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ABSTRAK 

Article History: 
Career choice is an important decision that students must take to plan steps to develop 

their expertise and skills to face the world of work. Data mining can be used to facilitate 

decision-making regarding students' career plans. This study aims to build a 

classification model for career choices of Mathematics Education students at Sanata 
Dharma University using the C4.5 algorithm and determine the accuracy level of the 

classification model built in mapping career choices of Mathematics Education students 

at Sanata Dharma University. This research is an applied research using the C4.5 

algorithm and is carried out based on the CRISP-DM data mining stages which include 
business/research understanding, data understanding, data preparation, modeling, 

evaluation, and deployment. Classification is carried out based on the attributes of GPA, 

total points, gender, average grade of mathematics courses, and average grade of 

education courses. The classification results show an initial accuracy of 15.52% and an 
increase of 36.61%, to 52.13% after oversampling. 
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1. PENDAHULUAN 

Pemilihan karier merupakan salah satu keputusan penting yang harus dibuat mahasiswa dalam 

mempersiapkan masa depan. Berdasarkan data Badan Pusat Statistik (BPS) tahun 2025, tingkat pengangguran 

terbuka lulusan universitas terus mengalami peningkatan, yaitu sebesar 4,80% pada 2022, 5,18% pada 2023, 

dan 5,25% pada tahun 2024. Hal ini menunjukkan bahwa menjadi lulusan perguruan tinggi tidak menjamin 

seseorang untuk mencapai kesuksesan karier, sehingga diperlukan adanya perencanaan karier yang lebih 

matang dan terarah. Dengan mengetahui karier yang diinginkan, mahasiswa dapat merencanakan langkah-

langkah yang harus diambil untuk mengembangkan keahlian dan keterampilan yang dapat membantu mereka 

mencapai kesuksesan di dunia kerja [1]. Pemilihan karier menjadi bagian keputusan strategis pada fase 

transisi mahasiswa menuju dunia kerja karena berpengaruh pada arah pengembangan kompetensi, pilihan 

pengalaman belajar, hingga kesiapan meamsuki pasar kerja. Tantangan pada fase ini semakin kompleks 

dikarenakan kebutuhan di lapangan yang berubah dengan cepat dan membutuhkan kesiapan serat kompetensi 

individu, pengalaman, serta keterampilan yang relevan. Dalam pendidikan tinggi, konteks graduate 

employability menjadi perhatian penting dikarenakan keterlambatan dan ketidaktepatan keputusan karier 

dapat berdampak pada rendahnya kesiapan kerja dan resiko pengangguran lulusan [2], [3]. 

Pemilihan karier seseorang biasanya dipengaruhi oleh beberapa faktor. Faktor-faktor tersebut dapat 

dianalisis, diolah, dan dimanfaatkan untuk memetakan pilihan karier mahasiswa dengan bantuan data mining. 

Data mining merupakan kegiatan pengumpulan dan pemakaian data historis untuk menemukan pola atau 

hubungan dalam dataset yang besar [4]. Data mining dapat digunakan dalam berbagai bidang kehidupan, 

termasuk pendidikan. Sejalan dengan hal tersebut, pendidikan tinggi semakin di dorong untuk memanfaatkan 

pendekatan berbasis data untuk dapat memahami pola dan faktor yang memengaruhi hasil akademik maupun 

kesiapan kerja mahasiswa. Di konteks Indonesia, analisis berbasis data juga telah digunakan untuk 

memetakan profil kelompok numerasi yang dikaji dari data pendidikan berskala besar [5]. Lebih lanjut, kajian 

dan praktik Educational Data Mining (EDM) menunjukkan bahwa data pendidikan (akademik, demografis, 

aktivitas, dan rekam jejak pembelajarannya) juga dapat didalami dan digali untuk menemukan pola yang 

mendukung pengambilan keputusan yang lebih tepat oleh mahasiswa ataupun institusi [6], [7].  

