungkinan output yang berbeda, yaitu true positif (TP) dan true 

negative (TN), yang menunjukkan klasifikasi yang benar[20]. Jika output 

yang diprediksi positif sedangkan nilai asli negatif itu disebut false positive 

(FP), dan jika output yang diprediksi negatif sedangkan nilai asli positif, 
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itu disebut false negative (FN). Berikut ini dalam Tabel 1 disajikan bentuk 

confusion matriks seperti yang dijelaskan sebelumnya. 

Tabel 2. 1 Model Confusion matrix untuk masalah klasifikasi kelas yang 

diprediksi[20] 

 Nilai Sebenarnya 

 

Nilai 

Prediksi 

 TRUE FALSE 

TRUE True Positive 

(TP) 

False Negatif 

(FP) 

FALSE False Positive 

(FN) 

True Negative 

(TN) 

 

 True positives adalah jumlah record positif yang diklasifikasikan 

sebagai positif. 

 False positives adalah jumlah record negatif yang 

diklasifikasikan sebagai positif. 

 False negatives adalah jumlah record positif yang 

diklasifikasikan sebagai negatif. 

 True negatives adalah jumlah record negatif yang diklasifikasikan 

sebagai negatif. 

Untuk menghitung nilai precision, recall, accuracy dan F-Measure 

dapat dilakukan dengan memasukkan data training ke dalam  confusion 

matrix[20].  

● Precision merupakan tingkat  kesesuaian antara output dari sistem 

dengan informasi yang diperlukan oleh user.  

● Recall merupakan tingkat keberhasilan sistem dalam mencari 

informasi. 

● Accuracy diartikan sebagai tingkat keseimbangan antara nilai 

aktual dari nilai estimasi. 

● F-Measure adalah perhitungan yang menggabungkan nilai recall 

dan nilai precision. Nilai recall dan Precision dalam situasi 

tertentu memiliki prediksi yang berbeda. Ukuran yang 
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menunjukkan timbal balik antara Recall dan Precision adalah  F-

Measure adalah bobot rata-rata dari harmonik dan recall dan 

precision. 

Nilai precision dan recall di dapatkan dari (9) dan (10), sedangkan 

untuk akurasi dan F-Measure precision dari (11) dan (12)[33]. 

 

           
  

     
                                       ( ) 

 

           
  

     
                                                ( ) 

 

         
     

           
                    ( ) 

 

              
                   

                 
        ( ) 

 

Keterangan :  

TP = True Positives, TN = True Negatives, FP = False Positives, 

FN = False Negatives. 

 

J. Penelitian Terdahulu 

Penelitian terdahulu menjadi paduan penulis dalam melakukan penelitian. 

Penulis akan memaparkan beberapa penelitian terdahulu dengan tujuan untuk 

menjelaskan perbedaan dalam penelitian yang dilakukan oleh penulis dan 

membandingkannya dengan penelitian sebelumnya. Dengan demikian 

penelitian yang dilakukan oleh penulis terbukti asli. Berikut ini adalah 

penelitian yang berkaitan dengan penelitian yang dilakukan oleh penulis. 

Penelitian yang pertama yang dilakukan oleh Sri Widaningsih mahasiswa 

prodi teknik informatika tahun 2019 dengan judul “Memprediksi tingkat 
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kelulusan mahasiswa teknik informatika dengan menggunakan algoritma 

C4.5, Naïve Bayes dan KNN,”. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi 

tingkat kelulusan mahasiswa dan IPK standar menggunakan metode data 

mining dengan fungsi klasifikasi. Metodologi yang digunakan dalam fase data 

mining ini adalah Discovery Knowledge Database (KDD) dimulai dari tahap 

seleksi, pra-pemrosesan, transformasi, data mining dan evaluasi. Ada tiga 

algoritma yang digunakan dalam penelitian ini yaitu C4.5, k-nearest neighbor 

(kNN,) dan  Naïve Bayes. Hasil akhir dari ketiga algoritma menunjukkan 

bahwa algoritma Naive Bayes adalah algoritma terbaik untuk memprediksi 

kelulusan mahasiswa tepat waktu dengan IPK ≥ 3 dengan akurasi (76,79%), 

kesalahan (23,17%) dan AUC (0,850)[17]. 

Penelitian yang kedua yang dilakukan oleh Yuandri Trisaputra pada tahun 

2016 tentang “Klasifikasi Profil Siswa  SMA/SMK  yang Masuk PTN 

(Perguruan Tinggi Negeri) dengan k-Nearest Neighbor”. Penelitian ini 

bertujuan untuk memprediksi kampus pilihan yang menerima siswa dengan 

model terbaik yang diperoleh. Menggunakan algoritma k-Nearest Neighbor 

sebagai sebagai pengklasifikasi untuk membuat model klasifikasi untuk data 

siswa yang diterima oleh Kampus Pilihan Mahasiswa di SNMPTN. Hasil 

akhirnya, metode k-Nearest Neighbor dapat digunakan untuk 

mengklasifikasikan data SNMPTN dengan akurasi yang diperoleh dari 

classifier terbaik adalah 83.3607 %[23]. 

Selanjutnya penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Syarli dengan judul 

“Memprediksi kelulusan mahasiswa menggunakan metode naive bayes (Studi 

Kasus: Data Mahasiswa Baru Universitas Al Asyariah Mandar sulawesi 

Barat)”. penelitian ini bertujuan untuk melakukan prediksi peluang kelulusan 

mahasiswa baru di perguruan tinggi. Hasil akhir yaitu Naïve Bayes dapat 

memprediksi peluang masa depan berdasarkan pengalaman masa lalu dengan 

nilai akurasi yang akurat menunjukkan keefektifan dataset Penerimaan 

Mahasiswa Baru yang diterapkan ke dalam metode Naïve Bayes 

Classification. Implementasi Naive Bayes dengan aplikasi WEKA dapat 

melacak karakteristik atribut dari dataset dengan opsi pilihan lulus. 
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Pengelompokan pilihan lulus berdasarkan atribut yang dipilih, yaitu program 

studi, pilihan pertama, pilihan kedua dan rata-rata[10]. 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

A. Spesifikasi Perangkat 

Proses klasifikasi dokumen web dalam penelitian ini menggunakan laptop 

dengan Spesifikasi Processor AMD E1-1200 APU with Radeon (TM) HD 

Graphics 1.40 GHz, sistem operasi Windows 7 Ultimate, RAM 2 GB. 

