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ABSTRAK

Pendidikan merupakan fondasi utama dalam pembangunan sumber daya manusia, namun keterbatasan finansial
sering menjadi hambatan bagi keluarga kurang mampu dalam mengakses pendidikan. Untuk menjawab masalah
tersebut, pemerintah meluncurkan Program Indonesia Pintar (PIP) sebagai langkah strategis dalam menekan angka
putus sekolah. Akan tetapi, di SD Negeri 13 Jongkong proses seleksi penerima PIP masih dilakukan secara manual
sehingga rawan subjektivitas dan ketidaktepatan sasaran. Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma C4.5
sebagai sistem klasifikasi kelayakan penerima PIP agar seleksi lebih objektif dan akurat. Metode yang digunakan
adalah pendekatan kuantitatif deskriptif dengan teknik data mining terhadap 70 data siswa yang diperoleh dari
dokumentasi sekolah dan ekspor Dapodik. Atribut penelitian meliputi pekerjaan dan penghasilan orang tua, alat
transportasi, status bantuan sosial, serta jumlah tanggungan anak. Analisis menggunakan algoritma C4.5 pada
perangkat lunak RapidMiner dengan validasi melalui confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
atribut Penghasilan Orang Tua terpilih sebagai akar pohon keputusan karena memiliki nilai gain tertinggi,
sedangkan evaluasi performa model menghasilkan akurasi 95,71%, precision 96,08%, recall 98,00%, dan F1-Score
97,03%. Temuan ini membuktikan bahwa algoritma C4.5 efektif digunakan sebagai sistem pendukung keputusan
untuk meningkatkan ketepatan seleksi penerima PIP, serta dapat direkomendasikan untuk diimplementasikan lebih
luas pada sekolah lain guna meminimalisasi bias dalam penentuan penerima bantuan.

Kata kunci: algoritma C4.5, data mining, klasifikasi, Program Indonesia Pintar, seleksi penerima bantuan

ABSTRACT

Education is the fundamental foundation for human resource development, yet financial constraints often hinder
underprivileged families from accessing it. To address this issue, the government launched the Program Indonesia
Pintar (PIP) as a strategic effort to reduce school dropout rates. However, at SD Negeri 13 Jongkong, the selection
process for PIP recipients is still conducted manually, making it prone to subjectivity and misallocation. This study
aims to apply the C4.5 algorithm as a classification system for determining PIP eligibility in order to ensure a
more objective and accurate selection. The research employed a descriptive quantitative approach with data
mining techniques on 70 student records obtained from school documentation and Dapodik exports. The research
attributes include parents’ occupation and income, transportation, social assistance status, and number of
dependents. Analysis was conducted using the C4.5 algorithm in RapidMiner software, validated through a
confusion matrix. The results show that the attribute Parents’ Income was selected as the root node due to its
highest gain value, while the performance evaluation achieved 95.71% accuracy, 96.08% precision, 98.00%
recall, and a 97.03% F1-Score. These findings demonstrate that the C4.5 algorithm is effective as a decision
support system to improve the accuracy of PIP recipient selection and can be recommended for broader
implementation in other schools to minimize bias in beneficiary determination.

Keywords: C4.5 algorithm, classification, data mining, Indonesia Smart Program, scholarship recipient selection

1. PENDAHULUAN

Pendidikan memegang peranan penting dalam membentuk kualitas sumber daya manusia dan mendorong
kemajuan bangsa. Namun, pemerataan akses pendidikan berkualitas masih menjadi tantangan di Indonesia,
khususnya di daerah tertinggal, terdepan, dan terluar (3T) yang menghadapi rendahnya kualitas infrastruktur,
minimnya tenaga pendidik, serta kondisi sosial ekonomi yang memprihatinkan sehingga akses pendidikan belum
merata [1]. Kondisi ini berdampak pada tingginya risiko putus sekolah, terutama bagi peserta didik dari keluarga
kurang mampu.

Sebagai intervensi, pemerintah meluncurkan Program Indonesia Pintar (PIP) untuk membantu peserta didik
dari keluarga miskin atau rentan miskin agar dapat tetap mengenyam pendidikan. PIP diatur melalui petunjuk
teknis penyaluran dengan kelayakan penerima berdasarkan integrasi data Data Pokok Pendidikan (Dapodik), Data

Copyright (c) HOAQ (High Education of Organization Archive Quality) : Jurnal Teknologi Informasi


mailto:1edwinmalahina@uyelindo.ac.id
mailto:2semlinda@uyelindo.ac.id

157

Terpadu Kesejahteraan Sosial (DTKS), dan Kartu Indonesia Pintar (KIP) [2], [3]. Secara konseptual, mekanisme
ini dirancang untuk memastikan penyaluran bantuan tepat sasaran sesuai kriteria resmi. Di berbagai daerah,
tantangan terbesar dalam penentuan penerima PIP adalah ketersediaan dan keakuratan data. Meskipun Dapodik
telah menjadi basis utama pendataan, keterbatasan sumber daya manusia (SDM) di sekolah, terutama di wilayah
pedesaan, membuat proses analisis dan verifikasi data sebelum pengimputan tidak dilakukan secara optimal.
Akibatnya, pengisian data kerap dilakukan terburu-buru atau sekadar melengkapi administrasi tanpa memastikan
kebenaran dan kelengkapan informasi. Cara konvensional ini tidak hanya kurang efisien, tetapi juga berisiko
menghasilkan data kurang akurat sehingga seleksi penerima bantuan berpotensi tidak tepat sasaran [4].

Permasalahan tersebut juga ditemukan di SD Negeri 13 Jongkong, sebuah sekolah dasar di Dusun Jongkong,
Desa Nanga Raku, Kecamatan Sayan, Kabupaten Melawi, Provinsi Kalimantan Barat. Meskipun jumlah siswa
aktif tercatat kurang dari 80 pada tahun ajaran 2024/2025, data wawancara dan dokumentasi menunjukkan bahwa
proses seleksi PIP masih belum optimal. Hal ini ditandai dengan adanya beberapa siswa dari keluarga kurang
mampu yang belum masuk daftar calon penerima, sementara ada pula siswa dengan kondisi ekonomi relatif lebih
baik yang justru terdata sebagai calon penerima. Keterbatasan guru dan tenaga administrasi juga menjadi kendala,
karena sekolah tidak memiliki tenaga administrasi khusus sehingga pengisian Dapodik sepenuhnya dilakukan oleh
guru yang merangkap tugas mengajar sekaligus administrasi. Kondisi ini berimplikasi pada ketidaklengkapan data
siswa di Dapodik, terutama pada instrumen penting seperti pekerjaan orang tua, tingkat pendidikan, jumlah
tanggungan, kepemilikan aset, kepemilikan KIP, serta kepesertaan dalam DTKS. Selain itu, hasil observasi
menunjukkan bahwa penentuan calon penerima PIP masih dilakukan secara manual dan cenderung berdasarkan
perkiraan subjektif tanpa verifikasi lapangan yang sistematis. Kondisi tersebut memperlihatkan bahwa tanpa
adanya dukungan sistem yang lebih objektif, proses seleksi penerima bantuan rawan dipengaruhi faktor
subjektifitas dan keterbatasan sumber daya. Akibatnya, tujuan utama PIP untuk menjamin akses pendidikan yang
adil bagi anak-anak dari keluarga tidak mampu dapat terganggu. Oleh karena itu, dibutuhkan pendekatan berbasis
teknologi yang mampu membantu sekolah dalam mengelola data dengan lebih cepat, tepat, dan transparan. Untuk
menjawab persoalan tersebut, penelitian ini tidak hanya menganalisis ketepatan pengisian data pada Dapodik,
tetapi juga melakukan verifikasi langsung ke lapangan guna memastikan kesesuaian data siswa dengan kondisi riil
[21, [3], [5)-[11].

