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Abstrak— Prestasi akademik siswa merupakan hasil dari
kegiatan pembelajaran yang disertai perubahan atas pencapaian
siswa dan dinyatakan dalam bentuk huruf, angka, maupun
kalimat sebagai ukuran keberhasilan dengan standar yang telah
ditetapkan. Penentuan prestasi akademik siswa dilakukan secara
manual oleh tenaga pendidikan, hal ini sangat tidak efektif pada
waktu yang dibutuhkan mengingat semakin banyaknya
kuantitas siswa dan rentan akan human error. Untuk itu, dalam
penelitian ini penulis menerapkan algoritma decision tree C5.0
yang mana terdapat fase boosting untuk mengoptimalkan model
pohon dalam mengklasifikasikan prestasi akademik siswa
dengan memperbarui data fraining untuk membentuk model
pohon keputusan yang paling akurat. Penelitian ini
menghasilkan model pohon keputusan dengan akurasi 93,15%.
Kemudian, dilakukan pengujian sistem menggunakan 144 data
testing yang menghasilkan nilai recall sebesar 84,32%, precision
sebesar 81,62%, dan nilai accuracy sebesar 84,03%.

Kata Kunci— Prestasi, Klasifikasi, Algoritma C5.0, Boosting,
Confusion Matrix.

1. PENDAHULUAN

Prestasi akademik adalah sebuah proses yang dialami siswa
dan menghasilkan perubahan dalam bidang pengetahuan,
pemahaman, penerapan, daya analisis, sintesis dan
evaluasi[1]. Prestasi akademik siswa dinyatakan dalam bentuk
simbol, angka, huruf, maupun kalimat sebagai tingkat ukuran
keberhasilan dengan standar yang telah ditetapkan. Prestasi
belajar siswa ditpengaruhi oleh dua faktor, yaitu faktor
internal yang berasal dari dalam diri sendiri seperti fisiologis
dan psikologis siswa itu sendiri. Untuk faktor eksternal yang
berasal dari luar yang di pengaruhi oleh lingkungan keluarga,
sekolah, masyarakat, maupun alam [2].

Penggunaan teknologi informasi dalam pengolahan data
termasuk dalam menentukan prestasi akademik siswa
sangatlah membantu. Hal ini akan membuat lebih efektif dan
efisien dalam monitoring perkembangan siswa dibandingkan
dengan cara manual yang rentan akan human erorr serta
memakan banyak waktu mengingat data yang semakin hari
semakin banyak. Namun hingga saat ini belum dijumpai
instansi pendidikan yang menggunakan sistem dalam
mengklasifikasikan prestasi akademik siswa.

Oleh karena itu, melalui penelitian ini penulis membangun
sistem penentuan prestasi akademik siswa dengan menerapkan
teori data mining, salah satunya dengan teknik klasifikasi.

Beberapa algoritma klasifikasi dalam data mining,
diantaranya seperti Decision Tree Induction, Bayesian
Classification, Support Vector Machine Classification, Neural
Network Classification, dsb. Sehingga dalam melakukan
klasifikasi penentuan prestasi akademik siswa dapat dengan
menerapkan metode decision tree baik itu menggunakan
algoritma ID3, C4.5 ataupun C5.0.

Algoritma C5.0 merupakan salah satu metode klasifikasi
dari Decision Tree sehingga menerapkan struktur pohon atau
struktur berhierarki dalam mengambil keputusan. Algoritma
C5.0 merupakan pengembangan dari metode Decision Tree
yang sebelumnya, yaitu algoritma ID3 dan C4.5. Sehingga
kinerja algoritma ini lebih unggul dari algoritma sebelumnya
dengan adanya fase boosting di proses terakhir dalam
perhitungan algoritma C5.0.