 

B. Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini mulai dilakukan pada bulan Agustus 2019. Data didapatkan 

melalui kuesioner  yang dibagikan kepada mahasiswa baru tahun ajaran 2019 

yang ada di beberapa universitas Banda Aceh. 

 

C. Teknik Pengumpulan Data 

Pengumpulan data merupakan langkah yang sangat penting dalam metode 

penelitian[34]. Penelitian ini dilakukan dengan membagi kuesioner kepada 

mahasiswa baru tahun ajaran 2019 yang ada di beberapa universitas Banda 

Aceh, dengan menggunakan teknik simple random sampling  yaitu 

pengambilan sampel yang dilakukan secara acak  pada seluruh populasi tanpa 

memperhatikan tingkatan yang ada didalamnya, Teknik ini memberikan 

kesempatan yang sama pada seluruh populasi untuk dijadikan sebagai sampel 

data.  

 

D. Prosedur Penelitian 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini yaitu model algoritma SVM. 

Prosedur penelitian yang akan dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat 

pada gambar 3.1 : 
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Gambar 3. 1 Prosedur penelitian 
 

Keterangan dari prosedur penelitian di atas adalah: 

a. Pengumpulan Data 

1) Studi pustaka  

Peneliti mengumpulkan berbagai referensi dan literatur pendukung 

penelitian yang berkaitan dengan  penggunaan SVM  dalam  

memprediksi kelulusan jalur masuk perguruan tinggi, literatur 

dapat berupa buku teks, jurnal dan artikel  dan karya ilmiah 

lainnya. 

2) Kuesioner  

Kuesioner adalah teknik pengumpulan data yang menggunakan 

serangkaian pertanyaan tertulis yang diberikan kepada responden 

untuk dijawab[5]. Dalam penelitian ini kuesioner dibuat 

menggunakan tool google form  yang dibagikan baik secara 
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langsung ataupun melalui sosial media. Kuesioner terdiri dari 22 

variabel serta jawaban yang sudah disediakan oleh peneliti untuk 

dipilih oleh responden. Variabel  dari kuesioner dapat dilihat pada 

tabel 3.1 Berikut ini. 

Tabel 3. 1 Variabel kuesioner 

No Variabel No Variabel 

1 Jumlah saudara kandung 12 Prestasi di sekolah 

2 Ortu yang dimiliki 

sekarang 

13 Les privat di sekolh 

3 Siapa yang membiayai 

sekolah 

14 Berapa lama les privat 

4 Pendidikan  terkhir ayah 15 Bimbel seleksi masuk 

PTN 

5 Pendidikan  terakhir ibu 16 Berapa lama bimbel 

6 Pekerjaan  ayah 17 Nilai UN 

7 Pekerjaan   ibu 18 Jalur yang diikuti 

8 Asal  sekolah 19 Jalur minat 

9 Jurusan  di sekolah 20 Jalur lulus 

10 Organisasi di sekolah 21 Sesuai atau tidak dengan 

jalur minat 

11 Organisasi di luar sekolah 22 Jurusan lulus 

 

b. Proses Pembersihan Data 

Data yang  diperoleh dari hasil pembagian kuesioner sebanyak 826 

data, data tersebut dapat dilihat pada (Gambar 3.2) di bawah ini. Namun 

tidak semua data dan atribut dapat digunakan karena harus melalui 

beberapa tahap pemrosesan data awal. Tahap awal dari pre processing 

adalah proses pembersihan data. Untuk mendapatkan data berkualitas, 

beberapa tahapan dapat dilakukan selama pemrosesan data, yaitu[35]: 

a. Data validation  
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Proses data validation digunakan untuk mengidentifikasi data 

membersihkan data, menghapus data ganjil ( outlier/noise), 

normalisasi data mengoreksi data nilai yang hilang atau data yang 

tidak lengkap informasinya, seperti tidak masuknya asal_sek, nilai 

UN, prestasi_sek, jalur_lulus. 

b. Pemilihan data  

Pengambilan dan pemilihan data sesuai dengan kebutuhan 

penelitian. Pada (Tabel 3. 2) data asli dan pada (Tabel 3.3) 

merupakan data yang sudah melalui proses cleaning dan korelasi. 

Tabel 3. 2 Data asli

 
 

Tabel 3. 3 Data sesudah cleaning dan korelasi 

 
 

Pada tabel di atas kolom yang berwarna merah  merupakan 

variabel yang tidak dipakai lagi ketika sudah melewati proses cleaning 

dengan membuang variabel yang tidak bisa diolah dan variabel yang 

tidak diperlukan dalam pengujian ini, kemudian kolom yang berwarna 
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biru adalah variabel yang sudah melalui proses cleaning , kolom yang 

berwarna putih adalah variabel  korelasi sedangkan tabel yang 

berwarna hijau dan kuning adalah variabel yang digunakan untuk 

labelnya. Warna hijau untuk label korelasi sedangkan yang warna 

kuning untuk label implementasi di weka. 

c. Transformasi data 

Transformasi data merupakan proses pengubahan data ke dalam 

format atau bentuk Arff sesuai dengan format perangkat lunak WEKA. 

Data yang di dapatkan melalui microsoft excel diubah ke dalam format 

CSV  “,” atau data yang menggunakan tanda pemisah dengan  koma ( 

dapat dilihat pada gambar 3.2 ) selanjutnya diubah  kedalam format 

Arff melalui WEKA( dapat dilihat pada gambar 3.3 ). 

 

Gambar 3. 2  Sampel data dalam format CSV 
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Gambar 3. 3 Sampel data dalam format Arff 

 

Setelah melalui proses pembersihan data, data akhir yang 

didapatkan dalam penelitian  ini berjumlah 809 data, kemudian data 

tersebut dibagi menjadi dua yaitu data training dan data testing. 

Sebelumnya pada penelitian ini terdapat beberapa variabel ( dapat dilihat 

pada tabel 3.1). 

