JIP (Jurnal Informatika Polinema) ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

Model Klasifikasi Pada Seleksi Mahasiswa Baru Penerima KIP Kuliah
Menggunakan Regresi Logistik Biner

Ronny Susetyoko', Wiratmoko Yuwono?, Elly Purwantini’®
"Program Studi Sains Data Terapan, 2Program Studi Teknik Informatika, *Program Studi Teknik Elektronika

Politeknik Elektronika Negeri Surabaya, Indonesia
'rony@pens.ac.id, Zmoko@pens.ac.id, *elly@pens.ac.id

Abstrak

Seleksi mahasiswa baru penerima Kartu Indonesia Pintar Kuliah (KIP Kuliah) dilakukan oleh setiap institusi
untuk memilih mahasiswa yang benar-benar memiliki potensi akademik yang baik dan keterbatasan ekonomi.
Agar mahasiswa penerima KIP Kuliah tepat sasaran maka perlu dibuat rumusan atau model yang tepat dengan
mempertimbangkan fitur-fitur yang representatif. Penelitian ini bertujuan untuk membuat model klasifikasi
mahasiswa baru penerima KIP Kuliah menggunakan metode Regresi Logistik Biner (Logit Biner). Beberapa
fitur yang diduga berpengaruh dalam model logit biner ini adalah status orangtua, penghasilan, status rumah,
jumlah rumah, jumlah motor, jumlah mobil, dan daya listrik. Pada tahap preprocessing data, dilakukan
pembersihan data dan encoding beberapa fitur. Beberapa model dibandingkan kinerjanya, baik yang
menggunakan data set asli, data set hasil normalisasi, data set hasil undersampling, data set hasil oversampling,
maupun data set hasil kombinasi oversampling dan undersampling. Sebelum pemodelan, dilakukan pemisahan
antara data training dan data testing. Evaluasi model berdasarkan signifikansi parameter di dalam model logit
dan kinerja klasifikasi dari matriks konfusi. Berdasarkan hasil pengujian parameter, beberapa fitur yang
signifikan dalam model adalah penghasilan, status rumah, jumlah motor, dan jumlah mobil. Dari perbandingan
tujuh model logit biner, model yang terbaik adalah model yang menggunakan data set asli dengan rerata F1
Score 92,40%, rerata recall sebesar 87,93%, accuracy sebesar 88,01%, precision sebesar 97,92%, dan AUC
sebesar 84,6%. Model klasifikasi ini dapat digunakan sebagai model seleksi mahasiswa baru penerima KIP
Kuliah dengan membenamkan fungsi model terbaik ke dalam aplikasi yang saat ini digunakan.

Kata kunci : KIP Kuliah, logit biner, undersampling, oversampling, kinerja klasifikasi.

1. Pendahuluan kemampuan akademik untuk mengikuti dan

menyelesaikan pendidikan di politeknik sesuai

Pada tahun 2020 melalui Program Indonesia
Pintar atau PIP, pemerintah telah memberikan
bantuan pendidikan bagi 200 ribu mahasiswa yang
diterima di perguruan tinggi termasuk penyandang
disabilitas dalam bentuk Kartu Indonesia Pintar
Kuliah (KIP Kuliah). Pada tahun 2021, pemerintah
melalui Pusat Layanan Pembiayaan Pendidikan
(Puslapdik) Kemendikbud kembali menyalurkan
bantuan untuk melanjutkan pendidikan tinggi kepada
200 ribu mahasiswa penerima KIP Kuliah baru,
selain terus menjamin penyaluran KIP Kuliah on
going dan Bidikmisi on going sampai masa studi
selesai. Penerima KIP Kuliah adalah Siswa Sekolah
Menengah Atas (SMA), Sekolah Menengah
Kejuruan (SMK), atau bentuk lain yang sederajat
yang akan lulus pada tahun berjalan atau lulus 2
(dua) tahun sebelumnya, memiliki potensi akademik
baik tetapi memiliki keterbatasan  ekonomi
(Kemendikbud, 2021).

Seleksi Bersama Masuk Politeknik Negeri
atau disingkat SBMPN merupakan jalur masuk
Politeknik Negeri melalui tes tulis yang bertujuan
untuk memilih calon mahasiswa yang mempunyai

dengan batas waktu yang telah ditetapkan. Bagi
pendaftar yang kurang mampu dari segi ekonomi
dapat memilih skema KIP Kuliah ini. Gambar 1
merupakan sistem seleksi mahasiswa baru penerima
KIP Kuliah.
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Gambar 2. Sistem Seleksi KIP Kuliah

Seleksi KIP Kuliah selama ini berdasarkan
wawancara. Kasus yang sering terjadi di lapangan
adalah beberapa mahasiswa yang mendapatkan KIP
Kuliah ternyata mampu secara ekonomi. Sebaliknya,
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pada semester berjalan, banyak mahasiswa yang
tidak menerima KIP Kuliah melakukan permohonan
keringanan UKT karena masalah ekonomi. Selain
alas an tersebut, jumlah pendaftar KIP Kuliah
cenderung lebih banyak dibandingkan dengan
jumlah kuota yang diterima. Oleh sebab itu pihak
institusi perlu membuat rumusan klasifikasi sebagai
acuan dalam menetapkan mahasiswa baru penerima
KIP Kuliah.