Dengan adanya fase tersebut, akurasi pohon keputusan
yang dihasilkan algoritma CS5.0 lebih optimal karena selalu
dilakukan pembaruan bobot pada data training yang
digunakan sebagai acuan untuk memperbarui data training
dalam membentuk pohon keputusan. Ketika data training
diperbarui kemudian diolah menggunakan perhitungan
algoritma decision tree, maka akan menghasilkan model
pohon keputusan yang baru juga. Dari beberapa proses
pembaruan data fraining ini, akan menghasilkan beberapa
model pohon keputusan yang pada tahap akhir akan dipilih
salah satu model pohon yang lebih efektif daripada pohon
lainnya untuk dijadikan sebagai acuan dalam pengambilan
keputusan dalam sistem yang dibangun.

II. METODOLOGI PENELITIAN

A. Data Mining

Data mining merupakan cara untuk menggambarkan pola
dan kecenderungan yang dimiliki data [3]. Secara umum
terdapat lima peranan dafa mining, diantaranya estimasi,
prediksi, klasifikasi, clustering, dan asosiasi. Proses
pengolahan data dalam data mining memerlukan sebuah
algoritma yang dikelompokkan berdasarkan masing-masing
peranan, pada kasus estimasi dan prediksi banyak digunakan
algoritma Linear Regression, Support Vector Machine, Neural
Network, sedangkan untuk klasifikasi banyak yang
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor, Naive Bayes,
Decision Tree (ID3, C4.5, C5.0, CART). Dan dalam kasus
clustering, dapat digunakan algoritma K-Means, Fuzzy, C-
Means, K-Medoid, Self-Organization Map. Untuk asosiasi
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digunakan algoritma FP-Growth, A priori, Chi Square, dan
Coefficient of Correlation [4].

B. Algoritma C5.0

Algoritma C5.0 merupakan salah satu algoritma klasifikasi
data mining penerapan dari teknik Decision Tree yang
merupakan penyempurnaan dari algoritma sebelumnya yaitu
ID3 dan C4.5, dibentuk oleh John Ross Quinlan pada tahun
1987. Dalam proses pembentukan pohon keputusan pada
algoritma ini, didasarkan pada atribut yang memiliki nilai
informasi gain tertinggi akan dijadikan sebagai root bagi node
selanjutnya lalu atribut yang dipilih akan menjadi pembagi
untuk sampel tersebut [5].

Algoritma C5.0 menghasilkan pohon dengan jumlah
cabang node yang bervariasi sehingga diperlukan strategi
pembentukan decision tree dengan menggunakan algoritma
C5.0 sebagai berikut [6] :

1. Proses pertama tree digambarkan sebagai node tunggal

yang merepresentasikan training set.

2. Jika sampel seluruhnya berada pada kelas yang sama
(terjadi kondisi confidence value), maka node tersebut
menjadi /eaf dan dilabeli dengan kelas tersebut.

3. Jika terdapat sampel data di kelas lain, algoritma
dengan menggunakan ukuran berbasis entropy
(information gain) akan memilih variabel prediktor
yang akan memisahkan record ke dalam kelas-kelas
individual sehingga variabel tersebut menjadi variabel
tes atau keputusan pada node tersebut.

4. Cabang dikembangkan wuntuk setiap nilai yang
diketahui dari variabel tes, dan sampel dipartisi
berdasarkan cabang tersebut.

5. Algoritma menggunakan proses yang sama secara
rekursif membentuk decision tree.

6. Partisi rekursif berakhir ketika terjadi kondisi-kondisi
sebagai berikut :

a. Seluruh record pada node tertentu memiliki
kelas yang sama.

b. Tidak ada atribut yang tersisa pada record yang
dapat dipartisi lebih lanjut. Dalam kasus ini
suara mayoritas digunakan. Node tersebut
menjadi leaf node dan dilabeli dengan kelas
yang menjadi mayoritas dalam record yang ada.

c. Tidak ada record untuk cabang variabel tes.
Dalam kasus ini, leaf node terbentuk dengan
mayoritas kelas sebagai label record tersebut.

