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Abstrak — Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis permasalahan yang dihadapi oleh Administrator Universitas
dalam pengambilan keputusan penerima beasiswa. Metode yang digunakan melibatkan pemrograman dinamis
untuk menggantikan pendekatan tradisional yang masih sering digunakan. Penelitian ini berfokus pada
perbandingan performa antara algoritma Decision Tree (C4.5) dan K-Nearest Neighbor (K-NN) dalam
mengklasifikasikan data penerima beasiswa. Data yang diperoleh adalah sekunder, yaitu data historis penerima
beasiswa yang telah dikumpulkan oleh pihak universitas. Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan dan pra-
pemrosesan data, diikuti dengan penerapan algoritma C4.5 dan K-NN, serta evaluasi performa algoritma
menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan AUC. Berdasarkan hasil pengujian, algoritma Decision
Tree (C4.5) menunjukkan akurasi sebesar 74,95%, presisi 20,9%, recall 77,1%, dan AUC sebesar 0,752.
Sementara itu, algoritma K-Nearest Neighbor hanya mencapai akurasi 71,79%, presisi 39,0%, recall 45,3%, dan
AUC sebesar 0,734. Dengan demikian, algoritma Decision Tree (C4.5) memiliki performa yang lebih baik dalam
menyelesaikan permasalahan klasifikasi ini dibandingkan algoritma K-Nearest Neighbor.

Kata Kunci : Beasiswa, Klasifikasi, C4.5, K-Nearest Neighbors

Abstracts - This research aims to analyze the problems faced by University Administrators in making decisions
about scholarship recipients. The method used involves dynamic programming to replace the traditional approach
which is still often used. This research focuses on the performance comparison between the Decision Tree (C4.5)
and K-Nearest Neighbor (K-NN) algorithms in classifying scholarship recipient data. Data was obtained from
secondary sources, specifically historical records of scholarship recipients. Based on test results, the Decision
Tree algorithm (C4.5) shows an accuracy of 74.95%, precision of 20.9%, recall of 77.1%, and AUC of 0.752.
Meanwhile, the K-Nearest Neighbor algorithm only achieved 71.79% accuracy, 39.0% precision, 45.3% recall,
and an AUC of 0.734. Thus, the Decision Tree algorithm (C4.5) performs better in solving this classification
problem than the K-Nearest Neighbor algorithm.
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1. Pendahuluan

Salah satu kebutuhan untuk memperbaiki kehidupan masyarakat saat ini adalah pendidikan tinggi
dikarenakan adanya globalisasi untuk menuntut adanya perbaikan kualitas pelayanan masyarakat di berbagai
bidang. Dalam upaya meningkatkan kualitas sumber daya yang baik tentunya harus mendukung peningkatan
sumber daya manusia. Peningkatan sumber daya manusia yang berkualitas dapat dilakukan melalui pendidikan,
pendidikan di Indonesia dilakukan secara sistematis, berkelanjutan dan berjenjang dimulai dari pendidikan dasar,
menengah hingga perguruan tinggi. Perguruan tinggi berperan penting dalam pengembangan pengetahuan dan
keterampilan mahasiswa, berupaya menciptakan lulusan yang mampu berkontribusi bagi masyarakat. Untuk
mendukung proses tersebut, beasiswa adalah salah satu sarana yang penting untuk mengakses ke pendidikan yang
lebih tinggi, dari bantuan keuangan yang diberikan kepada individu dengan tujuan membantu mereka membiayai
pendidikan. Organisasi atau yayasan menawarkan berbagai macam beasiswa yang disediakan dan umumnya
diberikan kepada mahasiswa yang termasuk dalam kategori yang telah ditentukan [1].

Dalam hal ini, panitia perlu menyeleksi untuk memberikan bantuan beasiswa terhadap orang yang tepat,
jika terdapat kesalahan dan juga tidak tepat sasaran maka hal tersebut menyebabkan penyalahgunaan bantuan
beasiswa yang diberikan. Hal tersebut tentu saja membutuhkan berbagai macam ketentuan-ketentuan atribut di
dalamnya seperti pendapatan, tanggungan dan prestasi akademik maupun non akademik. Dari atribut yang
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bermacam-macam tersebut digunakan dalam proses seleksi untuk menentukan calon mahasiswa/l yang layak
mendapatkan bantuan beasiswa [2].

