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ABSTRAK

Chodiroh, Luluk Chelawati. 2023. Penerapan Metode Classification and Regression
Trees Terhadap Klasifikasi Penerimaan Peserta Didik Baru. Skripsi. Jurusan
Matematika Fakultas Sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing (1) Dr. Fachrur Rozi, M.Si. (2) Erna
Herawati, M.Pd.

Kata Kunci: Penerimaan Peserta Didik Baru, Tingkat Akurasi, Classification and
Regression Trees (CART), Variable importance.

MAN 2 Kota Probolinggo merupakan sekolah terakreditasi A yang memiliki beberapa
jurusan salah satunya yaitu Bahasa dengan program Bahasa Arab dan terdapat program
akselerasi yang menjadi ikon sekolah, sehingga banyak peminat yang ingin belajar di
MAN 2 Kota Probolinggo. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui tingkat akurasi
klasifikasi dan variabel yang memiliki tingkat kepentingan tertinggi pada klasifikasi
penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo. Analisis ini menggunakan
variabel respon diterima dan tidak diterima dengan variabel prediktor yaitu jenis kelamin,
asal sekolah, nilai pengetahuan bahasa, nilai pengetahuan logika dan sains, serta nilai
pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan. Metode yang digunakan pada penelitian
ini yaitu Classification and Regression Trees (CART) dengan menghitung nilai accuracy,
sensitivity, dan specificity. Tahap pertama dilakukan analisis deskriptif, selanjutnya
membagi data menjadi data learning dan data testing. Kemudian pemilihan pemilah,
membentuk pohon Kklasifikasi maksimal, pemangkasan pohon, penentuan pohon
klasifikasi optimal serta mengukur tingkat accuracy dan menghitung tingkat kepentingan
variabel. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa nilai accuracy CART sebesar
94,12% dengan sensitivity sebesar 88,89% dan specificity sebesar 100% serta nilai AUC
yaitu 0,944 yang berarti bahwa model sangat baik dalam membedakan kelas diterima dan
tidak diterima. Variable importance yang memiliki pengaruh terbesar dalam pohon
klasifikasi yaitu nilai pengetahuan bahasa dengan tingkat kepentingan sebesar 34,76%.
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ABSTRACT

Chodiroh, Luluk Chelawati. 2023. Application of the Classification and Regression
Trees Method to the Classification of New Student Admissions. Thesis.
Mathematics Department. Faculty of Science and Technology. Universitas Islam
Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors (1) Dr. Fachrur Rozi, M.Si. (2)
Erna Herawati, M.Pd.

Keyword: New Student Admission, Level of Accuracy, Classification and Regression
Trees (CART), Variable Importance.

MAN 2 Probolinggo is an A-accredited school which has several departments, one of
which is language with an Arabic language program and there is an acceleration program
which has become an icon for the school so that many interested people want to study at
MAN 2 Probolinggo. This research aims to determine the level of classification accuracy
and the variables that have the highest level of importance in the classification of new
student admissions at MAN 2 Probolinggo. This analysis uses accepted and unaccepted
response variables with predictor variables, namely gender, school origin, language
knowledge scores, logic and science knowledge scores, as well as religious and civic
knowledge scores. The method used in this research is Classification and Regression
Trees (CART) by calculating accuracy, sensitivity and specificity values. The first stage
carried out descriptive analysis, then divided the data into learning data and testing data.
Then choose a classifier, form a maximum classification tree, prune the tree, determine
the optimal classification tree and measure the level of accuracy and calculate the level of
variable importance. The results of the research show that the CART accuracy value is
94.12% with a sensitivity of 88.89% and a specificity of 100% and an AUC value of
0.944, which means the model is very good at distinguishing accepted and not accepted
classes. The variable of interest that has the greatest influence in the classification tree is
the value of language knowledge with an importance level of 34.76%.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pendidikan merupakan unit penting bagi kemajuan suatu bangsa, salah
satunya di Indonesia. Sebagaimana diatur dalam Undang-Undang No. 20 tahun
2003 tentang Sistem Pendidikan Nasional yang memaparkan fungsi dan tujuan
pendidikan dalam pasal 3 yakni mengembangkan kemampuan dan membentuk
watak serta peradaban bangsa yang bermartabat dalam rangka mencerdaskan
kehidupan bangsa, dan bertujuan untuk berkembangnya potensi peserta didik agar
menjadi manusia yang beriman dan bertakwa kepada Tuhan Yang Maha Esa,
berakhlak mulia, sehat, berilmu, cakap, kreatif, mandiri, dan menjadi warga
negara yang demokratis serta bertanggung jawab. Pengertian pendidikan menurut
Thompson (dalam Neolaka, 2017) yaitu pengaruh lingkungan terhadap individu
untuk menghasilkan perubahan-perubahan yang tetap dalam kebiasaan perilaku,
pikiran serta sifat.

Pendidikan memiliki peranan yang sangat penting dalam kehidupan bahkan
Al-Qur’an memberi isyarat mengenai pentingnya pendidikan serta meninggikan
derajat bagi manusia yang mempunyai pengetahuan sebagaimana firman Allah

SWT dalam QS. Al-Mujadalah:11 yang menyebutkan:

LSk alell g Caall s AR Rl a8 5 A V5 N (I 185

(sl )

“...Dan apabila dikatakan, “Berdirilah kamu” maka berdirilah, niscaya Allah

akan mengangkat (derajat) orang-orang yang beriman di antaramu dan orang-
orang yang diberi ilmu beberapa derajat... ” (OS. Al-Mujadalah:11)

Ayat di atas menunjukkan bahwa Allah SWT mengangkat derajat orang yang

beriman dan berilmu pengetahuan, yang mana derajat tersebut berarti kedudukan



atau kelebihan dari makhluk lainnya. Hanya Allah SWT yang mengetahui
mengenai bentuk dan jenisnya dan siapa yang akan ditinggikan derajatnya.
Mencari ilmu juga merupakan kewajiban bagi setiap muslim sebagaimana sabda

Rasulullah SAW yang berbunyi:

@m&)@wﬁuhumwu&uhjmwemuh
MJ&VJ,J\;M:?L&J /}w\‘;mﬂ\dy‘)dbdudjuqu\usuq)m
u&i\j}l}ﬂbﬁjﬂ\}‘)hﬂ\qm&\ﬁJ.;celd\@abjelmds‘_;s

(Quu.j\o\}))

“Hisyam bin Ammar telah menceritakan kepada kami, ia berkata Hafs bin
Sulaiman telah menceritakan kepada kami, ia berkata Katsir bin Syinzir telah
menceritakan kepada kami dari Muhammad bin Sirin dari Anas bin Malik ia
berkata : Rasulullah SAW bersabda: “Mencari ilmu adalah kewajiban setiap
muslim. Dan orang yang meletakkan ilmu bukan pada ahlinya, seperti seorang
yang mengalungkan mutiara, intan dan emas ke leher babi.”” (HR Ibnu Majah)
Hadits tersebut menjelaskan bahwa mencari ilmu itu wajib bagi setiap muslim,
baik laki-laki maupun perempuan. Kewajiban tersebut yang berarti apabila
dikerjakan mendapat pahala dan apabila ditinggalkan akan mendapat dosa.

Di Indonesia pemerintah memiliki program wajib belajar 12 tahun, untuk
mensukseskan program tersebut diadakan penerimaan peserta didik baru setiap
tahunnya. Penerimaan peserta didik baru adalah kegiatan instansi pendidikan yang
melakukan penerimaan peserta didik baru untuk menyaring calon peserta didik
baru yang akan mendaftar ke sekolah yang dituju dan biasanya dilaksanakan pada
awal tahun ajaran baru. Peserta didik baru harus memenuhi kriteria yang
ditentukan oleh sekolah agar dapat diterima di sekolah yang dituju (Farlina &
Hudin, 2017).

Penerimaan peserta didik baru didasarkan oleh beberapa hal, yang pertama

yaitu kebijakan penerimaan peserta didik, yang mana seorang peserta didik yang

diterima harus memenuhi persyaratan-persyaratan yang telah ditentukan. Kedua



yaitu sistem seleksi penerimaan peserta didik baru. Terdapat dua sistem seleksi
penerimaan peserta didik baru yang sering digunakan yaitu sistem seleksi dan
promosi. Ketiga yaitu kriteria penerimaan peserta didik baru. Kriteria tersebut
digunakan sebagai penentu peserta didik diterima atau tidak diterima di suatu
sekolah. Terakhir yaitu prosedur penerimaan peserta didik baru (Suking, 2015).

Salah satu sekolah yang setiap tahunnya melaksanakan penerimaan peserta
didik baru yaitu Madrasah Aliyah Negeri atau MAN 2 Kota Probolinggo. MAN 2
Kota Probolinggo merupakan sekolah yang sudah terakreditasi A. Terdapat
beberapa jurusan di MAN 2 Kota Probolinggo yaitu Bahasa (dengan program
Bahasa Arab), IPA, IPS, dan Agama. Di samping itu terdapat program kelas
Akselerasi yang menjadi satu-satunya ikon sekolah, khususnya di Kota
Probolinggo. Seiring berjalannya waktu, MAN 2 Kota Probolinggo mendapatkan
banyak prestasi dan penghargaan. Berdasarkan profil MAN 2 Kota Probolinggo
menunjukkan bahwa sekolah tersebut berprestasi di berbagai bidang, sehingga
banyak peminat yang ingin belajar di MAN 2 Kota Probolinggo.

Terdapat beberapa faktor yang dapat mempengaruhi penerimaan peserta didik
baru di MAN 2 Kota Probolinggo antara lain yaitu nilai Ujian Nasional (UN),
nilai raport, nilai Intelligence Quotient (1Q), dan asal sekolah peserta didik.
Sehingga untuk meneliti pengaruh tersebut, dapat menggunakan salah satu metode
statistika. Metode statistika yang dapat menggambarkan hubungan antara variabel
dependen dengan satu atau pun lebih dari satu variabel independen yaitu metode
CART (Classification and Regression Trees) (Hartati, 2012).

Metode CART merupakan salah satu metode statistika nonparametrik yang

berguna untuk mendapatkan kelompok data yang akurat dan digunakan sebagai



penentu dari proses klasifikasi. Metode tersebut memiliki kelebihan yaitu hasil
yang diperoleh mudah diinterpretasikan, lebih akurat dan perhitungannya cepat,
tetapi juga memiliki kekurangan yaitu apabila terjadi perubahan data learning
maka pohon klasifikasi akan mengalami perubahan besar atau tidak stabil yang
berpengaruh pada hasil akurasi prediksi (Suwardika, dkk., 2019).

Penelitian menggunakan metode CART telah dilakukan oleh Susiana, dkk.
(2019) untuk mengklasifikasi korban kecelakaan lalu lintas di Kota Palu yang
menghasilkan nilai akurasi pada CART sebesar 77,9%. Pada penelitian tersebut
juga menghasilkan nilai sensitivity dan specificity. Nilai sensitivity yang diperoleh
pada metode CART vyaitu sebesar 99,20% sedangkan nilai specificitynya yaitu
16,19%.

Klasifikasi menggunakan metode CART juga pernah dilakukan oleh
Suwardika, dkk. (2019) pada ketidaktepatan waktu kelulusan mahasiswa
Universitas Terbuka yang menghasilkan nilai akurasi pada CART sebesar 65,41%
dengan nilai sensitivity dan specificity sebesar 18,87% dan 96,25%. Pada
penelitian yang dilakukan oleh Arrahimi, dkk. (2019) untuk klasifikasi masa studi
mahasiswa menghasilkan nilai akurasi menggunakan metode CART yaitu sebesar
75,592%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa CART memiliki nilai akurasi yang
baik dalam klasifikasi.

