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CV Aliyah Mandiri Pamekasan is a growing distribution fabric and apparel company. The
worker is drawn through the employee recruitment process by passing a series of tests.But

sometimes there is a subjectivity factor that becomes problem in recruitment process even
criterias have been established. To avoid that,needed a system tahat can help HRD manager to
decide which applicants are eligible for admission.One of them is Decision Tree. This method
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can find discrete approximation function and resistant to noise data. Also able to study
disjunctive expressions. The lterative Dychotomizer 3 (ID3) algorithm can build a top-down
decision tree using information gain as a measure of the effectiveness of an attribute in

classifying incomplete data sample sets. The results of the algorithm implementation can

E-mail: nilam_ramadhani@unira.ac.id

provide the best classifier knowledge on employee recruitment, so that it provides decision
support considerations.

PENDAHULUAN

Pada perusahaan yang sedang berkembang seperti CV
Aliyah Mandiri terkadang ada permasalahan yang terjadi,
misal seperti proses rekruitmen karyawan. Hal ini
dikarenakan banyaknya peminat pendaftar kerja dan
kebutuhan kriteria karyawan yang cukup ketat. Sehingga
diperlukan sebuah cara atau metode seleksi rekrutmen
karyawan yang memudahkan dan akurat. Salah satu
metode yang bisa diterapkan untuk permasalahan yang
berkenaan dengan data yang banyak adalah data mining
[1],[2]. Data mining dengan klasifikasi menggunakan
algoritma dipilih karena bisa memberikan hasil
pengetahuan terbaik sebagai pertimbangan pada saat
seleksi dan klasifikasi[3]. Penelitian sebelumnya yang
menggunakan algoritma I1D3 terkait seleksi cukup banyak.
Dari penelitian tersebut didapat hasil klasifikasi yang
memberikan pengetahuan sehingga memudahkan dalam
pengambilan keputusan[4]. Pada penelitian ini diberikan
perangkingan pada hasil akhir klasifikasi. Hal ini akan
memudahkan pengambil keputusan untuk melihat hasil
akhir seleksi berdasarkan skor setelah melalui proses
klasifikasi algoritma ID3[5].
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METHOD

Pada penelitian ini, tahapan yang dilakukan
menggunakan algoritma 1D3 seperti pada gambar 1.

Data
Sampel

Entropy dan
Information Gain

|

Nilai Entropy dan
Information Gain

Buat Pohon
Keputusan

B - Tabel ID3
Keputusan

Gambar 1. Tahapan penelitian yang akan dilakukan

Berdasarkan pada gambar 1,tahapan metode yang
dilakukan dapat diurai sebagai berikut[6] :
1. Pengambilan sampel data
Pada tahapan ini,diambil data set yang akan
dilakukan pengujian sebagai sampel dalam penerapan
algoritma data mining.
2. Menghitng nilai Entropy dan Information Gain untuk
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menentukan the best classifier.
Tahapan ini diperlukan agar didapatkan informasi
dalam penentuan root dan node sesuai dengan nilai
gain yang didapat. Tahapan ini mengikuti alur
algoritma ID3[7].
3. Melakukan Konstruksi Pohon Keputusan.
Tahap ini akan memberikan gambaran hasil dari
pohon keputusan yang sudah dapat menentukan jalur
klasifikasi.
4. Melakukan
Peringkat.
Tahap ini melakukan operasi konjungsi berupa
kaidah IF THEN dengan konjungsi operator AND
terhadap atribut node yang ditemukan[8]. Pada
tahapan ini juga dilakukan penentuan peringkat dari
keseluruhan dataset sampel, sehingga ditemukan
perangkingannya.

operasi  konjungsi dan Penentuan

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijabarkan hasil dan pembahasan dari
penelitian yang dilakukan sesuai tahapan dari metode
penelitian.

A. Penentuan Sampel Data dan Atribut Kriteria
Penilaian

Data set sampel yang digunakan adalah data dari beberapa
pelamar yang mengikuti rekrutmen karyawan baru bagian
Pemasaran di CV Aliyah Mandiri Pamekasan. Data set
sampel yang dipakai sebanyak 54 record. Atribut data set
terdiri dari 4 kriteria penilaian. Kriteria penilaian tersebut
merupakan ketentuan yang sudah ditetapkan oleh
perusahaan CV Aliyah Mandiri. Masing-masing kriteria
dibagi lagi menjadi beberapa kelompok atribut untuk
memudahkan dalam penentuan Klasifikasinya[9]. Empat
kriteria tersebut adalah sebagai berikut :
1. Administrasi di kelompokkan dalam 3 katagori
(Bagus, Cukup, Rendah).
2. Kesehatan di kelompokkan dalam 3 katagori (Baik,
Sedang, Buruk).
3. Akademik di kelompokkan dalam 3 katagori (Tinggi,
Menengah, Rendah).
4. Psikotes di kelompokkan dalam 2 Kkatagori
(Memuaskan, Tdk Memuaskan).