Algoritma data mining yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma C4.5. Algoritma C4.5 

menjadi salah satu algoritma yang populer karena kemampuannya yang dapat menangani data numerik dan 

menghasilkan model yang mudah diinterpretasikan [8]. Penelitian yang memanfaatkan algoritma C4.5 untuk 

klasifikasi pilihan karier mahasiswa juga sudah pernah dilakukan sebelumnya, seperti penelitian yang 

dilakukan oleh Asroni [9]. Algoritma C4.5 merupakan salah satu pendekatan tree-based yang relevan untuk 

klasifikasi. Algoritma ini menghasilkan struktur pohon keputusan berbasis pemilihan atribut dan aturan 

klasifikasi. Dalam berbagai penelitian pendidikan, teknik klasifikasi diterapkan untuk memetakan kategori 

hasil (seperti performa akademik, status employability, ataupun arah pilihan karir) berdasarkan kombinasi 

atribut mahasiswa [3], [4]. Lebih lanjut lagi, penelitian berbasis campus big data juga menunjukkan bahwa 

data mahasiswa dapat digunakan untuk memprediksi kecenderungan pilihan karier, sekaligus menafsirkan 

kontribusi faktor-faktor penentu melalui pendekatan interpretatif [10]. 

Meskipun penelitian terkait EDM dan prediksi karier berkembang, namun masih diperlukan kajian 

yang lebih beragam pada konteks program studi, terutama pada mahasiswa kependidikan. Hal ini dikarenakan 

karakter kompetensi, pola pengalaman belajar, orientasi karier dapat berbeda dibandingkan rumpun non-

kependidikan. Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi 

pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma menggunakan algoritma C4.5 

dan mengevaluasi akurasi model yang dihasilkan. Sejalan dengan tujuan tersebut, pertanyaan penelitian ini 

meliputi: (1) bagaimana model klasifikasi pilihan karier mahasiswa dibangun menggunakan algoritma C4.5, 

(2) bagaimana performa model pada data awal, dan (3) bagaimana perubahan performa model setelah 

dilakukan oversampling. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar awal dalam pemetaan pilihan 

karier mahasiswa secara lebih sistematis dan berbasis data. 

 

2. METODE 

Penelitian ini merupakan penelitian terapan dengan memanfaatkan algoritma C4.5 untuk 

mengklasifikasi pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma. Algoritma 

C4.5 merupakan salah satu algoritma data mining yang digunakan untuk menemukan hubungan antara 

variabel input dengan variabel target dalam bentuk pohon keputusan [11]. Algoritma C4.5 menggunakan 
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parameter Gain Ratio untuk menentukan atribut terbaik. Perhitungan Gain Ratio dilakukan untuk setiap 

atribut, dan atribut dengan nilai Gain Ratio tertinggi akan dipilih menjadi atribut terbaik untuk dijadikan 

node. Nilai Gain Ratio dapat dihitung menggunakan persamaan berikut [12]. 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴)
 (1) 

Gain Ratio merupakan modifikasi dari Gain atau Information Gain yang bertujuan untuk mengurangi 

bias terhadap suatu atribut, dengan memperhitungkan jumlah cabang yang akan dihasilkan sebelum melakuan 

split. Information Gain sendiri digunakan untuk mengukur seberapa baik suatu atribut dalam memisahkan 

data sesuai dengan klasifikasi targetnya. Namun, Information Gain cenderung lebih mengutamakan 

pengujian yang menghasilkan banyak keluaran/cabang sehingga atribut yang dipilih menjadi atribut splitting 

adalah atribut memiliki banyak nilai [13]. Perhitungan nilai Information Gain dapat dilakukan menggunakan 

persamaan berikut [12].  

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝) − (∑
𝑛𝑖
𝑛
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑖)

𝑘

𝑖=1
) (2) 

Keterangan: 

𝑝 = parent node yang akan dilakukan percabangan 

𝑛𝑖 = banyaknya data pada nilai ke-𝑖 dalam atribut A 

𝑛 = banyaknya data pada atribut A 

Sebelum menghitung Information Gain suatu atribut, perlu diketahui nilai Entropy dari parent node 

dan setiap kemungkinan cabang yang dapat terbentuk dari node tersebut. Entropy merupakan ukuran 

heterogenitas atau ketidakpastian (impurity) dari suatu kumpulan data. Perhitungan Entropy pada node p 

dilakukan dengan persamaan berikut [12]. 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝) = −∑𝑝(𝑖|𝑝) log2 𝑝(𝑖|𝑝)

𝑘

𝑖=1

 (3) 

 

Keterangan: 

𝑝 = parent node yang akan dilakukan percabangan 

𝑝(𝑗│𝑡) = proporsi kelas ke-𝑖 pada node 𝑡 

Nilai Information Gain yang diperoleh harus dibagi dengan Split Info untuk mendapatkan nilai Gain 

Ratio. Split Info merupakan teknik pengelompokkan data yang dilakukan dengan membagi data menjadi dua 

atau lebih bagian berdasarkan nilai dari suatu atribut. Split Info dapat dihitung menggunakan persamaan 

berikut [12]. 