Data mining adalah proses ekstraksi dan pemrosesan informasi dari data besar yang telah dikumpulkan. Salah satu
metode yang digunakan dalam data mining adalah algoritma C4.5, yang membangun pohon keputusan untuk
klasifikasi. Algoritma ini memiliki keunggulan dalam tingkat akurasi dan efisiensi dalam menangani atribut bertipe
diskret maupun numerik. Namun, kelemahan utama algoritma C4.5 adalah keterbatasannya dalam hal skalabilitas,
karena seluruh data harus dimuat ke dalam memori untuk diproses secara bersamaan [3].

Sebagai alternatif, algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) digunakan untuk klasifikasi data berdasarkan jarak
terdekat. Metode ini menghitung jarak antara data baru dan data yang sudah diklasifikasikan untuk menentukan
kelasnya [4].

Penelitian ini akan memanfaatkan algoritma C4.5 dan K-NN untuk membantu proses seleksi penerima beasiswa
secara lebih efektif dan akurat. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem yang mampu mengolah data
atribut mahasiswa dengan lebih efisien, sehingga dapat membantu panitia seleksi dalam menentukan penerima
beasiswa yang tepat sasaran.

Gap penelitian ini adalah belum adanya kajian yang mengintegrasikan algoritma C4.5 dan K-NN secara optimal
dalam proses seleksi beasiswa. Oleh karena itu, penelitian ini akan mengeksplorasi integrasi kedua algoritma
tersebut untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi seleksi penerima beasiswa. Sistem yang dikembangkan
diharapkan dapat menjadi solusi inovatif dalam proses seleksi beasiswa di masa depan.

2. Metode Penelitian

Pada temuan penelitian ini, digunakan pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimental untuk
menemukan perbandingan kinerja algoritma K-Nearest Neighbors dan Decision Tree, yang merupakan algoritma
machine learning. Metodologi yang digunakan ditunjukan secara spesifik pada gambar 1.

Tahap Perencanaan Tahap Pengumpulan Data

Identifikasi Masalah Mencari Data

Identifikasi Tujuan Meninjau Data

N P S PR A

Tahap Analisis Hasil Tahap Pengolahan Data

Hasil Pengujian Pra Pemrosesan

Analisa Akurasi

Multiply

Classification

Decision
Tree

P i i e

Gambar 1. Alur Penelitian

2.1 Alur Penelitian

Tahap perencanaan, diawali melalui proses identifikasi masalah dan identifikasi tujuan. Diputuskan topik
penerimaan beasiswa sebagai data yang akan digunakan untuk menentukan akurasi kedua algoritma machine
learning. Tahap pengumpulan data, dimana pada penelitian ini data bersumber dari situs Kaggle. Kolom dan baris
pada data tersebut kemudian diperiksa untuk melihat kesesuaian antara masalah yang ditentukan pada proses
identifikasi.

Tahap ketiga yaitu tahap pengolahan data, dimana dataset melalui sejumlah tahapan pra-pemrosesan atau
data cleaning sebelum diproses melalui operator dan algoritma pada aplikasi Rapid Miner. Pada tahap ini,
dilakukan penghapusan nilai yang kosong atau hilang (missing values), membuang duplikasi, dan memperbaiki
inkonsistensi pada data [5] [6]. Penetapan atribut kelas atau label pada data juga dilakukan pada tahap ini. Data

19



Jurnal Komputer Antartika
Volume 3 Nomor 1 2025

yang telah dibersihkan kemudian diproses dengan operasi multiply agar sejumlah operator yang berhubungan
dapat dijalankan secara bersamaan [7]. Klasifikasi pada tahap ini berfungsi sebagai pemisah antara penggunaan
algoritma k-NN dan C4.5 melalui operator cross validation. Teknik cross validation memungkinkan evaluasi yang
lebih objektif terhadap kemampuan generalisasi model pada berbagai subset data yang belum pernah diproses
sebelumnya [8].

Pada tahap keempat, evaluasi kinerja model dilakukan dengan menganalisis tingkat akurasi yang dicapai
oleh algoritma k-NN dan C4.5, di mana performa algoritma K-NN dan C4.5 dalam memprediksi kelas akan
dibandingkan berdasarkan tingkat akurasinya.

2.2 Decision tree (C4.5)

Decision tree atau Pohon keputusan adalah struktur hierarkis yang digunakan dalam data mining untuk
mengklasifikasikan item dengan membagi data menjadi beberapa subset berdasarkan variabel input [9]. Terdapat
berbagai jenis pohon keputusan, seperti ID3, CART, dan C4.5. Algoritma 1D3, yang dikembangkan oleh Quinlan,
kemudian disempurnakan menjadi algoritma C4.5 [10]. ID3 cocok untuk data kategorikal, sedangkan C4.5 dapat
menangani data kategorikal dan numerik. Metode ID3 menggunakan information gain untuk pemilihan atribut,
sedangkan C4.5 menggunakan gain ratio [11]. Tahapan yang terlibat dalam algoritma Pohon Keputusan adalah
sebagai berikut [12]:

1. Siapkan dataset pelatihan.
2. Tentukan akar dari pohon keputusan.
3. Tentukan fitur akar dengan menghitung nilai gain. Fitur dengan nilai gain tertinggi dipilih sebagai akar.

