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Tingkat kesejahteraan dalam kehidupan bermasyarakat dapat 

dilihat dari tingkat penganggurannya. Pemerintah daerah 

biasanya mengadakan sebuah program untuk membantu mengurangi 

jumlah pengangguran, entah itu dengan mengadakan sebuah 

pelatihan atau hal lain yang dapat mendorong kreativitas 

masyarakat dan meningkatkan kemampuan hardskill agar dapat 

bersaing di dunia kerja. Ada banyak penelitian yang 

memprediksi tingkat pengangguran dan juga ada penelitian yang 

menggunakan algoritma C5.0 untuk melakukan prediksi, namun 

belum ada penelitian yang menggabungkan subjek dan metode 

tersebut. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membuat 

sebuah model prediksi menggunakan algoritma C5.0 terhadap 

data penduduk kecamatan caringin dan mencari skenario dengan 

hasil akurasi yang paling tinggi. namun terdapat beberapa 

permasalahan yang harus dihadapi seperti bagaimana tingkat 

akurasi Model klasifikasi Decision Tree dengan algoritma C5.0 

terhadap dataset penduduk Kecamatan Caringin dan Bagaimana 

rasio data latih data uji dan penggunaan pruning mempengaruhi 

tingkat akurasi prediksi yang akan dilakukan. Penelitian ini 

dievaluasi menggunakan beberapa skenario rasio data latih dan 

data uji yang berbeda beda dan penggunaan pruning yang 

berbeda. Hasil dari penelitian ini adalah model prediksi 

pengangguran berhasil dibuat dengan tingkat akurasi paling 

tinggi yaitu pada skenario data latih 70% dan data uji 30% 

dengan menerapkan teknik post pruning.  
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1. PENDAHULUAN  

Tingkat kesejahteraan dalam kehidupan 

bermasyarakat dapat dilihat dari tingkat 

penganggurannya [1], dan tingkat pengangguran yang 

tinggi di suatu daerah dapat menjadi suatu masalah di 

sektor sosial maupun ekonomi suatu daerah [1], 

pemerintah daerah biasanya mengadakan sebuah 

program untuk membantu mengurangi jumlah 

pengangguran, entah itu dengan mengadakan sebuah 

pelatihan atau hal lain yang dapat mendorong kreativitas 

masyarakat dan meningkatkan kemampuan agar dapat 

bersaing di dunia kerja. 

Dalam bidang pengolahan data, teknik klasifikasi 

merupakan salah satu metode yang dapat digunakan 

untuk melakukan prediksi [2]. Klasifikasi adalah proses 

menemukan model yang menggambarkan dan 

membedakan kelas atau konsep data. Model diturunkan 

berdasarkan analisis sekumpulan data latih (yaitu, objek 

data yang label kelasnya diketahui). Model digunakan 

untuk memprediksi label kelas dari objek yang label 

kelasnya tidak diketahui.[3]. salah satu teknik klasifikasi 

adalah decision tree, Decision tree merupakan model 

prediksi menggunakan struktur pohon atau struktur 

hirarki. Konsep dari decision tree adalah mengubah data 

menjadi pohon keputusan dan aturan-aturan keputusan 

[4]. Decision Tree (DT) juga dapat disebut sebagai 

pembelajaran induktif. Untuk kumpulan data tertentu, 

tujuannya adalah untuk membangun model yang 

menangkap mekanisme yang memunculkan data. Proses 

penyusunan model berjenis “Supervised learning” 

karena pelatihan diawasi oleh variabel outcome yang 

disebut target [5]. Salah satu algoritma decision tree 

adalah algoritma C5.0, algoritma C5.0 merupakan 

penyempurnaan dari algoritma sebelumnya yaitu, ID3 

dan C4.5 yang diperkenalkan terlebih dahulu oleh J.Ross 

Quinlan pada tahun 1987 [6].  

Dari beberapa penelitian yang menggunakan 

algoritma C5.0 untuk melakukan prediksi atau 

klasifikasi, terdapat berbagai tepok penelitian seperti 

penggunaan algoritma C5.0 di bidang kesehatan [7][8]–

[11], lalu ada beberapa penelitian yang menggunakan 

algoritma C5.0 di bidang pendidikan khususnya 

memprediksi lama studi mahasiswa [12]–[14], dan ada 

juga penelitian yang menggunakan algoritma C5.0 di 

bidang sosial masyarakat seperti klasifikasi pendapatan 

masyarakat, klasifikasi penentuan penerima bantuan 
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sosial, dan klasifikasi status kemiskinan rumah tangga 

[15]–[17]. Namun penelitian yang menggunakan 

algoritma C5.0 untuk memprediksi status pengangguran 

belum pernah dilakukan. 