Ketidaklengkapan dan ketidakakuratan data ini dapat menyebabkan siswa yang berhak justru tidak diusulkan,
sementara siswa yang kurang memenuhi kriteria tetap masuk dalam daftar penerima. Dampaknya, efektivitas PIP
menurun dan dapat menimbulkan ketidakpuasan di masyarakat. Perkembangan teknologi analisis data
menawarkan solusi yang lebih cepat, objektif, dan akurat dibandingkan metode konvensional. Salah satunya adalah
algoritma data mining C4.5, yang membangun pohon keputusan dengan perhitungan information gain dan entropy
untuk mengidentifikasi atribut paling berpengaruh dalam menentukan kelayakan penerima bantuan [12]. Beberapa
penelitian terdahulu mendukung hal ini, misalnya menunjukkan bahwa algoritma C4.5 mampu mencapai akurasi
hingga 96% dalam memprediksi kelayakan penerima PIP berbasis data Dapodik [10]. Penelitian lain melaporkan
bahwa algoritma Naive Bayes dapat mencapai akurasi sempurna 100% dibandingkan Decision Tree (C4.5) yang
hanya mencapai 64,42% dalam klasifikasi penerima PIP [2]. Sebaliknya, penelitian lain menemukan bahwa
algoritma C4.5 justru lebih unggul dengan akurasi 91,25% dan AUC 0,930 dibandingkan Naive Bayes dengan
akurasi 87,11% dan AUC 0,923 pada seleksi penerima PKH [3]. Perbedaan hasil tersebut menunjukkan bahwa
efektivitas algoritma sangat dipengaruhi oleh konteks data dan domain penelitian, sehingga pengujian pada kasus
spesifik di SD Negeri 13 Jongkong menjadi penting untuk menemukan model terbaik.

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma C4.5 untuk
mengklasifikasikan kelayakan penerima PIP di SD Negeri 13 Jongkong agar proses seleksi lebih cepat, transparan,
dan akurat [13], [14]. Adapun kontribusi penelitian ini adalah memberikan sistem pendukung keputusan yang dapat
membantu sekolah dalam meningkatkan kualitas data Dapodik, mengurangi subjektivitas dalam penentuan
penerima bantuan, serta menjadi rujukan bagi pengembangan mekanisme seleksi PIP di sekolah lain [5], [8], [15].

2. METODE PENELITIAN
Tahapan Penelitian
Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif deskriptif dengan metode data mining [16]. Proses
analisis dilakukan menggunakan algoritma C4.5 untuk mengklasifikasikan tingkat kelayakan penerima Program
Indonesia Pintar (PIP) di SD Negeri 13 Jongkong. Teknik dan tahapan penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa
metode yang diuraikan sebagai berikut:
1. Studi Pustaka
Melakukan kajian literatur terkait algoritma C4.5, teknik validasi model, serta penerapan sistem pendukung
keputusan di bidang pendidikan dasar. Sumber literatur diperoleh dari jurnal ilmiah terbitan lima tahun terakhir,
buku akademik, dan dokumen resmi Kementerian Pendidikan, Kebudayaan, Riset, dan Teknologi.
2. Identifikasi Masalah
Menggali informasi melalui observasi lapangan dan wawancara dengan kepala sekolah serta operator Data
Pokok Pendidikan (Dapodik) untuk memahami prosedur pengusulan PIP yang berlaku.
3. Pengumpulan Data
Menghimpun data primer berupa dokumen internal sekolah dan data ekspor dari sistem Dapodik.
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4. Pra-Pemrosesan Data
Melaksanakan proses pembersihan data, transformasi, dan seleksi atribut sesuai tahapan data mining agar data
siap diolah menggunakan algoritma C4.5.

5. Penerapan Algoritma
Membangun model klasifikasi dengan menggunakan perangkat lunak RapidMiner Studio 9.10 melalui
perhitungan entropy, information gain, gain ratio, serta penerapan pruning untuk menghasilkan pohon
keputusan yang optimal [17].

6. Evaluasi Model
Melakukan evaluasi kinerja model dengan confision matrix yang mencakup ukuran akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score.

7. Kesimpulan dan Saran
Menarik kesimpulan berdasarkan hasil analisis model klasifikasi serta memberikan rekomendasi perbaikan
guna meningkatkan objektivitas dan efektivitas proses seleksi penerima PIP pada periode selanjutnya.

Pengumpulan Data

Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui tiga teknik utama, yaitu wawancara, observasi, dan
dokumentasi. Teknik yang dilakukan diuraikan sebagai berikut:
1. Wawancara

Wawancara dilaksanakan secara langsung dan terstruktur dengan kepala sekolah serta operator Data Pokok

Pendidikan (Dapodik) untuk memperoleh informasi mengenai prosedur dan kendala dalam pengusulan

Program Indonesia Pintar (PIP). Hasil wawancara menunjukkan bahwa proses pengusulan masih menghadapi

berbagai hambatan, di antaranya keterbatasan tenaga administrasi, ketidaklengkapan pengisian data siswa

pada Dapodik, serta belum adanya mekanisme verifikasi lapangan yang sistematis dalam menentukan calon
penerima.
2. Observasi (Pengamatan)

Observasi dilakukan dengan cara mengamati secara sistematis situasi di lapangan, termasuk mekanisme

administrasi sekolah, kondisi sosial ekonomi siswa, serta proses verifikasi calon penerima PIP. Hasil

observasi menunjukkan bahwa administrasi sekolah masih terbatas pada pencatatan manual dan pengisian

Dapodik yang belum lengkap. Beberapa data penting, seperti pekerjaan orang tua dan jumlah tanggungan

keluarga, sering kali kosong atau tidak akurat. Selain itu, kondisi sosial ekonomi sebagian besar siswa

menunjukkan kebutuhan mendesak akan bantuan, namun proses verifikasi calon penerima masih bersifat
perkiraan subjektif tanpa acuan instrumen yang jelas.
3.  Dokumentasi

Dokumentasi digunakan untuk menghimpun data dari arsip internal sekolah dan data ekspor Dapodik yang

berisi informasi detail mengenai identitas siswa, kondisi keluarga, serta status bantuan sosial.