Pada tabel 1 disajikan data set sampel yang digunakan pada
penelitian ini. Dataset yang digunakan sejumlah 54 record.
Atribut data yang dipakai adalah
Administrasi,Kesehatan,Akademik, dan Psikotes.
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Tabel 1. Sampel data set yang dipakai

Samp Administr Kesehat  Akade . Diteri
- - Psikotes
el asi an mik ma
1 Bagus Baik Tinggi Memuas ?
2 Bagus Baik Tinggi Tdk ?
3 Bagus Baik Meneng  Memuas ?
4 Bagus Baik Meneng Tdk ?
5 Bagus Baik Rendah Memuas ?
6 Bagus Baik Rendah Tdk ?
7 Bagus Sedang Tinggi Memuas ?
8 Bagus Sedang Tinggi Tdk ?
9 Bagus Sedang Meneng  Memuas ?
10 Bagus Sedang Meneng Tdk ?
11 Bagus Sedang Rendah Memuas ?
12 Bagus Sedang Rendah Tdk ?
13 Bagus Buruk Tinggi Memuas ?
14 Bagus Buruk Tinggi Tdk ?
15 Bagus Buruk Meneng Memuas ?
16 Bagus Buruk Meneng Tdk ?
17 Bagus Buruk Rendah Memuas ?
44 Kurang Sedang Tinggi Tdk ?
45 Kurang Sedang Meneng  Memuas ?
46 Kurang Sedang Meneng Tdk ?
47 Kurang Sedang Rendah Memuas ?
48 Kurang Sedang Rendah Tdk ?
49 Kurang Buruk Tinggi Memuas ?
50 Kurang Buruk Tinggi Tdk ?
51 Kurang Buruk Meneng  Memuas ?
52 Kurang Buruk Meneng Tdk ?
53 Kurang Buruk Rendah Memuas ?
54 Kurang Buruk Rendah Tdk ?

Dari keempat kriteria penilaian dikelompokkan untuk
menentukan tiap-tiap atributnya serta untuk menentukan
batasan (threshold) nilai dari atribut tersebut[10].

a. Kiriteria Administrasi di kelompokkan dalam
beberapa atribut yaitu pendidikan akhir minimal
SMA sederajat, IPK minimal 2.50 atau nilai ijasah
rata-rata 6.50, pengalaman kerja minimal 1 tahun dan
batas umur 20 tahun s/d 28 tahun. Hasil matrikulasi
pada kriteria Administrasi disajikan pada tabel 2.

Tabel 2. Atribut Kriteria Administrasi

Poin / Nilai
No Administrasi
Bagus/3 Cukup/2  Kurang/1
Pendidikan
1 AKhir S1 D3 SMA
S1& >2.75s/d 2.50 s/d
, :\Ti*;i " ps >3.00 3.00 2.75
. 7.00 s/d 6.50 s/d
ljasah SMA >8.50 <850 <7.00
Pengalaman >2ths/d  1ths/d2
3 kerja >3t 3th th
S o s26thsid
4 Umur 23 h

s/d 26 th 28 th
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b.  Kriteria Kesehatan di kelompokkan dalam beberapa
atribut yaitu tidak mengalami cacat permanen, tinggi
badan minimal 160 cm dan berpenampilan menarik.
Matrikulasi kriteria Kesehatan bisa dilihat pada tabel
3.

Tabel 3. Atribut Kriteria Kesehatan

Poin / Nilai
No Kesehatan Baik/ Sedang/ Buruk/
3 2 1
Tidak . tidak cacat berkaca Alat bantu
1. mengalami
permanen mata pendengaran
cacat permanen
Tinggi  badan 168 cm
2. untuk nilai > 174 cm s/d 174 160 s/d 167
o cm
minimal 160 cm cm
3. Berper'lampllan sanga_t menarik cukup
menarik menarik menarik

c.  Kriteria Akademik, di kelompokkan dalam beberapa
atribut  yaitu Bahasa Inggris, Komputer dan
Pengetahuan Umum. Hasil matrikulasi kriteria
Akademik disajikan pada tabel 4.

Tabel 4. Atribut Kriteria Akademik

Poin / Nilai

No  Akademik Tinggi/ Menengah/  Rendah/

3 2 1
1. Bahasa Inggris 85 s/d 100 65 s/d 84 <65
2. Komputer 85 s/d 100 65 s/d 84 <65
3. Pengetahuan 85 s/d 100 65 s/d 84 <65

data yang terlalu acak akan membuat proses mining
memakan waktu lama dan tingkat hubungannya pun
rendah. Oleh karena itu perlu sebuah batasan (threshold)
yang sudah dimanipulasi untuk proses mining ini.

1) Proses Perhitungan Pada Node 1
Pada perhitungan awal di node 1,diambil 10
dataset seperti yang disajikan pada tabel 6.