Tujuan dari penelitian ini adalah membuat
model  Kklasifikasi  penerima  KIP  Kuliah
menggunakan metode Regresi Logistik. Beberapa
alternatif model klasifikasi akan dievaluasi
kinerjanya untuk dipilih sebagai model terbaik yang
dapat dipertimbangkan sebagai rumusan sistem
seleksi mahasiswa baru penerima KIP Kuliah.

2. Tinjauan Pustaka

2.1 Penelitian Terdahulu

Analisis Regresi Logistik Biner digunakan
untuk  mengklasifikasi  penderita  hipertensi
berdasarkan kebiasaan merokok di RSU Mokopindo
Toli-Toli. Ada enam faktor yang diduga
berpengaruh pada penderita hipertensi. Dari hasil
penelitian menunjukkan bahwa faktor-faktor yang
signifikan mempengaruhi penderita hipertensi
adalah lama merokok, jenis rokok yang dihisap, dan
cara menghisap rokok. Nilai akurasi klasifikasi
sebesar 77,6% (Misna et al., 2018).

Regresi logistik digunakan sebagai model
prediktif untuk mengevaluasi probabilitas apakah
seorang siswa yang diterima di program sarjana pada
Philippine University akan melakukan registrasi atau
tidak. Penerapan machine learning ini untuk
melengkapi keputusan manajemen dan
mengestimasi jumlah kelas. Sehingga institusi dapat
mengoptimalkan alokasi sumber daya dan memiliki
kontrol yang lebih baik atas pendapatan bersih dari
uang kuliah (Esquivel & Esquivel, 2020).

Metode klasifikasi Regresi Logistik Biner dan
Regression Tree (CART) digunakan untuk
menentukan  karakteristik ~ mahasiswa  yang
diklasifikasikan menurut dua kategori yaitu: masa
studi kurang dari atau sama dengan 5 tahun dan
masa studi lebih dari 5 tahun. Faktor-faktor yang
mempengaruhi lama belajar siswa berdasarkan
metode Regresi Logistik Biner adalah IPK, jenis
kelamin, jenis sekolah menengah dan jurusan.
Metode Regresi Logistik Biner mampu memprediksi
pengamatan secara akurat sebagai sebanyak 75,0%,
sedangkan metode CART mampu memprediksi
pengamatan secara akurat sebanyak 77,27%
(Chairunnisa et al., 2017).

Analisis regresi logistik juga digunakan untuk
menentukan faktor-faktor yang mempengaruhi
indeks prestasi kumulatif (IPK) mahasiswa FMIPA
Universitas Sam Ratulangi Manado. Hasil penelitian
ini, program studi dan tempat tinggal berpeluang
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memiliki pengaruh terhadap IPK (Tampil et al.,
2017).

Bayesian  Binary  Logistic  Regression
digunakan untuk klasifikasi risiko kematian pasien
Covid-19. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
jumlah komorbid berpengaruh signifikan terhadap
risiko kematian pasien Covid-19. Semakin banyak
jumlah komorbid yang diderita oleh pasien maka
semakin tinggi pula risiko kematian pasien tersebut.
Adapun ketepatan metode ini dalam mengklasifikasi
data sebesar 84,68 % (Shobri et al., 2021).
Penerapan model Regresi Logistik Biner juga
digunakan untuk mengklasifikasikan saham S&P
BSE 30 menjadi dua kategori saham, yaitu kinerja
baik atau buruk (Smita, 2021), untuk membuat
profil kesehatan (Ambika et al., 2019), dan juga
digunakan untuk mengklasifikasikan laporan dari
LAPOR! berdasarkan keluhan dan non-keluhan.
(Salamah & Ramayanti, 2018).

Dalam penelitian (Khoirunissa et al., 2021)
dilakukan perbandingan Regresi Logistik dengan
metode Random Forest, dan metode Multilayer
Perceptron untuk klasifikasi penutupan akun
pelanggan bank. Dalam penelitian tersebut
menggunakan 10.000 responden yang berasal dari
Perancis, Spanyol, dan Jerman. Hasil penelitian
tersebut menunjukkan bahwa metode Multilayer
Perceptron dengan 10 Fold Cross Validation adalah
model terbaik dengan akurasi 85,5373%.

Metode Bagging Regresi Logistik digunakan
untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi waktu
kelulusan mahasiswa STIKOM Bali. Bagging
Regresi Logistik digunakan untuk melakukan
replikasi bootstrap dalam menangani kestabilan
pendugaan parameter dan meningkatkan klasifikasi
regresi logistik. Metode ini mampu menaikkan
ketepatan klasifikasi sebesar 1,01% dari data set
tunggal pada replikasi bootstrap 70 kali dengan nilai
ketepatan klasifikasi 86,40% (Suniantara et al.,
2018).