Berdasarkan permasalahan dan penelitian terkait 

diatas penelitian ini mengusulkan untuk menggunakan 

algoritma C5.0. untuk membuat model prediksi yang 

memiliki tingkat akurasi tinggi berdasarkan data 

penduduk kecamatan caringin. Decision tree dipilih 

sebagai metode klasifikasi dalam penelitian ini karena 

dari beberapa penelitian yang membandingkan berbagai 

metode klasifikasi dengan metode decision tree [18] [19] 

[20] , metode decision tree menjadi metode yang 

memiliki tingkat akurasi tertinggi. Algoritma C5.0 

dipilih karena algoritma ini merupakan pengembangan 

dari algoritma C4.5 dan ID3 dimana algoritma C5.0 

menggunakan lebih sedikit memori dan tree yang 

dihasilkan lebih ringkas [6]. Penelitian ini akan 

melakukan perbandingan evaluasi terhadap pembagian 

data latih data uji dan penggunaan pruning yang berbeda 

beda. pembagian data latih dan data uji yang akan 

digunakan yaitu 60:40, 70:30, 80:20 dan 90:10. Lalu 

setiap pembagian data latih tersebut akan diterapkan 

teknik pruning. Tujuannya adalah untuk mencari 

kombinasi pembagian data dan penggunaan pruning 

yang optimal untuk mendapatkan nilai akurasi tertinggi. 

Isi pendahuluan mengandung latar belakang, 

tujuan, identifikasi masalah dan metode penelitian, yang 

dipaparkan secara tersirat (implisit). Kecuali bab 

Pendahuluan dan bab Kesimpulan, penulisan judul-judul 

bab sebaiknya eksplisit menyesuaikan isinya. Tidak 

harus implisit dinyatakan sebagai dasar teori, 

perancangan, dan sebagainya. 

2. METODE PENELITIAN 

Adapun tahapan metode penelitian yang digunakan 

pada penelitian ini seperti yang dapat dilihat pada 

gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Metode penelitian 

2.1. Pre-processing 

Tahap pre-processing dilakukan untuk menyiapkan 

data agar bisa diolah oleh sistem dengan cara mengatasi 

data yang tidak lengkap, menghilangkan atribut yang 

tidak dibutuhkan, dan merubah data kedalam format 

yang sama. Dalam penelitian ini dilakukan beberapa 

teknik pre-processing yaitu:  

Data Cleaning untuk menghilangkan atau mengisi 

nilai yang kosong dengan nilai yang sesuai. Dalam tahap 

ini penduduk dengan usia diluar angkatan kerja yaitu 

penduduk dengan usia dibawah 15 tahun dan diatas 65 

tahun akan dihilangkan. 

Data reduction untuk menghilangkan atribut yang 

tidak akan digunakan dalam pembuatan model prediksi, 

pada awalnya dataset memiliki 22 atribut. Menurut 

penelitian [21] [22] beberapa faktor yang memiliki 

pengaruh yang signifikan terhadap peluang 

pengangguran diantaranya yaitu pendidikan, umur dan 

status perkawinan. Apabila disesuaikan dengan atribut 

yang terdapat pada dataset maka terdapat 6 atribut atribut 

yang akan dipakai sebagai penentu, yaitu jenis kelamin, 

usia, status kawin, partisipasi sekolah, jenjang 

pendidikan, ijazah tertinggi. 

2.2. Data Transformation 

 Pada tahap ini bentuk data diubah menjadi 

format yang sama. Karena penelitian ini menggunakan 

metode decision tree maka bentuk data numerik akan 

diubah menjadi kategorial, seperti Atribut usia diubah 

menjadi rentang usia. contoh penerapannya dapat dilihat 

pada tabel 1. 

 
Tabel 1 Transformasi atribut usia 

Atribut Data Asli Setelah Transformasi 

Usia 
23 26-35 

31 26-35 

 

2.3. Algoritma C5.0 

Algoritma C5.0 merupakan algoritma berbasis 

decision tree yang merupakan penyempurnaan dari 

algoritma ID3 dan C4.5. Dalam algoritma ini pemilihan 

atribut yang akan diproses menggunakan information 

gain, sehingga kesalahan yang ditimbulkan dalam 

pengambilan keputusan lebih diminimalkan  [16]. 