Di

Samp Admlr_ustr Kesehat ~ Akadem Psikotes  terim

el asi an ik a
S3 Bagus Baik Meneng  Memuask Ya
ah an
S9 Bagus Sedang Meneng  Memuask Ya
ah an
S15 Bagus Buruk Meneng  Memuask  Tidak
ah an
S17 Bagus Buruk Rendah  Memuask  Tidak
an
S22 Cukup Baik Meneng Tdk Tidak
ah Memuask
an
S25 Cukup Sedang Tinggi Memuask Ya
an
S26 Cukup Sedang Tinggi Tdk Tidak
Memuask
an
S27 Cukup Sedang Meneng  Memuask  Tidak
ah an
S38 Kurang Baik Tinggi Tdk Tidak
Memuask
an
s41 Kurang Baik Rendah  Memuask  Tidak

an

d. Kiriteria Psikotes, di kelompokkan dalam beberapa
atribut yaitu tes kepribadian dan tes tulis. Hasil
matrikulasi kriteria Psikotes disajikan pada tabel 5.

Tabel 5. Atribut Kriteria Psikotes

Poin / Nilai
No Psikotes Memuaskan/  Tidak Memuaskan/1
3
1. Tes Kepribadian 60 s/d 100 <60
2. TesTulis 60 s/d 100 <60

B. Menghitung nilai Entropy dan Information Gain
Untuk menghitung nilai Entropy dan Information Gain
dalam menentukan the best classifier,ada beberapa
parameter yang digunakan[11], yaitu :
1. S = ruang (data) sempel yang di gunakan untuk
traning.
2. p+=jumlahyang bersolusi positif pada data sempel
untuk Kriteria tertentu.
3. p-=jumlah yang bersolusi negatif pada data sempel
untuk kriteria tertentu.
Dari 54 data set sampel, tidak semua dipakai pada saat
proses mining. Hanya beberapa sampel data saja yang kira-
kira berguna dan sebarannya tidak terlalu acak. Karena

https://doi.org/10.30743/infotekjar.v6i2.4747

Pada data set tersebut, jumlah sampel kelas 1 (“Ya*)
adalah 3 dan jumlah sampel untuk kelas 2 (“Tidak”) adalah
7. Jadi p1 = 3 dan p2 = 7. Dengan demikian entropy untuk
kumpulan sampel data S adalah 10.

Entropy(S) = -p+ log2p+ -p- log2p-
= - (3/10) log2 (3/10) - (7/10) log2 (7/10)
=0,881290899

Values (Administrasi) = Bagus, Cukup, Kurang.

Tabel 7. Value administrasi node 1

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 7 10
SBagus 2 2 4
SCukup 1 3 4
SKurang 0 2 2

Hitung Entropy (S) = SBagus, SCukup, SKurang dan
IG untuk kriteria Administrasi :
Entropy (S)  =-(3/10) log2 (3/10) - (7/10) log2 (7/10)
=0,881290899

Entropy (SBagus) = - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2 (2/4)
=1

Entropy (SCukup) = - (1/4) log2 (1/4) - (3/4) log2 (3/4)
=0,811278124
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Entropy (SKurang) =-(0/2) log2 (0/2) - (2/2) log2 (2/2)
=0

IG (S, Administrasi) =Entropy(S) - > € Values (Bagus,

Cukup, Kurang) |Sv|/|S| Entropy (Sv)

=0,881290899 - (4/10) 1- (4/10) 0,811278124 - (2/10) 0

=0,156779649

Values (Kesehatan) = Baik, Sedang, Buruk

Tabel 8. Value kesehatan node 1

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 7 10
SBaik 1 3 4
SSedang 2 2 4
SBuruk 0 2 2

Hitung Entropy(S) = SBaik, SSedang, SBuruk dan IG
untuk kriteria Kesehatan adalah:
Entropy (S)= - (3/10) log2 (3/10) - (7/10) log2 (7/10)
=0,881290899

Entropy (SBaik ) = - (1/4) log2 (1/4) - (3/4) log2 (3/4)
=0,811278124

Entropy (SSedang) = - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2 (2/4)

=1

Entropy (SBuruk)= - (0/2) log2 (0/2) - (2/2) log2 (2/2)
=0

IG (Kesehatan)= Entropy(S) - Y. € Values (Baik, Sedang,

Buruk) |Sv|/|S| Entropy (Sv)

=0,881290899 - (4/10) 0,811278124 - (4/10) 1- (2/10) 0

=0,156779649

Values (Akademik) = Tinggi, Menengah, Rendah

Tabel 9. Value akademik node 1

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 7 10
STinggi 1 2
SMenengah 2 3
SRendah 0 2

Hitung Entropy(S) = STinggi, SMenengah, SRendah
dan IG untuk kriteria Akademik adalah:
Entropy (S)=- (3/10) log2 (3/10) - (7/10) log2 (7/10)

=0,881290899
Entropy (STinggi) = - (1/3) log2 (1/3) - (2/3) log2 (2/3)
=0,918295834
Entropy (SMenengah) = - (2/5) log2 (2/5) - (3/5) log2 (3/5)
=0,970950594

=-(0/2) log2 (0/2) - (2/2) log2 (2/2)
=0
IG (Akademik) = Entropy(S) - Y. € Values (Tinggi,
Menengah, Rendah) |Sv|/|S| Entropy (Sv)
=0,881290899 - (3/10) 918295834 - (5/10) 0,970950594 -
(2/10)0
=0,128326852
Values (Psikotes) = Memuaskan, Tdk Memuaskan

Entropy (SRendah)
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Tabel 10. Value psikotes node 1

