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ABSTRAK 

Perguruan Tinggi mempunyai peran strategis dalam pembangunan, khususnya pembangunan Sumber 

Daya Manusia. Penelitian ini memperhatikan adanya aspek ketidakseimbangan data antara mahasiswa yang 

lulus tepat waktu dan tidak tepat waktu. Pengujian yang dipakai yaitu k-fold cross validation 10-fold dengan 

perbandingan data training dan testing 70:30, 80:20 dan 90:10. Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) merupakan metode oversampling kelas minoritas dengan menciptakan data buatan untuk 

mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas data. Tujuan penelitian ini adalah membandingkan metode 

CART dan CHAID dengan penerapan SMOTE untuk Klasifikasi Data Kelulusan Mahasiswa. Variabel 

dependen yang digunakan adalah lama studi dengan variabel independen faktor-faktor yang berpengaruh 

terhadap lama studi. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan pada CART dan CHAID dengan penerapan 

SMOTE, hasil tingkat akurasi dengan metode CART sebesar 83,23%, sensitivitas 93,19% dan spesivitas 

72,83%. Ketepatan klasifikasi dengan penerapan SMOTE, metode CART lebih baik dibandingkan dengan 

menggunakan metode CHAID. 

 

Kata kunci : Imbalance dataset, CART, CHAID, SMOTE. 

 

 

ABSTRACT 

 
University has an important strategy in development, especially human resource development. This study 

noticed an aspect of the data imbalance between students who graduated on time and not. The test used is k-

fold cross validation 10-fold with a comparison of training and testing data 70:30, 80:20 and 90:10. 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) is a method of oversampling minority classes by 

creating artificial data to solve the problem of data class imbalance. The aim of the study was to compare 

CART and CHAID methods with the application of SMOTE for the Classification of Student Graduation 

Data. The dependent variable used is the length of the study with independent variable factors that affect the 

length of the study. Based on the tests conducted on CART and CHAID with the implementation of SMOTE, 

the accuracy rate with the CART method is 83.23%, sensitivity is 93.19% and specificity is 72.83%. 

Accuracy of classification with the application of SMOTE, CART method is better than using the CHAID 

method. 

 

Keywords: Imbalance dataset, CART, CHAID, SMOTE. 
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PENDAHULUAN 

Pendidikan merupakan kebutuhan mutlak yang 

harus dipenuhi sepanjang hayat. Tanpa 

pendidikan, manusia mustahil dapat hidup dan 

berkembang sejalan dengan cita-cita dan tujuan 

hidup. Begitu juga pentingnya peranan pendidikan 

dalam tata kehidupan pribadi maupun masyarakat, 

maka dalam pengembangan watak bangsa 

haruslah berpegang dan bertumpu pada landasan 

pendidikan yang kokoh. Sebagaimana termaktub 

pada pembukaan Undang-Undang Dasar negara 

Republik Indonesia tahun 1945, yaitu 

“…memajukan kesejahteraan umum, 

mencerdaskan kehidupan bangsa, dan ikut serta 

dalam perdamaian dunia.” (Ansori, 2015) 

Undang-Undang No. 20/2003 tentang Sistem 

Pendidikan Nasional menyatakan bahwa 

“Pembangunan nasional dalam bidang pendidikan 

merupakan upaya mencerdaskan kehidupan 

bangsa dan meningkatkan kualitas manusia 

Indonesia dalam mewujudkan masyarakat yang 

maju, adil dan makmur serta memungkinkan 

warga negaranya mengembangkan diri, baik 

berkenaan dengan aspek jasmaniah maupun 

rohaniah berdasarkan Pancasila dan UUD 1945”. 

Selanjutnya, dijelaskan dalam UU No. 20/2003, 

bahwa “Pendidikan nasional bertujuan 

mengembangkan potensi peserta didik agar 

manusia yang beriman dan bertaqwa terhadap 

Tuhan Yang Maha Esa, berakhlak mulia, sehat, 

berilmu, cakap, kreatif, mandiri dan menjadi 

warga negara yang demokratis serta 

bertanggungjawab dalam rangka mencerdaskan 

kehidupan bangsa”. 

Berdasarkan data buku statistik pendidikan 

tinggi Indonesia tercatat bahwa pulau Jawa 

mendominasi sebaran Perguruan Tinggi Negeri 

dan Perguruan Tinggi Swasta di lingkungan 

kemenristekdikti. Pada Pangkalan Data 

Pendidikan Tinggi laman 

https://forlap.kemdikbud.go.id/ yang diakses pada 

tanggal 30 Juni 2021 menunjukkan jumlah 

perguruan tinggi aktif baik negeri maupun swasta 

di pulau Jawa ada 363 yang terbagi dalam 6 

provinsi. Provinsi Jawa Tengah berjumlah 65. 

Provinsi DKI Jakarta berjumlah 56. Jawa Barat 

berjumlah 75. DI Yogyakarta berjumlah 27. Jawa 

Timur 110. Banten berjumlah 30.  

 
Gambar 1.1 Jumlah Perguruan Tinggi di Jawa 

Dengan banyaknya perguruan tinggi negeri 

maupun perguruan tinggi swasta khususnya di 

Jawa, persaingan untuk mendapatkan jumlah 

mahasiswa baru semakin ketat. Dalam melihat 

perguruan tinggi mana yang akan dipilih, 

masyarakat sekarang sudah melihat status 

akreditasi perguruan tinggi. Masyarakat tentunya 

akan melihat perguruan tinggi yang nilai 

akreditasinya tinggi.  

Saat ini dalam dunia pendidikan data yang 

berlimpah dan berkelanjutan bisa dimanfaatkan 

untuk data mining dalam rangka pengelolaan yang 

lebih baik dan pelaksanaan pembelajaran yang 

lebih efektif. Pada institusi pendidikan Perguruan 

Tinggi, data mahasiswa dan data jumlah kelulusan 

mahasiswa dapat menghasilkan informasi yang 

berlimpah berupa jumlah kelulusan setiap 

tahunnya, profil dan hasil akademik mahasiswa 

selama menempuh proses kegiatan belajar 

mengajar di perguruan tinggi. Adanya informasi 

mengenai lama studi mahasiswa tentu akan 

menjadi pendukung suatu pengambilan keputusan 

yang tepat bagi manajemen Perguruan Tinggi 

dalam mengambil langkah berikutnya.  