Berdasarkan beberapa uraian di atas, hal tersebut melatarbelakangi penulis
melakukan penelitian mengenai penerapan metode Classification and Regression
Trees (CART) yang diaplikasikan pada faktor-faktor yang dapat mempengaruhi
penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo. Metode yang

digunakan dalam penelitian ini adalah metode Classification and Regression



Trees (CART) yang hasilnya dapat digunakan sebagai penentu dari proses

klasifikasi. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kemudahan

dalam proses klasifikasi penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota

Probolinggo.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut diperoleh rumusan masalah sebagai

berikut:

1.

Bagaimana hasil penerapan dan tingkat akurasi metode Classification and
Regression Trees pada klasifikasi penerimaan peserta didik baru?

Bagaimana tingkat kepentingan variabel-variabel yang mempengaruhi
penerimaan peserta didik baru menggunakan metode Classification and

Regression Trees?

1.3 Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah tersebut diperoleh tujuan penelitian sebagai

berikut:

1.

Mendeskripsikan  hasil penerapan dan tingkat akurasi metode
Classification and Regression Trees pada klasifikasi penerimaan peserta
didik baru.

Mendeskripsikan ~ tingkat ~ kepentingan  variabel-variabel  yang
mempengaruhi penerimaan peserta didik baru menggunakan metode

Classification and Regression Trees.



1.4 Manfaat Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah dan tujuan penelitian, maka manfaat pada

penelitian ini adalah:

1.

Penelitian ini berguna untuk memberikan informasi kepada masyarakat
yang berminat untuk mendaftar di MAN 2 Kota Probolinggo terkait
klasifikasi penerimaan peserta didik baru. Selain itu, dengan menggunakan
Classification and Regression Trees diharapkan dapat memberi
kemudahan dalam proses penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota
Probolinggo.

Penelitian ini diharapkan dapat menambah wawasan dan pengetahuan

mengenai Classification and Regression Trees.

1.5 Batasan Masalah

1.

Batasan masalah pada penelitian ini sebagai berikut:

Data yang digunakan merupakan data penerimaan peserta didik baru jalur
reguler di MAN 2 Kota Probolinggo tahun 2020 dengan variabel prediktor
yang diduga mempengaruhi yaitu jenis kelamin, asal sekolah, nilai
pengetahuan Bahasa, nilai pengetahuan Logika dan Sains, serta nilai
pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan.

Metode yang digunakan yaitu Classification and Regression Trees dengan

menggunakan software R.



1.6 Definisi Istilah
Penelitian ini memilki batasan-batasan pengertian supaya tidak terjadi
kesalahpahaman dalam penafsiran istilah yaitu sebagai berikut:
1. Accuracy adalah suatu ukuran untuk mengukur seberapa tepat suatu model
klasifikasi dalam memprediksi kelas data
2. Sensitivity adalah ukuran untuk mendeteksi sebagian besar positif yang
sebenarnya dalam dataset
3. Specitifity adalah ukuran untuk mendeteksi sebagian besar negatif yang
sebenarnya dalam dataset
4. Data Testing adalah data yang digunakan untuk mengukur kebaikan atau
kelayakan model
5. Data Learning adalah data pelatihan yang digunakan untuk melatin CART
6. Root Node adalah simpul utama yang menjadi titik awal pada pohon
klasifikasi
7. Internal Node adalah simpul dalam pada pohon klasifikasi

8. Terminal Node adalah simpul akhir pada pohon klasifikasi



BAB I1
KAJIAN TEORI
2.1 Teori Pendukung
2.1.1 Classification and Regression Trees (CART)

Classification and Regression Trees (CART) merupakan salah satu
algoritma decision tree. Terdapat beberapa algoritma dalam pembentukan
decision tree diantaranya yaitu C5.0, dan CART. Algoritma C5.0 merupakan
pohon keputusan non biner yang mana cabang pohon bisa lebih dari dua,
sedangkan CART merupakan pohon keputusan biner yang mana cabang pohon
hanya terdiri dari dua cabang. Pada algoritma C5.0 pemilihan atribut diproses
dengan menggunakan ukuran gain ratio, sedangkan pada CART menggunakan
indeks gini. Metode CART menganalisis klasifikasi pada variabel dependen yang
berupa nominal, ordinal, atau kontinu. CART akan menghasilkan pohon
klasifikasi atau pohon regresi. Jika variabel dependennya kategorik, maka akan
menghasilkan pohon klasifikasi. Sedangkan apabila variabel dependennya
kontinu, maka akan memperoleh suatu pohon regresi (Arrahmi, dkk, 2019).

Metode CART sudah banyak diterapkan dalam penyelesaian masalah di
berbagai bidang dan mampu mengatasi berbagai kondisi data. Adapun kelebihan
dari metode tersebut yaitu mampu mengeksplorasi data berdimensi tinggi, hasil
yang diperoleh mudah diinterpretasi, serta dapat digunakan pada data kontinu
maupun kategorik (Suwardika, dkk., 2019). Pada penelitian ini CART yang
digunakan yaitu data kategorik yang akan menghasilkan pohon Kklasifikasi.

Berikut ini adalah struktur pohon klasifikasi.



roof node ! simpul utama

internal node ! internal node !

t11

simpul terminal simpul terminal  simpul terminal
simpul
terminal

Gambar 2.1 Struktur Pohon Klasifikasi

CART juga dapat dikatakan sebagai metode pemilahan rekursif biner, yang
berarti bahwa sekelompok data dalam simpul pohon dipilah menjadi dua simpul
anak, dari masing-masing simpul anak kemudian dipilah menjadi dua anak simpul
lagi dan berlanjut seperti itu sampai berhenti karena kriteria tertentu (Prianti,
2020). Pemilahan data dipilah menjadi dua, yaitu kelompok simpul kiri dan kanan
kemudian dilakukan pada tiap simpul sampai diperoleh simpul terminal atau yang
disebut simpul akhir.

Terdapat beberapa simpul dalam pohon klasifikasi, diantaranya yaitu simpul
utama (root node), simpul dalam (internal node), dan simpul terminal (terminal
node) yang dapat dilihat pada gambar 2.1. Simpul utama atau yang bisa disebut
dengan root node dinotasikan sebagai t; dan simpul dalam atau internal node
dinotasikan sebagai t,, ts, tg, t; dan tg. Adapun simpul terminal atau yang disebut
dengan terminal node dinotasikan sebagai ty, te, to, t19, t11, t12 dan t;3 yang mana
tidak ada lagi pemilahan. Menghitung kedalaman pohon dimulai dari simpul
utama atau t; yang berada pada kedalaman 1, t, dan t; ada pada kedalaman 2,

begitu pula seterusnya sampai pada simpul akhir t;, dan t;3 yang berada pada
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kedalaman 5 (Pratiwi & Zain, 2014). Adapun tahapan penerapan Algoritma
CART sebagai berikut:
1. Pembentukan Pohon Klasifikasi
Tahap awal dalam pembentukan pohon klasifikasi yakni menentukan variabel
pemilah yang mana nilai dari variabel tersebut atau yang disebut dengan nilai
threshold akan dijadikan pemilah pada tiap simpul. Pembentukan pohon
klasifikasi terdiri dari tiga tahap sebagai berikut (Breiman, 1998):
a. Pemilahan

Pemilahan pada tiap simpul dilakukan untuk memperoleh pemilah yang
memiliki nilai variabel dengan tingkat homogen yang paling besar. Pemilihan
menggunakan sampel data learning yang masih bersifat heterogen.
Berdasarkan kriteria goodness of split, proses pemilahan dilakukan untuk
mengurangi  keheterogenan pada simpul utama (root node) dan
memaksimalkan kehomogenan pada simpul dalam (internal node).

Suatu metode pemilahan yang dapat mengukur tingkat keheterogenan kelas
suatu simpul dalam pohon Klasifikasi yaitu dengan menggunakan metode
impurity measure i(t). Metode tersebut dapat menemukan fungsi pemilah
paling optimal yaitu dengan menggunakan indeks gini. Data impurity dapat
didefinisikan dengan menggunakan ukuran varians. Misalkan 1 adalah
pengamatan pada simpul t kelas ke-j dan 0 untuk lainnya. Estimasi varian
untuk simpul t pada pengamatan sebagai berikut ini (Breiman, 1998):

p(l)(1 —p(ID) (2.1)

Indeks gini pada simpul t kelas ke-j dapat dituliskan sebagai berikut:

(0= pGio(1-pGio)

j=1
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k
=Y pGlo -pGio
j=1

DI CEOWRRIL

=1- X5, (I (2.2)

dimana:

i(t) :Indeks gini pada simpul t

p(j|t) : Proporsi kelas ke j pada simpul t

Goodness of split adalah suatu pengevaluasian pemilahan s pada simpul t
sebagai penurunan keheterogenan. Misal pemilahan s yang memilah simpul ¢
menjadi 2 simpul yaitu simpul kiri dan simpul kanan. Simpul Kiri t; dengan
proporsi P, dan simpul kanan t; dengan proporsi P yang mana diketahui
Pr =1 —P,. Maka goodness of split dapat didefinisikan sebagai berikut
(Andriyashin, 2005):

Ai(s,t) =i(t) — P,.i(t,) — Pg.i(tg) (2.3)
dimana

Ai(s,t) : Nilai goodness of split

i(t) : Nilai fungsi heterogenitas pada simpul t
P, : Nilai proporsi pengamatan simpul Kiri
Py : Nilai proporsi pengamatan simpul kanan

i(t;) :Nilai fungsi heterogenitas pada simpul anak Kiri

i(tg) :Nilai fungsi heterogenitas pada simpul anak kanan

Pemilahan yang memperoleh hasil Ai(s, t) tertinggi adalah pemilah terbaik.
Pengembangan pohon dilakukan pada simpul utama t; lalu dipilah menjadi t,

dan t; dan seterusnya.
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b. Penentuan Simpul Terminal

Penentuan simpul t dapat menjadi simpul terminal atau tidak dengan cara
dipilah, apabila pada simpul t sudah tidak ada penurunan keheterogenan.
Adapun Kkriteria pada penentuan simpul t dapat menjadi simpul terminal yaitu
jika pada simpul t terdapat n > 5 dan pohon yang dibentuk akan berhenti jika
telah mencapai level yang ditentukan pada kriteria pohon maksimal (Breiman,
1998).
c. Penandaan Label Kelas

Sesuai aturan jumlah terbanyak dilakukanlah penandaan label kelas pada
simpul terminal. Adapun label kelas simpul terminal t yaitu j, yang mana
memberi nilai dugaan kesalahan pengklasifikasian simpul t terbesar.
Pembentukan pohon klasifikasi akan berhenti apabila ada satu pengamatan
dalam tiap simpul anak atau jika terdapat batasan minimum n, semua
pengamatan dalam tiap simpul anak identik, serta terdapat batasan jumlah level

atau pun kedalaman pohon maksimal.

p(olt) = max;p(j[t) = max; N (2.4)
dimana:
p(olt) :Proporsi kelas j pada simpul t
N;(t) :Jumlah pengamatan kelas j pada simpul ¢
N(t) :Jumlah pengamatan pada simpul t
2. Pemangkasan Pohon Klasifikasi

Pohon Kklasifikasi yang optimal diperoleh dari pemangkasan pohon yang

kurang penting. Adapun ukuran pemangkasan Cost complexity minimum
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digunakan untuk memperoleh ukuran pohon yang layak. Ukuran cost complexity
dengan a > 0 menggunakan berikut ini:

R (T) = R(T) + a|T| (2.5)
dimana:

R.(T) : Resubtition suatu pohon T pada kompleksitas a

R(T) : Resubtition Estimate (asumsi pengganti)

a . Parameter cost complexity bagi penambahan satu simpul akhir
pohon T
|T| : Ukuran banyaknya simpul terminal pohon

3. Penentuan Pohon Klasifikasi Optimal

Ukuran pohon yang besar dapat berakibat pada nilai kompleksitas yang tinggi
karena struktur data yang cenderung komplek, sehingga harus dipilih pohon
optimal yang berukuran sederhana dan memberikan nilai penduga pengganti
cukup kecil. Terdapat dua jenis penduga pengganti yaitu penduga sampel uji
atau disebut test sample estimate dan penduga validasi silang lipat V atau
dikenal dengan cross validation V-fold estimate (Pratiwi & Zain, 2014).