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 7 10
SMemuaskan 3 4
STdk Memuaskan 0 3

Hitung Entropy(S) = SMemuaskan, STdk Memuaskan
dan IG untuk kriteria Psikotes adalah:
Entropy (S)= - (3/10) log2 (3/10) - (7/10) log2 (7/10)

=0,881290899
Entropy (SMemuaskan)= - (3/7) log2 (3/7) - (4/7) log2
(4/7)
=0,985228136

Entropy (STdk Memuaskan)= - (0/3) log2 (0/3) - (3/3) log2
(3/3)=0
IG (Psikotes) = Entropy(S) - > € Values (Memuaskan, Tdk
Memuaskan) |Svl|/|S| Entropy (Sv)
= 0,881290899 - (7/10) 0,985228136 - (3/10) O=
0,191631204

Setelah  perhitungan nilai  1G  dari  keempat
atribut(Administrasi, Kesehatan, Akademik dan Psikotes)
maka menghasilkan nilai sebagai berikut:
IG (S, Adiministrasi) =0,156779649
IG (S, Kesehatan) =0,156779649
IG (S, Akademik) =0,128326852
IG (S, Psikotes) =0,191631204

Jadi dari keempat nilai I1G diatas Gain (S, Psikotes) adalah
yang terbesar sehingga atribut Psikotes merupakan the best
classifier dan harus diletakkan sebagai root. Setelah
mendapat the best classifier langkah selanjutnya adalah
setiap nilai pada atribut Psikotes akan di cek apakah perlu
dibuat subtree di langkah/perhitungan berikutnya atau
tidak. Atribut Psiko terdapat 2 sampel (Memuaskan, tdk
memuaskan). Untuk nilai “S Tidak Memuaskan = [0+, 3-
]” salah satu kelasnya ada yang kosong, berarti fungsi ini
akan berhenti dan membentuk satu tunggal simpul root.
Sedangkan untuk nilai “S Memuaskan = [3+, 4-]” salah
satu kelasnya tidak ada yang kosong, sehingga perlu
memanggil fungsi ID3 dan dibuat subtree dilangkah
berikutnya[12].

2) Proses Perhitungan Pada Node 2
Pada tabel 11 disajikan data sampel Psikotes yang

masih bisa dibentuk menjadi subtree.

Tabel 11. Data sampel node 2

Samp Administr Kesehat  Akade Psikotes Diteri
el asi an mik ma
S3 Bagus Baik Meneng  Memuas Ya
ah kan

S9 Bagus Sedang Meneng  Memuas Ya
ah kan

S15 Bagus Buruk Meneng  Memuas Tidak
ah kan

https://doi.org/10.30743/infotekjar.v6i2.4747


https://doi.org/10.30743/infotekjar.v6i2.4747

Nicam Ramaprant / InroTexJar @ Jurnat Nasionat Inrormatikapan Texknotost Jarinean - Vou. 6 No. 2 (2022) Eoist Marer

S17 Bagus Buruk Rendah Memuaskan  Tidak

S25 Cukup Sedang Tinggi Memuaskan Ya

S27 Cukup Sedang  Menengah Memuaskan  Tidak

S41 Kurang Baik Rendah Memuaskan  Tidak

Jumlah sampel kelas 1 (“ya“) adalah 3 dan jumlah
sampel untuk kelas 2 (“tidak”™) adalah 4. jadi pl = 3 dan p2
= 4. Dengan demikian entropy untuk kumpulan sampel
data S adalah 7.

Values (Administrasi) = Bagus, Cukup, Kurang.

Tabel 12. VValues administrasi node 2

Values (Akademik) = Tinggi, Menengah, Rendah

Tabel 14. Values akademik node 2

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 4 7
STinggi 1 0 1
SMenengah 2 2 4
SRendah 0 2 2

Entropy(S) Ya(P+) TidakP-) Total Sampel
S 3 4 7
SBagus 2 2 4
SCukup 1 1 2
SKurang 0 1 1

Hitung Entropy (S) = SBagus, SCukup, SKurang dan
IG untuk nilai kriteria Administrasi adalah :

Entropy (S)=- (3/7) log2 (3/7) - (4/7) log2 (4/7)
=0,985228136

Entropy (SBagus)= - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2 (2/4)=1
Entropy (SCukup)= - (1/2) log2 (1/2) - (1/2) log2 (1/2)=1
Entropy (SKurang) = - (0/0) log2 (0/0) - (0/1) log2 (0/1) =
0

IG (S, Administrasi) =Entropy(S) - >.€ Values (Bagus,
Cukup, Kurang) [Sv|/|S| Entropy (Sv)

=0,985228136 - (4/7) 1-(2/7)1-(L/7)0

=0,128085279

Values (Kesehatan) = Baik, Sedang, Buruk

Tabel 13. Values kesehatan node 2

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 3 4 7
SBaik 1 1 2
SSedang 2 1 3
SBuruk 0 2 2

Hitung Entropy(S) = SBaik, SSedang, SBuruk dan IG
untuk kriteria Kesehatan adalah:
Entropy (S)=- (3/7) log2 (3/7) - (4/7) log2 (4/7)
=0,985228136
Entropy (SBaik ) = - (1/2) log2 (1/2) - (1/2) log2 (1/2)