Setelah melalui tahapan preprocessing data yang 

cocok untuk dipakai dalam pemodelan berjumlah 3.532 

record data yang kemudian akan dilakukan proses 

pengklasifikasian dengan menggunakan algoritma C5.0, 

namun untuk yang akan dilakukan secara manual, 

diasumsikan terdapat 20 record data dengan atribut yang 

sama. berikut adalah tahapan tahapan yang dilakukan. 

Tahapan pertama dalam algoritma C5.0 yaitu 

menghitung Entropy dengan persamaan (1). 

 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙) = ((−
6

20
𝑥

6

20
) + (−

14

20
𝑥

14

20
 ))

= 0.881                                             (1) 
 

Setelah dilakukan perhitungan entropy dilakukan 

perhitungan gain dengan persamaan (2). 
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𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑗𝑒𝑛𝑖𝑠 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑚𝑖𝑛)
= 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙)

− (((
9

20
) 𝑥𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑙𝑎𝑘𝑖 𝑙𝑎𝑘𝑖))

+ ((
11

20
) 𝑥𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝𝑒𝑟𝑒𝑚𝑝𝑢𝑎𝑛))

= 0.05908553                                   (2) 
 

 

Setelah didapatkan nilai gain dilakukan 

perhitungan terhadap gain ratio dengan perhitungan (3). 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑗𝑒𝑛𝑖𝑠 𝐾𝑒𝑙𝑎𝑚𝑖𝑛)

=
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑗𝑒𝑛𝑖𝑠 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑚𝑖𝑛)

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑙𝑎𝑘𝑖 𝑙𝑎𝑘𝑖) + 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝𝑒𝑟𝑒𝑚𝑝𝑢𝑎𝑛)

=  
0.05908553

0.99107606 + 0.684038436
=  0.035272534                                             (3) 

Untuk hasil perhitungan lengkap yang telah 

dilakukan terhadap semua atribut dapat dilihat pada tabel 

2. 

Tabel 2 tabel perhitungan lengkap 

 jumlah kasus Menganggur Bekerja entropy Gain Gain ratio 

Total  20 6 14 0.8813   

Jenis kelamin      0.0591 0.0352 

 Laki laki 9 4 5 0.9911    

perempuan 11 2 9 0.6840    

Rentang usia      0.2041 0.0836 

 17-25 5 3 2 0.9709     

26-35 10 1 9 0.4690     

46-55 4 2 2 1     

56-65 1 0 1 0     

2.4. Pruning 

 Ketika decision tree dibuat banyak terjadi 

anomali dalam pembagian cabang dalam data latih 

karena noise atau outlier.[23] Fase pruning bertujuan 

untuk mengontrol kompleksitas decision tree dan 

menggeneralisasi kan decision tree. Fase pruning 

bertujuan untuk menghapus leaf yang tidak diperlukan 

dan menghindari overfitting [24]. Ada berbagai macam 

jenis pruning, pruning yang digunakan pada penelitian 

ini adalah post-pruning. Dalam post-pruning 

pemangkasan tree dilakukan setelah model tree dibuat,  

 

 

pemangkasan tree biasanya menghilangkan node atau 

branch yang tidak signifikan. Contoh visualisasi tree 

dapat dilihat pada gambar 2 dan gambar 3. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tahapan penelitian yang dijelaskan diterapkan ke 

beberapa skenario pembagian data latih dan data uji yaitu 

dengan rasio pembagian 60:40, 70:30, 80:20 dan 90:10. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Skenario penelitian yang dibahas dilakukan 

terhadap beberapa skenario pembagian data latih dan 

data uji dengan rasio pembagian 60:40, 70:30, 80:20, 

90:10. Evaluasi akurasi dilakukan menggunakan 

Confusion matrix. 

Dalam penelitian ini proses perhitungan dilakukan 

menggunakan perangkat lunak berbasis desktop 

menggunakan bahasa pemrograman python. Hasil 

implementasi perangkat lunak dapat dilihat pada gambar 

3, gambar 4 dan gambar 5. 

 

Gambar  SEQ Gambar \* ARABIC 2 Visualisasi tree 

sebelum pruning 

 

Gambar  SEQ Gambar \* ARABIC 3 Visualisasi tree setelah 

pruning 
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Gambar 4 Tampilan antarmuka kelola dataset 

 
Gambar 5 Antarmuka kelola klasifikasi 

       
Gambar 6 Antarmuka kelola prediksi 

 

Setelah dilakukan evaluasi untuk berbagai skenario 

yaitu pembagian data latih data uji dan penggunaan 

pruning didapatkan hasil perbandingan akurasi seperti 

bisa dilihat pada tabel 3. 