Selanjutnya untuk mengetahui variabel yang berpengaruh antara 

variabel-variabel tersebut maka harus dilakukan proses korelasi dengan 

menggunakan toll SPSS.  Proses pengolahan data menggunakan  SPSS  

harus menggunakan data numerik, maka seluruh data dari variabel- 

variabel tersebut harus dilakukan convert ke data berbentuk numerik, data 

hasil korelasi dapat dilihat gambar sebelumnya pada (Tabel 3.3).  

 

c. Proses Pembagian Data 

Setelah melalui cleaning proses selanjutnya data di analisis dan 

dikelompokan antar variabel yang berhubungan satu sama lainnya. Setelah 

data dianalisis kemudian diterapkan model-model yang sesuai dengan 

jenis data. Untuk membuat pemodelan perlu dilakukan pembagian data 

yaitu pembagian data training dan data testing  dimana data training 
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dijadikan sebagai model dan data testing untuk melihat keakuratan sebuah 

model. 

Pada penelitian ini untuk proses pembagian data menggunakan model 

pengujian. Model  pengujian merupakan alat yang digunakan untuk 

melakukan pengujian dalam penelitian ini[11]. Adapun alat untuk 

pengujian pada weka tersedia berbagai macam, seperti use training set, 

supplied test set, cross validation dan percentage split. Namun pada 

penelitian ini, jenis pengujian yang digunakan adalah cross validation dan 

percentage split [11]. Berikut penjelasannya.  

1) Cross-Validation  

Pada cross-validation, akan ada inputan user untuk memasukkan 

nilai fold yang digunakan. Di dalam weka nilai defaultnya adalah 

10. Pada penelitian ini, nilai fold yang digunakan adalah 5 dan 10. 

Berikut penjelasan mengenai nilai fold 5 dan 10. 

▪ Nilai Fold 5  

Nilai fold 5 artinya adalah terjadi 5 lipatan yang berulang-

ulang, lalu masing-masing bagian secara bergantian 

melakukan pengujian. Dimana pada sekali perulangan yang 

menjadi data testing sebanyak 1 kali dan yang menjadi data 

training sebanyak k-1 kali yaitu 4. Setelah melakukan cross 

validation 5 kali lipatan dan menghitung hasil evaluasi, 

weka memanggil algoritma pembelajaran pada waktu 

terakhir kali ( ke-6 ) pada seluruh dataset untuk 

mendapatkan model yang diuji kembali hingga selesai. 

▪ Nilai Fold 10  

Nilai fold 10 artinya terjadi 10 lipatan pada dataset yang 

terus berulang-ulang. sehingga 1 menjadi data testing dan 

k-1 menjadi data training.   

Jadi pada penelitian ini dengan menggunakan model 

pengujian cross-validation peneliti akan menggunakan nilai 

k-fold 5 dan k-fold 10 sebagai data pengujian. 
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2) Percentage Split  

Percentage split merupakan hasil testing dengan menggunakan 

k% dari data yang dimasukkan. Dimana nilai k adalah input dari 

user. Pada penelitian ini, percentage split yang digunakan adalah 

20%, 30%, 40%, dan 50% dengan hasil uji pengukuran evaluasi 

yang digunakan adalah precision, recall dan f-measure.  

Berikut adalah penjelasan split 20%, 30%, 40% dan 50% :  

▪ Split 20% artinya 20% dari total data menjadi data 

pelatihan dan sisanya yaitu 80% menjadi data tes. 

▪ Split 30% artinya 30% dari total data menjadi data 

pelatihan dan sisanya yaitu 70% menjadi  data tes. 

▪ Split 40% artinya 40% dari total data menjadi data 

pelatihan dan sisanya yaitu 60% menjadi data tes. 

▪ Split 50% artinya 50% dari total data menjadi data 

pelatihan dan sisanya yaitu 50% menjadi data tes. 

Jadi pada penelitian ini dengan menggunakan model 

pengujian percentage split  peneliti akan menggunakan 

nilai split 20%, 30%,  40%  dan 50%  sebagai data 

pengujian. 

d. SVM 

SVM merupakan salah satu algoritma dari  metode klasifikasi, 

yang bekerja  dengan cara mencari suatu garis (hyperplane) terbaik 

untuk memisahkan  dua kelompok data. Berikut tahapan proses kerja 

SVM: 

Tahapan pertama yaitu menginput data,  kemudian data tersebut 

akan dicari nilai kelasnya yaitu kelas +1( negatif ) dan kelas -1( positif 

) dengan menggunakan  rumus persamaan (1), setelah diketahui 

kelasnya kemudian  akan dicari dua data dari kelas yang berbeda yang 

memiliki jarak terdekat (support vector) selanjutnya dari dua data 

tersebut dicari garis pemisah (hyperplane) dengan menggunakan 

rumus persamaan (2), dan terakhir  di cari jarak maksimum dari 



 

27 
 

hyperplane dengan support vector ( margin ) dengan menggunakan 

persamaan 5  untuk mengetahui hyperplane terbaik dari dua data 

tersebut. Berikut flowchart proses kerja SVM:   

 

Gambar 3. 4 Flowchart SVM 

 

 Contoh studi kasus SVM[38]: 

Tabel 3. 4 Contoh studi kasus SVM 

X1 X2 Kelas (y) 

1 1 1 

1 -1 -1 

-1 1 -1 

-1 -1 -1 

 

 Karena ada dua fitur ( x1 dan  x2), maka w juga memiliki 

dua fitur (w1 dan w2). 