Kinerja metode Regresi Logistik dan Support
Vector Machine (SVM) juga dibandingkan untuk
tiga data set yang berbeda. Untuk mengevaluasi
kinerja dua metode tersebut digunakan Apparent
Error Rate (Aper) dan statistik Press’Q. Dalam
penelitian ini disimpulkan bahwa SVM memiliki
kinerja klasifikasi lebih baik daripada Regresi
Logistik (Widodo & Handoyo, 2017). Namun yang
dilakukan (Faruk et al., 2018), model Regresi
Logistik Biner memiliki kinerja yang baik untuk
prediksi, namun kurang baik untuk klasifikasi.
Sebaliknya Random Forest memiliki kinerja yang
sangat baik, untuk prediksi maupun klasifikasi pada
data low birth weight (LBW). (Kumari & Kr., 2017)
juga melakukan review pada klasifikasi biner untuk
beberapa machine learning.

Metode oversampling digunakan untuk
menangani imbalanced data set dalam kasus
algoritma Regresi Logistik Biner. Hasil penelitian
ini, metode RWO-sampling dengan pendekatan
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replikasi secara random menunjukkan akurasi yang
lebih baik dibandingkan dengan metode RWO-
sampling dengan pendekatan roulette dan ROS.
Untuk pengujian masalah underfitting dalam regresi
logistik menunjukkan bahwa metode oversampling
lebih baik daripada  non-oversampling dengan
kenaikan nilai akurasi mencapai rata-rata 2,3% dari
setiap data set (Ustyannie & Suprapto, 2020).

Oversampling dan  undersampling  juga
digunakan pada kasus imbalanced data set untuk
mengklasifikasi kemungkinan penyakit stroke.
Hasilnya, teknik oversampling mempunyai kinerja
lebih tinggi yaitu 95% dibandingkan undersampling
dengan kinerja 76% (Mutmainah, 2021). K-Means
SMOTE juga digunakan untuk menangani
imbalanced data set dalam klasifikasi penyakit
diabetes. Kombinasi K-Means SMOTE dengan
metode klasifikasi SVM memiliki akurasi dan
sensitifitas terbaik, yaitu sebesar 82% dan 77%,
sedangkan  dengan metode Naive  Bayes
menghasilkan spesifisitas terbaik sebesar 89%
(Hairani et al., 2020).

Perbandingan metode SMOTE-N, SMOTE-
N-ENN, dan ADASYN-N juga dilakukan dalam
menangani imbalanced  data set  untuk
pengklasifikasian seks pranikah pada remaja.
Metode terbaik adalah ADASYN-N dengan AUC
tertinggi (Fithriasari et al., 2020). Demikian juga
dalam (Hayaty et al., 2021), metode SMOTE-
Oversampling (SOS) dan Random Oversampling
(ROS) berhasil meningkatkan akurasi pengenalan
kelas yang tidak sesuai dari 12% hingga 100% di
algoritma KNN. Sebaliknya, algoritma Naive Bayes
tidak mengalami peningkatan sebelum dan sesudah
proses balancing, yaitu adalah 89%.

2.2 Regresi Logistik Biner

Menurut Harlan dalam (Brahmantyo et al.,
2021), Regresi Logistik Biner digunakan untuk
mengukur pengaruh variabel independen kontinu
atau kategoris (X) terhadap dependen variabel (Y)
yang memiliki nilai dikotomis atau biner. Bentuk
umum regresi logistik:

) _ _ P(Y)
logit(Y) =n0(Y) = In TP (1)

= ﬁo'*‘ [31X1 + ﬁ2X2+"'+B})XP (1)

yang mana dapat ditulis dalam bentuk Odds dari Y
dengan:

ﬂ = eﬁo"‘ B1X1+ B2Xo + .t BpXp
1-P(V) @)
maka dari persamaan (2) dapat dibentuk menjadi
persamaan probabilistik dalam regresi logistik:

eBot B1X1t+ B2Xz + .+ BpXp

1 + ePot BiX1+ f2Xz + ..t BpXp 3)

oY) =

P(Y) =

di mana persamaan (3) dapat digunakan untuk
menghitung nilai probabilitas dalam model regresi
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logistik. Estimasi parameter regresi logistik untuk
variabel tak bebas yang dikotomis atau biner,
menggunakan Distribusi Bernoulli sebagai distribusi
probabilitas. Ini akan menghasilkan fungsi
likelihood yang merupakan kombinasi dari semua
parameter fungsi probabilitas dalam model. Oleh
karena itu, dapat dikatakan bahwa fungsi likelihood
untuk regresi logistik adalah:

n
1) = [ Jreenrtn-peor ¥y = 0.1)
i=1 4)
maka ketika persamaan (3) disubstitusikan ke
persamaan (4), maka akan menghasilkan:

n

L(B) = I—[[eﬁu+B,X1+BzXz+---+ BoXp] YT [1 4 ePot BaXut BoXe ot BpXp]

5)

dan jika persamaan (5) ditransformasikan dengan
logaritma natural, menjadi:

lnL([f) = i Yi{i ﬁp Xip-ln (1 + ezgwﬁpxip)}
p=0

i=1

(6)
Adapun pada persamaan (6) akan diestimasi dengan
pendekatan Newton Raphson, karena fungsi tidak
dalam bentuk linier dan perlu pendekatan untuk
memperkirakan nilai parameter.