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴) = −∑
𝑛𝑖
𝑛
log2

𝑛𝑖
𝑛

𝑘

𝑖=1
 (4) 

 

Keterangan: 

𝑛𝑖 =banyaknya data pada nilai ke-𝑖 dalam atribut A 

𝑛 = banyaknya data pada atribut A 

Pengambilan data dilakukan melalui Biro Administrasi Perencanaan dan Sistem Informasi (BAPSI) 

Universitas Sanata Dharma. Subjek dalam penelitian ini adalah mahasiswa Pendidikan Matematika 

Universitas Sanata Dharma angkatan 2011 sampai 2020. Variabel penelitian yang digunakan pada penelitian 

ini adalah variabel bebas dan variabel terikat. Variabel bebas dari penelitian ini yaitu data mahasiswa 

Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma yang meliputi data IPK, total poin, jenis kelamin, nilai 
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rata-rata mata kuliah kependidikan, dan nilai rata-rata mata kuliah matematika. Variabel terikat dari penelitian 

ini yaitu pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma. Pemilihan atribut 

IPK, total poin, jenis kelamin, nilai rata-rata mata kuliah kependidikan, dan nilai rata-rata mata kuliah 

matematika didasarkan pada pertimbangan bahwa pilihan karier mahasiswa dipengaruhi oleh faktor 

akademik, demografis, dan pengalaman pengembangan diri. IPK merepresentasikan performa akademik 

umum, nilai mata kuliah matematika dan kependidikan merepresentasikan kompetensi inti mahasiswa 

Pendidikan Matematika, jenis kelamin digunakan sebagai atribut demografis, sedangkan total poin 

mencerminkan partisipasi mahasiswa dalam kegiatan kemahasiswaan dan pengembangan soft skills sesuai 

dengan perhitungan poin yang ada di universitas. Oleh karena itu, kelima atribut tersebut dipandang relevan 

untuk memetakan pilihan karier mahasiswa 

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti tahapan-tahapan data mining CRISP-DM (Cross-Industry 

Standard Process for Data Mining) yang meliputi enam tahap, yaitu business/research understanding, data 

understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment [14], [15]. Model ini berfokus pada 

pemahaman proses bisnis dan karakteristik data sehingga dapat menghasilkan interpretasi output yang lebih 

spesifik serta merekomendasikan solusi yang relevan [16]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Klasifikasi pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma dilakukan 

menggunakan algoritma C4.5 dengan mengikuti tahapan data mining CRISP-DM meliputi business/research 

understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, dan deployment. 

 

3.1. Business/Research Understanding 

Tahap ini bertujuan untuk memahami tujuan penelitian secara menyeluruh dan merumuskan masalah 

yang akan diselesaikan. Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi pilihan karier 

mahasiswa berdasarkan data historis mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma 

menggunakan algoritma C4.5, serta mengetahui tingkat akurasi model klasifikasi yang dibangun dalam 

memetakan pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma. 

                    

3.2. Data Understanding 

Data yang digunakan merupakan data sekunder yang diperoleh dari Biro Administrasi Perencanaan 

dan Sistem Informasi (BAPSI) Universitas Sanata Dharma. Data yang diberikan berupa data informasi alumni 

mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma angkatan 2011 hingga 2020 sebanyak 901 

mahasiswa yang diberikan dalam lima file excel, meliputi file data IPK, file data IPS, file data pilihan karier, 

file data daftar poin, dan file data detail nilai. 

Hasil eksplorasi awal menunjukkan bahwa kualitas data masih rendah karena banyaknya data yang 

mengandung nilai kosong, terutama pada file data pilihan karier yang merupakan data inti dalam penelitian 

ini. Selain itu, ditemukan juga adanya entri data yang tidak valid dan data dengan variasi kategori yang cukup 

tinggi, sehingga diperlukan penanganan lebih lanjut pada tahap selanjutnya 

 

3.3. Data Preparation 

Sebelum digunakan pada tahap modeling, data harus terlebih dahulu dipersiapkan menjadi data bersih. 