 Formulasi yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 

min  
 

 
           

yi (     +  b)  ≥ 1,  i  =  1,2,3 …, N  
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     yi (w1.x1 + w2.x2 +  b)  ≥ 1 

 

  Mencari persamaan: 

  y1 (w1.x1 + w2.x2 +  b)  ≥ 1                     

  1 (w1.1 + w2.1  +  b)  ≥ 1 

   w1 + w2 +  b)  ≥ 1  Persamaan 1 

  

 y2 (w1.x1 + w2.x2 +  b)  ≥ 1                     

-1 (w1.1 + w2.(-1)  +  b)  ≥ 1 

   -1(w1 - w2 +  b)  ≥ 1   

(-w1 + w2 - b)  ≥ 1  Persamaan 2 

 

y3 (w1.x1 + w2.x2 +  b)  ≥ 1                     

  -1 (w1.(-1) + w2.1  +  b)  ≥ 1 

   -1(-w1 + w2 +  b)  ≥ 1   

(w1 - w2 - b)  ≥ 1  Persamaan 3 

 

Y4 (w1.x1 + w2.x2 +  b)  ≥ 1                     

  -1 (w1.(-1) + w2.(-1)  +  b)  ≥ 1 

   -1(-w1 - w2 +  b)  ≥ 1   

(w1 + w2 - b)  ≥ 1  Persamaan 4 

 Didapatkan beberapa persamaan berikut: 

a. (w1 + w2 +  b)  ≥ 1  untuk    y1= 1, x1=1, x2=1 

b. (-w1 + w2 - b)  ≥ 1  untuk    y2=  -1, x1=1, x2= -1 

c. (w1 - w2 - b)  ≥ 1  untuk    y3= -1, x1=1, x2= -1 

d. (w1 + w2 - b)  ≥ 1  untuk    y4= -1, x1=1, x2= -1 

 

 Menjumlahkan persamaan (1) dan (2) :  

(w1 + w2 +  b)  ≥ 1 

(-w1 + w2 - b)  ≥ 1 

------------------------ + 
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     2w2 = 2 

      w2 = 1 

 Menjumlahkan persamaan (1) dan (3): 

(w1 + w2 +  b)  ≥ 1 

(w1 - w2 - b)    ≥ 1 

       ------------------------ + 

           2w1 = 2 

             w1 = 1 

 Menjumlahkan persamaan (2) dan (3) : 

(-w1 + w2 - b)  ≥ 1 

(w1 - w2 - b)    ≥ 1 

----------------------- + 

    -2b = 2 

       b = -1 

 Sehingga  di dapatkan persamaan hyperplane :  Dengan margin : 

w1.x1 + w2.x2 +  b  = 0        min  
 

 
         = min 

 

 
( w1

2 
+ w2

2 
) 

 1.x1    + 1.x2 – 1    = 0          
 

 
         = 

  

 
( 1

2 
+ 1

2 
) 

x1 + x2  - 1 = 0    
 

 
         = 2  

 x2  = 1 – x2                     = 2 

 

 

Gambar 3. 5 Visualisasi garis hyperplane 
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e. Evaluasi Hasil 

Berdasarkan hasil pengujian dari model yang telah ditetapkan diatas 

maka akan didapatkan beberapa hasil akurasi  dari confusion matrix. 

Dari confusion matrix dapat dicari akurasi dari precision, 

recall,accuracy dan f-measure, sebagai contoh dapat dilihat pada 

penyelesaian di bawah ini dengan menggunakan rumus (6), (7), (8) & 

(9). 

Tabel 3. 5 Contoh confussion matrik 

Classification  Predicted Class 

Nilai Prediksi True Negatif = 451 False Positif = 49 

False Negatif = 127 True Positif = 141 

 

Evaluasi hasil dari confussion matrix pada tabel  3.2  sebagai berikut: 
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e. Hasil 

Setelah proses klasifikasi yang dilakukan di atas maka hasil akhir  

yang akan didapatkan dari penelitian ini yaitu  berupa akurasi. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

A. Dataset 

Pada penelitian ini peneliti menggunakan data mahasiswa baru tahun 

ajaran 2019 dari beberapa perguruan tinggi di Banda Aceh. Pengumpulan data 

dilakukan melalui kuesioner, data yang digunakan mengenai kelulusan jalur 

masuk perguruan tinggi, yang terdiri dari 809 data. 

1. Labeling  

Labeling merupakan proses penentuan label pada data. Pada penelitian ini 

“jalur lulus” menjadi labelnya. Karena jalur lulus merupakan hasil  akhir dari 

pemilihan jalur masuk perguruan tinggi. Kemudian diberikan kelas pada label 

tersebut dengan melakukan convert data yang dimana variabel jalur lulus 

awalnya berbentuk kategori, kemudian diubah menjadi numerik. 

Tabel 4. 1 Pemberian nama kelas pada label 

JALUR LULUS NUMERIK JUMLAH JALUR 

LULUS 

SNMPTN 1 54 

SBMPTN 2 126 

UM-PTKIN 3 138 

SPAN-PTKIN 4 57 

PMB 5 433 

 

 

B. Hasil Penelitian 

1. Uji Korelasi 

Untuk mengetahui hubungan antar variabel (H1 atau H0) maka dapat 

dilihat berdasarkan nilai signifikasi, nilai r hitung dan arah nilai pearson 

correlation. Untuk ketentuan nilainya dapat di lihat pda tabel 4.2 berikut 

ini[37] : 

 

Tabel 4. 2 Hubungan korelasi 

Hubungan 

Korelasi 

Signifikasi r- hitung(Pearson 

Correlation) 

Arah Nilai Pearson 

Correlation 

(+) (-) 

H1 < 0.05 > r-tabel Hubungan 

searah 

 

Hubungan 

tidak searah 

 
H0 > 0.05 < r-tabel 
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Keterangan : 

 H1= Terdapat hubungan antar variabel yang dihubungkan 

 H0 = Tidak terdapat hubungan antar variabel yang dihubungkan 

 Hubungan searah = Jika variabel X bernilai tinggi maka variabel Y 

juga bernilai tinggi 

 Hubungan tidak searah = Jika variabel X bernilai tinggi maka 

variabel Y bernilai rendah dan begitu sebaliknya. 

Pada penelitian ini peneliti hendak menguji apakah terdapat hubungan 

antara variabel yang terliha pada tabel 3.3 terhadap jalur lulus. Dalam  hal ini 

peneliti menjadikan jalur lulus sebagai label akhir untuk menentukan 

kelulusan mahasiswa di jalur masuk perguruan tinggi. 