Cross Validation V-Fold atau penduga validasi silang lipat V merupakan
salah satu penduga pengganti yang sering digunakan untuk jumlah sampel yang
kecil atau kurang dari 3000 (Pratiwi dan Zain, 2014). Data pengamatan dibagi
secara acak dengan ukuran yang sama pada setiap bagian (fold) dan saling lepas.
Pada prosedur pembuatan pohon klasifikasi, salah satu dari setiap bagian (fold)
yang sudah terbentuk akan menjadi data learning dan lainnya akan menjadi data
testing. Setelah terbentuk pohon sebanyak V-Fold pengulangan data, kemudian

menghitung rata-rata klasifikasi masing-masing bagian (fold) (Lewis, 2000).
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Metode cross validation dapat mengatasi permasalahan overlapping pada
data testing. Pada metode tersebut nilai V yang sering digunakan yaitu 10 maka
menjadi 10 fold cross validation. Nilai tersebut merupakan nilai terbaik karena
dapat menghasilkan estimasi error yang rendah. Cross Validation V-Fold dapat
membuat pembagian data menjadi balance. Nilai akurasi yang diperoleh dari
data yang balance lebih akurat (lan H. Witten, 2011). Sehingga nilai 10 fold
cross validation digunakan sebagai standar klasifikasi pembagian data learning

dan data testing.

2.1.2 Ukuran Ketepatan Klasifikasi

Mengevaluasi model dapat menggunakan metode Confusion matrix dan
kurva Receiver Operating Characteristics (ROC). Confusion matrix dapat
memberikan rincian pada klasifikasi, kelas yang ditampilkan di bagian atas matrix
yaitu kelas yang diprediksi sedangkan kelas yang diobservasi ditampilkan di

bagian kiri. Adapun evaluasi model Confusion matrix menggunakan tabel di

bawah ini:
Tabel 2.1 Tabel Confusion Matrix
Actual Class
Predicted Class Yes No
Yes True Positive (TP) False Positive (FP)
No False Negative (FN) True Negative (TN)

Berikut ini adalah rumus untuk menghitung akurasi:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (2.9)

TP
TP+FN

Sensitivity = (2.10)
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TN
TN+FP

Specificity = (2.11)
dimana:

TP = Jumlah kasus positif, yang diklasifikasikan positif

FP =Jumlah kasus negatif, yang diklasifikasikan positif

TN = Jumlah kasus negatif, yang diklasifikasikan negatif

FN = Jumlah kasus positif, yang diklasifikasikan negatif
(Bisri, 2015).

Kurva Receiver Operating Characteristics (ROC) merupakan suatu metode
yang berfungsi untuk membuat suatu visualisasi dan menyeleksi model klasifikasi
terbaik berdasarkan tingkat performansinya. Pada kurva ROC, True Positive (TP)
rate diplot pada sumbu Y sedangkan False Positive (FP) rate diplot pada sumbu
X. ROC dapat dinyatakan sebagai klasifikasi prediksi yang mendekati atau
menjadi negatif apabila semakin rendah titik ke kiri (0,0), sedangkan jika semakin
ke atas titik ke kanan (1,1) maka dinyatakan sebagai klasifikasi prediksi yang
mendekati atau menjadi positif. Untuk titik yang bernilai 1 maka dinyatakan
sebagai tingkat True Positive (TP), sedangkan titik yang bernilai 0 maka
dinyatakan sebagai tingkat False Positive (FP). Titik (0,1) adalah klasifikasi
prediksi yang sempurna karena semua kasus baik positif maupun negatif
dinyatakan dengan benar, sedangkan titik (1,0) adalah klasifikasi prediksi yang
dinyatakan tidak benar (Bisri, 2015).

ROC memiliki suatu area yang dinamakan Area Under Curve (AUC) yang
berguna untuk membandingkan perfomansi dari beberapa model klasifikasi untuk
mengetahui model yang terbaik. Nilai AUC berkisar antara 0 sampai dengan 1

yang mana apabila mendekati 1 maka dapat dikatakan model mampu
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mengklasifikasi dengan baik. Adapun perhitungan AUC didefinisikan sebagai

berikut:

AUC=%( TP TN )

TP+FN  TN+FP (2.12)
Nilai dalam pengklasifikasian AUC dibagi dalam beberapa kelompok yaitu
sebagai berikut:

a. 0.90 - 1.00 = Klasifikasi sangat baik

b. 0.80-0.90 = Klasifikasi baik

c. 0.70 - 0.80 = Klasifikasi cukup

d. 0.60-0.70 = Klasifikasi buruk

e. 0.50-0.60 = Klasifikasi salah

(Sari, dkk, 2020).

2.1.3 Variable Impotance

Pada penerimaan peserta didik baru terdapat beberapa indikator (variabel)
yang dapat mempengaruhi diterima atau tidak diterimanya peserta didik baru.
Salah satu variabel yang dapat mempengaruhi klasifikasi penerimaan peserta
didik baru yaitu asal sekolah peserta didik, jenis kelamin, dan nilai pengetahuan
dari peserta didik. Setelah melakukan Kklasifikasi pada Classification and
Regression Trees (CART) akan diketahui variabel yang memiliki pengaruh besar
pada proses pengklasifikasian yang disebut dengan variabel penting.

Variabel penting atau yang dikenal dengan variable importance merupakan
variabel yang memiliki dampak besar atau yang paling berpengaruh dalam suatu

klasifikasi. Variabel penting dapat diperoleh dari nilai pada data overall yang
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diperoleh dari pohon klasifikasi yang dibagi dengan keseluruhan data (Bobbitt,
2020).

nilai overall tiap variabel

Varlmp = ( ) X 100%

total nilai overall

2.1.4 Penerimaan Peserta Didik Baru

Berdasarkan Undang-Undang Republik Indonesia Nomor 20 tahun 2003
tentang Sistem Pendidikan Nasional yang diatur dalam pasal 1 memaparkan
pengertian dari peserta didik yaitu anggota masyarakat yang berusaha
mengembangkan potensi diri melalui proses pendidikan pada jalur, jenjang, dan
jenis pendidikan tertentu. Peserta didik merupakan anggota masyarakat yang
berhak mendapatkan pendidikan formal maupun non-formal dari jenjang
pendidikan usia dini, pendidikan dasar, pendidikan menengah, dan pendidikan
tinggi (Prastiyo, 2019).

Penerimaan peserta didik baru memiliki kebijakan operasional yang berisi
aturan mengenai jumlah peserta didik yang bisa diterima oleh suatu sekolah.
Terdapat beberapa faktor dalam penentuan jumlah peserta didik diantaranya yaitu
daya tampung kelas, kriteria peserta didik baru yang dapat diterima, anggaran
yang tersedia, sarana dan prasarana, tenaga kependidikan, dan lain sebagainya.
Kebijakan penerimaan peserta didik baru dilaksanakan berdasarkan petunjuk dari
Dinas Pendidikan (Kristiawan, 2017).

Terdapat dua sistem yang biasanya digunakan dalam penerimaan peserta
didik baru yaitu sistem promosi dan sistem seleksi. Sistem promosi ialah
penerimaan peserta didik baru tanpa melakukan seleksi, peserta didik yang

mendaftar di suatu sekolah secara langsung dinyatakan lolos atau diterima.
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Sedangkan sistem seleksi ialah penerimaan peserta didik baru yang melakukan
seleksi terlebih dahulu, seperti seleksi berdasarkan nilai ebta murni, penelusuran
minat bakat dan kemampuan, dan melalui tes masuk.

Kriteria yang menentukan peserta didik baru diterima atau tidaknya ada tiga
macam yang pertama Yyaitu Kkriteria acuan yang merupakan suatu penerimaan
peserta didik baru berdasarkan acuan yang telah ditentukan sebelumnya. Kedua
yaitu Kriteria acuan norma yang merupakan suatu penerimaan peserta didik yang
berdasarkan pada keseluruhan prestasi peserta didik yang mengikuti seleksi.

Terakhir yaitu kriteria berdasarkan daya tampung sekolah (Kristiawan, 2017).

2.2 Kajian Integrasi Topik dengan Al-Qur’an/Hadits

Pendidikan merupakan usaha secara sadar serta terencana dalam mewujudkan
proses pembelajaran supaya peserta didik secara aktif mengembangkan potensi
diri yang memiliki kepribadian, kecerdasan, akhlak mulia serta keterampilan yang
diperlukan untuk diri sendiri, masyarakat, bangsa, dan negara. Menurut Ki Hajar
Dewantara pendidikan adalah menuntun segala kekuatan kodrat agar mereka
dapat mencapai keselamatan dan kebahagiaan setinggi-tingginya sebagai manusia
dan masyarakat (Marbun, 2018). Adapun upaya agar manusia mengenal,
memahami, mempercayai ajaran islam serta menghormati agama lain dalam
hubungan antar umat beragama agar tercipta persatuan dan kesatuan bangsa
merupakan pengertian pendidikan islam (Rohman & Hairudin, 2018).

Pendidikan islam ialah suatu proses edukatif yang mengarahkan manusia
kepada terbentuknya kepribadian yang sesuai nilai-nilai agama islam. Pendidikan
Islam menurut Hasan Langgulung merupakan suatu proses spiritual, akhlak,

intelektual serta sosial yang dapat membimbing manusia dan memberi nilai-nilai,
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prinsip-prinsip serta teladan dalam kehidupan untuk mempersiapkan kehidupan
dunia dan akhirat. Sedangkan menurut Moh. Fadil Al-Djamali pendidikan islam
ialah suatu proses yang mengarahkan manusia menuju kehidupan yang baik serta
mengangkat derajat manusia sesuai kemampuan dasar dan kemampuan ajar
(Mulyasana, dkk, 2020).

Tujuan pendidikan islam menurut Al-Ghazali yaitu membentuk insan purna
yang bertujuan mendekatkan diri kepada Allah SWT menuju kebahagiaan hidup
di dunia maupun di akhirat. Menurut Al-Ghazali tujuan pendidikan islam yakni
kesempurnaan manusia di dunia dan di akhirat. Manusia bisa mencapai
kesempuraan itu melalui ilmu, dengan ilmu manusia akan memperoleh
kebahagiaan di dunia dan kebahagiaan yang hakiki dengan mendekatkan diri
kepada Allah SWT (Rohman & Hairudin, 2018).

Adapun tujuan dari pendidikan ialah menciptakan seseorang yang berkarakter
dan berkualitas agar mempunyai pandangan yang luas ke depannya untuk
mencapai cita-cita yang diinginkan dan mampu beradaptasi di berbagai
lingkungan dengan tepat (Marbun, 2018). Menurut islam tujuan pendidikan
sendiri yaitu terwujudnya muslim yang kaffah. Muslim yang kaffah merupakan
muslim yang sehat, kuat jasmani, cerdas, dan hatinya dipenuhi iman kepada Allah
SWT. Beriman kepada Allah SWT, mengikuti perintah-Nya dan menjauhi
larangan-Nya secara  penuh, bukan hanya setengah-setengah  atau
mencampuradukkan dengan agama lain merupakan pengertian dari islam yang
kaffah.