Ketiga teknik ini saling melengkapi: wawancara memberikan pemahaman mendalam dari perspektif
pelaksana, observasi memberikan gambaran faktual terkait praktik di lapangan, dan dokumentasi memastikan
tersedianya data kuantitatif yang akurat. Dengan demikian, kombinasi ketiga metode ini diharapkan mampu
menghasilkan data yang komprehensif, valid, dan dapat mendukung analisis klasifikasi menggunakan algoritma
C4.5 secara lebih tepat sasaran. Selanjutnya, dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas 70 entri siswa
SD Negeri 13 Jongkong, Provinsi Kalimantan Barat, yang mencakup peserta didik dari kelas I hingga VI. Data
tersebut bersumber dari Dapodik serta dokumen internal sekolah, dengan atribut penelitian yang mencerminkan
kondisi siswa dan keluarga sebagai dasar penentuan kelayakan penerima Program Indonesia Pintar. Adapun atribut
yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Tabel 1. Atribut Penelitian
(Sumber: Kementerian Pendidikan dan Kebudayaan Republik Indonesia, 2020; Kementerian Pendidikan,
Kebudayaan, Riset, dan Teknologi, 2024)
No Atribut Tipe Data Keterangan

1 Pekerjaan Orangtua Kategorikal ~Buruh, Guru, Karyawan Swasta, Petani, PNS, Tukang, Wiraswasta
2 Penghasilan orangtua  Kategorikal —Tinggi, sedang, rendah

3 Alata Transportasi Kategorikal ~Dalam rupiah perbulan

4 Jumlah Tanggungan  Numerik Jumlah anak dalam keluarga

5 Status Bantuan Sosial Kategorikal Ya/Tidak (PKH, KKS,BPNT,KIP)

6  Status PIP Kategorikal Usulan Sekolah :Ya/Tidak

Atribut penelitian pada Tabel 1 tidak hanya ditentukan berdasarkan kondisi empiris di sekolah, tetapi juga
dibandingkan dengan kriteria resmi sebagaimana diatur dalam Persesjen Kemendikbudristek Nomor 19 Tahun
2024 tentang Petunjuk Pelaksanaan Program Indonesia Pintar Pendidikan Dasar dan Menengah dan Permendikbud
No. 10 Tahun 2020 tentang Program Indonesia Pintar. Dengan demikian variabel penelitian seperti pekerjaan orang
tua, tingkat penghasilan, status bantuan sosial, kepemilikan Aset, dan kepemilikan KIP selaras dengan indikator
kelayakan yang berlaku secara nasional [18], [19].
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Penerapan Algoritma C4.5

Algoritma C4.5 adalah salah satu teknik klasifikasi berbasis pohon keputusan yang bekerja dengan
membentuk model melalui pemilihan atribut secara bertahap, berdasarkan besarnya informasi yang diperoleh dari
setiap atribut [20], [21]. Tahapan prosesnya mencakup:
1.  Menghitung entropy dan information gain untuk setiap atribut.

Rumus Entropy:

Entropy(S) = — Zpi L0 (DL ) e 1)

i=1

Rumus Information Gain:
Gain(S,A) = Entropy(S) — Z % “Entropy(Sv) )
vEValues(A)
2. Memilih atribut dengan gain ration tertinggi sebagai root node.
Melakukan pembentukan pohon keputusan hingga semua data terklasifikasi.
4. Menerapkan post-pruning dengan metode Reduced Error Pruning untuk menghilangkan cabang yang tidak
relevan, sehingga model menjadi lebih sederhana dan menghindari overfitting.

W

Metrik Evaluasi

Kinerja model klasifikasi dalam penelitian ini diukur menggunakan empat metrik evaluasi utama, yaitu
akurasi, presisi, recall, dan FI1-Score. Perhitungan keempat metrik tersebut didasarkan pada nilai True Positive
(TP), True Negatif (TN) , False Positif (FP), maka False Negatif (FN) dari hasil klasifikasi. Berikut rumus metrik
evaluasinya:

Rumus Akurasi:

TP+ TN

o 3
Akurast = w5 = TP T EN ®)

Rumus Precision:

TP
S O = o e 4
precision TP+ FP 4)
Rumus Recall:
l e 4)
recall = o TN i

Rumus F1-Score:

presisi x recall
Fl — 00T = 2 X i (6)
presisi + recall

Akurasi pada Persamaan (3) menunjukkan proporsi klasifikasi yang benar terhadap seluruh data. Presisi (4)
digunakan untuk mengukur ketepatan klasifikasi kelas positif. Recall (5) menggambarkan kemampuan model
menemukan data positif secara benar. Sementara itu, F1-Score (6) merupakan rata-rata harmonis dari presisi dan
recall, sehingga memberikan ukuran kinerja yang lebih seimbang.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Klasifikasi

Penelitian ini dilaksanakan di SD Negeri 13 Jongkong sebagai lokasi utama pengambilan data, dengan tujuan
mengevaluasi sekaligus meningkatkan ketepatan penyaluran Program Indonesia Pintar (PIP). Data diperoleh
melalui wawancara dengan pihak sekolah, observasi kondisi sosial ekonomi siswa, serta dokumentasi data
penerima dan non-penerima PIP pada semester genap tahun ajaran 2024/2025, termasuk impor data Dapodik yang
diunduh pada 29 April 2025. Informasi yang dihimpun mencakup sejumlah atribut penentu kelayakan, seperti
pekerjaan dan penghasilan orang tua, jumlah tanggungan anak, alat transportasi yang digunakan, serta status
bantuan yang pernah diterima. Seluruh data kemudian diolah dan diklasifikasikan menggunakan algoritma C4.5.
Dataset penelitian saat ini terdiri dari 70 siswa dari kelas I hingga VI, dengan 50 siswa termasuk kategori Layak
(Ya) dan 20 siswa termasuk kategori Tidak Layak (Tidak). Identitas siswa tetap dijaga kerahasiaannya melalui
penggunaan inisial pada data yang dianalisis. Berikut Tabel 2 menampilkan data internal SDN 13 Jongkong.

Tabel 2. Data Internal SDN 13 Jongkong
(Sumber: SDN Jongkong, 2025)

Pekerjaan Orang . Alat Status Tanggungan
No  Nama Tua Penghasilan Orang Tua Trasnportasi Bantuan Anak
1 Siswa 1 Wiraswasta Rp. 1.000.000 - Rp. 1.999.999 Mobil Tidak 1
2 Siswa?2 PNS Rp. 2.00.000 - Rp. 4.999.999 Mobil Tidak 3
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3 Siswa 3 Petani Rp. 500.000 - Rp. 999.999 Motor Ya 2
4 Siswa 4 Tukang Rp. 1.000.000 - Rp. 1.999.999 Motor Tidak 2
69 Siswa 69 Guru Rp. 1.500.000 - Rp. 2.000.000 Jalan kaki Ya 2
70 Siswa 70 Petani Rp. 2.000.000 - Rp. 3.000.000 Motor Ya 3