Perguruan tinggi mempunyai peran strategis 

dalam pembangunan, khususnya pembangunan 

sumber daya manusia. Peran perguruan tinggi 

dalam pengembangan sumber daya manusia 

terutama sebagai penghasil agen-agen perubahan 

yang mampu merancang, mendorong dan 

mempelopori perubahan. Perguruan tinggi adalah 

pencipta dan pendukung gagasan-gagasan baru 

untuk disumbangkan bagi kemajuan intelektual 

dan sosial masyarakat. Sejalan dengan hal itu, 

maka perguruan tinggi perlu melakukan 

perubahan, baik dalam arah serta tujuan perguruan 

tinggi yang menyangkut aspek kualitas, yang 

tercermin pada para alumninya. Lulus dengan 

baik dan tepat waktu merupakan salah satu 

parameter keberhasilan proses pembelajaran.  
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Kebutuhan masyarakat terhadap pelayanan 

kesehatan yang optimal, semakin terbukanya 

peluang kerja baik di dalam maupun di luar negeri 

dan kebutuhan akan tenaga kesehatan yang 

profesional oleh penyedia layanan kesehatan, 

menjadi tantangan yang harus dijawab oleh 

penyedia tenaga kesehatan. Fakultas Kesehatan 

dan Keteknisian Medik (FKKM) merupakan salah 

satu fakultas di Universitas Widya Husada 

Semarang yang mencoba merealisasikan 

kebutuhan masyarakat tersebut. FKKM saat ini 

memiliki enam program studi diploma tiga yang 

terdiri dari Teknik Elektromedik, Teknik Rontgen, 

Kebidanan, Fisioterapi, Keperawatan dan Refraksi 

Optisi. Berbeda dengan jenjang pendidikan dasar 

dan menengah, pada tingkat perguruan tinggi 

terutama program diploma III memiliki syarat 

kelulusan bagi setiap mahasiswa yaitu telah 

menempuh minimal 108 SKS (Panduan 

Akademik, 2020). Lama studi mahasiswa 

ditetapkan dapat ditempuh dalam kurun waktu 3 

tahun atau 6 semester dengan batas maksimal 

adalah 5 tahun atau 10 semester. Masa studi 

dihitung sejak pertama kali terdaftar sebagai 

mahasiswa.  

Berbagai hal dalam dunia pendidikan mulai 

dari penerimaan mahasiswa baru hingga kelulusan 

dan evaluasi kinerja mahasiswa merupakan 

instrumen yang harus dilakukan agar terwujudnya 

pendidikan yang baik dan memenuhi standar 

pendidikan. Pendidikan tinggi dengan jumlah 

mahasiswa yang besar perlu memperhatikan 

kinerja mahasiswa baik dari penerimaan 

mahasiswa baru sebagai input maupun lulusan 

mahasiswa sebagai output. Pengambilan 

keputusan dalam evaluasi kinerja mahasiswa 

dapat dilakukan dengan penambangan data 

pendidikan (educational data mining) salah 

satunya dengan klasifikasi yang tepat untuk 

mempermudah mengevaluasi kinerja mahasiswa. 

Pada perkembangan terbaru, teknik-teknik 

yang terdapat di dalam data mining mulai banyak 

digunakan. Khususnya teknik decision tree telah 

menjadi teknik yang populer karena decision tree 

yang dihasilkan mudah diinterpretasikan dan 

divisualisasikan (Chye, 2004). Metode klasifikasi 

telah banyak digunakan dalam berbagai bidang, 

seperti bidang pendidikan, pemerintahan, 

kesehatan, teknologi, maupun sosial. Klasifikasi 

sendiri didefinisikan sebagai pekerjaan 

mengelompokkan suatu objek ke dalam kategori 

tertentu. Klasifikasi dapat dilakukan pada data 

kategorik maupun bukan, jika data bukan 

kategorik maka harus diubah dalam bentuk 

kategorik terlebih dahulu. 

Classification and Regression Tree (CART) 

dikembangkan oleh Leo Breiman, Jerome H. 

Friedman, Richard A. Olshen dan Charles J. Stone 

sekitar tahun 1980-an (Breiman et al., 1993). 

CART merupakan metodologi statistik 

nonparametrik yang dikembangkan untuk topik 

analisis klasifikasi, baik untuk variabel dependen 

kategorik maupun kontinu. CART menghasilkan 

suatu pohon klasifikasi jika variabel dependennya 

kategorik, dan menghasilkan pohon regresi jika 

variabel dependennya kontinu. (Komalasari, 

2007) 

CART dapat menyeleksi variabel-variabel dan 

interaksi-interaksi variabel yang paling penting 

dalam menentukan hasil atau variabel 

dependennya. Tujuan utama CART adalah untuk 

mendapatkan suatu kelompok data yang akurat 

sebagai penciri dari suatu pengklasifikasian. 

Metode ini merupakan metode yang bisa 

diterapkan untuk himpunan data yang mempunyai 

jumlah besar, variabel yang sangat banyak dan 

dengan skala variabel campuran melalui prosedur 

pemilahan biner.  

Chi-square Automatic Interaction Detection 

(CHAID) merupakan salah satu analisis pohon 

keputusan (decision tree). Keunggulan dari 

metode decision tree yaitu membutuhkan waktu 

yang cepat untuk membentuk diagram pohon, 

representasi visual, dan mudah diinterpretasikan 

(Swain, 2016). Metode pohon keputusan (decision 

tree) mempunyai beberapa keunggulan 

dibandingkan metode lainnya untuk klasifikasi 

atau prediksi, seperti neural network dan analisis 

diskriminan (Cha, G.W et al, 2017). CHAID 

adalah suatu teknik iteratif yang menguji satu 

persatu variabel independen yang digunakan 

dalam klasifikasi dan menyusunnya berdasarkan 

pada tingkat signifikansi statistik chi-square 

terhadap variabel dependennya (Gallagher et al, 

2000). Dengan kata lain, CHAID 

mengklasifikasikan variabel dependen kategori ke 

dalam kategori tertentu berdasarkan statistik chi-

square variabel independen terhadap variabel 

dependen. 

Metode CHAID merupakan salah satu tipe dari 

metode Automatic Interaction Detection (AID). 

Metode AID adalah suatu teknik untuk 

menganalisis kelompok data berukuran besar 

dengan membaginya menjadi sub-sub kelompok 

yang tidak saling tumpang tindih (Kass, 1982, 

diacu dalam Soemartojo 2002) yang 

https://repository.unimus.ac.id

https://repository.unimus.ac.id


diperuntukkan bagi data dengan peubah penjelas 

berskala ratio atau interval. Metode CHAID 

merupakan teknik eksplorasi nonparametrik untuk 

menganalisis sekumpulan data yang berukuran 

besar dan cukup efisien untuk menduga variabel 

independen yang paling signifikan terhadap 

peubah dependen. Interaksi antar peubah juga 

dapat dideteksi melalui metode ini (Du toit et al. 