Dalam menetapkan interval kategori kekuatan korelasi penetapannya 

sebagai berikut : 

 

Tabel 4. 3 Kategori Kekuatan Korelasi 

0 Tidak ada korelasi 

0,00-0,25 Korelasi sangat lemah 

0,25-0,50 Korelasi cukup 

0,50-0,75 Korelasi kuat 

0,75-0,99 Korelasi sangat kuat 

1 Korelasi sempurna 

 

Dari kategori di atas dapat disimpulkan bahwa jika hubungan suatu 

variabel tidak sama dengan nol (0), maka dapat dikatakan terjadi 

hubungan pada variabel tersebut. Berikut hasil korelasi antar variabel 

dalam penelitian ini: 

 

 
Gambar 4. 1 Korelasi jalur minat dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara jalur 

minat berhubungan positif dengan jalur lulus dengan nilai pearson 
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correlation  sebesar 0,311** yang memiliki arti bahwa korelasi cukup, 

dikarenakan nilai pearson correlation  lebih besar dari r tabel  0,065 ( 

0,311 >0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 0,000 dengan demikian 

pada variabel ini terdapat hubungan yang signifikan dikarenakan nilai 

signifikansi lebih kecil dari 0,05 (0,000 < 0,05) sehingga dapat dikatakan 

variabel di atas menolak H0. Dengan nilai determinasi 0,311
2
=0,096721 

atau 10 %. 

 
Gambar 4. 2 Korelasi bimbel seleksi masuk PTN dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas terlihat bahwa korelasi antara dua variabel 

tersebut berhubungan negatif dengan nilai Pearson Correlation dari 

korelasi variabel “bimbel seleksi masuk PTN terhadap jalur minat” sebesar 

-0,108 dengan  r tabel  0,065, maka dapat disimpulkan  bahwa memiliki 

korelasi sangat lemah antara variabel yang dihubungkan, kemudian  nilai 

signifikansi sebesar 0,002  artinya terdapat hubungan yang signifikan 

antara variabel yang dihubungkan karena nilai signifikansi lebih kecil dari  

0,05 ( 0,002< 0,05 ) sehingga dapat dikatakan variabel di atas menolak H0. 

Dengan nilai determinasi -0,108
2
 =0,011664 atau 1 %. 

 

 
Gambar 4. 3 Korelasi nilai UN dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara nilai UN 

berhubungan positif dengan jalur lulus dengan nilai pearson correlation  
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sebesar 0,014 yang memiliki arti bahwa korelasi sangat lemah, 

dikarenakan nilai pearson correlation  lebih kecil dari r tabel  0,065 ( 

0,014 < 0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 0,684 dengan 

demikian pada variabel ini tidak terdapat hubungan yang signifikan 

dikarenakan nilai signifikansi lebih besar dari 0,05 (0,684 < 0,05) sehingga 

dapat dikatakan variabel di atas menolak H1. Dengan nilai determinasi 

0,014
2
=0,000196 atau 0 %. 

 
Gambar 4. 4 Korelasi organisasi di SMA dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara organisasi 

di SMA berhubungan positif dengan jalur lulus dengan nilai pearson 

correlation  sebesar 0,036 yang memiliki arti bahwa korelasi sangat lemah, 

dikarenakan nilai pearson correlation  lebih kecil dari r tabel 0,065 ( 

0,311>0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 0,304  yang yang dapat 

disimpulkan bahwa tidak terdapat hubungan  yang signifikan pada variabel 

tersebut, karena nilai signifikansi lebih besar dari 0,05 (0,304 > 0,05) 

sehingga dapat dikatakan variabel di atas menolak H1. Dengan nilai 

determinasi 0,036
2
=0,001296 atau 0 %. 

 
Gambar 4. 5 Korelasi les private di SMA dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas terlihat bahwa korelasi antara dua variabel 

tersebut berhubungan negatif  dengan nilai Pearson Correlation sebesar -

0,018 dengan  r  tabel  0,065, maka dapat disimpulkan  bahwa memiliki 
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korelasi sangat lemah antara variabel yang dihubungkan, kemudian  nilai 

signifikansi sebesar  0,607  artinya tidak  terdapat hubungan antar variabel 

yang dihubungkan yang signifikan karena nilai signifikansi lebih besar 

dari  0,05 ( 0,60 > 0,05 ) sehingga dapat dikatakan variabel di atas 

menolak H1. Dengan nilai determinasi -0,018
2
 =0,000324 atau 0 %. 

 
Gambar 4. 6 Korelasi pekerjaan ayah dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara pekerjaan 

ayah berhubungan positif dengan jalur lulus dengan nilai pearson 

correlation  sebesar 0,086 yang memiliki arti bahwa korelasi sangat lemah, 

dikarenakan nilai pearson correlation lebih kecil dari  r tabel 0,065 ( 0,086 

< 0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 0,015 yang yang dapat 

disimpulkan bahwa terdapat hubungan yang signifikan  antara pekerjaan 

ayah  dan jalur lulus, karena nilai signifikansi lebih kecil dari 0,05 (0,015 

< 0,05) sehingga dapat dikatakan variabel di atas menolak H0. Dengan 

nilai determinasi 0,086
2
=0,007396 atau 1%. 

 

 
Gambar 4. 7 Korelasi pekerjaan ibu dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara pekerjaan 

ibu berhubungan positif dengan jalur lulus dengan nilai pearson 

correlation  sebesar 0,045 yang memiliki arti bahwa korelasi sangat 

lemah, dikarenakan nilai pearson correlation lebih kecil dari  r tabel 0,065 
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( 0,045 < 0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 0,203 yang dapat 

disimpulkan bahwa tidak terdapat hubungan yang signifikan antara 

pekerjaan ibu dan jalur lulus, karena nilai signifikansi lebih besar dari 0,05 

(0,203 < 0,05) sehingga dapat dikatakan variabel di atas menolak H1. 

Dengan nilai determinasi 0,045
2
=  0,002025 atau 0 %. 

 
Gambar 4. 8 Korelasi pendidikan terakhir ayah dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara 

pendidikan terakhir ayah berhubungan positif dengan jalur lulus dengan 

nilai pearson correlation    sebesar 0,024 yang memiliki arti bahwa 

korelasi sangat lemah, dikarenakan nilai pearson correlation lebih kecil 

dari r tabel  0,065 ( 0,024 < 0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 

0,497  yang yang dapat disimpulkan bahwa tidak terdapat hubungan yang 

signifikan antara pendidikan terakhir ayah dan jalur lulus, karena nilai 

signifikansi lebih besar dari 0,05 (0,000 > 0,05) sehingga dapat dikatakan 

variabel di atas menolak H1. Dengan nilai determinasi 0,024
2
 =0,001764 

atau 0,18%. 