Nilai gain dihitung menggunakan Persamaan 1.

Gain (S, A) = Entropy(S) - XN, % x Entropy (Si) ()

4. Ulangi langkah 2 untuk setiap cabang yang terbentuk. Hitung nilai entropi menggunakan rumus yang

sesuai, seperti yang ditunjukkan dalam Persamaan 2.

Entropy (S) = XN, — m x log2m 2)
5. Proses pembentukan pohon keputusan berakhir ketika semua cabang dari suatu node memiliki kelas
yang sama.

2.3 K-Nearest Neighbors

Algoritma K-NN (K-Nearest Neighbor) adalah teknik klasifikasi data yang menentukan kelompok mana
yang paling mungkin dimasuki oleh suatu titik data untuk memperkirakan kemungkinan titik data tersebut
bergabung dengan kelompok tersebut [13]. K-NN merupakan contoh algoritma lazy-learning, di mana perhitungan
hanya dilakukan secara lokal dan tidak menyelesaikan semua proses hingga tahap klasifikasi [14]. Algoritma ini
bekerja dengan mencari k item dalam data pelatihan yang paling mirip dengan objek dalam data uji atau data baru
[15]. Langkah-langkah dalam menghitung algoritma K-Nearest Neighbor adalah sebagai berikut [14] :

1. Menentukan parameter K.

2. Menghitung jarak antara data pelatihan dan data uji.
Perhitungan jarak yang paling umum digunakan dalam algoritma KNN adalah jarak Euclidean.
Rumusnya adalah sebagai beri kut:

euc = V(E@pi—-qi)2)ni=1 (3)

Keterangan:
o pi: Data pelatihan dan sampel
o qi: Datauji
o 1i: Variabel data
o n: Dimensidata
Mengurutkan jarak yang telah dihitung.
Menentukan K jarak terdekat.
Menentukan kelas yang sesuai.
Menghitung jumlah kelas pada tetangga terdekat dan menetapkan kelas tersebut sebagai kelas data yang
dievaluasi.

ok w

2.4 Evaluasi Kerja
a. K-fold Cross Validation
K-fold cross validation merupakan teknik validasi model yang digunakan untuk mengevaluasi kemampuan
hasil analisis statistik dalam menggeneralisasi pada kumpulan data yang independen. Teknik ini terutama
diterapkan untuk memprediksi performa model dan memperkirakan tingkat akurasi model prediktif saat
digunakan dalam situasi nyata. Salah satu metode yang sering digunakan dalam validasi silang adalah k-fold
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cross-validation, di mana dataset dibagi menjadi k bagian dengan ukuran yang sama. Metode ini membantu
mengurangi bias pada data dengan melatih dan menguji model sebanyak k kali [16]. Pada penelitian ini, metode
k-fold cross validation diterapkan untuk mengevaluasi kemampuan algoritma C4.5 dan K-NN dalam
menggeneralisasi data baru, sekaligus meminimalkan risiko overfitting.
b. Confusion matrix

Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi performa suatu metode
klasifikasi. Confusion matrix pada dasarnya berisi informasi yang membandingkan hasil klasifikasi yang
dihasilkan oleh sistem dengan hasil klasifikasi yang seharusnya. Tabel ini menunjukkan jumlah prediksi yang
tepat (True Positive dan True Negative) serta jumlah prediksi yang salah (False Positive dan False Negative).
True Positive (TP) adalah kumpulan data di mana tupel positif diklasifikasikan dengan benar sebagai positif.
False Positive (FP) terjadi ketika tupel positif dalam data diklasifikasikan secara keliru sebagai negatif.
Sebaliknya, False Negative (FN) adalah kondisi ketika tupel negatif diklasifikasikan secara salah sebagai
positif. Terakhir, True Negative (TN) adalah kumpulan data di mana tupel negatif diklasifikasikan dengan
benar sebagai negatif [17] . Berikut rumus-rumus matrix yang digunakan:

ACC= — 0 — )

P= TPTpr ©)

©)

SP= Ty ™
¢. Kurva ROC

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) sering digunakan oleh peneliti untuk mengevaluasi hasil
prediksi. Kurva ini menunjukkan kinerja Klasifikasi tanpa mempertimbangkan distribusi kelas atau jenis
kesalahan. Sumbu vertikal pada kurva merepresentasikan nilai positif (True Positive/TP), sementara sumbu
horizontal menggambarkan nilai negatif (False Positive/FP).