1977), sehingga diharapkan metode CHAID dapat 

menjadi alternatif analisis untuk menduga faktor-

faktor yang menentukan suatu dependen 

kategorik.  

Beberapa penelitian tentang metode CHAID 

dan CART telah dilakukan sebelumnya. 

Berdasarkan penelitian Siahaan, dkk (2016) 

dengan judul “Aplikasi Classification and 

Regression Tree (CART) dan Regresi Logistik 

Ordinal dalam Bidang Pendidikan”. Variabel yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah jenis 

kelamin, asal daerah, program studi, status 

sekolah menengah, lama studi. Hasil 

perbandingan kedua metode menunjukkan bahwa 

regresi ordinal lebih baik yaitu mempunyai tingkat 

keakuratan klasifikasi 65% dibandingkan CART 

yang memiliki tingkat keakuratan klasifikasi 

54,9%. 

Kemudian penelitian oleh Darmawan, dkk 

(2017) dengan judul “Klasifikasi Lama Masa 

Studi Mahasiswa Menggunakan Perbandingan 

Metode Algoritma C.45 dan Algoritma 

Classification and Regression Tree”. Variabel 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah IPK, 

jenis kelamin, asal daerah, program studi, asal 

sekolah dan lama studi. Hasil perbandingan kedua 

metode, kinerja algoritma CART lebih baik yaitu 

menghasilkan tingkat akurasi 60% dibandingkan 

algoritma C4.5 yang menghasilkan tingkat akurasi 

40%. 

Penelitian lain juga dilakukan Suniantara dan 

Muhammad Rusli (2017) dengan judul 

“Klasifikasi Waktu Kelulusan Mahasiswa 

STIKOM Bali menggunakan CHAID Regression 

Tree dan Regresi Logistik Biner”. Variabel yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah jurusan, 

IPK, IPS semester 6, lama menyusun skripsi, jenis 

kelamin, nilai ujian masuk dan lama studi. Hasil 

perbandingan kedua metode menunjukkan bahwa 

kinerja algoritma CHAID lebih baik yaitu 

menghasilkan tingkat akurasi 91,2% dibandingkan 

regresi logistik yang menghasilkan tingkat akurasi 

90,2%.  

Selanjutnya penelitian oleh Wibowo, dkk 

(2019) dengan judul “Komparasi Algoritma Naive 

Bayes dan Decision Tree Untuk Memprediksi 

Lama Studi Mahasiswa”. Variabel yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah gender, 

status mahasiswa, nilai, beasiswa dan lama studi. 

Dari komparasi dua metode menunjukkan bahwa 

Decision Tree lebih baik yaitu memiliki tingkat 

akurasi 55% dibandingkan Naive Bayes yang 

memiliki tingkat akurasi 30%. 

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, 

penelitian ini memperhatikan adanya aspek 

ketidakseimbangan data. Class imbalance atau 

ketidakseimbangan kelas merupakan salah satu 

permasalahan pada data mining. Hal ini terjadi 

pada saat kelas minoritas jauh lebih kecil atau 

lebih jarang dari kelas mayoritas (Syukron dan 

Subekti, 2018 dalam Bawono, Bonggo dan 

Rochdi Wasono. 2019). Data dikatakan tidak 

seimbang karena mahasiswa yang lulus tidak tepat 

waktu jumlahnya jauh lebih sedikit dibandingkan 

mahasiswa yang lulus tepat waktu. Kasus seperti 

ini dapat mengakibatkan salah klasifikasi pada 

kelas minoritas, yaitu kelas dengan jumlah amatan 

yang jauh lebih sedikit (Bunkhumpornpat et al, 

2012). Sehingga mahasiswa yang seharusnya lulus 

tidak tepat waktu akan diprediksi lulus tepat 

waktu. Oleh karena itu penanganan pada data 

tidak seimbang perlu dilakukan. Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

merupakan salah satu metode penanganan yang 

dapat digunakan. SMOTE merupakan metode 

oversampling kelas minoritas dengan menciptakan 

data buatan (sintetik) untuk mengatasi masalah 

ketidakseimbangan kelas data (Chawla et al. 

(2002)). 

Penelitian mengenai SMOTE sebelumnya telah 

dilakukan Sulistiyowati dan Mohamad Jajuli 

(2020) dengan judul Integrasi Naive Bayes 

dengan Teknik Sampling SMOTE untuk 

Menangani Data Tidak Seimbang. Dari total 878 

data dengan atribut yang digunakan terbagi 

menjadi 813 data mayoritas (93%) dan 65 data 

minoritas (7%). Data tersebut menunjukkan 

adanya ketidakseimbangan data diantara kedua 

kelas. Tahapan modify melakukan proses SMOTE 

500%. Berdasarkan hasil evaluasi akurasi 

menunjukkan bahwa akurasi Naive Bayes dengan 

SMOTE lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes 

tanpa SMOTE dengan selisih 0,855%. Sedangkan 

berdasar hasil evaluasi G-Mean menunjukkan 

bahwa nilai G-Mean Naive Bayes dengan 

SMOTE lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes 

tanpa SMOTE dengan selisih 0,028. 
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Penelitian lain juga dilakukan Franseda (2020) 

dengan judul Integrasi Metode Decision Tree dan 

SMOTE untuk Klasifikasi Data Kecelakaan Lalu 

Lintas. Berdasarkan hasil penelitian menunjukkan 

bahwa model Decision Tree dan SMOTE Split 

Data dengan akurasi 71,12%, presisi 89,71 dan 

AUC 0,773. Penelitian ini masuk ke dalam 

kategori fair classification (cukup).   

Berdasarkan uraian tersebut penelitian ini 

membahas mengenai klasifikasi data kelulusan 

mahasiswa berdasarkan lama studi menggunakan 

metode Chi-Squared Automatic Interaction 

Detection (CHAID) dan Classification and 

Regression Tree (CART). Pramana (2018) 

menyebutkan bahwa CART dan CHAID 

merupakan contoh klasifikasi, bagian dari 

algoritma data mining untuk melakukan ekstraksi 

pengetahuan dari suatu data. Kedua metode 

tersebut menarik untuk digunakan dikarenakan 

kondisi variabel terikat yang kategorik dengan dua 

kategori atau biasa disebut biner. Sehingga topik 

tersebut dirasa perlu dikaji untuk menentukan 

metode mana yang lebih efisien dan sesuai dengan 

kebutuhan penelitian. Dari penelitian ini akan 

diketahui seberapa besar perbedaan output yang 

dihasilkan dari kedua metode. 