=1

Entropy (SSedang) = - (2/3) log2 (2/3) - (1/3) log2 (1/3)
=0,918295834
Entropy (SBuruk) = - (0/2) log2 (0/2) - (2/2) log2 (2/2) =0
IG (Kesehatan)= Entropy(S) - Y. € Values (Baik, Sedang,
Buruk) |Sv|/|S| Entropy (Sv)
=0,985228136 - (2/7) 1 - (3/7) 0,918295834 - (2/7) 0
=0,305958493
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Hitung Entropy(S) = STinggi, SMenengah, SRendah
dan IG untuk nilai kriteria Akademik adalah:
Entropy (S)=- (3/7) log2 (3/7) - (4/7) log2 (4/7)
=0,985228136
Entropy (STinggi) = - (1/1) log2 (1/1) - (0/1) log2 (0/1)=
0
Entropy (SMenengah) = - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2
(2/4)=1
Entropy (SRendah) = - (0/2) log2 (0/2) - (2/2) log2 (2/2)=
0
IG (Akademik) = Entropy(S) - >, € Values (Tinggi,
Menengah, Rendah) |Sv|/|S| Entropy (Sv)
= 0,985228136 - (1/7) 0 - (4/7)1-(2/7) 0
=0,413799565

Setelah perhitungan nilai 1G dari ketiga atribut
(Administrasi, Kesehatan. Fisik dan Psikotes) maka
menghasilkan nilai sebagai berikut:
IG (S, Administrasi) =0,128085279
IG (S, Kesehatan) =0,305958493
IG (S, Akademik) =0,413799565

Dari ketiga nilai 1G diatas Gain (S. Akademik) adalah yang
terbesar sehingga atribut Akademik merupakan the best
classifier. Setelah mendapat the best classifier langkah
selanjutnya adalah setiap nilai pada atribut Akademik akan
di cek apakah perlu dibuat subtree di langkah/perhitungan
berikutnya atau tidak. Atribut Akademik terdapat 3 sampel
(tinggi, menengah dan rendah). Untuk nilai “S Tinggi =
[1+, 0-]” dan Untuk nilai “SRendah = [0+, 2-]” salah satu
kelasnya ada yang kosong, berarti fungsi ini akan berhenti
dan membentuk satu tunggal simpul root. Sedangkan
untuk nilai “S Menengah = [2+, 2]” salah satu kelasnya
tidak ada yang kosong, berarti perlu memanggil fungsi ID3
dan dibuat subtree di level/perhitungan berikutnya dan
harus diletakkan sebagai simpul dibawah simpul “psiko”
pada cabang nilai “Memuaskan”.

3) Proses Perhitungan Pada Node 3
Pada tabel 15 disajikan data sampel Psikotes yang
masih bisa dibentuk menjadi subtree.
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Tabel 15. Data sampel node 3
Samp Administr  Kesehat  Akade Psikotes Diteri
el asi an mik ma
S3 Bagus Baik Meneng  Memuas Ya
ah kan
S9 Bagus Sedang Meneng  Memuas Ya
ah kan
S15 Bagus Buruk Meneng  Memuas Tidak
ah kan
S27 Cukup Sedang Meneng  Memuas Tidak
ah kan

Jumlah sampel kelas 1 (“ya*) adalah 2 dan jumlah
sampel untuk kelas 2 (“tidak™) adalah 2. jadi pl =2 dan p2
= 2. Dengan demikian entropy untuk kumpulan sampel
data S adalah 4, Values (Administrasi) = Bagus, Cukup,
Kurang

Tabel 16. Values administrasi node 3

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 2 2 4
Shagus 2 1 3
Scukup 0 1 1
Skurang 0 0 0

Hitung Entropy (S) = SBagus, SCukup, SKurang dan
IG untuk kriteria Administrasi adalah :

Entropy (S)= - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2 (2/4)=1
Entropy (SBagus)= - (2/3) log2 (2/3) - (1/3) log2 (1/3)
=0,918295834

Entropy (SCukup)= - (0/1) log2 (0/1) - (1/1) log2 (1/1)=
OEntropy (SKurang) = - (0/0) log2 (0/0) - (0/0) log2 (0/0)=
0IG (S, Administrasi) = Entropy(S) - > € Values
(Bagus, Cukup, Kurang) |Sv|/|S| Entropy (Sv)

=1-(3/4) 0,918295834 - (1/4) 0 - (0/4) 0= 0,311278124
Values (Kesehatan) = Baik, Sedang, Buruk.