Salah satu cara umum untuk mengukur performa kurva ROC adalah dengan menghitung luas di bawah
kurva tersebut, yang dikenal sebagai Area Under Curve (AUC). Nilai AUC selalu berada dalam rentang 0,0
hingga 1,0. Luas di atas 0,5 dianggap relevan, di mana semakin besar luasnya, semakin baik kinerja klasifikasi.
Berikut panduan klasifikasi berdasarkan nilai AUC [17]:

e 0.9-1.0: Klasifikasi sangat baik
0.8-0.9: Klasifikasi baik
0.7-0.8: Klasifikasi rata-rata
0.6-0.7: Klasifikasi rendah
0.5-0.6: Kegagalan

2.5 Perbandingan pada Evaluasi Kerja

Setelah melalui proses evaluasi kinerja menggunakan k-fold cross validation, confusion matrix, dan kurva
ROC, hasil dari kedua algoritma yaitu K-Nearest Neighbors (K-NN) dan C4.5 akan dibandingkan. Perbandingan
akan difokuskan pada metrik-metrik evaluasi yang telah dihitung, seperti akurasi, precision, recall, F1-score, dan
Area Under Curve (AUC). Metrik-metrik ini akan memberikan gambaran mengenai optimasi kinerja masing-
masing algoritma dalam mengklasifikasikan data.

Dengan membandingkan nilai-nilai metrik tersebut, jenis algoritma yang memiliki kinerja terbaik dapat
diidentifikasi untuk kebutuhan memprediksi kelulusan mahasiswa penerima beasiswa.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Dataset

Pengelolahan data dibagi menjadi data training dan data testing jumlah 1042 record yang terdiri dari 13
atribut, Data tersebut bisa dilihat di website kaggle dengan title 1000-dataset-beasiswa dibuat oleh Hilman
Abdurrohim Azis. Dataset beassiswa ditampilkan dalam gambar 2.
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Gambar 2. Dataset

3.2. Pembahasan
3.2.1 Eksperimen dan Pengujian

Pada tahap implementasi algoritma ini, dilakukan proses pengujian. Dalam pengujian, dari total 1043 data
hasil preprocessing, data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training) dan data uji (testing). Pada pengujian
ini, digunakan metode validasi silang(Cross-validation). Metode ini akan memisahkan data dengan membagi
keseluruhan data menjadi data pelatihan dan data pengujian. Proses ini dilakukan menggunakan RapidMiner untuk
mengklasifikasikan penerima beasiswa dengan menerapkan algoritma Decision Tree dan K-Nearest Neighbor
dapat dilihat pada Gambar 4.

Cross Validation k-NN
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Retrieve Data Beasi... Multiply per
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Gambar 3. Skema pengujian pada RapidMiner

3.2.2 Evaluasi dan Validasi Hasil
1. Hasil Pengujian Algoritma k-NN

Pada tahap ini, peneliti menerapkan algoritma k-NN untuk mengolah data yang telah melalui proses
preprocessing atau pembersihan data menggunakan aplikasi RapidMiner. Berdasarkan pengujian yang dilakukan
dengan aplikasi tersebut, diperoleh hasil bahwa algoritma k-NN mencapai tingkat akurasi 71.79% yang
ditampilkan melalui gambar 4.

accuracy: 71.79% +/- 2.66% (micro average: 71.79%)

true Terima true Tidak class precision
pred. Terima 108 128 45.30%
pred. Tidak 166 842 79.46%
class recall 38.97% 83.38%

Gambar 4. Confusion Matrix k-NN

TP+TN 106 + 642 748

ACC = TN T FP+FN 106 + 642 + 166 + 128 1042

=71.79%

2. Hasil Pengujian Algoritma C4.5

Pada tahap ini, peneliti menerapkan algoritma C4.5 untuk mengolah data yang telah melalui proses
preprocessing atau pembersihan data menggunakan aplikasi RapidMiner. Berdasarkan pengujian yang dilakukan
dengan aplikasi tersebut, diperoleh hasil bahwa algoritma C4.5 mencapai tingkat akurasi 74.95% yang ditampilkan
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pada gambar 5.

accuracy: 74.95% +/- 2.31% (micro average: 74.95%)

true Terima true Tidak class precision
pred. Terima 57 46 55.34%
pred. Tidak 215 724 77.10%
class recall 20.96% 94.03%