Terdapat beberapa sifat dan corak dalam ilmu pendidikan islam. Petama yaitu

corak normatif yakni ilmu pendidikan yang berbasis pada ajaran yang terkandung
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dalam Al-Qur’an dan hadits. Adapun yang kedua yaitu corak filosofis, ilmu
pendidikan yang berbasis pada penalaran yang dilakukan oleh sarjana muslim.
Ketiga, corak historis yakni ilmu pendidikan islam yang berpedoman pada
sejarah. Terakhir yaitu corak aplikatif, ilmu pendidikan yang berdasar pada sistem
dan cara penerapannya. Berdasarkan hal tersebut, maka dalam Al-Qur’an terdapat

ayat mengenai pentingnya belajar dan pembelajaran:

Al ale gl ARY) s 158 sle (e LAY BI85 QL T35

(b)) 32 1 L iy e
“Bacalah dengan (menyebut) nama Tuhanmu yang menciptakan, Dia telah
menciptakan manusia dari segumpal darah, Bacalah, dan Tuhanmulah Yang
Maha Mulia, Yang mengajar (manusia) dengan pena, Dia mengajarkan manusia
apa yang tidak diketahuinya.” (QS. Al-Alaq : 1-5)

Ayat di atas menjelaskan tentang belajar dan pembelajaran, kata iqra’
mempunyai berbagai makna seperti membaca, mengumpulkan, menganalisa,
menyampaikan, mendalami, menelaah, meneliti, tetapi tidak menyebutkan suatu
objek. Buku tafsir karangan Ahmad lzzan dan Saehudin menerangkan bahwa
dalam wahyu pertama yang diturunkan kepada Nabi Muhammad SAW tersebut
tidak dijelaskan sesuatu yang harus dibaca. Hal tersebut yang berarti Al-Qur’an
menghendaki umatnya supaya membaca segala macam pengetahuan yang
bermanfaat bagi manusia dalam menunjang kelangsungan hidup.

Nabi Muhammad SAW yang buta huruf aksara diperintahkan agar belajar
membaca. Objek yang dibaca beragam, salah satunya yaitu ayat al-qur’aniyah
(ayat-ayat tertulis) dan ayat al-kauniyah (ayat-ayat tidak tertulis). Belajar
membaca ayat qur’aniyah dapat memperoleh ilmu agama seperti tauhid, fikih,
akhlak. Sedangkan belajar membaca ayat kauniyah dapat memperoleh ilmu sains

seperti biologi, fisika, kimia. Sehingga dapat disimpulkan bahwa ilmu yang
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bersumber dari ayat qur’aniyah dan kauniyah harus diperoleh melalui proses
belajar membaca.

Perintah membaca atau kata igra’ dalam QS. Al-Alaq terulang dua Kali,
yaitu terdapat pada ayat 1 dan 3. Menurut M. Quraish Shihab perintah membaca
pertama sebagai perintah belajar mengenai sesuatu ataupun hal yang belum
diketahui, sedangkan perintah membaca kedua sebagai perintah untuk
mengajarkan ilmu kepada orang lain. Hal tersebut menunjukkan bahwa dalam
proses belajar dan pembelajaran harus ada usaha yang maksimal kemudian harus

mengajarkan ilmu tersebut kepada orang lain.

2.3 Kajian Topik dengan Teori Pendukung

Pemerintah di Indonesia sangat menjunjung tinggi pendidikan, yaitu dengan
memberlakukannya program wajib belajar selama 12 tahun. Untuk mensukseskan
program tersebut maka diadakannya penerimaan peserta didik baru setiap
tahunnya. Penerimaan peserta didik baru yaitu proses administrasi yang dilakukan
setiap tahun untuk seleksi calon peserta didik agar dapat melanjutkan pendidikan
ke jenjang yang lebih tinggi. Pada proses penerimaan peserta didik baru terdapat
beberapa faktor yang dapat mempengaruhi peserta didik baru diterima atau tidak
di sekolah tersebut.

Adapun metode yang dapat mengklasifikasi peserta didik baru dapat diterima
atau tidak dapat menggunakan salah satu metode statistika yaitu metode
Classification and Regression Trees. Metode CART (Classification and
Regression Trees) dapat diaplikasikan pada berbagai macam penelitian. Pada
penelitian ini, metode Classification and Regression Trees digunakan untuk

mengklasifikasi penerimaan peserta didik baru. Sebelum mengklasifikasi



22

menggunakan metode Classification and Regression Trees perlu dilakukan
analisis deskriptif terlebih dahulu. Selanjutnya memilih pemilah dengan
menggunakan nilai goodness of split yang paling besar dan dilanjutkan dengan
menentukan simpul terminal.

Setelah menentukan simpul terminal kemudian dilakukan penandaan label
kelas yang dapat dilihat dari semua simpul terminal lalu melakukan pemangkasan
pohon. Menghitung nilai akurasi dapat menggunakan beberapa cara salah satunya
dengan menggunakan confussion matrix dan Kurva Receiver Operating
Characteristics (ROC). ROC dapat dinyatakan sebagai Klasifikasi prediksi
mendekati atau menjadi negatif apabila semakin rendah titik ke Kiri (0,0),
sedangkan apabila semakin ke atas titik ke kanan (1,1) maka dinyatakan sebagai

klasifikasi prediksi yang mendekati atau menjadi positif.



BAB Il
METODE PENELITIAN
3.1 Jenis Penelitian
Pendekatan penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah pendekatan
deskriptif kuantitatif. Pendekatan ini dimulai dari pengumpulan data, penafsiran
terhadap data, dan penampilan hasil yang diperoleh. Deskriptif kuantitatif
menggunakan teori-teori umum kemudian dilakukan penelitian sehingga

menghasilkan sebuah kesimpulan.

3.2 Data dan Sumber Data

Data dalam penelitian ini menggunakan data sekunder penerimaan peserta
didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo. Pengambilan data dilakukan pada hari
Senin tanggal 19 April 2021 di MAN 2 Kota Probolinggo. Data yang diperoleh
dari hasil tes masuk jalur reguler tahun 2020 berjumlah 172 data dengan 79
peserta didik laki-laki dan 93 peserta didik perempuan. Data yang digunakan
sebagai data learning sebanyak 90% dari data atau 155 data, sedangkan 10% atau
17 data lainnya digunakan sebagai data testing.

Variabel respon (Y) pada penelitian ini merupakan data diterima dan tidak
diterimanya peserta didik di MAN 2 Kota Probolinggo yang berskala nominal.
Variabel ini dibedakan menjadi 2 kategori yaitu:

Y=1, untuk peserta didik diterima
Y=2, untuk peserta didik tidak diterima
Variabel prediktor (X) yang digunakan pada penelitian ini yaitu variabel

yang diduga berpengaruh terhadap penentuan hasil tes masuk di MAN 2 Kota
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Probolinggo yang terbagi menjadi variabel kualitatif dan variabel kuantitatif.
Variabel kualitatif terdiri dari dua variabel yaitu jenis kelamin dan asal sekolah,
sedangkan variabel kuantitatif terdiri dari tiga variabel yaitu nilai pengetahuan
bahasa, nilai pengetahuan logika dan sains, dan nilai pengetahuan keagamaan dan
kewarganegaraan. Penelitian ini menggunakan variabel prediktor sebagai berikut:
1. Jenis Kelamin (X1)
Variabel ini dibedakan menjadi dua kategori yaitu:
X1=1, untuk peserta didik laki-laki
X1=2, untuk peserta didik perempuan
2. Asal Sekolah (X2)
Variabel asal sekolah dibagi menjadi dua kategori yaitu:
X2=1, untuk peserta didik yang berasal dari Sekolah Menengah Pertama
(SMP) umum
X2=2, untuk peserta didik yang berasal dari Sekolah Menengah Pertama
(SMP) berbasis islam
3. Nilai Pengetahuan Bahasa (X3)
Variabel nilai pengetahuan Bahasa ini diperoleh dari nilai rata-rata dua mata
pelajaran yaitu Bahasa Indonesia dan Bahasa Inggris. Variabel ini
menggunakan skala rasio 0-100.
4. Nilai Pengetahuan Logika dan Sains (X4)
Variabel nilai pengetahuan Logika dan Sains merupakan nilai yang diperoleh
dari rata-rata nilai Matematika dan llmu Pengetahuan Alam (IPA) yang

berskala rasio 0-100.
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5. Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan (X5)
Variabel ini adalah nilai rata-rata dari mata pelajaran Pendidikan Agama
Islam, Akidah Akhlak, dan Pendidikan Kewarganegaraan (PKN). Variabel

X5 menggunakan skala rasio 0-100.

3.3 Lokasi Penelitian
Lokasi penelitian yaitu tempat dimana penelitian akan dilakukan. Penelitian
ini dilakukan di MAN 2 Kota Probolinggo yang berlokasi di Jalan Soekarno-Hatta

Kecamatan Kanigaran, Kota Probolinggo.

3.4 Teknik Pengumpulan Data
Pada penelitian ini penulis memperoleh data sebagai acuan dalam penelitian.
Pengumpulan data menggunakan metode studi dokumen dimana data diperoleh

dengan mengumpulkan berbagai data yang sudah ada.

3.5 Teknik Analisis Data
Penelitian ini menggunakan metode Classification and Regression Trees

(CART) dengan bantuan software R tahap-tahap sebagai berikut:

1. Mengumpulkan data sekunder hasil seleksi tes masuk MAN 2 Kota
Probolinggo.

2. Menentukan variabel respon dan variabel prediktor.

3. Melakukan statistik deskriptif pada masing-masing variabel yang digunakan.

4. Membagi data menjadi dua, yaitu data learning dan data testing dengan
mencari kombinasi terbaik dari nilai ketepatan klasifikasi perbandingan

75%:25%, 80%:20%, 85%:15%, dan 90%:10%.
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Membentuk pohon klasifikasi dengan menggunakan metode Classification

and Regression Trees dengan tahap-tahap dibawabh ini:

- Memilih pemilah

- Menentukan simpul terminal.

- Melakukan penandaan label kelas yang dapat dilihat dari semua simpul
terminal.

- Melakukan pemangkasan pohon.

- Melakukan pembentukan pohon optimal

Melakukan prediksi data menggunakan data testing dengan algoritma pohon

CART

Menghitung nilai akurasi ketepatan pohon Kklasifikasi Classification and

Regression Trees (CART)

Menentukan variabel yang mempengaruhi klasifikasi penerimaan peserta

didik baru dari interpretasi hasil akhir Classification and Regression Trees

(CART)
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3.6 Flowchart

Tahapan pada penelitian ini dapat digambarkan dengan diagram alir sebagai

( Mulai )

W/

Lo

Analisis Deskriptif

berikut:

4

Membagi data learning dan testing

\

/ Data learning / / Data testing /

Proses CART

Menghasilkan Ketepatan Klasifikasi
/pohon klasifikasi/

Variable Impotance / ,
/ / Kesimpulan /

l

Gambar 3.1 Flow Chart Classification and Regression Trees




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Analisis Data

Jumlah banyaknya calon peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo
tahun ajaran 2020-2021 sebanyak 172 peserta. Berdasarkan jumlah tersebut
sebanyak 80 calon peserta didik baru dinyatakan telah diterima sebagai peserta
didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo dan sebanyak 92 dinyatakan tidak
diterima. Diterima atau tidak diterimanya calon peserta didik baru menjadi
variabel respon pada penelitian ini. Pada penelitian ini terdapat indikator-indikator
yang diduga dapat mempengaruhi penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota
Probolinggo diantaranya yaitu jenis kelamin (laki-laki atau perempuan), asal
sekolah (SMP umum dan SMP berbasis islam), nilai pengetahuan Bahasa, nilai
pengetahuan Logika dan Sains, dan nilai pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan. Indikator-indikator tersebut dapat membantu untuk

mengklasifikasi penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo.

Diagram Lingkaran Penerimaan
Peserta Didik Baru

W Diterima

53% Tidak diterima

Gambar 4.1 Diagram Lingkaran Jumlah Calon Peserta Didik Baru
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Berdasarkan gambar 4.1 dapat diketahui bahwa dari 172 calon peserta didik
baru yang mendaftar, sebesar 47% diterima atau sebanyak 80 peserta didik baru.
Sedangkan peserta didik yang tidak diterima yaitu sebesar 53% atau sebanyak 92
peserta didik baru. Indikator pertama yang diduga dapat mempengaruhi
penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo yaitu jenis kelamin

calon peserta didik baru.