Menurut Hosmer dan Lemeshow dalam
(Chairunnisa et al., 2017), untuk menguji
signifikansi dari parameter dalam model digunakan
uji rasio likelihood dan uji Wald. Uji rasio likelihood
digunakan untuk mengetahui apakah variabel
prediktor secara bersama-sama mempengaruhi
respon. Hipotesis dalam uji rasio likelihood yaitu

Ho:Bi=P2=...=B,=0
Hi : paling sedikit ada satu §j# 0 dengan j = 1,2,...,p
Statistik uji rasio likelihood adalah

likelihood tanpa variabel bebas
G=-2n ( 2 ) O

likelihood dengan variabel bebas

Kriteria uji yaitu HO ditolak jika G > x%(a, p).
Sedangkan uji Wald dilakukan untuk mengetahui
signifikansi parameter terhadap variabel respon.
Hipotesis uji Wald yaitu:

Ho:Bj=0denganj=12,...,p
Hi:Bj#0denganj=12,....p

Statistik uji Wald adalah

B )2
Wi {Se (iz,-)} ®)

Kcriteria uji yaitu Ho ditolak jika W; > X2 (o, 1).

Model yang diperoleh diuji kesesuaiannya, uji
kesesuaian model digunakan untuk mengetahui
apakah model efektif dalam menjelaskan variabel
hasil. Hipotesis yang digunakan dalam uji
kesesuaian model yaitu:

Ho : Model sesuai (Nilai observasi sama dengan
nilai prediksi)
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Hi : Model tidak sesuai (Nilai observasi tidak sama
dengan nilai prediksi)
Statistik uji yang digunakan adalah:

C =5%9 O niy)?
k=1 nm (1 -myp)

)

Kriteria uji yang digunakan yaitu tolak Ho jika € >
X*(a,g—2).

2.3 Oversampling dan Undersampling

Dalam (Widodo & Handoyo, 2017),
oversampling merupakan metode pembangkitan data
minoritas sebanyak data mayoritas. Pada penelitian
ini metode SMOTE diterapkan sebagai teknik
oversampling. Metode SMOTE berfungsi untuk
membuat data buatan, yaitu suatu data replika atau
data sintetik dari data minoritas. Berkebalikan
dengan oversampling, undersampling adalah metode
untuk mengambil beberapa data mayoritas sehingga
jumlah data mayoritas sama besar jumlahnya dengan
jumlah data minoritas.

2.4 Pengukuran Kinerja Klasifikasi

Percobaan dari penelitian dapat dilakukan
sebuah evaluasi dengan pengukuran nilai accuracy,
precision, recall dan f-score. Menurut Xhemali
dalam (Fibrianda & Bhawiyuga, 2018), Confusion
Matrix dapat dilakukan pengukuran dengan cara
menggunakan tabel Kklasifikasi yang bersifat
prediktif (Gambar 3). Confusion matrix menurut
Han dan Kamber dalam (Fibrianda & Bhawiyuga,
2018) dapat diartikan sebagai suatu alat yang
memiliki fungsi untuk melakukan analisis apakah
classifier tersebut baik dalam mengenali tuple dari
kelas yang berbeda. Nilai dari True-Positive dan
True-Negative  memberikan  informasi  ketika
classifier dalam melakukan klasifikasi data bernilai
benar, sedangkan Fualse-Positive dan False-Negative
memberikan informasi ketika classifier salah dalam
melakukan klasifikasi data.

Predicted class

yes no | Total
Actual class | yes P EN | P

no FP IN |N
Total || P’ N |P+N

Gambar 4. Confusion Matrix menampilkan total
positive dan negative tuple

TP (True-Positive) — Jumlah data dengan nilai
sebenarnya positif dan nilai prediksi positif

FP (False-Positive) — Jumlah data dengan nilai
sebenarnya negatif dan nilai prediksi positif

FN (False-Negative) — Jumlah data dengan nilai
sebenarnya positif dan nilai prediksi negatif

TN (True-Negative) — Jumlah data dengan nilai
sebenarnya negatif dan nilai prediksi negatif
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3. Metodologi Penelitian
3.1 Sumber Data

Data yang digunakan dalam pemodelan
klasifikasi adalah data pendaftar Seleksi Bersama
Mabhasiswa Politeknik Negeri (SBMPN) tahun 2021
yang memilih Politeknik Elektronika Negeri
Surabaya (PENS) sebagai pilihan pertamanya.