 

 
Gambar 4. 9 Korelasi pendidikan terakhir ibu dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas terlihat bahwa korelasi antara variabel tersebut 

memiliki hubungan yang negatif dengan nilai pearson correlation  sebesar 

-0,015 dengan  r tabel  0,065, maka dapat disimpulkan  bahwa memiliki 

korelasi sangat lemah antara variabel yang dihubungkan, kemudian  nilai 
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signifikansi sebesar 0,667  artinya tidak terdapat hubungan yang signifikan 

antara variabel yang dihubungkan karena nilai signifikansi lebih besar dari  

0,05 ( 0,667< 0,05 ) sehingga dapat dikatakan variabel di atas menolak H1. 

Dengan nilai determinasi -0,015
2
 =0,000225 atau  0 %. 

 

 
Gambar 4. 10 Korelasi orang tua yang dimiliki dengan jalur lulus 

 

Dari gambar di atas dapat dilihat bahwa  korelasi  antara orang tua 

yang dimiliki sekarang  berhubungan positif dengan jalur lulus dengan 

nilai pearson correlation  sebesar 0,049 yang  memiliki arti bahwa 

korelasi sangat lemah, dikarenakan nilai pearson correlation lebih kecil 

dari  r tabel 0,065 ( 0,049 > 0,065), kemudian nilai signifikansi sebesar 

0,165 yang dapat disimpulkan bahwa tidak  terdapat hubungan yang 

signifikan antara orang tua yang dimiliki dan jalur lulus, karena nilai 

signifikansi lebih besar dari 0,05 (0,165 < 0,05) sehingga dapat dikatakan 

variabel di atas menolak H1. Dengan nilai determinasi 0,0,049
2
 kuadrat 

=0,002401 atau 0 %. 

Tabel 4. 4 Perbandingan Korelasi Variabel 

Variabel  Sig Pearson  

Correlation 

Keterangan 

Jalur  minat 0,000 0,311** Korelasi Cukup 

Bimbel seleksi 

masuk PTN 

0,002 -0,180** Korelasi Sangat 

lemah 

Nilai UN 0,684 -0,014 Korelasi Sangat 

Lemah 

Orgnisasi di 

SMA 

0,304 0,036 Korelasi Sangat 

Lemah 

Les private di 

SMA 

0,607 -0,018 Korelasi Sangat 

Lemah 

Pekerjaan ayah  0,015 0,086* Korelasi Sangat 

Lemah 

Pekerjaan ibu 0,203 0,045 Korelasi Sangat 

Lemah 
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Pendidikan 

terakhir ayah 

0,497 0,024 Korelasi Sangat 

Lemah 

Pendidikan 

terakhir ibu 

0,667 -0,015 Korelasi Sangat 

Lemah 

Orang tua yang 

dimiliki sekarang 

0,165 0,049 Korelasi Sangat 

Lemah 

 

Setelah melakukan perhitungan diatas  dapat diketahui bahwa  

variabel yang memiliki hubungan positif   ( artinya  variabel  X  bernilai 

tinggi dan variabel Y juga bernilai tinggi )  dengan variabel jalur lulus 

yaitu jalur minat, organisasi di SMA, pekerjaan ayah, pekerjaan ibu, 

pendidikan terakhir ayah dan orang tua yang dimiliki sekarang, sedangkan 

yang berhubungan negatif (artinya variabel  X  bernilai tinggi maka 

variabel Y  bernilai rendah) dengan variabel jalur lulus yaitu bimbel 

seleksi masuk PTN, les private di SMA dan pendidikan terakhir ibu.  

Dari kesimpulan di atas dapat disimpulkan bahwa terdapat dua 

variabel yang memiliki hubungan korelasi yang lebih baik daripada 

variabel lain yaitu  variabel jalur minat dan variabel bimbel seleksi masuk 

PTN, jalur minat memiliki korelasi sebesar 0,311** ( r=0,311)  dan bimbel 

seleksi masuk memiliki korelasi sebesar -0,180** ( r= 0,180). 

1. Pengujian Klasifikasi 

Pada pengujian ini, peneliti menggunakan aplikasi weka untuk menguji 

keakuratan dari algoritma SVM.  

a. Perbandingan Uji Variabel 

Pada penelitian ini peneliti ingin menguji hasil akurasi antara 

variabel asli yang berjumlah 22 variabel dengan variabel yang sudah di 

cleaning yang berjumlah 11 variabel , variabel korelasi yang berjumlah 

2 variabel dan tanpa variabel korelasi berjumlah 7 variabel.  

 

Tabel 4. 5 Perbanding uji variabel 

Pengujian  Variabel  

Variabel 

Asli  

Variabel 

Sesudah 

Cleaning 

Variabel 

Korelasi 

Tanpa Variabel 

korelasi 

 

SVM 

 

98.51 % 

 

99.13 % 

 

99.75% 

 

74.53% 

 

Berdasarkan tabel di atas dapat diketahui bahwa dengan 

menggunakan algoritma SVM, variabel asli memiliki akurasi sebesar 



 

40 
 

98.51%, variabel sesudah cleaning memiliki akurasi sebesar  99.13% , 

variabel korelasi memiliki akurasi 99.75% dan tanpa variabel korelasi 

memiliki akurasi 74.53%. Jadi dapat disimpulkan bahwa nilai akurasi 

variabel asli dengan variabel yang sudah di cleaning  tidak jauh berbeda 

karena di kedua variabel tersebut sama-sama terdapat variabel yang 

sangat berhubungan dengan variabel class, sedangkan antara variabel 

berkorelasi dengan tanpa variabel korelasi memiliki perbedaan akurasi 

yang sangat signifikan , dikarenakan pada variabel korelasi tersebut 

hanya terdapat variabel yang sangat berpengaruh dengan classnya, 

sedangkan pada tanpa variabel korelasi sama sekali tidak terdapat 

variabel yang berhubungan dengan variabel class. Berikut adalah grafik 

dari tabel di atas: 

 
Grafik 4. 1 Perbandingan akurasi pada variabel asli, variabel sesudah cleaning,  

variabel korelasi dan tanpa variabel korelasi 

Dari tabel di atas  dapat disimpulkan bahwa variabel 

korelasi memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan 

dengan variabel lainnya, karena variabel tersebut memiliki 

hubungan korelasi yang baik dengan variabel  class label. 