Gambar 5. Confusion Matrix C4.5

TP+TN 57 + 724 781

ACC = TNTFP+FN 57+ 724+ 215 + 46 1042

=74.95%

Hasil pengujian mencakup beberapa metrik evaluasi, yaitu akurasi, precision, dan recall. Akurasi
menggambarkan tingkat kesesuaian antara nilai derajat yang diukur dengan nilai sebenarnya. Precision
menunjukkan sejauh mana sistem mampu memilih dokumen teks yang relevan dari seluruh dokumen yang
tersedia, sedangkan recall mengukur proporsi dokumen teks relevan yang berhasil ditemukan dari keseluruhan
dokumen relevan dalam koleksi. Perbandingan hasil pengujian antara Algoritma C4.5 dan K-Nearest Neighbor
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Perbandingan Kinerja

Model Akurasi Presisi Recall
K-Nearest Neighbor 71.79% 39.0% 45.30%
Decision Tree (C4.5) 74.95% 20.9% 77.10%

Selain menggunakan Confusion Matrix untuk mengevaluasi kinerja pengujian, kami juga mengandalkan kurva
ROC/AUC (Area Under Curve) yang dihasilkan. Perbandingan hasil kurva AUC antara algoritma C4.5 dan K-
Nearest Neighbor dapat dilihat pada Tabel 2 berikut ini.

Tabel 2 Perbandingan hasil AUC
Model AUC
K-Nearest Neighbor 0.734
Decision Tree (C4.5) 0.752

Gambar 6 adalah grafik yang menunjukkan perbandingan hasil kinerja kedua algoritma dari tabel 2:

AUC: 0.734 +/- 0.051 (micro average: 0.734) (positive class: Tidak)

— ROC — ROC (Thresholds)

00 005 0.0 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 0.70 075 0.80 085 090 095 1.00 105

Gambar 6. AUC K-Nearest Neighbor
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AUC: 0.752 +/- 0.076 (micro average: 0.752) (positive class: Tidak)

— ROC — ROC (Thresholds)

1.1

104

08

000 005 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 035 040 045 050 055 060 065 070 075 0.80 085 080 085 1.00 1.05

Gambar 7. AUC CA4.

Pada gambar-gambar 7 menampilkan kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) untuk dua algoritma, yaitu
K-Nearest Neighbor (K-NN) dan Decision Tree (C4.5), yang digunakan untuk klasifikasi data. Berikut adalah
penjelasan dari kedua gambar:

1. Gambar 6 (AUC K-Nearest Neighbor):
e Kurva ROC untuk algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) menunjukkan performa model berdasarkan
kemampuan memisahkan kelas positif dan negatif.
e Nilai AUC (Area Under the Curve) sebesar 0.734 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
klasifikasi yang moderat, dengan performa yang tidak terlalu baik namun cukup dapat diterima.
e  Semakin dekat kurva ke sudut kiri atas, semakin baik performa model.

2. Gambar 7 (AUC Decision Tree C4.5)

e Kurva ROC untuk algoritma Decision Tree (C4.5) menunjukkan performa model dengan nilai AUC
sebesar 0.752.

o Nilai ini lebih tinggi dibandingkan K-NN, menunjukkan bahwa Decision Tree (C4.5) memiliki
kemampuan yang lebih baik dalam mengklasifikasikan data.

o Interval kepercayaan (x 0.076) pada kurva ini sedikit lebih besar daripada K-NN, menunjukkan bahwa
performa model C4.5 mungkin lebih bervariasi tergantung pada data uji.

e Kurva yang mendekati sudut kiri atas menegaskan bahwa model ini lebih akurat dibandingkan K-NN.

4. Kesimpulan

Penelitian yang telah dilakukan untuk mengembangkan skema penerimaan beasiswa yang optimal dan
pemerataan bagi universitas. Metode yang digunakan bisa diterapkan dengan harapan dapat membantu
administrator universitas agar dapat menyeleksi dengan mudah. Metode tradisional yang digunakan sebelumnya
memakan banyak waktu. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat disimpulkan bahwasanya algoritma
Decision Tree atau C4.5 memiliki performansi yang lebih baik dibanding algoritma K-Nearest Neighbor
dikarenakan hasil yang didapatkan oleh algoritma C4.5 atau Decision Tree dengan tingkat akurasi 74.95%, presisi
sebesar 20.9%, recall sebesar 77.10% dan AUC 0.752, sedangkan jika menggunakan algoritma K-Nearest
Neighbor tingkat akurasi hanya mendapatkan 71.79%, presisi sebesar 39.0%, recall sebesar 45.30% dengan hasil
AUC 0.734.
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