3.2 Metodologi

Metodologi pemodelan regresi logistik dalam
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 5, mulai
dari penetapan kerangka masalah, pengumpulan
data, data preprocessing, membagi data training dan
data testing, pemodelan dan pengujian, evaluasi
kinerja model, dan seleksi model klasifikasi.

Kerangka Masalah

Identifikasi dan
Pengumpulan Data

Data Prep ing

Data Training

Data Testing

Pemodelan dan
Pengujian

Evaluasi Kinerja
Model

Seleksi Model
Klasifikasi

Gambar 6. Metodologi Pemodelan Klasifikasi

Pada tahap data preprocessing, total data set asli
sebanyak 2556 record dengan 34 fitur. Setelah
dilakukan pembersihan data, ada sebanyak 1707
record dan dipilih 8 fitur sebagai variabel prediktor
dan variabel respon. Encoding dilakukan untuk fitur-
fitur dengan tipe data teks menjadi data integer.
Dalam model alternatif, dilakukan normalisasi data
kemudian membagi data set menjadi data training
dan data festing. Selain itu, pada model alternatif
juga dilakukan undersampling, oversampling, dan
kombinasi oversampling dan undersampling. Rasio
data training dan data testing adalah 4:1 untuk
semua model yang dicobakan. Total data set
beberapa model dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Data set (Data Training dan Data Testing)

Model Data Data Total
Training Testing | Data set

Data Asli 1365 342 1707
Data Hasil Normalisasi 1365 342 1707
Undersampling 417 104 521
Oversampling 2251 563 2814
Oversampling & 1366 340 1706
Undersampling
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Pada tahap pemodelan dan pengujian, dilakukan
pengujian secara statistik signifikansi parameter
variabel prediktor dalam model regresi logistik.
Sedangkan pada tahap evaluasi kinerja model,
dibandingkan nilai-nilai accuracy, precision, recall,
F1 score atau juga disebut sebagai F-Measure, dan
Area Under the Curve (AUC).

3.3 Variabel Penelitian

Beberapa fitur sebagai variabel penelitian yang
digunakan dalam pemodelan klasifikasi biner dapat
dilihat pada Tabel 2. Untuk menyelesaikan
penelitian ini menggunakan pemrograman R, Python
Jupyter Notebook, dan Microsoft Excel.

Tabel 2. Variabel Penelitian

. Tipe Variabel
Variabel [l St ) Keterangan
Y boolean [nominal] status pendaftar:
(Respon) 0 : Tidak memilih jalur Kartu
Indonesia ~ Pintar  —
Kuliah (KIP Kuliah) atau
Non KIP Kuliah
1 : Memilih jalur KIP Kuliah
Variabel Prediktor
X integer [nominal] status orangtua

1 : Ayah dan Ibu masih
hidup

2 : Ayah meninggal

3 : Ibu Meninggal

4 : Ayah dan Ibu Meninggal

X2 float [rasio] penghasilan orangtua

status rumah
0 : kontrak/sewa/menumpang
1 : milik sendiri

X3 integer [ordinal]

X4 integer [rasio] jumlah rumah

X5 integer [rasio] jumlah motor

X6 integer [rasio] jumlah mobil

X7 integer [rasio] daya listrik rumah
1:450 Watt
2 :900 Watt

3 : 1300 Watt atau lebih

4. Hasil dan Pembahasan
4.1 Statistik Deskriptif

Setelah dilakukan pembersihan data, total
data asli yang digunakan sebanyak 1707 record
dengan komposisi pendaftar yang mengusulkan
skema KIP Kuliah sebanyak 269 record (15,8%) dan
pendaftar yang tidak mengusulkan KIP Kuliah
sebanyak 1438 record (84,2%), dapat dilihat pada
Gambar 7.
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Perbandingan Pendaftar KIP-K dan Non KIP-K

BKIP-K BNon KIP-K

Gambar 8. Perbandingan data kelas KIP Kuliah dan
Non KIP Kuliah

Gambar 9 adalah distribusi proporsi variabel
status orangtua, status rumah, jumlah rumah, jumlah
motor, jumlah mobil, dan daya listrik. Berdasarkan
status orangtua, ayah dan ibunya masih hidup
sebanyak 1531 orang (89,7%), ayah sudah
meninggal sebanyak 124 orang (7,3%), dan ayah
ibunya sudah meninggal sebanyak 52 orang (3%).
Berdasarkan status rumah, kontrak/sewa/
menumpang sebanyak 329 orang (19,3%) dan rumah
sendiri sebanyak 1378 orang (80,7%).