Tahap Pre-Processing

Tahap seleksi atribut bertujuan untuk mengidentifikasi variabel-variabel yang relevan dan berpengaruh dalam
menentukan kelayakan siswa sebagai penerima Program Indonesia Pintar (PIP). Atribut yang dipilih tidak hanya
berdasarkan asumsi peneliti, tetapi juga dianalisis menggunakan metode information gain pada algoritma C4.5
untuk mengetahui tingkat keterkaitan setiap atribut terhadap label klasifikasi [22]. Dengan cara ini dapat dipastikan
bahwa atribut yang digunakan memang signifikan dalam memengaruhi hasil klasifikasi. Selanjutnya, dilakukan
transformasi data untuk menyesuaikan format dengan kebutuhan algoritma C4.5, yakni dengan mengonversi data
numerik menjadi bentuk kategorikal agar dapat diolah secara optimal. Berikut Transformasi yang dilakukan
meliputi:

Tabel 3. Kelompok Penghasilan Orang Tua
(Sumber: Kemendikbudristek: Panduan Dapodik, 2024)

Jenis Penghasilan Kelompok
Tidak berpenghasilan — kurang dari Rp. 500.000 Sangat Rendah
Rp. 500.001 — Rp. 1.499.999 Rendah
Rp. 1.500.000 — Rp. 3.499.999 Sedang
Rp. 3.500.000 — Rp. 20.000.000 Tinggi

Tabel 3 menunjukkan pengelompokan jenis penghasilan orang tua ke dalam empat kategori, yaitu sangat
rendah, rendah, sedang, dan tinggi. Kategori sangat rendah mencakup kondisi tidak berpenghasilan hingga kurang
dari Rp. 500.000 per bulan. Kategori rendah berada pada rentang Rp. 500.001 sampai dengan Rp. 1.499.999 per
bulan. Selanjutnya, kategori sedang mencakup penghasilan antara Rp. 1.500.000 hingga Rp. 3.499.999 per bulan,
yang umumnya menggambarkan keluarga dengan kondisi ekonomi menengah. Sementara itu, kategori tinggi
mencakup penghasilan mulai dari Rp. 3.500.000 hingga Rp. 20.000.000 per bulan, yang menunjukkan kondisi
ekonomi relatif lebih stabil. Pengelompokan ini dilakukan agar variabel penghasilan dapat dianalisis secara
kategorikal dalam proses klasifikasi menggunakan algoritma C4.5 [23].

Tabel 4. Kelompok Jumlah Tanggungan Anak
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Jumlah Tanggungan Anak Kelompok
1-2 Sedikit
2-3 Sedang
3-5 Banyak

Tabel 4 menjelaskan pengelompokan jumlah tanggungan anak dalam keluarga ke dalam tiga kategori, yaitu
sedikit, sedang, dan banyak. Kategori sedikit mencakup keluarga dengan 1-2 anak tanggungan, kategori sedang
mencakup 2-3 anak, sedangkan kategori banyak mencakup 3—-5 anak tanggungan. Pengelompokan ini bertujuan
untuk menyederhanakan variabel jumlah tanggungan sehingga lebih mudah dianalisis dalam proses klasifikasi
menggunakan algoritma C4.5. Selain itu, jumlah tanggungan anak menjadi indikator penting dalam menilai kondisi
sosial ekonomi keluarga, karena semakin banyak anak yang ditanggung, semakin besar pula beban ekonomi yang
harus dipenuhi oleh orang tua.

Tabel 5. Hasil Pre-Processing Data
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Pekerjaan Orang Tua Penghasilan Orang Tua  Alat Trasnportasi ~ Status Bantuan Tanggungan Anak LayaK PIP

Wiraswasta Sedang Mobil Tidak Sedikit Tidak

PNS Tinggi Mobil Tidak Sedang Tidak
Petani Rendah Motor Ya Sedikit Ya
Tukang Sedang Motor Tidak Sedikit Ya
Petani Sedang Motor Tidak Sedikit Ya
PNS Sedang Motor Ya Sedang Ya
Guru Rendah Jalan kaki Ya Sedikit Ya
Petani Rendah Motor Ya Sedang Ya

®
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Tabel 5 menampilkan hasil pra-pemrosesan (pre-processing) data yang telah dikonversi ke dalam bentuk
kategorikal agar sesuai dengan kebutuhan analisis menggunakan algoritma C4.5. Atribut yang digunakan meliputi
pekerjaan orang tua, penghasilan orang tua, alat transportasi, status bantuan, serta jumlah tanggungan anak, dengan
label akhir berupa kelayakan penerima Program Indonesia Pintar (Layak PIP). Sebagai contoh, siswa dengan orang
tua berprofesi sebagai petani dengan penghasilan rendah, menggunakan alat transportasi motor, memiliki status
bantuan “Ya”, serta jumlah tanggungan sedikit, dikategorikan sebagai “Layak PIP”. Sebaliknya, siswa dengan
orang tua berpenghasilan tinggi dan berprofesi sebagai PNS, meskipun memiliki transportasi memadai, justru
masuk kategori “Tidak Layak PIP” karena tidak memenubhi kriteria sasaran program. Proses ini memastikan setiap
data siswa terstandarisasi sesuai indikator penelitian sehingga siap digunakan dalam tahap klasifikasi untuk
menghasilkan model prediksi yang akurat.

Implementasi Algoritma C4.5
Perhitungan Entropy dan Information Gain

Perhitungan entropy dan information gain merupakan tahap penting dalam pembentukan pohon keputusan
menggunakan algoritma C4.5. Tahapan ini bertujuan untuk mengukur tingkat ketidakpastian suatu atribut serta
menentukan atribut mana yang paling informatif dalam proses klasifikasi. Dengan pendekatan ini, pohon
keputusan dapat dibangun secara sistematis sehingga menghasilkan model klasifikasi yang akurat dan mampu
mengidentifikasi kelayakan penerima bantuan secara objektif. Proses perhitungan tersebut dapat dijelaskan melalui
diagram berikut:

- 2. Pra-Pemrozezan Data
1. Pengumpulan dan Seleksd Atribut - Normalisasi/Katezorisasi milai atribut

Mulal Pengolahan Data - Mengambil data dari SDN 13 Jonghkong

M kan Atribut yang relevan i]l;z;?;.:fa.ni data kosong atau tidak

3. Pembentukan Cabang dan Node Pohon 4 Permlthan Atnbut Terbak (Foot ; . .
“Membagi data berdasarken nilai atribut Node) B oy G Galn
terpilih - Memilih atribut dengan gain tertinggi 3 Mm;himg ; DtP"‘ bt
- Ulangi perhitungan gain untuk: setiap subset sehagai akar i l & gam hap &

6. Pembentulczn Diaun (L eaf Node) 7. Pohon Keputusan Selesai

- Menentukan label keputusan (Layak' - Pohon dapat digunakan untuk Selesai

Tidak Layak) Klasifilcasi data baru

Gambar 1. Proses Decision Tree
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Diagram di atas menggambarkan alur penerapan algoritma C4.5 mulai dari pengumpulan hingga
terbentuknya pohon keputusan. Proses dimulai dengan pengumpulan dan seleksi atribut dari SDN 13 Jongkong,
dilanjutkan dengan pra-pemrosesan berupa normalisasi, kategorisasi, serta penanganan data kosong agar konsisten.
Selanjutnya, dilakukan perhitungan entropy dan information gain untuk menentukan atribut dengan nilai gain
tertinggi yang dipilih sebagai akar pohon. Proses ini berlanjut pada pembentukan cabang dan node dengan
membagi data sesuai nilai atribut terpilih, kemudian menentukan label keputusan pada daun pohon (layak/tidak
layak). Setelah pohon selesai terbentuk, model klasifikasi dapat digunakan untuk mengevaluasi maupun
memprediksi kelayakan penerima bantuan pada data baru.