Tabel 17. Values kesehatan node 3

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 2 2 4
Shaik 1 0 1
Ssedang 1 1 2
Sburuk 0 1 1

Hitung Entropy(S) = SBaik, SSedang, SBuruk dan IG
untuk kriteria Kesehatan adalah:
Entropy (S) = - (2/4) log2 (2/4) - (2/4) log2 (2/4)=1
Entropy (SBaik ) =-(1/1) log2 (1/1) - (0/1) log2 (0/1)=0
Entropy (SSedang) = - (1/2) log2 (1/2) - (1/2) log2 (1/2)=
1
Entropy (SBuruk) = - (0/1) log2 (0/1) - (1/1) log2 (1/1)=
01G (Kesehatan)= Entropy(S) - > € Values (Baik, Sedang,
Buruk) |Sv|/|S| Entropy (Sv)
=1-(1/4)0-(2/4)1-(1/4)0=0,5
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Setelah perhitungan nilai 1G dari kedua atribut
(Administrasi dan Kesehatan Fisik) maka menghasilkan
nilai sebagai berikut:

IG (S, Adiministrasi) =0,311278124
IG (S, Kesehatan) =05

Dari kedua nilai IG diatas Gain (S, Kesehatan) adalah
yang terbesar sehingga atribut Kesehatan Fisik merupakan
the best classifier. Setelah mendapat the best classifier
langkah selanjutnya adalah setiap nilai pada atribut
Kesehatan Fisik akan di cek apakah perlu dibuat subtree di
langkah/perhitungan berikutnya atau tidak. Atribut
Kesehatan Fisik terdapat 3 sampel (baik, sedang dan
buruk). Untuk nilai “SBaik = [1+, 0-] dan SBuruk = [0+,
1-]” salah satu kelasnya ada yang kosong, berarti fungsi ini
akan berhenti dan membentuk satu tunggal simpul root.
Sedangkan untuk nilai “SSedang = [1+ , 1-]” salah satu
kelasnya tidak ada yang kosong, berarti perlu memanggil
fungsi ID3 dan dibuat subtree di langkah/perhitungan
berikutnya dan harus diletakkan sebagai simpul dibawah
simpul “Akademik” pada cabang nilai “Menengah”.

4) Proses Perhitungan Pada Node 4
Pada tabel 18 disajikan data set yang masih bisa
dibentuk menjadi subtree node 4.

Tabel 18. Data set subtree node 4

Samp  Administ Kesehat Akade Psikotes  Diteri
el rasi an mik ma
S9 Bagus Sedang  Meneng  Memuas Ya

ah kan
S27 Cukup Sedang  Meneng  Memuas Tidak
ah kan

Jumlah sampel kelas 1 (“ya“) adalah 1 dan jumlah
sampel untuk kelas 2 (“tidak”) adalah 1. jadi p1 = 1 dan p2
= 1. Dengan demikian entropy untuk kumpulan sampel
data S adalah 2.Values (Administrasi) = Bagus, Cukup,
Kurang.

Tabel 19. Values administrasi node 4

Entropy(S) Ya(P+) Tidak(P-) Total Sampel
S 1 1 2
Shagus 1 0 1
Scukup 0 1 1
Skurang 0 0 0

Hitung Entropy (S) = SBagus, SCukup, SKurang dan IG
untuk kriteria Administrasi adalah :

Entropy (S)=- (1/2) log2 (1/2) - (1/2) log2 (1/2)=1
Entropy (SBagus)= - (1/1) log2 (1/1) - (0/1) log2 (0/1)=0
Entropy (SCukup)= - (0/1) log2 (0/1) - (1/1) log2 (1/1)=
OEntropy (SKurang) = - (0/0) log2 (0/0) - (0/0) log2 (0/0)=
0

IG (S, Administrasi) =Entropy(S) - > € Values (Bagus,
Cukup, Kurang) |Sv|/|S| Entropy (Sv)
=1-(1/2)0-(1/2)0-(0/2) 0=1
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Dari perhitungan diatas didapat nilai 1G dari kesatu atribut
(Administrasi) IG (S, Adiministrasi) = 1.

Jadi dari kesatu nilai I1G diatas Gain (S, Administrasi)
adalah yang terbesar sehingga atribut Administrasi
merupakan the best classifier dan harus diletakkan sebagai
simpul dibawah simpul “Kesehatan Fisik” pada cabang
nilai “Sedang”.Setelah mendapat the best classifier
langkah selanjutnya adalah setiap nilai pada atribut
Administrasi akan di cek apakah perlu dibuat subtree di
langkah/perhitungan  berikutnya atau tidak.Atribut
Administrasi terdapat 3 sampel (bagus, cukup dan
kurang).Untuk nilai “SBagus = [1+, 0-], SCukup= [0+ ,1-
] dan SKurang = [0+ , 0-]”salah satu kelasnya ada yang
kosong, berarti fungsi ini akan berhenti dan membentuk
satu tunggal simpul root[9].

C. Melakukan Konstruksi Pohon Keputusan
Setelah menemukan nilai Entropy dan Information

Gain, maka langkah selanjutnya adalah membentuk pohon
keputusan[13].

1. Pohon Keputusan pada node 1
Pada perhitungan di node 1,nilai Information Gain
terbesar ada pada atribut Psikotes sehingga Psikotes
diletakkan sebagai root. Hasil pohon keputusan pada
node 1 atau root bisa dilihat pada gambar 2.

Psiko

B 4] Mertiuaskan Tdk Memnaskan 3]
(83,89, S25F, [S15, 817,827, S41F [, (522, $26, S38F-
9 Tidak

Gambar 2. Pohon Keputusan root

2. Pohon Keputusan pada node 2
Pada node 2hasil perhitungan Information Gain
terbesar pada atribut Akademik. Sehingga Pohon yang
bisa dibentuk seperti pada gambar 3.