Distribusi Proporsi Fitur Prediktor

Dayalis 14.7% 35.2%
Jmobil 67.1% [ 302% ! 0.2%
%
IMotor 18%  25.8% 181% 64
JRumah  10.6% | 86.4% !50.4%
%

Status_Rumah 19.3% | 80.7%

StatusOrtu0.0% 89.7% 3.0%

%

Bl

0.0% 20.0% 40.0% 60.0% 80.0% 100.0%

0001 m203 @4 =5

Gambear 10. Distribusi Proporsi Fitur Prediktor

Berdasarkan jumlah rumah, sebagian besar
mempunyai satu rumah, yaitu 86,4%, dan ada sekitar
3,1% yang mempunyai rumah dua atau lebih. Untuk
jumlah motor, sebagian besar mempunyai dua
motor, yaitu sebanyak 50,5%. Dari 1707 orang, ada
32,9% yang mempunyai mobil. Sedangkan daya
listrik, mayoritas pada daya 900 Watt, yaitu
sebanyak  50,1%, sedangkan yang lainnya
berlanggan daya 450 Watt dan 1300 Watt masing-
masing sebanyak 14,7% dan 35,2%.

Pada Gambar 11 distribusi variabel penghasilan
adalah  positively  skewness  dengan  rerata
penghasilan sebesar Rp. 5.195.012 dan simpangan
baku sebesar Rp. 5.552.922. Nilai skewness 4,41 dan
kurtosis 32,21. Ini mengindikasikan adanya pencilan
(outlier), dibuktikan adanya penghasilan sebesar Rp.
73.000.000.
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Gambar 12. Detail Histogram Fitur Penghasilan

4.2 Beberapa Model Regresi Logistik

Model-1 adalah model regresi logistik dengan
data asli hasil encoding dengan tujuh variabel
prediktor, yaitu status orangtua (Xi), penghasilan
(X2), status rumah (X3), jumlah rumah (X4), jumlah
motor (Xs), jumlah mobil (Xs), dan daya listrik (X7).
Hasil pengujian parameter masing-masing variabel
ditunjukkan pada Tabel 3. Dengan tingkat
kepercayaan 95%, ada tiga parameter variabel
prediktor yang tidak signifikan dalam model, yaitu
status orangtua (Xi) dengan p-value sebesar
0,45864, jumlah rumah (X4) dengan p-value sebesar
0,69316, dan daya listrik (X7) dengan p-value
sebesar 0,10675.

Tabel 3. Model-1 (Data Asli)

dalam model, yaitu status orangtua (Xi) dengan p-
value sebesar 0,45864, jumlah rumah (X4) dengan p-
value sebesar 0,69316, dan daya listrik (X7) dengan
p-value sebesar 0,10675. Sedangkan Model-4 adalah
model regresi logistik dengan data hasil normalisasi
dengan menghapus tiga variabel yang tidak
signifikan. Dengan tingkat kepercayaan 95%,
didapatkan hasil yang sama dengan Model-2, yang
mana parameter intercept, penghasilan (Xz2), status
rumah (X3), jumlah motor (Xs), dan jumlah mobil
(Xe) signifikan dalam model dengan p-value
masing-masing sebesar 2e-16, 2e-16, 3,70e-06,
0,00195, dan 6,32e-06.

Berikutnya dilakukan pemodelan dengan
melakukan undersampling sebagai Model-5. Pada
model tersebut, hanya memasukkan empat variabel
prediktor yang signifikan dalam model-model
sebelumnya. Hasil pengujian parameter masing-
masing variabel ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Model-5 (Undersampling Data Asli)

Variabel Estimasi Std. Error | z value Pr(>|z|)

Intercept 3.680e+00 | 4.431e-01 8.305 <2e-16 ***
X2 -4.807e-07 | 7.051e-08 | -6.818 | 9.22e-12 ***
X3 -1.167¢+00 | 3.029¢-01 | -3.854 | 0.000116 ***
Xs -5.814e-01 1.688e-01 | -3.445 | 0.000570 ***
X -1.055¢+00 | 4.285e-01 | -2.462 | 0.013823 *

Variabel Estimasi Std. Error | z value Pr(>|z))
Intercept 1.570e+00 3.894e-01 4.031 5.55e-05 ***
X1 8.879¢-02 1.198e-01 0.741 | 0.45864
X2 -4.504e-07 5.369¢-08 | -8.388 | <2e-16 ***
X3 -9.510e-01 2.269e-01 | -4.192 | 2.76e-05 ***
X4 9.279¢-02 2.352e-01 0.395 | 0.69316
Xs -3.460e-01 1.158e-01 | -2.987 | 0.00282 **
X -1.544e+00 | 3.606e-01 | -4.281 | 1.86e-05 ***
X7 -2.166¢e-01 1.343e-01 | -1.613 | 0.10675

Berikutnya dilakukan pemodelan ulang (Model-2)
dengan menghapus tiga variabel yang tidak
signifikan. Hasil pengujian parameter masing-
masing variabel ditunjukkan pada Tabel 4. Dengan
tingkat kepercayaan 95%, parameter infercept,
penghasilan (X2), status rumah (X3), jumlah motor
(X5s), dan jumlah mobil (Xs) tetap signifikan dalam
model dengan p-value masing-masing sebesar 3,62¢-
08, 2e-16, 3,70e-06, 0,00195, dan 6,32e-06.