 
Tabel 3 Hasil evaluasi akurasi 

Pembagian split 

data 

Dengan Pruning 

(%) 

Tanpa Pruning (%) 

60% / 40% 80.5 80.5 

70% / 30% 81.5 80.1 

80% / 20% 81.3 81.1 

90% / 10% 80.7 80.9 

 

Berdasarkan tabel 3 diantara semua evaluasi 

skenario yang dilakukan, skenario yang memiliki tingkat 

akurasi paling tinggi adalah pembagian split data 70:30 

dengan tingkat akurasi sebesar 81,5%, dan skenario 

dengan akurasi paling rendah adalah skenario dengan 

pembagian split data 60:40 dengan penggunaan pruning 

dan tanpa pruning memiliki hasil yang sama yaitu 

sebesar 80,5%. 

Untuk evaluasi terhadap data uji beberapa skenario 

mendapatkan hasil akurasi lebih tinggi jika digunakan 

pruning terhadap model tree yaitu pada skenario 70:30 

dan 80:20, namun ada juga yang tingkat akurasinya 

menurun ketika dilakukan pruning yaitu skenario 

pembagian split data 90:10, hal ini bisa disebabkan 

karena pembagian data latih dan data uji yang tidak 

seimbang atau karena kurangnya rasio data uji yang 

dievaluasi membuat data uji yang kurang representatif, 

atau karena model terlalu baik dalam mempelajari data 

latih sehingga mempengaruhi performa model ketika 

dihadapkan dengan data uji. Ada pula skenario yang 

tingkat akurasinya tidak berubah setelah dilakukan 

pruning yaitu skenario pembagian split data 60:40 yang 

merupakan hasil akurasi yang paling rendah. Skenario 

pembagian split data ini memiliki akurasi paling rendah 

bisa disebabkan karena training data tidak mewakilkan 

keseluruhan data yang digunakan atau biasa disebut 

dengan underfitting. 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian Prediksi Pengangguran 

Menggunakan Decision Tree Dengan Algoritma C5.0 

Pada Data Penduduk Kecamatan Caringin Kabupaten 

Bogor, menghasilkan sebuah model prediksi 

berdasarkan data penduduk dengan atribut yang telah 

didefinisikan berdasarkan penelitian penelitian yang 

membahas tentang faktor faktor yang mempengaruhi 

tingkat pengangguran. 

Hasil klasifikasi menggunakan algoritma C5.0 

mendapatkan tingkat akurasi yang bervariasi 

berdasarkan rasio split data yang dan penggunaan 

pruning. Dengan hasil split data 70:30 yang 

menggunakan pruning memiliki tingkat akurasi paling 

tinggi dengan 81,5% dan hasil akurasi paling rendah 

yaitu 60:40 dengan 80,5%. Jika melihat pada penelitian 

sebelumnya yang menggunakan algoritma C5.0 untuk 

mengklasifikasikan jenis data yang sama yaitu yang 

bertipe nominal dengan hasil akurasi tertinggi di 80,5%, 

hasil akurasi di penelitian ini memiliki tingkat akurasi 

yang lebih baik. Hal ini mengindikasikan bahwa 

pembagian split data yang seimbang dapat 

mempengaruhi tingkat akurasi model, pembagian data 

latih dan data uji yang terlalu sedikit atau terlalu banyak 

dapat menyebabkan terjadinya underfitting dan 

overfitting terhadap model yang dibuat. 

Dalam penelitian ini pemilihan atribut diambil 

berdasarkan faktor faktor yang mempengaruhi tingkat 

pengangguran. Atribut yang dapat digunakan pada 

dataset untuk penelitian ini adalah atribut yang memiliki 

kaitan dengan pendidikan, status kawin, usia dan jenis 

kelamin. namun ada faktor faktor lain yang dapat 

mempengaruhi tingkat pengangguran seperti faktor 

ekonomi. Dan juga pada penelitian ini jenis pruning yang 

digunakan dibatasi dengan menggunakan post-pruning 

Oleh karena itu untuk penelitian lebih lanjut perlu 

ditambahkan atribut atribut yang menjadi faktor lain 

yang mempengaruhi tingkat pengangguran dan 

menerapkan jenis pruning lain. 
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