1. Perhitungan Entropy Total

Dataset penelitian ini terdiri dari 70 siswa SD Negeri 13 Jongkong pada semester genap tahun ajaran
2024/2025, dengan rincian 50 siswa termasuk dalam kategori Layak (Ya) dan 20 siswa termasuk dalam kategori
Tidak Layak (Tidak). Meskipun jumlah data belum mencakup seluruh kemungkinan kombinasi kategori atribut
(7x4x3%x2x3 = 504 kombinasi), keberadaan 70 entri dianggap memadai untuk menggambarkan kondisi faktual
pada sekolah yang menjadi lokasi penelitian. Hal ini sejalan dengan tujuan penelitian yang berfokus pada studi
kasus di SD Negeri 13 Jongkong, sehingga kualitas analisis lebih dititikberatkan pada kesesuaian dengan realitas
lapangan dibandingkan pada kelengkapan variasi kombinasi data. Dengan demikian, keterbatasan jumlah data
tidak mengurangi validitas penelitian, melainkan memberikan gambaran yang kontekstual mengenai pola
kelayakan penerima Program Indonesia Pintar (PIP) di lingkungan sekolah tersebut. Selanjutnya, data yang
terkumpul digunakan sebagai dasar perhitungan enfropy awal dan menjadi landasan pembentukan pohon
keputusan melalui algoritma C4.5. Berikut perhitungan nilai entropy total sebagai berikut:
Entropy Total:

50
Playar = g = 07142857

20
Ptidak layak = o7 = 0,2857143

70
Lo, (0.7142857) — In(0,7142857) _ ~0336472 _ .
09215, = In(2) 0693147
Lo, (0.2857143) — In(0,2857143) _ ~1252763 _ _ . .
09215, = In2) 0693147
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Entropy(S) = —(0,7142857 - (—0,485427) + 0,2857143 - (—1,807355))
= —(—0,346734 + (—0,516387))
= —(-0,863121)
= (0,863121)

2. Perhitungan Nilai Entropy dan Gain Setiap Atribut
a. Atribut Pekerjaan Orang Tua

Tabel 6. Atribut Pekerjaan Orang Tua
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Atribut Kategori Total Layak  Tidak Layak
Buruh 5 1 4
Guru 13 12 1
Karyawan Swasta 4 3 1
Pekerjaan Orang Tua Petani 29 26 3
PNS 7 4 3
Tukang 3 1 2
Wiraswasta 9 3 6

Berikut perhitungan Entropy masing-masing kategori:
Entropy Kategori Buruh:
1

Playak = =0,2

5
4
= g = 0,8

In(0,2) —1,609438
In(2) = 0,693147
oo (08) = In(0,8) 0223144 _ 0321928
00:(08) = 15y = T03147 - ¥

Entropy(S) = —((0,2 - —2,321928) + (0,6 - —0,321928))
= —(—0,464386 + —0,257542)

= 0,721928

Ptidak layak

lOgZ (0!2) =

= -2,321928

Entropy Kategori Guru:

playak = E = 0,923077

1
Ptidak layak = 73 = 0,076923
_ In(0,9230772) _ —1,07925

10g,(0,923077) @) = Ogosiar = 0114333
Lo (0.8076923) — In(0,0769238) _ 2564949 _
09215, = ) 0693147

Entropy(S) = —((0,923077 - —0,114333) + (0,076923 - —3,700440))
= —(—0,105568 + (—0,284650))

= 0,390218

Entropy Kategori Karyawan Swasta:

3
Playak = 2 =0,75

1
Pridak tayak = 7 = 0,25

In(0,75) —0,28768

log,(0,75) = = = —0,41504

In(2) = 0693147

g, 025) — MOZ _-138629
0925 ~ TIn(2) 0693147

Entropy(S) = —((0,75-—0,41504) + (0,25 —2))
—(=0,31128 + (=0,5))

= 0,81128
Entropy Kategori Petani:
Piayak = % = 0,89655
Ptidak layak = % =0,10345
_ In(0,89655)  —0,10906

log,(0,89655) =-0,15734

In(2) ~ 0,693147
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g, (010345) — M©10349) _ 226870

0925 T T @ 0693147 >

Entropy(S) = —((0,89655 - —0,15734) + (0,10345 - —3,27310))
= —(~0,14106 + (—0,33857))

= 0,47963
Entropy Kategori PNS:

4
playak = 7 = 0,5714'

3
Ptidak layak = ; =0,4286
log,(05714) = Q5719 _ —055% _ .
09215 T T 0693147

In(0,4286) —0,8473

log,(0,4286) = = =—1,2224

In(2) = 0693147
Entropy(S) = —((0,5714 - —0,8074) + (0,4286 - —1,2224))
—(—0,4614 + (—0,5239))

0,9853

Entropy Kategori Tukang:

1
Playak = § =0,3333

2
Ptidak layak = § =0,6667
; (03333) = In(0,3333) B —1,0986 — 15850
09215 T Tm@ 0693147

In(0,6667) —0,4055

log,(0,6667) = = = —0,5850

In(2) ~ 0693147
Entropy(S) = —((0,3333 - —1,5850) + (0,6667 - —1,5850))
= —(—0,5283 + (=0,3900))

= 0,9183

Entropy Kategori Wiraswasta:

3
playak = 5 = 0,3333

6
Ptidak layak = 5 =0,6667
log,(03333) @333 _ 10986
09235 T TR 0693147

In(0,6667) —0,4055

log,(0,6667) = = = —0,5850

In(2) ~ 0,693147
Entropy(S) = —((0,3333-—1,5850) + (0,6667 - —1,5850))
= —(-0,5283 + (—0,3900))
= 09183

Gain untuk Atribut Pekerjaan Orang Tua:
=0,86311 (5 07219+13 0,3912 + * 08113+29 0,4798 + 7 0,9852 + > 0,9183
- 70"’9 70 70 70 * 70 * 70"
+ 70 X 0,9183)
Gain = 0,8631 — 0,6254 = 0,2377

3. Penentuan Node Ke-1 Pohon Keputusan

Tabel 7. Perhitungan Node Ke-i
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Atribut Kategori Total Ya Tidak Entropy Gain
i Total 70 50 20 0,8631206
0,237803498

Buruh 5 1 4 0,7219281

Guru 13 12 1 0,3912436

. Karyawan Swasta 4 3 1 0,8112781
Pekerjaan Orang Tua Petani 29 26 3 0,479832024
PNS 7 4 3 0,985228136
Tukang 3 1 2 0,918295834
Wiraswasta 9 3 6 0,918295834