Tabel 4. Model-2 (Data Asli)

Dengan tingkat kepercayaan 95%, parameter
intercept signifikan dalam model dengan p-value
sebesar 2e-16, penghasilan dengan p-value sebesar
9,22e-12, status rumah dengan p-value sebesar
0,000116, jumlah motor dengan p-value sebesar
0,000570, dan jumlah mobil dengan p-value sebesar
0,013823. Model-6 adalah pemodelan dengan
melakukan oversampling. Hasil  pengujian
parameter masing-masing variabel ditunjukkan pada
Tabel 6.

Tabel 6. Model-6 (Oversampling Data Asli)

Variabel Estimasi Std. Error | zvalue Pr(>z|)

Intercept 3.082¢+00 1.767e-01 17.445 | <2e-16 ***
X2 -4.800e-07 | 3.090e-08 | -15.535 | <2e-16 ***
X3 -9.526e-01 1.232e-01 -7.731 1.06e-14 ***
Xs -3.834e-01 | 7.254e-02 | -5.286 | 1.25e-07 ***
X -1.223e+00 | 1.677e-01 -7.294 | 3.02e-13 ***

Variabel Estimasi Std. Error z value Pr(>|z))
Intercept 1.352e+00 2.455e-01 5.508 3.62e-08 ***
X2 -4.745e-07 5.204e-08 -9.118 <2e-16 ***
X3 -8.550e-01 1.848e-01 -4.628 3.70e-06 ***
Xs -3.574e-01 1.154e-01 -3.097 | 0.00195 **
Xe -1.612e+00 3.571e-01 -4.515 6.32e-06 ***
Pemodelan regresi logistik data hasil

normalisasi semua variabel prediktor sebagai Model-
3. Dengan tingkat kepercayaan 95%, ada tiga
parameter variabel prediktor yang tidak signifikan
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Dengan tingkat kepercayaan 95%, parameter
intercept signifikan dalam model dengan p-value
sebesar 2e-16, penghasilan dengan p-value sebesar
2e-16, status rumah dengan p-value sebesar 1,06e-
14, jumlah motor dengan p-value sebesar 1,25e-07,
dan jumlah mobil dengan p-value sebesar 3,02e-13.

Model-7  adalah  pemodelan  dengan
melakukan kombinasi oversampling dan
undersampling. Dengan tingkat kepercayaan 95%,
parameter intercept signifikan dalam model dengan
p-value sebesar 2e-16, penghasilan dengan p-value
sebesar 2e-16, status rumah dengan p-value sebesar
4,77e-12, jumlah motor dengan p-value sebesar
0,000169, dan jumlah mobil dengan p-value sebesar
1,37e-05.
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4.3 Evaluasi Kinerja Model

Langkah berikutnya adalah mengevaluasi
tujuh  model yang telah dibahas dengan
membandingkan metrik dalam matriks konfusi, yaitu
accuracy, precision, recall, dan F1 Score.
Berdasarkan Tabel 7, nilai accuracy Model-2
mempunyai accuracy paling tinggi, yaitu sebesar
88,01%. Accuracy tertinggi kedua adalah Model-4,
yaitu sebesar 86,26%. Berikutnya Model-5
(undersampling) dengan accuracy sebesar 81,73%.
Sedangkan Model-6 (oversampling) dan Model-7
(oversampling dan undersampling) masing-masing
accuracy sebesar 77,62% dan 76,47%.

Tabel 7. Perbandingan Kinerja Model

Model | Accuracy | Precision | Recall | F1 Score

Model-1 87.72 98.96 87.96 93.14
Model-2 88.01 97.92 88.96 93.22
Model-3 85.96 97.92 87.04 92.16
Model-4 86.26 94.10 90.03 92.02
Model-5 81.73 80.00 81.63 80.81
Model-6 77.62 69.10 84.32 75.95
Model-7 76.47 69.32 82.43 7531

Berdasarkan nilai precision, Model-2 mempunyai
precision paling tinggi, yaitu sebesar 97,92%.
Precision tertinggi kedua adalah Model-4, yaitu
sebesar 94,10%. Berikutnya Model-5
(undersampling) dengan precision sebesar 80,00%.
Sedangkan Model-6 (oversampling) sebesar 69,10%
dan Model-7 (oversampling dan undersampling)
sebesar 69,32%.

Demikian juga untuk nilai recall, Model-4
mempunyai recall tertinggi, yaitu sebesar 90,03%.
Recall tertinggi kedua adalah Model-2, yaitu sebesar
88,96%. Berikutnya Model-5 (undersampling)
dengan recall sebesar 81,63%. Sedangkan Model-6
(oversampling) sebesar 84,32% dan Model-7
(oversampling dan undersampling) sebesar 82,43%.

Dari beberapa model yang dicoba, jumlah
False Positive (FP) dan False Negative cenderung
tidak  simetri, sehingga F1  Score lebih
dipertimbangkan daripada nilai accuracy. Gambar
13 merupakan perbandingan F1 Score data training
dan data testing pada tujuh model yang dicobakan.