60
50
40
30
20
10 ? —

0
Laki-laki Laki-laki Perempuan Perempuan
diterima tidak diterima tidak
diterima diterima

Gambar 4.2 Perbandingan Berdasarkan Jenis Kelamin

Pada gambar 4.2 menunjukkan perbandingan peserta didik baru diterima dan
tidak diterima berdasarkan jenis kelamin. Didapatkan informasi bahwa di MAN 2
Kota Probolinggo lebih banyak perempuan yang diterima yaitu sebanyak 54
peserta didik daripada peserta didik laki-laki yaitu sebanyak 26. Peserta didik
yang tidak diterima yang berjenis kelamin perempuan lebih sedikit yaitu sebanyak
39 peserta didik, sedangkan peserta didik laki-laki yang tidak diterima yaitu
sebanyak 53. Indikator kedua yang diduga dapat mempengaruhi penerimaan

peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo yaitu asal sekolah peserta didik.
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Gambar 4.3 Perbandingan Berdasarkan Asal Sekolah

Gambar 4.3 memberikan informasi terkait diterima dan tidak diterimanya
peserta didik baru berdasarkan asal sekolah. Peserta didik baru yang berasal dari
SMP umum yang diterima sebanyak 55 peserta didik dan yang tidak diterima
sebanyak 39 peserta didik. Peserta didik baru diterima yang berasal dari SMP
berbasis islam sebanyak 25 peserta didik sedangkan yang tidak diterima sebanyak
53 peserta didik. Indikator selanjutnya yaitu nilai pengetahuan Bahasa, nilai
pengetahuan Logika dan Sains, serta nilai pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan Yyang berskala rasio. Berikut ini adalah deskriptif
karakteristiknya:

Tabel 4.1 Deskriptif Karakteristik

Rata- | Standar

Variabel Kategori .. | Maximum | Minimum
rata Deviasi
Diterima | 83,654 2,773 90,800 79,100
Pengetahuan Tidak
Bahasa o 78,243 1,855 82,300 73,700
Diterima
Diterima | 81,931 3,751 92,000 76,300
Pengetahuan Tidak
Logika dan Sains oo 75,060 8,096 82,800 5,810
Diterima
Pengetahuan Diterima | 85,996 3,271 93,200 79,800
Keagamaan & | Tidak | 2 670 | g3g3 | 87300 5,700
Kewarganegaraan | Diterima
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Pada tabel 4.1 diperoleh informasi mengenai indikator nilai pengetahuan
Bahasa, nilai pengetahuan Logika dan Sains, serta nilai pengetahuan Keagamaan
dan Kewarganegaraan terhadap klasifikasi penerimaan peserta didik baru yaitu
diterima atau tidak diterima di MAN 2 Kota Probolinggo. Hasil rata-rata nilai
pengetahuan Bahasa yang diterima yaitu sebesar 83,654 dengan standar deviasi
sebesar 2,773, untuk rata-rata nilai pengetahuan Logika dan Sains yang diterima
sebesar 81,931 yang memiliki standar deviasi sebesar 3,751, sedangkan rata-rata
nilai pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan yang diterima sebesar
85,996 dan standar deviasinya sebesar 3,271. Dapat diketahui nilai rata-rata
peserta didik dengan rentang antara 81,931 sampai dengan 85,996 mempunyai
peluang untuk dapat diterima.

Hasil rata-rata nilai pengetahuan Bahasa, nilai pengetahuan Logika dan Sains,
serta nilai pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan yang tidak diterima
adalah sebesar 78,243, 75,060, dan 78,670. Nilai pengetahuan Bahasa dengan
rentang antara 79,1 sampai dengan 90,8 mempunyai peluang untuk dapat diterima
tetapi dengan mempunyai nilai minimum belum tentu dapat diterima, kecuali
ditunjang dengan indikator lainnya. Nilai pengetahuan Logika dan Sains antara
76,3 sampai dengan 92 dinyatakan diterima. Nilai pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan dengan rentang antara 79,8 sampai dengan 93,2 dapat
dinyatakan diterima. Jika ada peserta didik baru yang mempunyai nilai minimum,
tidak menutup kemungkinan untuk tidak diterima karena nilai maksimum yaitu

87,3 bisa dikategorikan dalam peserta tidak diterima.
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4.2 Analisis Classification and Regression Trees (CART)

Analisis Classification and Regression Trees (CART) dilakukan untuk
mengetahui Klasifikasi penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota
Probolinggo yang dibagi menjadi dua kategori yaitu peserta didik diterima dan
tidak diterima. Tahap pertama pada penelitian ini yaitu membagi data menjadi dua
yakni data learning dan data testing dengan beberapa macam persentase terhadap
172 data penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo tahun ajaran
2020/2021.

4.2.1 Penentuan Persentase Pembagian Data Learning dan Data Testing

Penelitian ini menggunakan pembagian persentase data learning dan data
testing menjadi empat macam kombinasi yaitu (75%,25%), (80%, 20%),
(85%,15%), dan (90%,10%). Selanjutnya menghitung ketepatan klasifikasi pada
setiap persentase pembagian data. Setelah memperoleh hasil, melakukan
perbandingan dari hasil ketepatan klasifikasi tersebut yang akan dipilih apabila
nilai ketepatan klasifikasi yang mempunyai data learning dan data testing paling
baik. Data learning digunakan untuk pembentukan pohon klasifikasi sedangkan
data testing digunakan untuk pengukuran kebaikan (kelayakan) model.

Tabel 4.2 Ketepatan Klasifikasi Pada Kombinasi Persentase Data

No. Persentase Data (%) Ketepatan Klasifikasi
Learning Testing Learning Testing
1 75 25 0,9534884 0,8372093
2 80 20 0,9565217 0,8235294
3 85 15 0,9520548 0,8076923
4 90 10 0,9483871 0,9411765
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Tabel 4.2 menunjukkan nilai ketepatan klasifikasi pada setiap kombinasi
persentase data. Nilai ketepatan klasifikasi terbesar dari keempat kombinasi
persentase data yaitu pada persentase 90% data learning dan 10% data testing
dengan nilai 0,9483871 data learning dan 0,9411765 data testing. Persentase
data yang akan digunakan pada analisis Classification and Regression Trees

selanjutnya adalah 90% data learning dan 10% data testing.

4.2.2 Pembentukan Pohon Klasifikasi

Terdapat beberapa tahap dalam pembentukan pohon klasifikasi CART.
Tahap awal dalam pembentukan pohon klasifikasi yaitu menentukan banyak
pemilah pada setiap variabel prediktor. Variabel prediktor pada penelitian ini
menggunakan skala nominal dan rasio. Variabel yang berskala nominal yaitu
variabel Jenis Kelamin (X1) dan variabel Asal Sekolah (X2), sedangkan
Variabel Nilai Pengetahuan Bahasa (X3), Nilai Pengetahuan Logika dan Sains
(X4), serta Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan (X5)
menggunakan skala rasio. Perhitungan untuk menentukan kemungkinan pemilah
pada setiap variabel prediktor ditunjukkan pada tabel sebagai berikut:

Tabel 4.3 Pemilihan Pemilah Variabel Prediktor

) _ Skala | Banyaknya | Kemungkinan
Variabel Nama Variabel i )

Data Kategori Pemilah
X1 Jenis Kelamin Nominal 2 2271 —1=1
X2 Asal Sekolah Nominal 2 2271 —1=1
X3 Nilai Bahasa Rasio 1-100 100-1=99
X4 Nilai Logika dan Sains | Rasio 1-100 100-1=99

Nilai Keagamaan dan )
X5 Rasio 1-100 100-1=99
Kewarganegaraan
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Tabel 4.3 menunjukkan kemungkinan pemilah pada setiap variabel
prediktor.Variabel Jenis Kelamin (X1) dan Asal Sekolah (X2) terdapat satu
kemungkinan pemilah. Variabel Nilai Pengetahuan Bahasa (X3), Nilai
Pengetahuan Logika dan Sains (X4) serta Nilai Pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan (X5) memiliki data yang berskala rasio 1 sampai dengan 100
sehingga terdapat 99 kemungkinan pemilah pada masing-masing variabel
prediktor tersebut.

Langkah selanjutnya ialah menghitung nilai indeks gini untuk memperoleh
nilai keheterogenan simpul. Indeks gini melakukan pemilahan simpul pada
simpul kanan dan simpul kiri. Nilai indeks gini digunakan sebagai penentu dari
goodness of split. Variabel pemilah yang memiliki nilai goodness of split paling
tinggi yang akan menjadi pemilah terbaik. Berikut ini merupakan besarnya
kontribusi variabel sebagai pemilah terbaik pada pohon klasifikasi yang
ditunjukkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Urutan Variabel Terpenting

Variabel Nama Variabel Nilai
Variabel
X3 Nilai Pengetahuan Bahasa 35
X5 Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan 28
X4 Nilai Pengetahuan Logika dan Sains 23
X1 Jenis Kelamin 9
X2 Asal Sekolah 5

Tabel 4.4 menunjukkan bahwa variabel terpenting dan menjadi pemilah

utama yaitu Variabel Nilai Pengetahuan Bahasa (X3) dengan nilai tertinggi yaitu




35

35. Variabel pemilah berikutnya yaitu Nilai Pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan (X5) dengan nilai 28. Setelah melakukan beberapa Kali
perulangan pada pembentukan pohon klasifikasi, root node yang dihasilkan
yaitu Nilai Pengetahuan Bahasa. Setelah mendapatkan pemilah terbaik yakni
variabel X3, maka pada simpul utama terdapat 155 peserta didik dari data
learning. Selanjutnya akan dipilah untuk memecah simpul menjadi dua bagian
yaitu simpul kiri (t;) dan simpul kanan (tz). Berikut ini adalah pohon klasifikasi

maksimal pada klasifkasi penerimaan peserta didik baru:
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Gambar 4.4 Pohon Klasifikasi Maksimal

Gambar 4.4 menunjukkan pohon Klasifikasi maksimal pada Klasifikasi
penerimaan peserta didik baru. Pohon klasifikasi maksimal merupakan pohon
yang terbentuk dengan memiliki terminal node terbanyak dengan kedalaman
yang tinggi. Pohon Klasifikasi maksimal yang diperolen memiliki tingkat

kedalaman sebesar 6.
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4.2.3 Pemangkasan Pohon Klasifikasi Maksimal

Setelah diperoleh pohon klasifikasi maksimal, selanjutnya yaitu akan
dilakukan pemangkasan pohon supaya diperoleh pohon klasifikasi yang optimal.
Pemangkasan pohon atau yang biasa disebut pruning dilakukan untuk mengurangi
kompleksitas pohon supaya menjadi lebih sederhana dan terbentuk pohon
klasifikasi optimal. Pemangkasan pohon juga dapat menghidari overfitting dan
underfitting. Overfitting yaitu nilai akurasi yang diperoleh tidak sesuai atau bisa
melebihi nilai sebenarnya, sedangkan underfitting adalah nilai akurasi yang
diperoleh kurang dari nilai sebenarnya. Pohon yang baik dapat dihasilkan dengan
melakukan pemangkasan dengan menggunakan cost complexity minimum.
Berdasarkan nilai complexity parameter yang dapat meminimalkan nilai cross
validation error (CV Error). Nilai complexity parameter dapat mengontrol ukuran
pohon keputusan dan memilih ukuran pohon klasifikasi optimal. Berikut ini
merupakan tabel nilai complexity parameter pada pohon klasifikasi maksimal:

Tabel 4.5 Nilai Complexity Parameter

No CP Nsplit Rel error Xerror Xstd
1 0,817 0 1,000 1,000 0,087
2 0,056 1 0,183 0,183 0,049
3 0,042 2 0,127 0,183 0,049
4 0,028 3 0,085 0,155 0,045
5 0,141 4 0,056 0,113 0,039
6 0,007 6 0,028 0,099 0,036
7 0,000 10 0,000 0,085 0,034
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Tabel 4.5 menunjukkan nilai CP (Complexity Parameter) dari pohon yang

terkecil (tanpa pemecahan) sampai pohon yang terbesar (10 pemecahan). Setiap

baris pada tabel tersebut mewakili kedalaman pohon yang berbeda. Semakin

tinggi tingkatan pohon dapat memperoleh nilai kesalahan Kklasifikasi yang

semakin rendah. Berdasarkan Tabel 4.5 dapat diketahui nilai complexity

parameter untuk setiap split berturut-turut yaitu 0,817; 0,056; 0,042; 0,028; 0,141;

0,007; 0,000. Berdasarkan nilai cross validation error maka diperoleh nilai

complexity parameter yang digunakan untuk pemangkasan pohon yaitu 0,817.