 

2. Jenis Pengujian 

Pada Weka terdapat beberapa metode pengujian yaitu i Use training set, 

Supplied test set, Percentage split dan Cross-Validation. Akan tetapi dalam 
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penelitian ini peneliti menggunakan  dua metode pengujian saja yaitu cross-

validation dan percentage split untuk mendapatkan hasil dari metode SVM 

[11]. 

a. Cross–validation 

Pada pengujian ini nilai fold  yang digunakan adalah 5-fold dan 10-

fold  untuk mendapatkan nilai akurasi dari precision, recall, dan f-

measure. Berikut adalah hasil yang diperoleh: 

Tabel 4. 6 Cross Validation 

 

 

Berdasarkan tabel di atas dapat diketahui bahwa pada 

metode SVM, dengan menggunakan fold 5 memiliki akurasi yaitu 

precision 97%, recall 98%  dan f-measure 98%  dan dengan 

menggunakan  Fold 10  memiliki akurasi yaitu precision 97%, 

recall 99%  dan f-measure 98% . Dari hasil akurasi precision, 

recall dan f-measure pada metode SVM dapat dilihat bahwa tidak 

terdapat perbedaan antara nilai k-fold 5 dan k-fold 10. Berikut ini 

adalah grafik hasil cross-validation berdasarkan tabel di atas: 
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Grafik 4. 2 Cross Validation 

 

Berdasarkan grafik di atas dapat diketahui bahwa tidak 

terdapat perbedaan antara nilai  precision, recall dan f-measure 

yang diterapkan pada metode SVM.  Jadi dapat disimpulkan bahwa 

nilai k-fold pada cross-validation tidak  mempengaruhi hasil 

akurasi klasifikasi pada metode  SVM. 

b. Percentage Split 

Percentage split adalah jumlah data training yang akan diuji. pada 

penelitian ini 4 nilai spilt  yang digunakan diantaranya yaitu 

20%,30%,40% dan 50%. Berikut ini pada tabel 4.6 hasil yang 

ditampilkan dari klasifikasi menggunakan metode SVM . 
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Tabel 4. 7 Percentage Split 

 

 

Berdasarkan tabel diatas dapat diketahui bahwa klasifikasi 

percentage split pada metode SVM  dengan nilai split terendah 

adalah pada split 20%  memiliki akurasi 95% dan dengan split 

tertinggi yaitu pada split 50% memiliki akurasi 99%. Dari hasil 

akurasi percentage split tersebut dapat disimpulkan bahwa semakin 

tinggi nilai split yang diberikan maka akan semakin tinggi nilai 

akurasinya. Berikut ini adalah grafik hasil percentage split 

berdasarkan tabel diatas: 

 

Grafik 4. 3 Percentage Split 
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Dari grafik diatas dapat disimpulkan bahwa split dapat 

mempengaruhi hasil akurasi yang diperoleh dari metode SVM, dan 

split yang paling baik digunakan oleh metode SVM di antara 

keempat nilai split itu  adalah split 50%, jadi semakin tinggi nilai 

split maka akan semakin tinggi nilai akurasinya. 

c. Perbandingan Jenis Pengujian 

Berdasarkan hasil tertinggi yang diperoleh dari  hasil klasifikasi 

menggunakan metode  SVM dengan pengujian cross-validation dan 

percentage split, maka selanjutnya dilakukan perbandingan untuk 

mendapatkan hasil terbaik. Berikut pada gambar 4.11 adalah hasil 

perbandingan nilai akurasi  antara cross-validation dan percentage 

split: 

 

Gambar 4. 11 Perbandingan Jenis Pengujian 

 

Berdasarkan tabel di atas dapat diketahui bawah pada jenis 

pengujian cross-validation memiliki  nilai akurasi 98% sedangkan 

pada pengujian percentage split memiliki nilai akurasi 99%. Jadi 

dari perbandingan di atas dapat disimpulkan bahwa percentage 

split  memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan 

dengan cross-validation  yaitu dengan nilai akurasi 99%.  

d. Kurva ROC 

Hasil perhitungan yang divisualisasi dengan kurva ROC, dapat 

dilihat pada gambar 4.12 di bawah ini yang merupakan kurva dengan 

algoritma SVM. 
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Gambar 4. 12 Kurva ROC dengan Algoritma SVM 

 

         Dari gambar di atas dapat dilihat kurva ROC memiliki nilai 

AUC sebesar 0.9907 yang dapat dikategorikan sebagai klasifikasi 

yang sangat baik. 

 

4. Analisis Hasil 

Model yang dihasilkan dengan metode SVM yang diuji 

menggunakan metode cross validation [6], terlihat perbandingan nilai 

accuracy, precision, recall dan f-measure pada tabel 4.7 berikut ini: 

Tabel 4. 8 Accuracy dan AUC  

 

 

Tabel  di atas membandingkan accuracy dan AUC dari tiap 

metode. Terlihat bahwa nilai accuracy menunjukkan nilai yang 

sesuai. Untuk klasifikasi data mining, nilai AUC dapat dibagi 

menjadi beberapa kelompok[36]:  

1. 0.90-1.00 = klasifikasi sangat baik  

2. 0.80-0.90 = klasifikasi baik 

3. 0.70-0.80 = klasifikasi cukup 
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4. 0.60-0.70 = klasifikasi buruk 

5. 0.50-0.60 = klasifikasi salah  

Berdasarkan pengelompokkan di atas  maka dapat 

disimpulkan bahwa algoritma SVM termasuk klasifikasi sangat 

baik pada proses klasifikasi dalam “Memprediksi Kelulusan Jalur 

Masuk Perguruan Tinggi” karena memiliki nilai AUC antara 0.90-

1.00 dan memiliki akurasi sebesar 99%. 

a. Perbandingan Nilai Akurasi Dengan Algoritma Lain 

Pada tabel 4.9 dapat dilihat perbandingan nilai akurasi. 

Algoritma  SVM memiliki akurasi 99% sedangkan algoritma Naive 

Bayes memiliki akurasi 87%, dari perbandingan tersebut dapat 

diketahui bahwa algoritma SVM memiliki tingkat akurasi terbaik. 