Perbandingan F1 Score
Data Training dan Data Test
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Gambear 14. Perbandingan F1 Score Model-1 sd.
Model-7
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Berdasarkan gambar tersebut dapat dilihat bahwa
Model-2 mempunyai Rerata F1 Score tertinggi
(92,40%), yaitu F1 Score data training sebesar
91,57% dan F1 Score data testing sebesar 93,22%.,
Rerata F1 Score terbesar kedua adalah Model-4
yaitu sebesar 91,80% (F1 Score data training
91,57% dan F1 Score data testing 92,02%.
Sedangkan rerata F1 Score Model-5, Model-6, dan
Model-7 masing-masing sebesar 79,37%, 77,14%,
dan 76,88%.

Evaluasi utama lain yang dipertimbangkan
untuk model klasifikasi biner ini adalah nilai recall.
Nilai recall lebih dipertimbangkan daripada nilai
precision karena lebih baik memprediksi mahasiswa
memilih KIP Kuliah tetapi sebenarnya tidak memilih
KIP Kuliah (Non KIP Kuliah) daripada salah
memprediksi, yaitu mahasiswa diprediksi tidak
memilih KIP Kuliah padahal sebenarnya memilih
KIP Kuliah.

Pada Gambar 15, rerata recall tertinggi adalah
Model-4 yaitu secbesar 88,46%. Rerata recall
tertinggi kedua adalah Model-2 yaitu sebesar
87,93%. Rerata tertinggi ketiga yaitu Model-6
dengan recall sebesar 83,86%. Dan berikutnya
Model-7 dan Model-5 masing-masing nilai recall
sebesar 83,18% dan 81,80%.

Perbandingan Recall
Data Training dan Data Test

90.03

87.2487.96 86898896 87.2487.04 86.89
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Gambar 16. Perbandingan Recall Model-1

Gambar 17 adalah kurva Receiver Operating
Characteristics (ROC) dari lima model dengan
semua parameter variabel prediktor signifikan.

ROC Curve

True Positive Rate

00 02 04 06
False Positive Rate

Gambar 18. Kurva ROC dari 5 model dengan
parameter signifikan

Berdasarkan beberapa evaluasi tersebut kinerja
Model-2 hampir sama dengan kinerja Model-4.
Gambar 19 adalah perbandingan beberapa metrik
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dari matriks konfusi Model-2 dan Model-4. Jika
kinerja dihitung berdasarkan rerata dari nilai F1
Score, recall, accuracy, precision, dan AUC maka
dipilih Model-2 dengan rerata F1 Score 92,40%,
rerata recall sebesar 87,93%, accuracy sebesar
88,01%, precision sebesar 97,92%, dan AUC
sebesar 84,6%.

Kinerja Model-2 vs Model-4

100 97.92

92.4
90.17 89.38

90 87.9388.01 88.46

Tse 26
: I ‘ I
75 ‘

Model-2 Model-4

%
S

mF1Score ®Recall ®Accuracy Precision ®AUC mTotal Kinerja

Gambear 20. Perbandingan Kinerja Model-2 dan
Model-4

Sedangkan rerata kinerja sebesar secara keseluruhan
sebesar  90,17%, lebih tinggi 0,79% jika
dibandingkan ~ dengan =~ Model-4 (89,38%).
Berdasarkan estimasi parameter Model-2 pada Tabel
6, model Regresi Logistik Biner yang
direkomendasikan ~ untuk  digunakan  seleksi
mahasiswa baru penerima KIP Kuliah adalah
Model-2 dengan fungsi sebagai berikut:

e 1:352 - 0.0000004745X,, - 0.855X; - 0.357Xs - 1.612X4

1 + e1:352-0.0000004745X; - 0.855X3 - 0.357X5 - 1.612X¢

PY) =

Jika P(Y) > 0,5 maka diklasifikasikan sebagai
Penerima KIP Kuliah, sedangkan jika P(Y) < 0,5
maka diklasifikasikan sebagai Bukan Penerima KIP
Kuliah.

5. Kesimpulan

Dari hasil penelitian ini, model terbaik untuk
kasus ini adalah Model-2 yaitu model dengan data
set asli yang mempunyai rerata F1 Score 92,40%
dan rerata recall sebesar 87,93%, accuracy sebesar
88,01%, precision sebesar 97,92%, dan AUC
sebesar 84,6%. Beberapa fitur atau variabel
prediktor yang signifikan dalam model tersebut
adalah penghasilan, status rumah, jumlah motor, dan
jumlah mobil.

Model klasifikasi ini dapat digunakan sebagai
model atau acuan seleksi mahasiswa baru penerima
KIP Kuliah dengan membenamkan fungsi model
terbaik ke dalam aplikasi yang saat ini digunakan.
Pemodelan ulang dapat dilakukan kembali ketika
fitur-fitur dalam aplikasi seleksi pendaftaran
mahasiswa baru berkembang.
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