Tahapan ini dilakukan menggunakan Microsoft Excel dengan langkah-langkah sebagai berikut. 

 

1. Transformasi dan pembersihan data 

Pada tahap ini dilakukan pengkategorian pilihan karier mahasiswa yang terdiri dari enam kelas, yaitu 

guru SD, guru SMP, guru SMA/K, pendidik/pengajar (mencakup pekerjaan-pekerjaan di bidang pendidikan 

atau yang bekerja di sekolah, tetapi tidak ada keterangan jenjang SD/SMP/SMA), lainnya (mencakup 

pekerjaan-pekerjaan di luar bidang pendidikan, seperti wiraswasta, perbankan, atau pegawai swasta selain di 

bidang pendidikan), dan melanjutkan pendidikan. Setelah transformasi data, dilakukan pembersihan data 

untuk baris-baris yang tidak dapat disimpulkan pilihan kariernya, seperti baris yang memiliki nilai kosong 

pada kedua kolom status pekerjaan dan nama tempat kerja. Proses transformasi data juga dilakukan untuk 

menghitung total poin dan nilai rata-rata mata kuliah kependidikan serta matematika untuk setiap mahasiswa. 

 

2. Seleksi dan integrasi data 
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Pada tahap ini, dilakukan pemilihan atribut yang akan digunakan untuk proses modeling. Terdapat 

enam atribut yang digunakan pada penelitian ini, yaitu IPK, total poin, jenis kelamin, nilai rata-rata mata 

kuliah kependidikan, nilai rata-rata mata kuliah matematika, dan pilihan karier mahasiswa (atribut target). 

Keenam atribut tersebut kemudian diintegrasikan menjadi satu file excel. Penggabungan data dilakukan 

menggunakan kolom kunci NIM, yang berfungsi sebagai penghubung antar data dari file yang berbeda. 

Nilai rata-rata mata kuliah kependidikan dan matematika yang semula berbentuk skor numerik dikonversi ke 

huruf mutu berdasarkan Peraturan Akademik Program Sarjana Universitas Sanata Dharma. Adapun pedoman 

konversi yang digunakan adalah: 85 ≤ x ≤ 100 = A, 80 ≤ x < 85 = A-, 75 ≤ x < 80 = B+, 70 ≤ x < 75 = B, 65 

≤ x < 70 = B-, 60 ≤ x < 65 = C+, 56 ≤ x < 60 = C, 40 ≤ x < 56 = D, dan 0 ≤ x < 40 = E. Konversi ini dilakukan 

agar data konsisten dengan sistem penilaian institusi dan memudahkan interpretasi hasil klasifikasi. Hasil 

pengolahan data pada tahap data preparation menghasilkan data bersih yang terdiri dari enam atribut, dengan 

rincian pada Tabel 1. 

Dari 901 data awal, hanya tersisa 174 data bersih atau sekitar 19,31% dari total keseluruhan data. 

Jumlah tersebut disebabkan karena banyaknya data kosong, khususnya pada atribut pilihan karier, serta 

adanya data yang tidak sesuai dengan aturan akademik, seperti pada atribut total poin. Untuk menjaga kualitas 

model yang dibangun, hanya data dengan informasi lengkap yang akan digunakan, sehingga data yang 

memiliki nilai kosong di suatu atribut tertentu akan dihapus. Data bersih ini kemudian dieksplorasi untuk 

melihat distribusi dari pilihan karier mahasiswa. 

 

Tabel 1. Rincian Atribut Data Bersih 

 Nama Atribut Jenis Data Nilai 

Input 

IPK Data Numerik 2,56 ≤ IPK ≤ 3,94 

Jenis Kelamin Data Kategorikal “L” dan “P” 

Total Poin Data Numerik 10 ≤ Total Poin ≤ 47 

Nilai Rata-rata Mata 

kuliah Kependidikan 
Data Kategorikal “A”,  “A-“, “B+”, dan “B” 

Nilai Rata-rata Mata 

Kuliah Matematika 
Data Kategorikal 

“A”,  “A-“, “B+”, “B”, “B-“, 

“C+”, dan “C” 

Output 

(Target) 
Pilihan karier Data Kategorikal 

“Guru SD”, “Guru SMP”, 

“Guru SMA/K”, 

“Pengajar/Pendidik”, “Lainnya”, 

dan “Melanjutkan Pendidikan” 

 