Tabel 4. 9 Perbandingan akurasi 

SVM NAIVE BAYES 

99% 87% 

 

5. Waktu Konsumsi 

    Waktu konsumsi adalah waktu yang diperlukan untuk membangun 

model pada suatu percobaan[36]. Waktu konsumsi terhitung dalam satuan 

second. Untuk mengukur waktu konsumsi, maka digunakan salah satu 

pembahasan sebelumnya untuk mengukur konsumsi waktu yang diperlukan. 

Berikut ini merupakan perbandingan waktu konsumsi antara pengujian 

percentage split dengan cross validation. 

Tabel 4. 10 Waktu konsumsi 
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Dari tabel di atas dengan menggunakan dua pengujian yaitu 

percentage split dan cross validation dapat diketahui bahwa pada 

percentage split 20% ( artinya 20%  sebagai data training  yang akan 

memprediksi  sisanya yaitu  80%  sebagai data testing)  dengan waktu yang 

dibutuhkan sebesar 0.02 second. Kemudian split 30% membutuhkan waktu 

sebanyak  0.02 second, split  40%  membutuhkan waktu sebanyak 0.02 

second dan pada split 50%  membutuhkan waktu lebih sedikit dibandingkan 

yang lain yaitu sebesar  0.01 second.  Selanjutnya dengan menggunakan 

pengujian Cross validation dengan k-fold 5 membutuhkan waktu sebanyak 

0.5 second  dan dengan menggunakan k-fold 10 membutuhkan waktu 

sebanyak 0.5 second. Dari hasil waktu konsumsi antara dua pengujian  

tersebut dapat disimpulkan pengujian percentage split sangat cocok 

digunakan dalam  memprediksi dengan algoritma SVM karena  dapat 

memprediksi dengan waktu yang sangat cepat. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

A. KESIMPULAN 

1. Dari berbagai cara yang dipersiapkan oleh calon mahasiswa hanya 

variabel bimbel yang bisa menjamin calon mahasiswa untuk lulus 

di jalur yang diminati dengan nilai korelasi sebesar -0,180** dan 

nilai signifikansi sebesar 0,002. 

2. Dari hasil implementasi  algoritma SVM dalam memprediksi 

kelulusan calon mahasiswa di setiap seleksi  jalur masuk perguruan 

tinggi berdasarkan hasil evaluasi dan validasi dapat disimpulkan 

bahwa algoritma SVM memiliki akurasi dan kinerja sangat baik 

yaitu rata-rata sebesar 99% dengan nilai AUC (Area Under Curve)  

sebesar 0.9907 dan waktu konsumsi yang dibutuhkan hanya 

sebesar 0.01-0.02 second. 

 

B. SARAN 

Saran yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya, 

sebagai berikut: 

1. Dalam penelitian ini hanya menggunakan aplikasi machine 

learning weka sebagai alat bantu, diharapkan pada penelitian 

selanjutnya, dapat melakukan penelitian menggunakan aplikasi 

tambahan untuk mendukung dan memperkuat hasil akurasi dari 

klasifikasi dokumen. 

2. Untuk pengembangan selanjutnya bisa melakukan perbandingan 

dengan berbagai algoritma, dan menggunakan alat pengujian 

dengan nilai yang lebih tinggi. 

3. Bagi peneliti yang ingin melanjutkan penelitian ini agar bisa 

menambahkan variabel baru ataupun  mengganti variabel lain yang 

memiliki tingkat korelasi  yang lebih tinggi dengan variabel 

labelnya. 
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LAMPIRAN 

 

Data 

 

No Variabel No Variabel 

1 Jumlah saudara kandung 12 Prestasi di sekolah 

2 Ortu yang dimiliki 

sekarang 

13 Les privat di sekolh 

3 Siapa yang membiayai 

sekolah 

14 Berapa lama les privat 

4 Pendidikan  terkhir ayah 15 Bimbel seleksi masuk 

PTN 

5 Pendidikan  terakhir ibu 16 Berapa lama bimbel 

6 Pekerjaan  ayah 17 Nilai UN 

7 Pekerjaan   ibu 18 Jalur yang diikuti 

8 Asal  sekolah 19 Jalur minat 

9 Jurusan  di sekolah 20 Jalur lulus 

10 Organisasi di sekolah 21 Sesuai atau tidak dengan 

jalur minat 

11 Organisasi di luar sekolah 22 Jurusan lulus 
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Praproses Pada Weka 
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Pengujian Dengan Cross-Validatio Dan Percentage Split 
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Akurasi dan Confussion Matrix 

 

 

 

 



 

60 
 

Bentuk Data Dalam Dalam Binary 

 

 

Kurva ROC 

 

 

Uji korelasi 

Kategori Kekuatan Korelasi 

0 Tidak ada koerelsi 

0,00-0,25 Korelasi sangat lemah 

0,25-0,50 Korelasi cukup 

0,50-0,75 Korelasi kuat 

0,75-0,99 Korelasi sangat kuat 

1 Korelasi sempurna 
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Korelasi jalur denganjalur lulus 

 
Korelasi bimbel seleksi masuk PTN dengan jalur lulus 

 
Korelasi nilai UN dengan jalur lulus 

 
Korelasi organisasidi SMA dengan jalur lulus 

 
Korelasi les private di SMA dengan jalur lulus 
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Korelasi pekerjaan ayah dengan jalur lulus 

 
Korelasi pekerjaan ibu dengan jalur lulus 

 
Korelasi pendidikan terakhir ayah dengan jalur lulus 

 
Korelasi pendidikan terakhir ibu dengan jalur lulus 
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Korelasi orang tua yang dimiliki dengan jalur lulus 

 
 

Pengujian  akurasi 

Tabel 4. 11 Perbanding uji variabel 

Pengujian  Variabel  

Variabel 

Asli  

Variabel 

Sesudah 

Cleaning 

Variabel 

Korelasi 

Tanpa 

Variabel 

korelasi 

 

SVM 

 

98.51 % 

 

99.13 % 

 

99.75% 

 

74.53% 
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Cross Validation 

 

Percentage Split 

 

 

 

Perbandingan Jenis Pengujian 
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Uji evaluasi 

  Accuracy dan AUC 

 

 

Waktu konsumsi 

 

Jadwal Penelitian 

 