70
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0,286306788
Rendah 25 22 3 0,529361
Penghasilan Orang Tua  Sangat Rendah 1 1 0 0
Sedang 35 27 8 0,775513
Tinggi 9 0 9 0
70
0,24580195
. Jalan kaki 20 16 4 0,7219281
Alat Transportasi Mobil 15 3 12 0,7219281
Motor 35 31 4 0,5127091
70
0,061924387
Status Bantuan Ya 47 38 9 0,7045767
Tidak 23 12 11 0,998636
70
0,040067616
Tanggungan Anak Sedikit 42 28 14 0,9182958
Sedang 23 17 6 0,8280557
Banyak 5 5 0 0
70

Hasil perhitungan entropy dan information gain menunjukkan bahwa atribut Penghasilan Orang Tua
memiliki nilai gain tertinggi, yaitu 0,2863, sehingga dipilih sebagai akar pohon keputusan karena paling
berpengaruh dalam mengurangi ketidakpastian klasifikasi. Atribut Alat Transportasi dan Pekerjaan Orang Tua
menyusul dengan nilai gain masing-masing 0,2458 dan 0,2378, yang tetap berperan penting sebagai cabang dalam
struktur pohon keputusan. Sementara itu, atribut Status Bantuan (0,0619) dan Jumlah Tanggungan Anak (0,0401)
menunjukkan kontribusi yang relatif kecil. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa faktor ekonomi berupa
penghasilan orang tua merupakan variabel dominan dalam proses klasifikasi, sedangkan faktor bantuan sosial dan
jumlah tanggungan anak memiliki pengaruh yang lebih rendah. Tabel 8 berikut menyajikan perhitungan lanjutan
pada Atribut terpilih yaitu Penghasilan Orang Tua.

Tabel 8. Perhitungan Atribut Ke-ii (Penghasilan Orang Tua)
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Atribut Kategori Total Ya Tidak Entropy Gain
i.ii (Pengl}e;s:;n Orang Total 25 22 3 0,5293609
0,081339883
Buruh 2 1 1 1
Guru 6 5 1 0,650022422
Pekerjaan Orang  Karyawan Swasta 0 0 0 0
Tua Petani 15 14 1 0,353359335
PNS 1 1 0 0
Tukang 0 0 0 0
Wiraswasta 1 1 0 0
25
0,020493851
. Jalan Kaki 14 13 1 0,3712323
Rendah Alat Transportasi Mobil 0 0 0 0
Motor 11 9 2 0,6840384
25
0,082890956
Status Bantuan Ya 19 18 1 0,2974722
Tidak 6 4 2 0,9182958
25
0,109587521
Tanggungan Anak Sedikit 14 11 3 0,7495953
Sedang 6 6 0 0
Banyak 5 5 0 0
25

Tabel 8 menampilkan perhitungan lanjutan pada node ke-ii dengan atribut Penghasilan Orang Tua. Pada node
ini, terdapat total 25 data dengan distribusi 22 siswa layak dan 3 siswa tidak layak, menghasilkan nilai entropy
sebesar 0,5294. Selanjutnya, dilakukan evaluasi terhadap atribut turunan, yaitu Pekerjaan Orang Tua, Alat
Transportasi, Status Bantuan, dan Jumlah Tanggungan Anak. Hasil perhitungan menunjukkan bahwa atribut
Tanggungan Anak memberikan nilai gain tertinggi yaitu 0,1096, diikuti oleh Status Bantuan (0,0829), Pekerjaan
Orang Tua (0,0813), dan Alat Transportasi (0,0205). Temuan ini mengindikasikan bahwa pada kelompok dengan
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penghasilan rendah, jumlah tanggungan anak menjadi faktor yang paling dominan dalam membedakan data,
sementara atribut lain memberikan kontribusi yang relatif lebih kecil.

Untuk menjaga fokus dan keterbatasan ruang penulisan, tidak semua tabel perhitungan lanjutan ditampilkan
dalam artikel ini, mengingat proses pembentukan pohon keputusan pada algoritma C4.5 memerlukan perhitungan
entropy dan gain pada setiap node secara berulang hingga terbentuk pohon yang utuh. Oleh karena itu, penulis
hanya menyajikan contoh perhitungan representatif sebagai ilustrasi, sedangkan keseluruhan proses perhitungan
dilakukan secara sistematis oleh sistem.

Tersedia total 70 data pada dataset yang digunakan. Dari jumlah tersebut, sebanyak 50 data termasuk dalam
kategori Layak (Iya), sedangkan 20 data termasuk dalam kategori Tidak Layak (Tidak). Untuk memperoleh
proporsi dari masing-masing kategori, dilakukan perhitungan persentase menggunakan rumus:

p tase Kat o (]umlah Kategori ) 100% 3)
ersentase Kategori = Total Data x D
Dengan demikian, hasil perhitungan sebagai berikut:

Persentase Layak (Iya):

50

70 x 100 = 71,42%
Persentase Tidak Layak (Tidak):
20

— x 100 = 28,579

70 X 00 8,57%

Pembentukan Pohon Keputusan

Langkah selanjutnya setelah menghitung nilai entropy dan gain pada setiap atribut adalah menentukan atribut
dengan nilai gain tertinggi sebagai akar pohon keputusan. Dari hasil perhitungan, diperoleh bahwa atribut dengan
nilai gain terbesar adalah Penghasilan Orang Tua sebesar 0,2863, sehingga atribut ini dipilih sebagai root node
(akar) pada pohon keputusan. Adapun distribusi data secara keseluruhan menunjukkan 71,42% layak dan 28,57%
tidak layak, yang menjadi dasar dalam pembentukan cabang-cabang pohon berikutnya. Dengan demikian, struktur
pohon keputusan dapat dibangun berdasarkan atribut Penghasilan Orang Tua sebagai node awal yang paling
berpengaruh dalam proses klasifikasi. Struktur pohon keputusan dapat dibentuk sebagai berikut:

Penghasilan Orang Tu:

Tinggi
Rendah

Tidak

Sangat Rendsh Sedang -
Tanggungan Anal
¥a Banys
| Sedang Sedikit Ya
- csswasta  Alat Trasnportas
= e G Ton )
BN Pekerjaan Orang Tw .- we Meter
=l Tidak Fetani Tidak
Eurch ot Karyswan Sussts - kang —
PNE = f— Gon Alat Trasnportas
Petani Ya s
Alat Trasnporta: . Jalan bk
P Alat Trasnportas Ya — Motar o Alat Trasnportas
¥a Mt
alankaki Mot Jalan baki Jalan kaki
Jalan kaki mul e Mator Alat Trasnportas ] Status Bantuan i Mdtor
¥; Tidak
e Tidak Ya Ya = Tidak Ya
Jslenkski Metor — Yz Tidsk —
Tidak Ya Ya ¥a
— I s