4.2.4 Pohon Kilasifikasi Optimal

Pohon klasfikasi optimal diperoleh setelah melakukan proses pemangkasan

pohon Klasifikasi maksimal, berikut ini adalah pohon klasifikasi optimal dari

penerimaan peserta didik baru:

[1]
TIDAK DITERIMA
48 .54
100%

Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan »= 81

DITERIMA TIDAK DITERIMA
.80 10 07 .83
48% 54%

[] [£] (] []
DITERIMA TIDAK DITERIMA DITERIMA TIDAK DITERIMA
88 02 25 75 57 43 .03 97
41% 5% 49%

Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan »= 83

Gambar 4.5 Pohon Kilasifikasi Optimal Penerimaan Peserta Didik Baru

Gambar 4.4 menunjukkan pohon klasifikasi penerimaan peserta didik baru

dengan root node (t;) yang hasilnya tidak diterima dengan

pengetahuan bahasa. Variabel

indikator

penting yang berpengaruh pada proses
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pengklasifikasian CART vyaitu nilai pengetahuan bahasa dan nilai pengetahuan
keagamaan dan kewarganegaraan. Pohon klasifikasi di atas menggambarkan
terdapat dua internal node yaitu t, dan t; serta terdapat terminal node yaitu
ts, ts, te dan t.

Berdasarkan pohon klasifikasi pada gambar 4.4 diketahui bahwa root node
dengan kategori tidak diterima memiliki peluang 100%. Apabila nilai
pengetahuan bahasa lebih dari sama dengan 80 maka peluang tidak diterima
sebesar 0,46 sedangkan apabila nilai pengetahuan bahasa kurang dari sama
dengan 80 maka peluang tidak diterima sebesar 0,54. Pada simpul dalam
(internal node) t, dengan kategori diterima memiliki peluang sebesar 46%.
Apabila nilai pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan lebih dari sama
dengan 81 maka peluang diterima yaitu sebesar 0,90, sedangkan apabila nilai
pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan kurang dari sama dengan 81
maka peluang diterimanya yaitu 0,10. Simpul dalam (internal node) t; yang
berkategori tidak diterima memiliki peluang 54%. Apabila nilai pengetahuan
keagamaan dan kewarganegaraan lebih dari sama dengan 83 maka peluang tidak
diterima yaitu sebesar 0,07, sedangkan apabila nilai pengetahuan keagamaan dan
kewarganegaraan kurang dari sama dengan 83 maka peluang tidak diterima
sebesar 0,93.

Simpul terminal atau terminal node pada gambar 4.4 ditunjukkan dalam
ts4, ts, tg dan t,. Pada terminal node t, dengan kategori diterima berpeluang
sebesar 41%. Apabila nilai pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan lebih
dari sama dengan 81 maka peluang diterima yaitu sebesar 0,98, sedangkan

apabila nilai pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan kurang dari sama
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dengan 81 maka peluang diterima sebesar 0,02. Simpul terminal (terminal
node) ts yang berkategori tidak diterima memiliki peluang sebesar 5%. Jika nilai
pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan lebih dari sama dengan 81 maka
peluang tidak diterima sebesar 0,25, sedangkan apabila nilai pengetahuan
keagamaan dan kewarganegaraan kurang dari sama dengan 81 maka peluang
tidak diterima sebesar 0,75.

Adapun terminal node t, dengan kategori diterima memiliki peluang
sebesar 5%. Jika nilai pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan lebih dari
sama dengan 83 maka peluang diterimanya sebesar 0,57, sedangkan jika nilai
pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan kurang dari sama dengan 83
maka peluang diterima yaitu sebesar 0,43. Simpul terminal (terminal node) t,
dengan kategori tidak diterima memiliki peluang sebesar 49%. Jika nilai
pengetahuan keagamaan dan kewarganegaraan lebih dari sama dengan 83 maka
peluang tidak diterima sebesar 0,03, sedangkan apabila nilai pengetahuan
keagamaan dan kewarganegaraan kurang dari sama dengan 83 maka peluang

tidak diterima sebesar 0,97.

4.2.5 Ketepatan Kilasifikasi Classification and Regression Trees

Ketepatan klasifikasi Classification and Regression Trees (CART) pada
penerimaan peserta didik baru dalam menentukan diterima dan tidak diterimanya
peserta didik baru dapat dilihat dari nilai accuracy, sensitivity dan spesificity.
Sensitivity dapat melihat tingkat akurasi suatu model dalam menentukan
diterimanya peserta didik baru, sedangkan specificity dapat melihat tingkat

akurasi suatu model dalam menentukan tidak diterimanya peserta didik baru.
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Perhitungan tingkat akurasi ketepatan klasifikasi CART pada penerimaan
peserta didik baru ialah sebagai berikut:

Tabel 4.6 Ketepatan Klasifikasi CART Menggunakan Data Learning

Actual Class
Predicted Class Total
Diterima Tidak Diterima
Diterima 67 4 71
Tidak Diterima 4 80 84
Total 71 84 155

Tabel 4.6 menunjukkan bahwa ketepatan klasifikasi CART menggunakan
data learning dengan jumlah total data sampel sebanyak 155 peserta didik.
Terdapat data yang diprediksi diterima dan memang benar bahwa peserta didik
tersebut diterima yaitu sebanyak 67 peserta didik, sedangkan terdapat 4 peserta
didik yang diprediksi tidak diterima tetapi sebenarnya diterima. Peserta didik
yang diprediksi tidak diterima dan sebenarnya memang tidak diterima sebanyak

80 peserta didik dan 4 peserta didik diprediksi diterima tetapi sebenarnya tidak

diterima.
Tabel 4.7 Ketepatan Klasifikasi CART
) Actual Class
Predicted Class _ i _ Total
Diterima Tidak Diterima
Diterima 8 0 8
Tidak Diterima 1 8 9
Total 9 8 17

Tabel 4.7 menunjukkan bahwa ketepatan klasifikasi CART dengan jumlah
total data sampel sebanyak 17 peserta didik. Terdapat data yang diprediksi
diterima yaitu sebanyak 8 peserta didik yang memang benar bahwa peserta didik

tersebut diterima, sedangkan terdapat 1 peserta didik yang diprediksi tidak
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diterima tetapi sebenarnya diterima. Peserta didik yang diprediksi tidak diterima
sebanyak 8 peserta didik dan sebenarnya memang tidak diterima dan O peserta
didik diprediksi diterima yang sebenarnya tidak diterima. Berikut ini
perhitungan tingkat akurasi menggunakan accuracy, sensitivity, dan specificity
pada pohon klasifikasi penerimaan peserta didik baru:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

—( 8+8 )><100°/
~\8+8+0+1 0

Accuracy = ( ) X 100%

= 16 X 100%
T 17 0

=0,9412 x 100%

=94,12%

TP
Sensitivity = TP+—F1V X 100%

8
= x 1009
8+1 %

—8><100‘V

= 0,8889 x 100%

= 88,89%

TN
Specificity = TN T FP X 100%

8
= x 1009
8+0 %

—8><100°/

=1x100%

=100%



Tabel 4.7 Nilai Ketepatan Klasifikasi CART

Accuracy

Sensitivity

Specificity

94,12%

88,89%

100%
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Berdasarkan perhitungan di atas diperoleh nilai akurasi sebesar 94,12%

yang memiliki nilai sensitivity sebesar 88,89% dan nilai specificity sebesar

100%. Tingkat akurasi di atas menunjukkan bahwa Classification and

Regression Trees (CART) sangat baik dalam mengklasifikasi penerimaan

peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo.

Kurva ROC pada Klasifikasi penerimaan peserta didik baru ditunjukkan

pada Gambar 4.6:

Sensitivity

04

08 1.0

06

02

0.0

ROC Curve

(1.0.9&?97/

1.0

05
Specificity

Gambar 4.6 Kurva ROC

Gambar 4.6 menunjukkan kurva ROC pada penerimaan peserta didik baru,

garis berwarna biru pada kurva ROC tersebut menunjukkan titik dari nilai

sensitivity dan specitifity. Nilai dari sensitivity dan specitifity yaitu sebesar 0,889

dan 1. Adapun perhitungan AUC (Area Under Curve) pada penerimaan peserta

didik baru yaitu sebagai berikut:
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AUC—l( TP 4 TN )
" 2\TP+FN TN +FP
AUC—l( 8 + 8 )

T 2\84+1 840
ave=2(2+2)

~2\9 8
AUC—1(136)

T2\ 72
AUC = 0,944

Diperoleh nilai AUC pada penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota
Probolinggo yakni sebesar 0,944 yang berarti bahwa model sangat baik dalam

membedakan kelas diterima dan tidak diterima.

4.3 Variabel Penting Pada Classification and Regression Trees

Berdasarkan proses klasifikasi CART pada penerimaan peserta didik baru di
MAN 2 Kota Probolinggo diketahui variabel prediktor sebagai variable
importance. Tingkat pengaruh variabel pada pohon klasifikasi digambarkan pada

bar plot berikut ini:

50

40

30

10

PB PKK PLS JK AS

Gambar 4.7 Bar Plot Variable Importance
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Gambar di atas merupakan bar plot variabel importance yang mana variabel
PB atau Pengetahuan Bahasa merupakan variabel yang memiliki pengaruh paling
besar dalam pohon keputusan dengan nilai sebesar 53,18. Variabel PKK atau
Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan merupakan variabel penting
kedua yang memiliki nilai sebesar 43,24, variabel PLS atau Pengetahuan Logika
dan Sains memiliki nilai sebesar 35,16. Variabel yang memiliki pengaruh yang
kecil dalam pohon keputusan yaitu variabel JK atau Jenis Kelamin dan AS atau
Asal Sekolah dengan nilai 14,03 dan 7,39.