 

TINJAUAN PUSTAKA 

1. Lama Studi Mahasiswa 

Dalam Undang-Undang Republik Indonesia 

nomor 12 tahun 2012, mahasiswa adalah peserta 

didik pada jenjang pendidikan tinggi. Menurut 

buku panduan akademik (2020) pada tingkat 

perguruan tinggi terutama program diploma III 

memiliki syarat kelulusan bagi setiap mahasiswa 

yaitu telah menempuh minimal 108 SKS. Lama 

studi mahasiswa ditetapkan dapat ditempuh dalam 

kurun waktu 3 tahun atau 6 semester dengan batas 

maksimal adalah 5 tahun atau 10 semester. Masa 

studi dihitung sejak pertama kali terdaftar sebagai 

mahasiswa.  

2. Statistika Deskriptif 

Statistika deskriptif adalah bagian dari 

statistika yang mempelajari cara pengumpulan 

data dan penyajian data sehingga mudah 

dipahami. Statistika deskriptif hanya berhubungan 

dengan hal menguraikan atau memberikan 

keterangan-keterangan mengenai suatu data atau 

keadaan (Hasan, 2004).  

3. Data Mining 

Data mining merupakan suatu komponen dari 

knowledge discovery dalam proses database 

dengan menggunakan alat algoritma dimana pola-

polanya diekstrak dan disebutkan satu demi satu 

dari data yang ada (Growe, 1999). Secara singkat, 

data mining adalah sebuah proses penggalian pola 

dari data. Data mining menjadi hal yang sangat 

penting dalam mengubah data menjadi informasi. 

Data mining dibagi menjadi beberapa kelompok 

berdasarkan tugas yang dapat dilakukan 

(Pramana, 2018) yaitu:  

a. Estimasi yaitu peran data mining untuk 

menghitung nilai kira-kira dari suatu objek 

baru.  

b. Prediksi yaitu peran data mining untuk 

“meramalkan” di masa depan nilai kira-kira 

dari suatu data. 

c. Klasifikasi yaitu peran data mining untuk 

memberikan label dari suatu data/objek baru. 

d. Clustering yaitu dapat digunakan untuk 

mengidentifikasi klaster / daerah yang padat, 

pola-pola distribusi objek secara umum, dan 

keterkaitan yang menarik antar atribut objek.  

e. Asosiasi yaitu hubungan antar atribut dengan 

atribut yang lain yang muncul bersamaan.  

4. Klasifikasi 

Supervised learning, disebut juga sebagai 

analisis klasifikasi, merupakan suatu teknik 

statistik yang bertujuan untuk mengelompokkan 

data ke dalam kelas-kelas yang telah memiliki 

label dengan membangun suatu model yang 

berdasarkan kepada suatu data training serta 

mempredikasi kelas dari suatu data baru. Teknik 

klasifikasi dalam data mining dikelompokkan ke 

dalam beberapa kelompok, yaitu linear 

discriminant analysis, k-nearest neighbour, 

decision trees, random forrest, support vector 

machine, naive bayes, logistic regression, dan 

lain-lain (Pramana, 2018). 

5. Evaluasi Klasifikasi 

Performa dari setiap model klasifikasi dapat 

dievaluasi dengan menggunakan perhitungan 

statistik, yaitu keakuratan klasifikasi, sensitivitas, 

dan spesifitas. Ketiganya ditentukan oleh True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive 

(FP), dan False Negative (FN). Ketika kita 

melakukan tes, hasil prediksinya adalah true dan 

ternyata nilai aktualnya adalah true, maka disebut 

true positive. Sedangkan ketika kita melakukan 

tes, hasil prediksinya adalah false dan ternyata 

nilai aktualnya adalah false, maka disebut true 

negative. Berikut ini merupakan sebuah matriks 

yang menunjukkan TP, TN, FP, dan FN, yang 

biasa dikenal dengan sebutan confusion matrix. 
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Tabel 2.1 Confusion Matrix 

 Predicted 

Negative 
Predicted 

Positive 
Actual 

Negative 
True Negative 

(TN) 
False Positive 

(FP) 
Actual 

Positive 
False Negative 

(FN) 
True Positive 

(TP) 
Keterangan : 

TP = True Positive 

TN = True Negative 

FP = False Positive 

FN = False Negative 

A. Akurasi  

Akurasi merupakan total keseluruhan seberapa 

sering model benar mengklasifikasi. Nilai akurasi 

dapat dihitung dengan rumus sebagai berikut. 

   
B. Sensitivitas  

Sensitivitas memperhitungkan proporsi true 

positive, dimana kemampuan sistem dalam 

memprediksi nilai yang benar ini ditunjukkan. 

Berikut adalah formula dalam menghitung 

sensitivitas : 

  
C. Spesivitas 

Spesivitas memperhitungkan proporsi true 

negative, dimana kemampuan sistem dalam 

memprediksi nilai yang benar untuk keadaan yang 

berlawanan dengan keinginan. Berikut adalah 

formula dalam menghitung spesivitas : 

 
6. Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 
Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) merupakan salah satu metode 

oversampling yaitu teknik pengambilan sampel 

untuk meningkatkan jumlah data pada kelas 

positif dengan cara mereplikasi jumlah data pada 

kelas positif secara acak sehingga jumlahnya sama 

dengan data pada kelas negatif. Algoritma 

SMOTE pertama kali ditemukan oleh Chawla 

(2002). Pendekatan ini bekerja dengan membuat 

“synthetic” data, yaitu data replikasi dari data 

minor. Metode SMOTE bekerja dengan mencari k 

nearest neighbors (ketetanggaan data). Teknik ini 

termasuk dalam kelompok klasifikasi non 

parametrik. Mirip dengan clustering, teknik ini 

sangat sederhana dan mudah untuk 

diimplementasikan. Teknik ini bekerja dengan 

mengelompokkan data berdasarkan tetangga 

terdekat. Tetangga terdekat dipilih berdasarkan 

jarak euclidean antara kedua data. Misalkan 

diberikan dua data dengan p dimensi yaitu  = 

 dan  =  maka jarak 

euclidean  antara kedua vektor data adalah 

sebagai berikut, 

   (2.4) 

Sedangkan synthetic data dilakukan dengan 

menggunakan persamaan berikut, 

 
    (2.5) 

dengan, 

 = data hasil replikasi 

 = data yang akan direplikasi 

 = data yang memiliki jarak terdekat dari data 

yang akan direplikasi 

 = bilangan random antara 0 sampai 1 

Ilustrasi distribusi data setelah diterapkan metode 

SMOTE dapat dilihat pada Gambar 2.1. 