Psiko
B+ __Mémuaskan Tdk Memuaskan
(53,89, 825, [S15, 17, 827, S4F
Akad
e Tidak
‘( ' 73]
[F, (522, 826, S33}
Tinggi
Mengngah
Ya ‘ Tidak
=0
4 [0+, 2]
B3F L1 ? L, [S17, S41)

- 2]

(83, $9)+, [S15, S27F

Gambar 3. Pohon Keputusan node 2
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3. Pohon Keputusan pada node 3
Pada node 3, hasil perhitungan Information Gain

terbesar pada atribut Kesehatan. Sehingga Pohon
Keputusan yang dapat dibentuk seperti pada gambar 4.

Psiko

Meémuaska Tdk Memuaskan

B4
53, 89, 825}, [15, 517, $27,841)-
Akade .
o Tidak
T [ 3]
[.J#, 1822, 826, $38]-
Tinggi | Rendah
Menengah
\
; 242 Gl
1 153,59+ [S15, S27- sk
%0 Keseh [0+, 2]
(S35 E-F atan L4 (S0, S41F-
Baik | Buruk
Sedang
Ya Tidak
[140] . =1
1837+, 1...- : [, [S15F
=1
1591+,

Gambar 4. Pohon Keputusan Node 3

4. Pohon Keputusan pada node 4
Pada node 4hasil perhitungan Information Gain

terdapat pada atribut Administrasi, sehingga hasil
pohon keputusan bisa dilihat pada gambar 5.

Tinggl | Repaal h

Sedang

va Tidak Thak

e o) 100,51 04,01
1590%, L.} Lo 15271 Lecdos Lo

Gambar 5. Pohon Keputusan Node 4

D. Melakukan Operasi Konjungsi dan Penentuan
Peringkat
Setelah ditemukan jalur Kklasifikasi terhadap seluruh

atribut yang digambarkan pada pohon keputusan, maka
tahapan selanjutnya adalah melakukan operasi konjungsi
pada setiap simpul sampai ditemukan leaf node[14]. Hasil
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konjungsi pada 54 sampel data set, sebagiannya

adalah sebagai berikut :

S1  IF Psikotes = “Memuaskan” » Akademik =
“Tinggi” ~ Kes. Fisik = “Baik” * Administrasi
“Bagus “ ~ THEN Diterima = Ya

S2 IF Psikotes = “Tdk Memuaskan “ *
Akademik = “Tinggi” ~ Kes. Fisik = “Baik” »
Administrasi = “Bagus” ~ THEN Diterima = Tidak
S3  IF Psikotes = “Memuaskan” ~ Akademik =
“Menengah” * Kes. Fisik = “Baik” * Administrasi
= “Bagus” ~ THEN Diterima = Ya

S4 IF Psikotes = “Tdk Memuaskan” *
Akademik = “Menengah” * Kes. Fisik = “Baik” »
Administrasi = “Bagus “ * THEN Diterima = Tidak
S5 IF Psikotes = “Memuaskan” ~ Akademik =
“Rendah” ” Kes. Fisik = “Baik” ~ Administrasi =
“Bagus” ~ THEN Diterima = Tidak

S6 IF Psikotes = “Tdk Memuaskan” ~*
Akademik = “Rendah” ~ Kes. Fisik = “Baik” "
Administrasi = “Bagus” ~ THEN Diterima = Tidak

1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
v v v v v v v
S54 IF Psikotes = “Tdk Memuaskan” *

Akademik = “Rendah” ~ Kes. Fisik = “Buruk” *
Administrasi = “Kurang” * THEN Diterima = Tidak

Setelah melakukan Operasi Conjunction ( ~ ) pada
setiap simpul sampai ditemukan leaf node, maka langkah
selanjutnya melakukan perhitungan peringkat. Tujuannya
agar setiap keputusan “ya” atau “tidak” ditemukan poin
dari yang tertinggi sampai ke poin yang terendah[15].
Perhitungan peringkat yang digunakan seperti yang
disajikan pada persamaan 1.

P(Hasil Perhitungan) = ((PAdministrasi
L)/J3)+((PkesFisik . L)/J)+((PAkademik . L)/J)+((PPsiko .
L)1J) 1)

Dimana :

PAdministrasi= Jumlah poin pada atribut administrasi.
PKes. Fisik = Jumlah poin pada atribut kesehatan fisik
PAkademik= Jumlah poin pada atribut akademik
PPsiko= Jumlah poin pada atribut psiko

L =Jumlah tingkatan level pada masing-masing atribut
J=Jumlah katagori pada masing-masing atribut