Perhitungan persentase tingkat kepentingan variabel prediktor pada klasifikasi
penerimaan peserta didik baru ialah sebagai berikut:

nilai overall tiap variabel

Varlmp = ( ) X 100%

total nilai overall

o Nilai Pengetahuan Bahasa

J

53,18
Varlmp = ( ) X 100%

15

Varlmp = 0,3476 X 100%
Varlmp = 34,76%
¢ Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan

)

15

4
Varlmp = ( ) X 100%

Varlmp = 0,2826 x 100%
Varlmp = 28,26%
¢ Nilai Pengetahuan Logika dan Sains

35,16
153

Varlmp = ( ) X 100%

Varlmp = 0,2298 X 100%



Varlmp = 22,98%

e Jenis Kelamin

14,03
153

Varlmp = ( ) x 100%

Varlmp = 0,0917 X 100%
Varlmp = 9,17%

e Asal Sekolah

7,39
Varlmp = (E) x 100%

Varlmp = 0,0483 x 100%

Varlmp = 4,83%

Tabel 4.9 Variabel Importance
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) Tingkat
Variabel Overall )
Kepentingan
Pengetahuan Bahasa 53,18 34,76%
Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan 43,24 28,26%
Pegetahuan Logika dan Sains 35,16 22,98%
Jenis Kelamin 14,03 9,17%
Asal Sekolah 7,39 4,83%

Tabel 4.9 menunjukkan bahwa variabel Pengetahuan Bahasa merupakan

variabel penting terbesar atau variabel yang sangat berpengaruh yang memiliki

tingkat kepentingan sebesar 34,76% dari keseluruhan nilai pada data klasifikasi

penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo.
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4.4 Kajian Islam pada Hasil Penelitian

Pendidikan merupakan usaha terencana dalam proses pembelajaran supaya
peserta didik dapat secara aktif mengembangkan potensi diri serta memiliki
kepribadian yang mumpuni, kecerdasan, akhlak, pengetahuan umum yang
diperlukan. Kualitas pendidikan dapat dilihat dari tiga aspek yaitu input, proses,
dan output. Input peserta didik dilakukan untuk menyeleksi peserta didik dan
mengetahui kebutuhan peserta didik. Kebutuhan peserta didik harus difasilitasi
oleh lembaga sekolah supaya menghasilkan output peserta didik yang baik.

Berdasarkan penjelasan berikut, Allah SWT memerintahkan kepada umat
Nabi Muhammad SAW untuk mencari ilmu sesuai dengan minat dan bakat
masing-masing agar dapat berperan serta dalam mengisi pembangunan bangsa ini.
Selain itu juga yang lebih penting adalah untuk mencari ilmu-ilmu Agama. Hal ini

seiring dengan firman Allah SWT dalam surat An-Nahl ayat 125 yang berbunyi:

A2

E) B g 0 o o o o |
A o ol aglala 5 Aal) ddae all 5 Ay &l ke I £

" Serulah (manusia) ke jalan Tuhanmu dengan hikmah dan pengajaran yang baik
serta debatlah mereka dengan cara yang lebih baik.” (QS. An-Nahl:125)

Surat An-Nahl ayat 125 menjelaskan bahwa kewajiban setelah menuntut ilmu
itu untuk menyebarkannya atau berdakwah dengan cara yang bijaksana sesuai
dengan kebutuhan masyarakat dan sesuai dengan keilmuan kita yang telah kita
perolen di bangku sekolah. Dalam hal ini, manfaat adanya metode
pengklasifikasian yang telah dilakukan oleh sekolah MAN 2 Probolinggo ini agar
memudahkan dalam proses belajar dan mengajar serta menghasilkan output yang

maksimal yang mampu berkiprah serta berdaya saing tinggi di masyarakat.



BAB V

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan klasifikasi penerimaan peserta

didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1.

Tingkat akurasi ketepatan klasifikasi pada pengklasifikasian penerimaan
peserta didik baru di MAN 2 Kota Probolinggo dengan menggunakan
Classification and Regression Trees (CART) sebesar 0,9412 atau 94,12%
dengan nilai sensitivity sebesar 88,89% dan nilai specitifity sebesar 100%.
Adapun nilai AUC pada penerimaan peserta didik baru di MAN 2 Kota
Probolinggo yakni sebesar 0,944 yang berarti bahwa model sangat baik
dalam membedakan kelas diterima dan tidak diterima.

Berdasakan analisis Classification and Regression Trees (CART) terdapat
variable importance yang mempengaruhi klasifikasi peerimaan peserta
didik baru diantaranya yaitu Nilai Pengetahuan Bahasa yang merupakan
variabel dengan pengaruh terbesar yang memiliki tingkat kepentingan
sebesar 34,76%. Variabel yang berpengaruh kedua setelah Nilai
Pengetahuan Bahasa vyaitu Nilai Pengetahuan Keagamaan dan
Kewarganegaraan dengan tingkat kepentingan sebesar 28,26%. Nilai
Pengetahuan Logika dan Sains memiliki tingkat kepentingan sebesar
22,98%. Variabel Jenis Kelamin dan Asal Sekolah memiliki pengaruh yang
cukup kecil terhadap penerimaan peserta didik baru dengan tingkat

kepentingan sebesar 9,17% dan 4,83%.
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5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan yaitu untuk penelitian selanjutnya dapat menambahkan faktor-faktor
lain dan menerapkan pembagian data learning dan data testing dengan kombinasi
yang berbeda. Peneliti juga dapat membentuk pohon Klasifikasi dari beberapa
tahun lalu pada data penerimaan peserta didik baru agar diperoleh karakteristik
klasifikasi penerimaan peserta didik baru yang lebih akurat, karena pada kasus
penerimaan peserta didik baru selalu berubah setiap tahunnya dan nilai dari setiap
calon peserta didik berbeda sehingga dapat mengakibatkan hasil dari pohon

klasifikasi yang berbeda juga.
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Lampiran 1: Data Penerimaan Peserta Didik Baru

LAMPIRAN

Keterangan:

JK : Jenis Kelamin

AS  :Asal Sekolah

PB  : Nilai Pengetahuan Bahasa

PLS : Nilai Pengatahuan Logika dan Sains

PKK : Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan

JK AS PB PLS PKK K

1 1 90,8 92 93,2 DITERIMA
2 1 88,8 88,2 92,8 DITERIMA
2 1 89,5 88,7 91,6 DITERIMA
2 1 90,7 87,3 91,3 DITERIMA
2 2 87,5 88,7 91,6 DITERIMA
1 1 87,9 88,4 91,5 DITERIMA
2 1 88,8 88,8 89,7 DITERIMA
2 1 87,6 89,7 88,4 DITERIMA
1 1 86,8 87,5 91,4 DITERIMA
1 1 86,8 86,1 92,3 DITERIMA
2 1 86,7 87,6 88,9 DITERIMA
2 1 87,1 84,8 89,6 DITERIMA
2 1 85,1 86,3 89,4 DITERIMA
2 1 88 84,1 88,6 DITERIMA
1 1 87,7 84,6 87,3 DITERIMA
2 2 84,1 90,6 84,1 DITERIMA
2 2 85,3 84,2 88,9 DITERIMA
2 1 85,9 83,4 88,7 DITERIMA
2 1 85 83 89,5 DITERIMA
2 1 84 81,6 91,5 DITERIMA
2 1 85,3 84,2 87 DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K

1 1 85,9 83,9 86,2 DITERIMA
1 1 83,9 86,5 85,5 DITERIMA
2 1 85,5 83,8 86,1 DITERIMA
2 2 84,9 82,8 87,7 DITERIMA
2 1 85,1 84,7 85,5 DITERIMA
2 1 85,3 83 86,1 DITERIMA
2 2 85,8 84,2 84,2 DITERIMA
1 1 85,8 82,3 85,6 DITERIMA
2 1 82,8 83,3 86,4 DITERIMA
2 1 85,5 81,3 85,1 DITERIMA
2 2 81,9 81,4 88,4 DITERIMA
1 1 83 82 86,1 DITERIMA
1 1 84,5 80,7 85,4 DITERIMA
2 2 82,5 81 86,8 DITERIMA
2 2 82,3 71,7 90,2 DITERIMA
2 1 80,4 82 87,8 DITERIMA
1 1 82,5 81,9 85,7 DITERIMA
2 1 84,7 77,9 87 DITERIMA
2 1 81,2 82,4 85,4 DITERIMA
2 1 83,3 80,4 85,2 DITERIMA
2 1 83,1 83,9 81,8 DITERIMA
2 2 79,2 80,1 89,1 DITERIMA
2 1 83,9 76,9 87,3 DITERIMA
2 2 84,8 80,5 82,6 DITERIMA
2 2 83,1 80,1 84,6 DITERIMA
2 1 81,4 81,4 84,9 DITERIMA
1 1 81,8 80,2 85,6 DITERIMA
2 1 82,7 82,8 81,9 DITERIMA
2 2 83,4 80,3 83,5 DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K

2 1 82,5 77,8 86,8 DITERIMA
2 1 81,6 79,1 85,9 DITERIMA
2 2 82,4 76,4 87,4 DITERIMA
1 1 82,8 82,6 80,7 DITERIMA
2 2 82,4 78,6 84,8 DITERIMA
2 1 83 78,2 84,5 DITERIMA
2 2 85,4 80,2 79,8 DITERIMA
2 1 82,3 76,5 86,4 DITERIMA
2 1 79,1 78,3 87,8 DITERIMA
1 1 81,2 79,8 84,2 DITERIMA
1 1 81,7 81,2 82,1 DITERIMA
2 1 82,4 78,6 83,9 DITERIMA
1 1 81,4 80,9 81,9 DITERIMA
1 1 79,9 81,9 82,3 DITERIMA
2 2 81 79,7 82,9 DITERIMA
2 2 81,6 79,3 82,7 DITERIMA
2 2 81,6 80,7 81 DITERIMA
1 1 79,8 77,8 85,5 DITERIMA
1 1 80,8 78,8 83 DITERIMA
2 2 80,4 76,3 86,1 DITERIMA
2 2 80,6 78,6 83,4 DITERIMA
1 1 82 77,8 82,3 DITERIMA
1 1 79,8 76,6 85,6 DITERIMA
1 2 81,1 79,6 81,1 DITERIMA
1 2 81,9 77,6 82,2 DITERIMA
1 2 81,4 79,2 80,9 DITERIMA
2 1 80,4 76,5 84,6 DITERIMA
1 2 80 79,5 81,9 DITERIMA
2 2 81,6 77,8 81,9 DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K