 
Gambar 2.1 Ilustrasi Algoritma SMOTE 

 

7. Classification and Regression Trees (CART) 

Clasification and Regression Trees (CART) 

merupakan salah satu metode atau algoritma dari 

teknik pohon keputusan (decision tree). Metode 

yang dikembangkan oleh Leo Breiman, Jerome H. 

Friedman, Richard A. Olshen, dan Charles J. 

Stone ini merupakan teknik klasifikasi dengan 

menggunakan algoritma penyekatan rekursif 

secara biner (binary recursive partitioning) 

(Roger dan Lewis, 2000). Istilah “binary” berarti 

pemilahan dilakukan pada sekelompok data yang 

terkumpul dalam suatu ruang yang disebut simpul 

(node) menjadi dua kelompok yang disebut 

simpul anak (child nodes). Istilah “recursive” 

berarti prosedur penyekatan secara biner 

dilakukan secara berulangulang. Setiap simpul 

anak yang diperoleh dari penyekatan simpul awal 

kemudian bisa dipilah kembali menjadi dua 

simpul anak lagi, dan begitu seterusnya hingga 
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memenuhi kriteria tertentu. Sedangkan istilah 

“partitioning” memiliki arti bahwa proses 

klasifikasi dilakukan dengan cara memilah suatu 

kumpulan data menjadi beberapa bagian atau 

partisi. 

Menurut Breiman, et al (1993), CART akan 

menghasilkan pohon klasifikasi jika variabel 

respon mempunyai skala kategorik dan akan 

menghasilkan pohon regresi jika variabel respon 

berupa data kontinu. Tujuan utama CART adalah 

untuk mendapatkan suatu kelompok data yang 

akurat sebagai penciri dari suatu 

pengklasifikasian. Metode pengklasifikasian 

CART memiliki beberapa kelebihan. Pertama, 

CART merupakan metode nonparametrik 

sehingga tidak ada asumsi distribusi variabel 

prediktor yang perlu dipenuhi. Kedua, CART 

tidak hanya memberikan klasifikasi, namun juga 

estimasi probabilitas kesalahan pengkalsifikasian. 

Ketiga, metode ini memudahkan dalam hal 

eksplorasi dan pengambilan keputusan pada 

struktur data yang kompleks dan multivariabel 

karena struktur data dapat dilihat secara visual. 

Keempat, hasil klasifikasi akhir berbentuk 

sederhana dan mengklasifikasikan data baru 

secara efisien. Kelima, kemudahan dalam 

menginterpretasi hasil. 

Menurut Sartono dan Syafitri (2010), metode 

Classification dan Regression Tree (CART) 

merupakan metode yang memiliki kemampuan 

dalam memberikan kemudahan untuk 

menginterpretasikan hasil analisis dan 

memberikan dugaan dengan tingkat kesalahan 

kecil.  

Algoritma CART melalui tiga tahapan, yaitu 

pembentukan pohon klasifikasi, pemangkasan 

pohon klasifikasi dan penentuan pohon klasifikasi 

optimum. 

8. Chi-square Automatic Interaction Detection 

(CHAID) 

Metode CHAID (Chi-square Automatic 

Interaction Detection) diperkenalkan oleh Dr. G. 

V. Kass pada tahun 1980, melalui sebuah artikel 

yang berjudul “An Exploratory Technique for 

Investigating Large Quantities of Categorical 

Data”. Metode CHAID merupakan 

pengembangan dari metode yang sudah ada 

sebelumnya, yaitu Automatic Interaction 

Detection (AID). CHAID adalah sebuah analisis 

berdasarkan variabel kategori (Perez & Cejas, 

2016). Menurut Gallagher (2000), CHAID 

merupakan suatu teknik iteratif yang menguji 

satu-persatu variabel independen yang digunakan 

dalam klasifikasi, dan menyusunnya berdasarkan 

pada tingkat signifikansi statistik uji chi-square 

terhadap variabel dependen. 

CHAID digunakan untuk membentuk 

segmentasi yang membagi data menjadi dua atau 

lebih kelompok yang berbeda berdasarkan sebuah 

kriteria (variabel independen). Pada setiap tahap, 

CHAID memilih variabel independen yang 

mempunyai interaksi paling kuat dengan variabel 

dependen. kategori dari setiap variabel 

independen digabungkan jika mereka tidak 

signifikan berbeda terhadap variabel dependen 

(Cinca & Nieto, 2016). Hal ini kemudian 

diteruskan dengan membagi kelompok-kelompok 

tersebut menjadi kelompok yang lebih kecil 

berdasarkan variabel independen yang lain. Proses 

tersebut terus berlanjut sampai tidak ditemukan 

lagi variabel independen yang signifikan secara 

statistik (Kunto & Hasana, 2006). 

9. K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Vaidation adalah metode 

validasi dengan membagi data ke dalam k-subset, 

kemudian melakukan pengulangan sebanyak k 

kali untuk training dan testing. Pada setiap 

pengulangan, digunakan satu subset sebagai data 

testing dan subset lainnya sebagai data training. 

Keuntungan dari metode ini adalah setiap data, 

minimal akan menjadi data uji sebanyak satu kali 

dan akan menjadi data learning juga minimal satu 

kali (Widjaya, 2017). 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.4 Contoh iterasi data dengan cross 

validation 

Kinerja dari K-fold cross validation yaitu : 

1. Total instance dibagi menjadi N bagian 

2. Fold ke-1 adalah ketika bagian ke-1 menjadi 

data uji (testing data) dan sisanya menjadi data 

latih (training data). Selanjutnya, hitung 

akurasi atau kesamaan atau kedekatan suatu 

hasil pengukuran dengan angka atau data yang 

sebenarnya berdasarkan porsi data tersebut. 

Perhitungan akurasi tersebut menggunakan 

persamaan sebagai berikut. 
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3. Fold ke-2 adalah ketika bagian ke-2 menjadi 

data uji (testing data) dan sisanya menjadi data 

latih (training data). Selanjutnya, hitung 

akurasi berdasarkan porsi data tersebut. 

4. Demikian seterusnya hingga mencapai fold ke-

k. Hitung rata-rata akurasi dari k buah akurasi 

di atas. Rata-rata akurasi ini menjadi akurasi 

final. 

Pada gambar di atas terlihat bahwa tiap 

percobaan akan menggunakan satu data testing 

dan k-1 bagian akan menjadi data testing, 

kemudian data testing itu akan ditukar dengan 

satu buah data training sehingga setiap percobaan 

akan didapatkan data testing yang berbeda-beda. 