P= Hasil perhitungan
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Dari keseluruhan proses, maka hasil pemeringkatan bisa dilihat
pada table 20.
Table 20. Hasil akhir pemeringkatan
Kriteria
5 dan Jumlah Katagori/kriteria g 5
a g Poin _ E %;,, 3
E Perkatagori E T %
Admi.  Kesh.  Akad. Psik. o~
3 3 3 2
S1 Bagus Baik Tinggi Memuaskan 3 3 3 3 Ya 53,5
S19  Cukup Baik Tinggi Memuaskan 2 3 3 3 Ya 53,2
S37  Kurang Baik Tinggi Memuaskan 1 3 3 3 Ya 52,8
S7 Bagus  Sedang Tinggi Memuaskan 3 2 3 3 Ya 52,5
S25 Cukup  Sedang Tinggi Memuaskan 2 2 3 3 Ya 52,2
S43  Kurang Sedang Tinggi Memuaskan 1 2 3 3 Ya 51,8
S13  Bagus  Buruk Tinggi Memuaskan 3 1 3 3 Ya 51,5
S31  Cukup  Buruk Tinggi Memuaskan 2 1 3 3 Ya 51,2
S49  Kurang  Buruk Tinggi Memuaskan 1 1 3 3 Ya 50,8
S3 Bagus Baik Menengah  Memuaskan 3 3 2 3 Ya 50,5
S21  Cukup Baik  Menengah Memuaskan 2 3 2 3 Ya 50,2
S39  Kurang Baik Menengah Memuaskan 1 3 2 3 Ya 49,8
S9 Bagus  Sedang Menengah  Memuaskan 3 2 2 3 Ya 49,5
S27 Cukup Sedang Menengah Memuaskan 2 2 2 3 Tidak 49,2
S45 Kurang Sedang Menengah Memuaskan 1 2 2 3 Tidak 48,8
S15 Bagus  Buruk  Menengah Memuaskan 3 1 2 3 Tidak 48,5
S33 CUkUp Buruk Menengah Memuaskan 2 1 2 3 Tidak 48,2
S51 Kurang Buruk  Menengah Memuaskan 1 1 2 3 Tidak 47,8
S5  Bagus Baik Rendah Memuaskan 3 3 1 3 Tidak 475
S23  Cukup Baik Rendah Memuaskan 2 3 1 3 Tidak 47,2
S41 Kurang  Baik Rendah Memuaskan 1 3 1 3 Tidak 46,8
S11 Bagus Sedang Rendah Memuaskan 3 2 1 3 Tidak 46,5
S29 Cukup Sedang Rendah Memuaskan 2 2 1 3 Tidak 46,2
S47  Kurang  Sedang Rendah Memuaskan 1 2 1 3 Tidak 45,8
S17  Bagus  Buruk Rendah Memuaskan 3 1 1 3 Tidak 455
S35 Cukup  Buruk Rendah Memuaskan 2 1 1 3 Tidak 45,2
S53  Kurang  Buruk Rendah Memuaskan 1 1 1 3 Tidak 448
S2  Bagus Baik Tinaai Tdk 3 3 3 1 Tidak 26,5
99 Memuaskn
S20  Cukup Baik Tinaai Tdk 2 3 3 1 Tidak 26,2
99 Memuaskn
S38  Kurang Baik Tinaai Tdk 1 3 3 1 Tidak 25,8
99 Memuaskn
S8 Bagus  Sedang L Tdk 3 2 3 1 Tidak 25,5
Tinggi
Memuaskn
S26 Cukup  Sedang L Tdk 2 2 3 1 Tidak 25,2
Tinggi
Memuaskn
S44  Kurang  Sedang N Tdk 1 2 3 1 Tidak 24,8
Tinggi
Memuaskn
S14  Bagus Buruk Tinaai Tdk 3 1 3 1 Tidak 24,5
99 Memuaskn
S32  Cukup Buruk N Tdk 2 1 3 1 Tidak 24,2
Tinggi
Memuaskn
S50 Kurang  Buruk - Tdk 1 1 3 1 Tidak 23,8
Tinggi
Memuaskn
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S4  Bagus Baik Tdk 3 3 2 1 Tidak 235
Menengah
Memuaskan
S22 Cukup  Baik Tdk 2 3 2 1 Tidak 2372
Menengah
Memuaskan
SH0 Wurang  Bak oo Tdk 1 3 2 1 Tidk 228 UCAPANTERIMAKASIH
. Mem‘zjfka” — Penulis mengucapkan terimakasih yang
S10  Bagus  Sedang \;onongan MenT]uaskan 8 2 2 1 Tidak 225  gepesar-besarnya kepada pihak CV Aliyah
528 Cukup Sedang TaK 53 3 1 Tidak 222 Mandiri Pamekasan k_arena sydl member!kan
Menengah \\ askan data dan keperluan lainnya hingga selesainya
S46  Kurang  Sedang Tdk 1 2 2 1 Tidak 21 Penelitian ini. Penulis juga ucapkan
Menengah - -ckan terimakasih kepada Universitas Madura serta
S16  Bagus  Burk Tdk 3 1 2 1 Tidak 215 Pihak yang tidak bias kami sebutkan satu
Menengah - -ckan persatu atas bantuannya sehingga penelitian
S34  Cukup  Buruk Tdk 2 1 2 1 Tidk 21,2 iniselesai.
Menengah
Memuaskan
S52 Kurang  Buruk Tdk 1 1 2 1 Tidak 20,8
Menengah K
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