 
Gambar 1. Distribusi Pilihan Karier Mahasiswa  

 

Berdasarkan grafik distribusi pilihan karier pada Gambar 1, terlihat bahwa mayoritas mahasiswa 

memilih untuk melanjutkan pendidikan dengan persentase sebesar 27,01%. Namun, jika dikategorikan lebih 

lanjut ke dalam tiga kategori besar, yaitu pendidik (mencakup guru SD, SMP, SMA/K, dan 

pengajar/pendidik), melanjutkan pendidikan, dan lainnya, maka mayoritas mahasiswa melanjutkan karier 

sebagai pendidik dengan total persentase sebesar 59,20%. Hal ini menunjukkan kecenderungan mahasiswa 

melanjutkan karier tetap dalam ranah pendidikan. Sementara itu, di antara kelompok pendidik yang memiliki 
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keterangan jenjang pendidikan, jumlah terbanyak berada pada jenjang SMP, SD, dan yang paling sedikit 

adalah jenjang SMA/K. 

 

3.4. Modeling 

Data bersih yang diperoleh dari tahap data preparation kemudian diolah pada tahap modeling untuk 

membangun model klasifikasi yang mampu memetakan pilihan karier mahasiswa berdasarkan atribut-atribut 

yang tersedia. Pada penelitian ini, pemodelan dilakukan menggunakan perangkat lunak WEKA versi 3.8.6 

melalui antarmuka Explorer. Algoritma klasifikasi yang digunakan adalah C4.5 melalui implementasi 

classifier J48 pada WEKA, karena mampu menangani atribut numerik dan kategorikal serta menghasilkan 

model berbentuk pohon keputusan yang mudah diinterpretasikan. Proses pemodelan menggunakan 

pengaturan bawaan (default setting) J48, yaitu menggunakan pruning (post-pruning) pada pohon keputusan 

(pruned tree), dengan confidence factor (CF) = 0,25 dan minimum number of instances per leaf 

(minNumObj) = 2. Evaluasi model dilakukan menggunakan k-fold cross validation dengan nilai k = 10, yaitu 

data dibagi menjadi 10 bagian. Pada setiap iterasi, 9 bagian digunakan sebagai data latih dan 1 bagian sebagai 

data uji, lalu proses diulang hingga seluruh bagian pernah menjadi data uji. Skema ini digunakan agar estimasi 

performa model lebih stabil pada data yang tersedia. Hasil pohon keputusan dapat dilihat seperti pada Gambar 

2. 

Model pohon keputusan yang dihasilkan memiliki 102 node, terdiri atas 1 root node, 41 internal node, 

dan 60 leaf node. Atribut yang menjadi root node adalah rata-rata nilai mata kuliah kependidikan, yang 

menunjukkan bahwa atribut tersebut memiliki daya pisah paling besar terhadap kelas target pada data awal. 

Secara substantif, hasil ini relevan dengan konteks mahasiswa Pendidikan Matematika, karena capaian pada 

mata kuliah kependidikan mencerminkan kesiapan pedagogik yang berkaitan dengan orientasi profesi di 

bidang pendidikan. Temuan ini berimplikasi bahwa data capaian kependidikan dapat dimanfaatkan sebagai 

pemetaan awal kecenderungan karier mahasiswa, meskipun tidak dapat dimaknai sebagai hubungan sebab-

akibat. Hasil ini sejalan dengan penelitian Asroni (2018) dan Wang dkk. (2022) yang menunjukkan bahwa 

atribut akademik dapat digunakan untuk memetakan pilihan karier mahasiswa melalui model yang 

interpretatif. Selain itu, pohon keputusan juga menghasilkan aturan klasifikasi yang transparan, misalnya 

mahasiswa dengan Nilai Kependidikan = B dan Poin > 14 cenderung diklasifikasikan sebagai Guru SD, 

sedangkan mahasiswa dengan Nilai Kependidikan = A dan Nilai Matematika = C cenderung diklasifikasikan 

sebagai Melanjutkan Pendidikan. Hal ini menunjukkan bahwa model membentuk keputusan berdasarkan 

kombinasi beberapa atribut, bukan satu faktor tunggal. 
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Gambar 2. Pohon Keputusan Hasil Klasifikasi 

 

3.5. Evaluation 

Evaluasi model dilakukan menggunakan 10-fold cross validation, di mana data dibagi menjadi 10 

bagian secara acak untuk 9 bagian menjadi data latih dan 1 bagian menjadi data uji, yang dilakukan bergantian 

sebanyak 10 kali. Hasil evaluasi model ditunjukkan dengan confusion matrix seperti pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3. Confusion Matrix Model Klasifikasi 

 

Hasil evaluasi model pada WEKA menunjukkan tingkat akurasi sebesar 15,52%. Nilai akurasi yang 

sangat rendah menunjukkan bahwa model yang dibangun belum dapat mengklasifikasikan pilihan karier 

mahasiswa dengan baik. 