 

METODE PENELITIAN 

1. Sumber Data 

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah 

data alumni Fakultas Kesehatan dan Keteknisian 

Medik Universitas Widya Husada Semarang 

tahun 2018 sampai dengan 2020 untuk 

diklasifikasikan menggunakan metode analisis 

CART dan CHAID dengan penerapan SMOTE. 

Dalam penelitian ini data sekunder diperoleh dari 

Biro Administrasi Akademik dan Kemahasiswaan 

(BAAK) . 

2. Variabel Penelitian 

Pada penelitian kali ini variabel dependen Y 

dikategorikan menjadi 2 yaitu bernilai 0 untuk 

kategori lama studi tidak tepat waktu (alumni 

yang lulus > 6 semester) dan 1 untuk kategori 

masa studi tepat waktu (alumni yang lulus ≤ 6 

semester). 

Adapun variabel independen pada penelitian ini 

meliputi: 

a. Jenis Kelamin (X1) 

b. Asal Daerah (X2) 

c. IPK (X3) 

d. Usia (X4) 

e. Program Studi (X5) 

f. Organisasi (X6) 

3. Langkah Penelitian 

A. Langkah-langkah yang dilakukan pada CART 

sebagai berikut : 

1. Menginput data 

2. Melakukan analisis deskriptif 

3. Pra-pemrosesan data menggunakan SMOTE 

pada kelas minor 

4. Melakukan validasi dengan 10-fold cross 

validation 

5. Membagi data menjadi data training dan 

testing (perbandingan data training dan testing 

90:10, 80:20, 70:30) 

6. Pembentukan pohon klasifikasi 

7. Pemangkasan pohon klasifikasi 

8. Penentuan Pohon Klasifikasi Optimal 

9. Melakukan pengujian nilai akurasi, spesifitas, 

sensitivitas menggunakan Confussion Matrix 

B. Langkah-langkah yang dilakukan pada CHAID 

sebagai berikut : 

1. Menginput data 

2. Melakukan analisis deskriptif 

3. Pra-pemrosesan data menggunakan SMOTE 

pada kelas minor 

4. Melakukan validasi dengan 10-fold cross 

validation 

5. Membagi data menjadi data training dan 

testing (perbandingan data training dan testing 

90:10, 80:20, 70:30) 

6. Penentuan variabel dependen dan independen 

7. Uji chi-square  

8. Koreksi Bonferonni 

9. Menerapkan tiga langkah analisis CHAID 

yaitu langkah penggabungan, pemisahan, dan 

peberhentian. 

10. Melakukan pengujian nilai akurasi, spesifitas, 

sensitivitas menggunakan Confussion Matrix 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Analisis Deskriptif 

Analisis deskriptif digunakan untuk memperoleh 

gambaran data secara umum. Berikut adalah 

gambaran umum dari data kelulusan Universitas 

Widya Husada Semarang tahun 2018-2020. 

 
Gambar 4.1 Persentase Kelulusan Berdasarkan 

Lama Studi 

Pada gambar 4.1 diketahui jumlah data 

kelulusan Universitas Widya Husada Semarang 

tahun 2018 sampai dengan tahun 2020 sebanyak 

1036 mahasiswa dengan 83 mahasiswa lulus tidak 

tepat waktu (8%) dan 953 mahasiswa lulus tepat 

waktu (92%). Hal ini menunjukkan bahwa status 

https://repository.unimus.ac.id

https://repository.unimus.ac.id


mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu dan 

mahasiswa yang lulus tepat waktu memiliki 

jumlah yang tidak seimbang(imbalance). 

2. Uji Independensi 

Uji independensi dilakukan untuk mengetahui 

adanya hubungan antara variabel independen 

dengan variabel dependen. Pengujian 

independensi menggunakan uji Chi-Square 

dengan hipotesis uji sebagai berikut : 

H0 : Tidak terdapat hubungan antara variabel 

independen dengan variabel dependen 

H1 : Terdapat hubungan antara variabel 

independen dengan variabel dependen 

Hasil pengujian independensi antara variabel 

prediktor dengan variabel respon dapat dilihat 

pada tabel 4.1 

Tabel 4.1 Hasil Uji Independensi 

 

 

 

 

 

Tabel 4.1 menunjukkan bahwa sebanyak 3 

variabel independen memiliki nilai signifikansi 

kurang dari taraf signifikansi (nilai alpha) yang 

ditentukan sebesar 0,05, sehingga berdasarkan 

pengujian hipotesis, ketiga variabel tersebut 

menolak hipotesis awal, maka dapat dikatakan 

bahwa ketiga variabel tersebut memiliki hubungan 

dengan variabel dependen. Berdasarkan pengujian 

independensi IPK ( ), program studi ( ) dan 

organisasi ( ) memiliki hubungan yang 

signifikan dengan lama studi. 

3. Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

Pada gambar 4.1 menunjukkan bahwa jumlah 

mahasiswa lulus tepat waktu lebih banyak 

daripada yang lulus tidak tepat waktu, yakni 

sebanyak 953 mahasiswa lulus tepat waktu 

sedangkan 83 mahasiswa lulus tidak tepat waktu. 

Sehingga perlu dilakukan pra-pemrosesan dengan 

menggunakan metode SMOTE guna 

menyeimbangkan jumlah anggota kelas minor, 

dalam penelitian ini adalah mahasiswa lulus tidak 

tepat waktu.  

Tabel 4.2 Perbandingan Data Awal dengan Data 

SMOTE 

 
Lulus 

tidak tepat 

waktu 

Lulus 

tepat 

waktu 
Jumlah 

Data 

Awal 
83 (8%) 

953 

(92%) 
1036 

(100%) 
SMOTE 

11X 
913 (49%) 

953 

(51%) 
1866 

(100%) 
Pada tabel 4.2 terjadi penambahan data kelas 

lulus tidak tepat waktu dari yang awalnya 83 data 

menjadi 913 data hampir mendekati keadaan 

balanced data. Persentase awal jumlah data pada 

kelas lulus tidak tepat waktu sebesar 8% 

ditambahkan data buatan melalui tahap SMOTE 

dengan oversampling sebanyak 11 kali, sehingga 

persentase kelas lulus tidak tepat waktu menjadi 

49%. Jumlah data keseluruhan menjadi 1866 

setelah melalui tahap SMOTE.  

4. Klasifikasi CHAID dan CART dengan 

penerapan SMOTE 

Tingkat akurasi diperoleh dari jumlah data 

yang kelasnya diprediksi dengan tepat oleh setiap 

model. Tingkat akurasi pada penelitian ini 

berbeda-beda untuk setiap model yang digunakan. 

Persentase perbandingan antara data latih data 

data uji yang digunakan setiap model yaitu 70:30, 

80:20 dan 90:10.  