Gambar 2. Struktur Pohon Keputusan
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Struktur pohon keputusan pada Gambar 2 menunjukkan bahwa atribut Penghasilan Orang Tua terpilih
sebagai root node karena memiliki nilai gain tertinggi. Dari node ini terbentuk empat cabang utama, yaitu Rendah,
Sangat Rendah, Sedang, dan Tinggi. Pada kategori Tinggi, keputusan langsung jatuh pada kelas Tidak Layak,
sedangkan kategori Sangat Rendah langsung menuju keputusan Layak. Cabang Rendah bercabang lebih lanjut ke
atribut Tanggungan Anak, yang kemudian terbagi menjadi Sedikit, Sedang, dan Banyak, dengan sebagian kategori
langsung menghasilkan keputusan, sementara sebagian lainnya masih melalui atribut Pekerjaan Orang Tua atau
Alat Transportasi sebelum menuju keputusan akhir. Sementara itu, cabang Sedang bercabang ke atribut Pekerjaan
Orang Tua, yang kemudian melibatkan atribut lanjutan seperti Alat Transportasi atau Status Bantuan dalam
menentukan hasil klasifikasi. Dengan demikian, pohon keputusan ini memperlihatkan alur klasifikasi yang
sistematis dari atribut utama hingga menghasilkan keputusan akhir mengenai kelayakan penerima bantuan PIP.

Implementasi dengan RapidMiner

Pada tahap implementasi, penelitian ini menggunakan perangkat lunak RapidMiner sebagai alat bantu utama
untuk membangun dan menguji model klasifikasi dengan algoritma C4.5. RapidMiner dipilih karena memiliki
antarmuka visual yang intuitif, mendukung berbagai metode data mining, serta mampu memproses data secara
efisien tanpa memerlukan banyak pemrograman manual. Melalui platform ini, dataset yang telah melalui tahap
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pra-pemrosesan kemudian diimpor, diolah, dan dianalisis untuk menghasilkan pohon keputusan sesuai dengan
hasil perhitungan entropy dan gain sebelumnya. Dengan demikian, penggunaan RapidMiner tidak hanya
mempermudah proses implementasi, tetapi juga memastikan bahwa model klasifikasi yang dibangun lebih
sistematis, terstruktur, dan dapat divalidasi secara langsung melalui fitur evaluasi yang tersedia. Berikut langkah-
langkah implementasi di Rapidminer:

R /ocel nepostonshiton

Help

Leverage e Wisdom of

& Process

Synopris
Tiva 100t oparator witkli U outer most apertor of
every process.

ription

Gambar 3. Pengolahan Algoritma C4.5
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Alur proses implementasi pada RapidMiner ditunjukkan pada Gambar 3, yang terdiri dari beberapa tahapan
utama. Pertama, data penelitian diimpor menggunakan operator Read Excel untuk memasukkan dataset yang sudah
dipra-pemrosesan [24]. Selanjutnya, operator Set Role digunakan untuk menentukan atribut target atau label
klasifikasi, yaitu kelayakan penerima PIP. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji melalui operator
Split Data, sehingga model dapat dievaluasi secara lebih objektif. Pada tahap berikutnya, operator Decision Tree
diterapkan untuk membangun model klasifikasi berbasis algoritma C4.5. Model yang terbentuk kemudian diuji
menggunakan operator Apply Model, yang mengaplikasikan pohon keputusan terhadap data uji. Terakhir, operator
Performance digunakan untuk mengevaluasi kinerja model melalui metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall,
dan F'I-score. Dengan alur ini, RapidMiner secara sistematis memfasilitasi proses pembentukan dan validasi model
klasifikasi.

Tree

Penghasilan Orang Tua = Rendah

Tanggungan Anak = Banyak: Ya {Tidak=0, Ya=5}

Tanggungan Anak = Sedang: Ya {Tidak=0, Ya=6}

Tanggungan Znak = Sedikit

] Pekerjaan Orang Tua = Buruh

] | BAlat Trasnportasi = Jalan kaki: Ya {Tidak=0, Ya=1}
] | Alat Trasnportasi = Motor: Tidak {Tidak=1, Ya=0}

] Pekerjaan Orang Tua = Guru

] | Alat Trasnportasi = Jalan kaki: Ya {Tidak=0, Ya=1}
] | Alat Trasnportasi = Motor: Ya {Tidak=1, Ya=2}

] Pekerjaan Orang Tua = PNS: Ya {Tidak=0, Ya=1}

] Pekerjaan Orang Tua = Petani

| | Alat Trasnportasi = Jalan kaki: Tidak {Tidak=l,
] |  Alat Trasnportasi = Motor: Ya (Tidak=0, Ya=4}

] Pekerjaan Orang Tua = Wiraswasta: Ya {Tidak=0, Ya=1}
Penghasilan Orang Tua = Sangat Rendah: Ya {Tidak=0, Ya=l}
Penghasilan COrang Tua = Sedang

1
1
1
1
1
|
1
1
|
1
1
| Ya=1}
1

1

Pekerjaan Crang Tua

= Buruh: Tidak {Tidak=3, Ya=0}

Pekerjaan Orang Tua =
Pekerjaan Orang Tua =
Pekerjaan Orang Tua =
Pekerjaan Orang Tua =
| Alat Trasnportasi
alat Trasnportasi
Alat Trasnportasi
] Status
|  Status

Guru: Ya {Tidak=0, Ya=T}

Karyawan Swasta: Ya {Tidak=0, Ya=3}
PNS: Ya {Tidak=0, Ya=3}

Petani

= Jalan kaki: Ya {Tidak=0, Ya=l}

= Mobil: Tidak {Tidak=1, Ya=0}

= Motor

Bantuan = Tidak: Ya {Tidak=1l, Ya=4}
Bantuan = Ya: Ya {Tidak=0, Ya=6}

I
]
I
I
Pekerjaan Orang Tua — Tukang

Gambar 4. Rule Hasil Decision Tree
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

Berdasarkan hasil pembentukan pohon keputusan dengan algoritma C4.5, atribut Penghasilan Orang Tua
terpilih sebagai akar pohon karena memiliki nilai gain tertinggi, sehingga menjadi faktor utama dalam klasifikasi
kelayakan penerima bantuan PIP. Dari atribut ini terbentuk empat cabang utama, yaitu Rendah, Sangat Rendah,
Sedang, dan Tinggi. Pada cabang Rendah, proses klasifikasi masih dilanjutkan ke atribut Tanggungan Anak. Jika
jumlah tanggungan tergolong Banyak atau Sedang, maka siswa langsung dikategorikan Layak, sedangkan pada
kategori Sedikit keputusan ditentukan lebih lanjut oleh Pekerjaan Orang Tua. Pada pekerjaan seperti PNS dan
Wiraswasta, keputusan langsung Layak, sementara pekerjaan Buruh, Guru, dan Petani masih ditelusuri melalui
atribut Alat Transportasi, yang menghasilkan variasi keputusan Layak maupun Tidak Layak sesuai jenis
transportasi yang digunakan. Pada cabang Sangat Rendah, keputusan langsung jatuh pada kategori Layak,
sementara pada cabang Tinggi seluruh data langsung diklasifikasikan sebagai Tidak Layak. Adapun cabang
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Sedang mengarahkan ke atribut Pekerjaan Orang Tua, di mana pekerjaan Buruh langsung dikategorikan Tidak
Layak, sementara Guru, Karyawan Swasta, dan PNS secara konsisten menghasilkan Layak. Pada kategori Petani,
keputusan masih bercabang ke atribut Alat Transportasi yang selanjutnya diperhalus oleh Status Bantuan, namun
pada akhirnya tetap dominan mengarah ke keputusan Layak. Sementara itu, pekerjaan Tukang dan Wiraswasta
juga melibatkan atribut transportasi sebagai turunan, namun hasil akhirnya tetap cenderung Layak. Dengan
demikian, pohon keputusan ini memperlihatkan bahwa meskipun faktor utama penentu klasifikasi adalah
Penghasilan Orang Tua, atribut lain seperti Tanggungan Anak, Pekerjaan Orang Tua, Alat Transportasi, dan Status
Bantuan tetap berkontribusi penting dalam memperjelas jalur klasifikasi hingga mencapai simpul daun berupa
keputusan akhir Layak atau Tidak Layak.