Sebelum dilakukan oversampling, performa model klasifikasi masih rendah. Nilai precision per kelas 

berada pada rentang 4,35%–27,78%, recall per kelas pada rentang 3,70%–31,91%, dan F1-score per kelas 

pada rentang 4,00%–29,70%. Secara rata-rata, model hanya menghasilkan macro precision 12,97%, macro 

recall 13,26%, dan macro F1-score 13,04%. Hasil ini sejalan dengan akurasi model yang hanya mencapai 

15,52%, sehingga menunjukkan bahwa model belum mampu mengklasifikasikan jalur karier mahasiswa 

dengan baik pada data yang tidak seimbang. 

Berdasarkan hasil analisis data, salah satu penyebab rendahnya akurasi adalah karena data yang tidak 

seimbang pada kelas target. Data yang tidak seimbang dapat menyebabkan kesalahan klasifikasi dan 

mengakibatkan terjadinya penurunan performance pada hasil klasifikasi [17]. Solusi yang dapat digunakan 

untuk mengatasi ketidakseimbangan data adalah dengan teknik oversampling, seperti random oversampling 
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(ROS). Teknik ini menjadi pilihan yang populer dan efektif karena mudah digunakan dan mampu 

mempertahankan informasi asli pada data [18]. Teknik ROS bekerja dengan cara menduplikasi sampel data 

dari kelas minoritas secara acak dan menambahkannya ke dalam dataset hingga distribusi kelas seimbang 

[19]. 

Proses ROS dilakukan dengan bantuan google colab. Setelah dilakukan ROS, distribusi kelas target 

menjadi seimbang dengan seluruh kelas memiliki 47 baris data. Dataset hasil ini kemudian dilakukan proses 

modeling menggunakan algoritma C4.5 dengan bantuan perangkat lunak WEKA, dan dievaluasi dengan 

proses yang sama seperti data sebelumnya. Hasil evaluasi model dapat dilihat dari confusion matrix seperti 

pada Gambar 4 

 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Model Klasifikasi Data Oversampling 

 

Dari hasil confusion matrix tersebut terlihat terjadinya peningkatan hasil evaluasi model dari data hasil 

oversampling yang menunjukkan tingkat akurasi model sebesar 52,13%. Setelah diterapkan teknik 

oversampling, performa model meningkat cukup signifikan. Nilai precision per kelas meningkat menjadi 

20,00%–62,96%, recall per kelas menjadi 12,77%–72,34%, dan F1-score per kelas menjadi 15,58%–67,33%. 

Secara keseluruhan, macro precision naik menjadi 49,69%, macro recall menjadi 52,13%, dan macro F1-

score menjadi 50,58%. Temuan ini menunjukkan bahwa oversampling mampu memperbaiki kemampuan 

model dalam mengenali kelas-kelas minoritas dan meningkatkan keseimbangan performa klasifikasi 

antarkelas. Namun demikian, kelas Melanjutkan Pendidikan masih menunjukkan nilai precision, recall, dan 

F1-score yang relatif rendah, sehingga kelas ini masih menjadi kategori yang paling sulit diprediksi secara 

konsisten oleh model. Proses modeling ini menghasilkan pohon keputusan seperti pada Gambar 5 berikut. 