4.1 CHAID dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 70 : 30 

CHAID dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 

Berikut ini adalah tabel 4.3 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 70:30 

Tabel 4.3 CHAID dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 70:30 

Lama 

Studi 

True 0 True 1 Class 

Precision  

Pred 0 665 66 90,97% 

Pred 1 248 887 78,15% 

Class 

Recall 

72,84% 93,07%  

 

Akurasi =  

 =  

variabel 

independen sig. 

chi 

hitung 

Keputusan 

JK ( ) 0,527 0,399 

Terima 

Ho 

Asal Daerah ( ) 0,416 0,66 

Terima 

Ho 

IPK ( ) 0,000 175,326 Tolak Ho 

Usia (  0,858 0,032 

Terima 

Ho 

prodi ( ) 0,000 87,505 Tolak Ho 

organisasi ( ) 0,000 22,15 Tolak Ho 
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Berdasarkan tabel 4.3 perhitungan dengan data 

latih 1306 data dan data uji 560 data. Dari data 

yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 66 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 248 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.3 diperoleh hasil 

perhitungan ketepatan klasifikasi sebesar 83,17%, 

nilai sensitivitas sebesar 93,08% dan nilai 

spesivitas sebesar 72,83%. 

4.2 CHAID dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 80 : 20 

CHAID dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 

Berikut ini adalah tabel 4.4 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 80:20 

Tabel 4.4 CHAID dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 80:20 

Lama 

Studi 

True 0 True 1 Class 

Precision  

Pred 0 665 69 90,60% 

Pred 1 248 884 78,09% 

Class 

Recall 

72,84% 92,76%  

 

Akurasi =  

 =  

 
 

Berdasarkan tabel 4.4 perhitungan dengan 

data latih 1493 data dan data uji 373 data. Dari 

data yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 69 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 248 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.4 diperoleh hasil 

perhitungan ketepatan klasifikasi sebesar 83,01%, 

nilai sensitivitas sebesar 92,77% dannilai 

spesivitas sebesar 72,83%. 

4.3 CHAID dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 90 : 10 

CHAID dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 

Berikut ini adalah tabel 4.5 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 90:10 

Tabel 4.5 CHAID dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 90:10 

Lama 

Studi 

True 0 True 1 Class 

Precision  

Pred 0 661 64 91,17% 

Pred 1 252 889 77,91% 

Class 

Recall 

72,40% 93,28%  

 

Akurasi =  

 =  

 
Berdasarkan tabel 4.5 perhitungan dengan 

data latih 1679 data dan data uji 187 data. Dari 

data yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 64 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 252 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.5 diperoleh hasil 

perhitungan ketepatan klasifikasi sebesar 83,07%, 

nilai sensitivitas sebesar 93,29% dan nilai 

spesivitas sebesar 72,39%.  

4.4 Klasifikasi CART dengan Penerapan 

SMOTE 

Tingkat akurasi diperoleh dari jumlah data yang 

kelasnya diprediksi dengan tepat oleh setiap 

model. Tingkat akurasi pada penelitian ini 

berbeda-beda untuk setiap model yang digunakan. 

Persentase perbandingan antara data latih data 

data uji yang digunakan setiap model yaitu 70:30, 

80:20 dan 90:10.  

4.5 CART dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 70 : 30 

CART dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 
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Berikut ini adalah tabel 4.6 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 70:30 

Tabel 4.6 CART dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 70:30 

Lama 

Studi 

True 0 True 1 Class Precision  

Pred 0 666 68 90,74% 

Pred 1 247 885 78,18% 

Class 

Recall 

72,95% 92,86%  

 

Akurasi =  

 =  

 
Berdasarkan tabel 4.6 perhitungan dengan data 

latih 1306 data dan data uji 560 data. Dari data 

yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 68 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 247 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.6 diperoleh hasil 

perhitungan ketepatan klasifikasi sebesar 83,12%, 

nilai sensitivitas sebesar 92,87% dan nilai 

spesivitas sebesar 72,94%. 

4.7 CART dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 80 : 20 

CART dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 

Berikut ini adalah tabel 4.7 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 80:20 

Tabel 4.7 CART dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 80:20 

Lama Studi True 0 True 1 Class 

Precision  

Pred 0 665 70 90,48% 

Pred 1 248 883 78,07% 

Class 

Recall 

72,84% 92,65%  

 

Akurasi =  

 =  

 

Berdasarkan tabel 4.7 perhitungan dengan data 

latih 1493 data dan data uji 373 data. Dari data 

yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 70 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 248 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.7 diperoleh hasil 

perhitungan ketapatan klasifikasi sebesar 82,96%, 

nilai sensitivitas sebesar 92,66% dan nilai 

spesivitas sebesar 72,83%. 

4.8 CART dengan penerapan SMOTE pada 

data latih : data uji 90 : 10 

CART dengan penerapan SMOTE yang 

dilakukan dengan menggunakan software 

Rapidminer menghasilkan nilai confusion matrix. 

Berikut ini adalah tabel 4.8 confusion matrix 

untuk data latih : data uji dengan persentase 90:10 

Tabel 4.8 CART dengan penerapan SMOTE data 

latih:data uji 90:10 

Lama 

Studi 

True 0 True 1 Class 

Precision  

Pred 0 665 65 91,10% 

Pred 1 248 888 78,17% 

Class 

Recall 

72,84% 93,18%  

Akurasi =  

 =  

 
Berdasarkan tabel 4.8 perhitungan dengan data 

latih 1679 data dan data uji 187 data. Dari data 

yang diprediksi tidak tepat waktu, terdapat 

kesalahan prediksi sebanyak 65 data. Data ini 

seharusnya mempunyai kelas tepat waktu, namun 

model memprediksi tidak tepat waktu. Untuk data 

yang diprediksi tepat waktu terdapat 248 data 

yang salah prediksi. Data ini seharusnya 

mempunyai kelas tidak tepat waktu, namun 

diprediksi tepat waktu oleh model.  