Evaluasi Model

Berdasarkan hasil evaluasi model klasifikasi dengan menggunakan beberapa metrik, diperoleh performa yang
sangat baik dalam menentukan kelayakan penerima bantuan PIP. Nilai akurasi mencapai 95,71%, menunjukkan
bahwa sebagian besar klasifikasi model sesuai dengan data aktual. Hal ini tergambar dari confusion matrix, di
mana terdapat 49 data “Layak” dan 18 data “Tidak Layak” yang berhasil diklasifikasikan dengan benar. Namun,
masih terdapat 1 data “Tidak Layak” yang salah terklasifikasi sebagai “Layak” (false positive) dan 2 data “Layak”
yang terklasifikasi keliru sebagai “Tidak Layak” (false negative). Dari sisi precision, model menghasilkan nilai
96,08% untuk kelas positif “Layak”, yang berarti hampir seluruh klasifikasi “Layak” tepat, meskipun masih ada
sedikit kesalahan. Pada metrik recall, model menunjukkan sensitivitas yang sangat tinggi dengan nilai 98,00%,
yang mengindikasikan bahwa hampir semua siswa yang benar-benar “Layak” dapat dikenali dengan baik, hanya
2 data yang terlewat. Keseimbangan antara precision dan recall tercermin pada nilai F'/-Score sebesar 97,03%,
yang menegaskan bahwa model tidak hanya mampu mengklasifikasikan mayoritas siswa yang layak, tetapi juga
tetap selektif dalam menghindari kesalahan klasifikasi. Secara keseluruhan, kombinasi nilai akurasi, precision,
recall, dan F'1-Score ini menunjukkan bahwa algoritma C4.5 yang digunakan mampu memberikan klasifikasi yang
handal, konsisten, dan akurat dalam mendukung keputusan penentuan kelayakan penerima bantuan.

Analisis Kesalahan Klasifikasi

Berdasarkan hasil klasifikasi kelayakan penerima Program Indonesia Pintar (PIP) menggunakan algoritma
Decision Tree pada RapidMiner, diperoleh total 70 data siswa yang dibandingkan antara nilai aktual dengan hasil
klasifikasi model. Dari jumlah tersebut, sebanyak 67 siswa berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 3
data mengalami kesalahan klasifikasi, sehingga menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95,71%. Tingkat keyakinan
(confidence) model pada sebagian besar kasus sangat tinggi, ditunjukkan oleh nilai confidence 1.0 pada banyak
data, yang menandakan keputusan klasifikasi cukup kuat. Namun, terdapat pula beberapa kasus dengan nilai
confidence rendah (seperti 0,25; 0,333; dan 0,5) yang berkontribusi pada kesalahan klasifikasi. Kesalahan ini
meliputi adanya siswa yang sebenarnya “Layak” namun terklasifikasi sebagai “Tidak Layak” (false negative), serta
siswa yang seharusnya “Tidak Layak™ tetapi masuk ke kategori “Layak” (false positive). Kondisi ini
memperlihatkan bahwa meskipun model menunjukkan performa klasifikasi yang sangat baik secara keseluruhan,
masih ada sebagian kecil data dengan tingkat keyakinan rendah yang berpotensi menimbulkan kesalahan
klasifikasi. Berikut tabel 9. Hasil klasifikasi kelayakan.

Tabel 9. Hasil Klasifikasi Kelayakan
(Sumber: Penelitian Mandiri, 2025)

No Kok prdiion it Conflene N ke Tt S g
1 Tidak Tidak 1.0 0.0 Mobil Wiraswasta Sedang Tidak Sedikit
2 Tidak Tidak 1.0 0.0 Mobil PNS Tinggi Tidak Sedang
3 Ya Ya 0.0 1.0 Motor Petani Rendah Ya Sedikit
4 Ya Ya 0.0 1.0 Motor Tukang Sedang Tidak Sedikit
5 Ya Ya 0.2 0.8 Motor Petani Sedang Tidak Sedikit

69 Ya Ya 0.0 1.0 Jalan kaki Guru Rendah Ya Sedikit

70 Ya Ya 0.0 1.0 Motor Petani Sedang Ya Sedang

4. SIMPULAN
Berdasarkan analisis terhadap 70 data siswa SD Negeri 13 Jongkong menggunakan algoritma C4.5, penelitian
ini menghasilkan model klasifikasi kelayakan penerima Program Indonesia Pintar (PIP) dengan kinerja sangat
baik, ditunjukkan oleh akurasi 95,71%, precision 96,08%, recall 98,00%, dan F1-Score 97,03%, dengan distribusi
data 50 siswa layak dan 20 tidak layak serta confusion matrix yang mencatat 49 true positive, 18 true negative, 2

Copyright (c) HOAQ (High Education of Organization Archive Quality) : Jurnal Teknologi Informasi



168

false positive, dan 1 false negative. Atribut Penghasilan Orang Tua terpilih sebagai akar pohon keputusan karena
memiliki gain tertinggi, diikuti atribut lain seperti Tanggungan Anak, Pekerjaan Orang Tua, Alat Transportasi, dan
Status Bantuan, yang menunjukkan bahwa faktor ekonomi keluarga paling dominan dalam memengaruhi
kelayakan, meskipun temuan ini masih perlu divalidasi dengan kondisi lapangan untuk memastikan kesesuaiannya
dengan realitas sosial. Analisis kesalahan mengungkapkan adanya tiga data yang salah klasifikasi, umumnya
disebabkan kombinasi atribut yang kontradiktif sehingga menghasilkan tingkat keyakinan rendah, dan hal ini
menjadi dasar bahwa penelitian mendatang perlu melibatkan data yang lebih luas, memperkaya variabel sosial-
ekonomi yang digunakan, serta mengeksplorasi algoritma lain agar hasil klasifikasi lebih konsisten dan kesalahan
klasifikasi dapat diminimalkan, khususnya pada kasus siswa layak yang berpotensi tidak teridentifikasi.
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