 

 



MathVision: Jurnal Matematika., vol. 08(01), hal.. 17 - 27, march, 2026.     25 

 

Gambar 5. Pohon Keputusan Hasil Klasifikasi Data Oversampling 

 

Evaluasi menggunakan precision, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa oversampling secara 

umum meningkatkan performa model secara substansial. Hal ini terlihat dari kenaikan rata-rata macro 

precision dari 12,97% menjadi 49,69%, macro recall dari 13,26% menjadi 52,13%, dan macro F1-score dari 

13,04% menjadi 50,58%. Peningkatan paling besar terjadi pada kelas Guru SD, Lainnya, Pengajar/Pendidik, 

dan Guru SMA/K. Sebagai contoh, F1-score kelas Guru SD meningkat dari 4,00% menjadi 66,00%, 

sedangkan kelas Lainnya meningkat dari 11,76% menjadi 67,33%. Kelas Guru SMP juga mengalami 

peningkatan, meskipun recall-nya masih relatif lebih rendah dibanding beberapa kelas lain. Sebaliknya, kelas 

Melanjutkan Pendidikan justru mengalami penurunan performa, dengan F1-score turun dari 29,70% menjadi 

15,58%, sehingga tetap menjadi kelas yang paling sulit diprediksi. Hasil ini menunjukkan bahwa 

oversampling efektif memperbaiki performa model pada sebagian besar kelas, tetapi belum mampu 

mengatasi sepenuhnya kesulitan pemisahan pada kelas tertentu yang kemungkinan memiliki karakteristik 

atribut yang beririsan dengan kelas lain. 

 

3.6. Deployment 

Pada tahap ini, dilakukan pengambilan keputusan sebagai tindak lanjut dari hasil evaluasi model. Hasil 

klasifikasi menunjukkan adanya peningkatan akurasi model menjadi 52,13% setelah dilakukan proses 

oversampling. Meskipun terjadi peningkatan, nilai akurasi ini masih tergolong rendah untuk digunakan secara 

nyata dalam klasifikasi pilihan karier mahasiswa. Namun, model klasifikasi ini tetap memiliki potensi untuk 

dimanfaatkan oleh pihak program studi sebagai gambaran awal kecenderungan pilihan karier mahasiswa dan 

juga sebagai bahan pertimbangan dalam memberikan arahan atau rekomendasi awal pilihan karier yang dapat 

didiskusikan lebih lanjut dalam proses pembinaan karier mahasiswa.  

Berdasarkan hasil penelitian, rekomendasi untuk penelitian selanjutnya sabagai berikut. Peningkatan 

jumlah data yang digunakan dalam proses modeling, baik itu dengan meningkatkan kualitas database 

universitas terkait data karier mahasiswa maupun dengan melakukan survei tambahan untuk melengkapi 

kekosongan data. Ketersediaan data yang lebih lengkap diharapkan dapat mendukung pembangunan model 

klasifikasi yang lebih baik dan akurat. Penggunaan atribut lain yang berpengaruh terhadap pilihan karier 

mahasiswa, khususnya atribut-atribut yang termasuk dalam faktor eksternal pemilihan karier, seperti 

pengaruh keluarga dan lingkungan.  Eksplorasi terhadap atribut lainnya diharapkan dapat menghasilkan 

model klasifikasi dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi. Penerapan algoritma data mining lain untuk 

mengklasifikasikan pilihan karier mahasiswa. Salah satu algoritma yang dapat digunakan yaitu Random 

Forest yang merupakan turunan dari algoritma decision tree dan dapat mengatasi masalah kemungkinan 

terjadinya overfitting pada decision tree [20]. Pengembangan model klasifikasi berbasis antarmuka grafis 

(GUI) agar model klasifikasi dapat digunakan secara lebih mudah dan praktis oleh pengguna.    

 
4. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma C4.5 dapat digunakan untuk membangun model klasifikasi 

pilihan karier mahasiswa Pendidikan Matematika Universitas Sanata Dharma secara interpretatif. Temuan 

utama penelitian ini adalah bahwa atribut yang paling dominan dalam model berubah dari nilai mata kuliah 

kependidikan pada data awal menjadi nilai mata kuliah matematika setelah oversampling, yang menunjukkan 

bahwa distribusi data sangat memengaruhi struktur pohon keputusan. Oversampling terbukti meningkatkan 

performa model secara substansial pada sebagian besar kelas, tetapi belum mampu memperbaiki semua kelas 

secara merata, terutama pada kategori Melanjutkan Pendidikan yang tetap menjadi kelas paling sulit 

diprediksi. Oleh karena itu, model ini lebih tepat diposisikan sebagai alat pemetaan awal berbasis data untuk 

mendukung layanan bimbingan karier, bukan sebagai alat prediksi final. Penelitian lanjutan perlu menambah 

atribut yang lebih relevan dengan orientasi karier dan mengeksplorasi algoritma lain agar diperoleh model 

yang lebih kuat. 
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