1 1 80,6 79,4 81,1 DITERIMA

2 1 82,1 76,5 82,5 TIDAK DITERIMA
2 1 79,2 78,9 82,9 TIDAK DITERIMA
1 2 80,1 78,8 81,7 TIDAK DITERIMA
1 2 79 79,3 82,3 TIDAK DITERIMA
2 1 80,1 77,8 82,6 TIDAK DITERIMA
2 2 79,4 78,3 82,6 TIDAK DITERIMA
1 1 80,3 79,3 80,3 TIDAK DITERIMA
2 2 80,2 79,9 79,8 TIDAK DITERIMA
2 2 78,1 78,5 83,2 TIDAK DITERIMA
2 2 81,9 78,5 79,4 TIDAK DITERIMA
1 1 77 78,9 82,7 TIDAK DITERIMA
2 2 79 72,9 87,3 TIDAK DITERIMA
2 1 80 76 83 TIDAK DITERIMA
1 2 80,9 78,8 79,3 TIDAK DITERIMA
2 2 78,1 77 83,2 TIDAK DITERIMA
1 1 78,8 79 81,2 TIDAK DITERIMA
2 2 78,1 78,6 82,2 TIDAK DITERIMA
2 1 78,3 75,4 85 TIDAK DITERIMA
1 1 79,6 77,4 81,6 TIDAK DITERIMA
2 2 79,4 77,7 81,4 TIDAK DITERIMA
2 2 82,3 75,4 80,6 TIDAK DITERIMA
1 2 80,1 78 80,1 TIDAK DITERIMA
1 2 80,2 79,5 78,5 TIDAK DITERIMA
2 1 77,6 78,5 82,1 TIDAK DITERIMA
1 1 81,2 75,9 80,9 TIDAK DITERIMA
2 1 79,7 75,3 82,9 TIDAK DITERIMA
2 1 79,2 78,6 80,1 TIDAK DITERIMA
1 1 80,7 76,7 80,3 TIDAK DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K
1 1 79,1 79 79,4 TIDAK DITERIMA
1 2 79 77,5 81 TIDAK DITERIMA
1 1 79,3 77,6 80,5 TIDAK DITERIMA
1 2 79,5 76,9 80,9 TIDAK DITERIMA
1 1 79,6 76,5 81,2 TIDAK DITERIMA
2 2 77,8 78,7 80,7 TIDAK DITERIMA
1 2 79,7 77 80,1 TIDAK DITERIMA
2 1 77 717 82,1 TIDAK DITERIMA
2 1 78,2 75,7 82,9 TIDAK DITERIMA
1 1 79 78 79,6 TIDAK DITERIMA
2 1 78,9 74 83,7 TIDAK DITERIMA
2 2 79 76,9 80,7 TIDAK DITERIMA
2 1 78,4 75,7 82,5 TIDAK DITERIMA
2 2 77,3 77,4 81,8 TIDAK DITERIMA
2 1 78,8 76,8 80,9 TIDAK DITERIMA
1 2 80 77,6 78,6 TIDAK DITERIMA
1 2 79,8 78,1 78,1 TIDAK DITERIMA
2 2 78,3 75,9 81,7 TIDAK DITERIMA
1 1 77,9 76,5 81,5 TIDAK DITERIMA
2 2 78,6 76,6 80,5 TIDAK DITERIMA
1 2 76,9 78,7 79,6 TIDAK DITERIMA
2 1 76,1 77,1 81,3 TIDAK DITERIMA
2 2 75,9 77 81,5 TIDAK DITERIMA
2 2 78,2 76,8 79,3 TIDAK DITERIMA
2 2 77,8 77,5 78,9 TIDAK DITERIMA
1 2 76,1 78,3 79,6 TIDAK DITERIMA
1 2 76,1 78,3 79,4 TIDAK DITERIMA
1 1 77,9 76,2 79,5 TIDAK DITERIMA
1 2 78,6 76,7 78,2 TIDAK DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K
2 2 79,6 72,7 80,7 TIDAK DITERIMA
1 1 75,8 75,6 81,3 TIDAK DITERIMA
1 2 77,1 77,6 77,8 TIDAK DITERIMA
1 1 76,2 76,3 79,7 TIDAK DITERIMA
1 1 76,3 77,1 78,4 TIDAK DITERIMA
1 1 79,1 72,8 79 TIDAK DITERIMA
1 1 78 73,6 79,1 TIDAK DITERIMA
1 2 76,4 75,9 77,4 TIDAK DITERIMA
2 2 76,5 75,5 77,2 TIDAK DITERIMA
1 1 75,3 76,8 77,1 TIDAK DITERIMA
1 1 75 74,6 79,4 TIDAK DITERIMA
1 2 76,6 74 78,3 TIDAK DITERIMA
1 2 76,7 75,4 76,7 TIDAK DITERIMA
1 2 75,4 75,1 78,3 TIDAK DITERIMA
2 2 73,7 76,6 78,5 TIDAK DITERIMA
1 2 76,7 75,3 76,7 TIDAK DITERIMA
1 2 76,7 72,2 79,5 TIDAK DITERIMA
2 2 75,1 75,5 77,1 TIDAK DITERIMA
1 2 74 73,8 78,7 TIDAK DITERIMA
1 1 76,3 72,4 77,4 TIDAK DITERIMA
2 2 80,7 82,8 62,5 TIDAK DITERIMA
2 2 76,3 72,2 76,4 TIDAK DITERIMA
1 1 75,8 72,6 75,9 TIDAK DITERIMA
2 2 76,8 72,2 74,5 TIDAK DITERIMA
1 2 75,3 69,8 77,3 TIDAK DITERIMA
1 1 71,7 74,1 76,3 TIDAK DITERIMA
1 2 72 74,4 75,1 TIDAK DITERIMA
1 1 75 72,7 73 TIDAK DITERIMA
1 2 75 65,7 79,3 TIDAK DITERIMA




JK | AS PB PLS PKK K
1 1 70,5 73,5 75,8 TIDAK DITERIMA
1 2 78,2 65,7 72,25 TIDAK DITERIMA
2 2 67,8 69,3 74,1 TIDAK DITERIMA
1 1 68,8 62,2 77,3 TIDAK DITERIMA
1 2 62,8 60,9 68,5 TIDAK DITERIMA
1 2 5,12 5,81 5,7 TIDAK DITERIMA




Lampiran 2: Statistik Deskriptif VVariabel Prediktor
Statistik Deskriptif Nilai Pengetahuan Bahasa

Descriptive Statistics: PB diterima; PB tidak diterima

Variable Mean StDev Minimum Maximoam
FB diterima 83,654 2,773 79,100 90,800
FB tidak diterima 78,243 1,855 73,700 82,300

Statistik Deskriptif Nilai Pengetahuan Logika dan Sains

Descriptive Statistics: PLS diterima; PSL tidak diterima

Variable Mean StDev Minimum Maximum
FLS diterims 21,931 3,751 T&, 300 92,000
BSL tidak diterima 75,0&0 2,09 5,810 22,800

Statistik Deskriptif Nilai Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan

Descriptive Statistics: PKK diterima; PKK tidak diterima

Variable Mean StDev Minimom Maximom
PEK diterima 85,998 3,271 78,800 93,200
PEE tidak diterima 78,670 8,383 5,700 g7,300




Lampiran 3: Kombinasi Pembagian Data Learning dan Data Testing
Script dan Output Pembagian Data Learning dan Data Testing
1. Persentase data 75% dan 25%

#Membuat data training dan testing
n <- round(nrow(a)*0.75);n
set.seed(99191)
samp=sample(l:nrow(a),n)
data.train = alsamp,]
dim{data.train)

data.test = al[-samp,]
dim(data.test)

#klasifikasi decision tree
fit.tree = rpart(keterangan ~ ., data=data.train, method = "class"”, cp=0.008)
fit.tree

n= 129

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 129 57 TIDAK DITERIMA (0.44186047 Q.55813953)
2) pPengetahuan Bahasa==80.35 60 7 DITERIMA (0.88333333 0.11666667)
4) pPengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan»=81.45 33 1 DITERIMA (0.98113208 0.01886792)

5) pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan< 81.45 7 1 TIDAK DITERIMA (0.14285714 0.85714

286) *
3) pengetahuan Bahasa< 80.35 69 4 TIDAK DITERIMA (0.05797101 0.94202899) *

2. Persentase data 80% dan 20%

#Membuat data training dan testing
n <- round(nrow(a)*0.80);n
set.seed(99191)
samp=sample(l:nrow(a),n)
data.train = alsamp,]
dim{data.train)

data.test = al-samp,]
dim(data.test)

#klasifikasi decision tree
fit.tree = rpart(Keterangan ~ ., data=data.train, method = "class"”, cp=0.008)
fit.tree

n= 138

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 138 61 TIDAK DITERIMA (0.44202899 0.55797101)
2) pengetahuan Bahasa==80.35 63 7 DITERIMA (0.88888889% 0.11111111)
4) pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan>=81.45 56 1 DITERIMA (0.98214286 0.01785714)
k3
5) pengetahuan kKeagamaan dan Kewarganegaraan< 81.43 7 1 TIDAK DITERIMA (0.14285714 0.85714
286) *
3) pengetahuan Bahasa< 80.35 75 5 TIDAK DITERIMA (0.06666667 0.93333333)
6) Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan==83.45 7 3 DITERIMA (0.57142857 0.42857143) =
7) pengetahuan Keagamaan dan kewarganegaraan< 83.45 68 1 TIDAK DITERIMA (0.01470588 0.9852

9412) *



3. Persentase data 85% dan 15%

#Membuat data training dan testing
n <- round(nrow(a)*“0.85);n
set.seed(99191)
samp=sample(l:nrow(al),n)
data.train = a[samp,]
dim(data.train)

data.test = a[-samp,]
dim(data.test)

#klasifikasi decision tree
fit.tree = rpart(Keterangan ~ ., data=data.train, method = "class”, cp=0.008)
fit.tree

n= 146

node), split, n, loss, ywval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 146 66 TIDAK DITERIMA (0.45205479 0.34794521)
2) pengetahuan Bahasa»=80.35 &7 7 DITERIMA (0.89552239 0.10447761)
4) Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan>=81.45 60 1 DITERIMA (0.98333333 0.01666667)

5) pPengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan< 81.45 7 1 TIDAK DITERIMA (0.14285714 0.85714
286) ¥
3) pengetahuan Bahasa< 80.35 79 6 TIDAK DITERIMA (0.07594937 0.92405063)
6) pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan>=83.45 7 3 DITERIMA (0.57142857 0.42857143) *

7) Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan< 83.45 72 2 TIDAK DITERIMA (0.02777778 0.9722
2222) *

4. Persentase data 90% dan 10%

#Membuat data training dan testing
n <- round(nrow(a)“0.90);n
set.seed(99191)
samp=sample(l:nrow(a),n)
data.train = a[samp,]
dim(data.train)

data.test = a[-samp,]
dim(data.test)

#klasifikasi decision tree
fit.tree = rparti(kKeterangan ~ ., data=data.train, method = "class”, cp=0.008)
fit.tree

n= 155

node), split, n, loss, yval, (yprob)
% denotes terminal node

1) root 155 71 TIDAK DITERIMA (0.45806452 0.34193548)
2) pengetahuan Bahasa»=80.35 72 7 DITERIMA (0.90277778 0.09722222)
4) pPengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan==80.95 64 1 DITERIMA (0.98437500 0.01562500)

5) pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan< 80.95 8 2 TIDAK DITERIMA (0.25000000 O.75000
000) *
3) pengetahuan Bahasa< 80.35 83 6 TIDAK DITERIMA (0.07228916 0.92771084)
6) Pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan==83.45 7 3 DITERIMA (0.57142857 0.42857143) *
7) pengetahuan Keagamaan dan Kewarganegaraan< 83.45 76 2 TIDAK DITERIMA (0.02631579 0.9730
8421) *



Lampiran 4: Pembentukan Pohon Kilasifikasi dan Variable Importance
Script Pembentukan Pohon Klasifikasi Maksimal

fit=rpart(Keterangan-. ,method="class" data=data.train,control=rpart.control (minsplit=1,minbucket=1,cp=0,08))
plot(fit,uniform=TRUE ,main="Maximal Classification Tree")

text (fit,use.n=TRUE,al1=TRUE,cex=.8)

rpart.plot(fit)

summary(fit)

Script Pembentukan Pohon Klasifikasi Optimal dan Variable Importance

#klasifikasi decision tree

fit.tree = rpart(Keterangan ~ ., data=data.train, method = "class”, cp=0.008)
fit.tree

summary (fit.tree)

#plot decision tree
Tibrary(rattle)
fancyrpartPlot(fit. tree)]

#Confusion Matrix

prediksi<-predict(fit.tree, newdata=data.test,type="class")
prediksi

table(prediksi,data. testiketerangan)

akurasi=(8+8)/(17)

akurasi

sensitivity=8/2

sensitivity

specificity=8/8

specificity

#variabel penting
fit.treefvariable. importance
barplot(fit.treeivariable. importance)



Lampiran 5: Menghitung AUC dan Kurva ROC
Script Menghitung AUC dan Kurva ROC

# Konversi variabel target ke format biner
binary_truth <- ifelse(data.testiketerangan == "DITERIMA", 1, 0Q)
binary_prediction <- ifelse(class_predict == "DITERIMA", 1, O)

# Hitung ROC
roc_curve <- roc(binary_truth, binary_prediction)
roc_curve

# Hitung AuC
auc_value <- auc(roc_curve)
auc_value

# Gambar kurva ROC

plot(roc_curve, main = "rRoC curve”, col = "R, Twd = 2)
abline(a =0, b =1, col = "[ER", Iwd = 2, Tty = 2) # Garis referensi diagonal

Output ROC dan AUC

= roc_curve

call:
roc.default(response = binary_truth, predictor = binary_prediction)

Data: binary_prediction in 8 controls (binary_truth 0) < 9 cases (binary_truth 1).
Area under the curve: 0.9444

> # Hitung AUC

= auc_value <- auc(roc_curwve)

> auc_value

Area under the curve: 0.9444
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