Berdasarkan tabel 4.8 diperoleh hasil 

perhitungan ketepatan klasifikasi sebesar 83,23%, 

nilai sensitivitas sebesar 93,19% dan nilai 

spesivitas sebesar 72,83%. 
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4.9  Perbandingan Evaluasi Klasifikasi CHAID 

dan CART dengan   Penerapan SMOTE 

Berikut hasil tingkat akurasi yang dihasilkan 

oleh tabel klasifikasi dari software Rapidminer 

sebagai berikut: 

Tabel 4.9 Perbandingan Hasil Akurasi, Sensitivitas 

dan Spesifita  CHAID dan CART dengan Penerapan 

SMOTE 

 
Berdasarkan tabel 4.9 hasil perbandingan 

tingkat akurasi kedua algoritma pada data 

latih:data uji 70:30 yaitu CHAID 83,17% lebih 

unggul dibandingkan CART dengan penerapan 

SMOTE yaitu mempunyai tingkat akurasi 

83,12%. Untuk data latih:data uji 80:20, CHAID 

dengan penerapan SMOTE mempunyai tingkat 

akurasi 83,01% lebih unggul dari algoritma CART 

dengan penerapan SMOTE yang mempunyai 

tingkat akurasi 82,96%. Untuk data latih:data uji 

90:10, CART dengan penerapan SMOTE 

mempunyai tingkat akurasi 83,23% lebih unggul 

dari algoritma CHAID dengan penerapan SMOTE 

yang mempunyai tingkat akurasi 83,07%.  

Pada tabel 4.9 menunjukkan bahwa CART 

dengan penerapan SMOTE pada upsampling 11 

kali pada studi kasus data kelulusan di Universitas 

Widya Husada Semarang data latih:data uji 90:10 

lebih baik dibandingkan CHAID dengan 

penerapan SMOTE. Nilai akurasi yang 

menunjukkan tingkat ketepatan hasil pengukuran 

dengan nilai sebenarnya yaitu sebesar 83,23%. 

Nilai sensitivitas menunjukkan mahasiswa yang 

lulus tepat waktu dari seluruh populasi yang 

benar-benar lulus tepat waktu sebesar 93,19%. 

Sedangkan nilai spesivitas menunjukkan 

mahasiswa yang lulus tidak tepat waktu dari 

populasi yang benar-benar tidak lulus tepat waktu 

sebesar 72,83%.  

4.10 Analisis CART 

Derajat impurity merupakan ukuran 

kehomogenan suatu simpul, dimana sebuah 

simpul dengan derajat impurity tinggi 

menunjukkan simpul tersebut tidak homogen, 

sedangkan simpul dengan derajat impurity rendah 

menunjukkan simpul tersebut homogen. Ukuran 

derajat impurity tersebut salah satunya dengan 

perhitungan gini index. Dengan menggunakan 

persamaan 2.6 berikut tabel perhitungan gini 

index untuk setiap variabel: 

Tabel 4.10 Matriks Perhitungan Gini Index IPK 

Kelas 

IPK 

Kategori 

1 2 3 

Tidak tepat 

waktu 

484 414 15 

Tepat waktu 58 761 134 

Gini Index 0,357 

 

Tabel 4.11 Matriks Perhitungan Gini Index 

Program Studi 

 
Tabel 4.12 Matriks Perhitungan Gini Index 

Program Studi 

Kelas 

Organisasi 

Kategori 

1 2 

Tidak Tepat 

waktu 
16 893 

Tepat waktu 257 696 

Gini Index 0,439 

Dari matriks perhitungan gini index di atas, 

atribut yang mempunyai nilai index gini paling 

kecil yaitu IPK. Sehingga IPK dipilih sebagai 

atribut akar pertama. Selanjutnya yang dipilih 

menjadi atribut yaitu program studi dan 

organisasi. 

Hasil proses klasifikasi data kelulusan 

mahasiswa dengan CART dengan penerapan 

SMOTE pada data latih : data uji 90:10 juga 

ditunjukkan seperti pada gambar 4.8 dapat dilihat 

bahwa atribut yang memiliki pengaruh paling 

tinggi untuk menentukan hasil klasifikasi adalah 

IPK yang mana atribut ini menjadi akar pertama. 

Selanjutnya yang menjadi node 1 yaitu variabel 

program studi dan node 2 yaitu organisasi.  
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Gambar 4.8 Graph CART 90:10 

Tabel 4.10 Segmentasi Hasil Analisis CART : 
Segmen Karakteristik Persentase 

Ke-1 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi TRO 
1,90 

Ke-2 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi BID 
1,90 

Ke-3 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi FIS 

dengan kriteria mengikuti 

organisasi 

0,18 

Ke-4 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi FIS 

dengan kriteria tidak 

mengikuti organisasi 

11,07 

Ke-5 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi PER  
5,65 

Ke-6 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi RO 
1,31 

Ke-7 Mahasiswa dengan IPK 

2,75-3,00 dari prodi 

TEM 

6,67 

Ke-8 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi TRO 
11,31 

Ke-9 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi BID 

dengan kriteria mengikuti 

organisasi 

0,48 

Ke-10 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi BID 

dengan kriteria tidak 

mengikuti organisasi 

10,18 

Ke-11 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi FIS 
13,10 

Ke-12 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi PER 
7,32 

Ke-13 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi RO 
7,98 

Ke-14 Mahasiswa dengan IPK 

3,01-3,50 dari prodi 

TEM 

13,21 

Ke-15 Mahasiswa dengan IPK > 

3,50 dari prodi TRO 
3,57 

Ke-16 Mahasiswa dengan IPK > 

3,50 dari prodi BID 

dengan kriteria mengikuti 

organisasi 

0,48 

Ke-17 Mahasiswa dengan IPK > 

3,50 dari prodi BID 

dengan kriteria tidak 

mengikuti organisasi 

1,25 

Ke-18 Mahasiswa dengan IPK > 1,85 

3,50 dari prodi FIS  

Ke-19 Mahasiswa dengan IPK > 

3,50 dari prodi PER  
0,36 

Ke-20 Mahasiswa dengan IPK > 

3,50 dari prodi TEM 
0,24 

 

KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan 

pada bab 4, maka dapat disimpulkan sebagai 

berikut. 

1. CHAID dengan penerapan SMOTE pada data 

kelulusan Universitas Widya Husada 

Semarang tahun 2018-2020 dengan 

menggunakan data latih : data uji yaitu 70:30, 

80:20, 90:10 memperoleh tingkat akurasi yaitu 

83,17%, 83,01% dan 83,07% 

2. CART dengan penerapan SMOTE pada data 

kelulusan Universitas Widya Husada 

Semarang tahun 2018-2020 dengan 

menggunakan data latih : data uji yaitu 70:30, 

80:20, 90:10 memperoleh tingkat akurasi yaitu 

83,12%, 82,96% dan 83,23% 

3. Tingkat akurasi CART dengan penerapan 

SMOTE pada data kelulusan Universitas 

Widya Husada Semarang tahun 2018-2020 

dengan data latih : data uji 90:10 lebih baik 

dibandingkan dengan tingkat akurasi CHAID 

dengan penerapan SMOTE yaitu menghasilkan 

tingkat akurasi sebesar 83,23% 
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