Dari beberapa proses algoritma C5.0, pembentukan pohon
keputusan diawali dengan memilih salah satu atribut data
untuk dijadikan sebagai node pertama (roof) dari pohon
keputusan, yang didasarkan pada nilai information gain
tertinggi dari atribut yang lain. Algoritma ini membentuk
pohon keputusan dengan cara pembagian dan menguasai
sampel secara rekursif dari atas ke bawah. Algoritma ini
dimulai dengan semua data yang dijadikan akar dari pohon
keputusan sedangkan atribut yang dipilih menjadi pembagi
bagi sampel tersebut.

C. Boosting

Boosting merupakan sebuah teknik untuk meningkatkan
akurasi prediksi dengan mengoptimalkan kinerja model pohon
atau mesin klasifikasi yang pada akhirnya digunakan sebagai
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acuan dalam pengujian data dengan cara memberikan dan
menghitung bobot pada data training [7]. Berikut ini diagram
alir dari fase boosting pada algoritma C5.0.

Start

Hasil Pengujian
dengan Data
Training

Hitung bobot data
training

kah memen Tidak
syarat boosting

berhenti ?

Acak Data Training
untuk dataset baru

Pohon Keputusan
Akhir

Gbr 1. Diagram Alir Fase Boosting

Boosting dilakukan secara berulang dengan mengacak data
training sebelumnya untuk membentuk data training baru
secara random yang selanjutnya data tersebut diolah dalam
perhitungan algoritma C5.0 agar terbentuk model pohon
keputusan baru sesuai dengan data training yang telah diacak.
Sehingga setiap dilakukan perulangan (iterasi) boosting
otomatis akan menghasilkan bobot baru yang berbeda dengan
bobot pada data sebelumnya. Proses ini dimulai dengan
memberikan bobot yang sama pada setiap data dengan
menggunakan persamaan rumus dibawah ini.

1

w=-= (D
N

Keterangan :

w = bobot

N =jumlah data yang digunakan untuk membentuk
model (data training)

Bobot data disini akan berubah setelah dilakukan beberapa
tahap proses perhitungan. Setelah mendapatkan nilai bobot
awal, untuk meng-update bobot diperlukan menghitung nilai
titik tengah (midpoint) antara yang jumlah data yang salah
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diklasifikasi dan data yang benar diklasifikasi secara
keseluruhan. Untuk nilai benar klasifikasi dan salah klasifikasi
didapatkan dari hasil pengujian data training menggunakan
pohon keputusan yang telah terbentuk. Rumus untuk
menghitung midpoint dengan menggunakan persamaan 2
dibawah ini.

midpoint = 4—11(_5_,, S | 2)

Keterangan :
S_ = jumlah bobot data yang salah diklasifikasi
S; = jumlah bobot data yang benar diklasifikasi

Setelah diperoleh nilai midpoint, kemudian melakukan
perhitungan untuk mendapatkan nilai bobot baru pada data
yang terklasifikasikan dengan benar menggunakan persamaan
3 ini.

x S+ — midpoint

Wie = Wi S+ (3)

Dan untuk mendapatkan nilai bobot baru pada data yang

salah klasifikasi dapat menggunakan persamaan 4 dibawah ini.

midpoint
Wi = Wiy +— 4)
Keterangan :
Wy =jumlah bobot data pada iterasi boosting ke-i
Wj.—1 =jumlah bobot data pada iterasi boosting ke-i.,
N. = jumlah data yang salah klasifikasi

Setelah selesai dilakukan perhitungan bobot menggunakan
beberapa persamaan di atas, dilakukan iterasi yang pertama
dengan mengacak data training awal untuk membentuk data
training baru dan selanjutnya dilakukan perhitungan bobot
yang sama seperti pada proses di atas.

Proses perulangan dalam mengacak data fraining dapat
berhenti dilakukan setelah dilakukan beberapa iterasi
pengacakan data atau ketika model pohon keputusan yang
terbentuk sudah dinilai efektif, seperti pada kondisi jumlah
bobot data yang salah diklasifikasikan (S_) bernilai kurang
dari 0,10 atau rata-rata dari bobot data yang salah
diklasifikasikan bernilai lebih dari 0,5 [8]. Setelah selesai
dilakukan beberapa iterasi pada proses ini, kemudian dari
beberapa model pohon keputusan yang terbentuk dilakukan
perbandingan model pohon keputusan yang paling efektif atau
memiliki akurasi tertinggi untuk dijadikan sebagai model
pohon keputusan akhir yang digunakan sebagai acuan dalam
pengambilan keputusan pada tahap pengujian sistem
menggunakan data festing yang telah disediakan.

D. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah adalah metode yang digunakan
untuk mengukur performa dari machine learning. Terdapat
empat istilah yang digunakan untuk merepresentasikan hasil
proses klasifikasi data terhadap model pohon keputusan ,
diantaranya adalah : True Positive (TP), False Positive (FP),
True Negative (TN), dan False Negative (FN) [9]. Keempat
nilai tersebut dibagi pada tabel di bawah ini.
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TABEL 1
CONFUSION MATRIX
Kelas - Prediksi =
Aktual A TP P
B FN N

Dari tabel confusion matrix diatas, dilakukan perhitungan
dari hasil pengujian sistem untuk menghasilkan 3 nilai,
diantaranya nilai recall, precision, dan accuracy model

menggunakan persamaan di bawah ini.
TP

= 3 0
recall TR FN 100% %)
.. _ , B
precision TP+ER T;00/0 (6)
+
- % 0
accuracy TPITNIFPiEN 100% 7

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Implementasi Data

Dataset penelitian yang digunakan diambil dari website
kaggle.com (Student’s Academic Performance Dataset),
dengan tujuan untuk mengklasifikasikan prestasi akademik
siswa. Dataset ini merupakan kumpulan data siswa dengan
jumlah 480 data yang diambil dari sistem manajemen
pembelajaran Kalboard360 melalui xAPI, digunakan dalam
penelitian sebelumnya yang dilakukan Elaf Abu Amrieh,
Thair Hamtini, dan Ibrahim Aljarah [10]. Data ini terbagi ke
dalam 3 kelas, yaitu kelas H, M, dan L serta memiliki 16
atribut yang seluruhnya digunakan dalam peenelitian ini
diantaranya, gender, nationality, place of birth, stage id,
grade id, section id, topic, semester, relation, raisedhands,
visited resources, announcements view, discussion, parents
answering survey, parents school satisfaction, dan students
absence day.

Dari keseluruhan dataset tersebut, dilakukan pembagian
data dengan proporsi 70:30. Sebanyak 336 data sebagai data
training dan sisanya 144 data sebagai data festing.

B. Pembentukan Model

Pada tahap ini dilakukan pengolahan pada 336 data training
sesuai dengan perhitungan pada algoritma C5.0 untuk
membentuk suatu model pohon keputusan. Dari pehitungan
tersebut menghasilkan model pohon keputusan sebagai
berikut :
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Root
jika StudentAbsenceDays adalah Under-7
jika Relation adalah Mum maka masuk kelas H (Proses Pruning)
jika Relation adalah Father
jika GradeID adalah G-82 maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika GradeID adalah G-87
jika Topic adalah Quran maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika Topic adalah IT maka masuk kelas M
jika Topic adalah Science maka masuk kelas M
jika Topic adalah Math maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika Topic adalah Biology maka masuk kelas M
jika GradeID adalah G-11 maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika GradeID adalah G-86 maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika GradeID adalah G-@4 maka masuk kelas H (Proses Pruning)
jika GradeID adalah G-88
jika Topic adalah Geology maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika Topic adalah Chemistry maka masuk kelas H
jika Topic adalah Science maka masuk kelas M
jika Topic adalah Arabic
jika Gender adalah F maka masuk kelas M
jika Gender adalah M maka masuk kelas M (Proses Pruning)

jika Topic adalah Spanish maka masuk kelas M (Proses Pruning)

jika Topic adalah History maka masuk kelas M

jika GradeID adalah G-89 maka masuk kelas M

jika GradeID adalah G-12 maka masuk kelas M

jika GradeID adalah G-1@ maka masuk kelas M

jika StudentAbsenceDays adalah Above-7 maka masuk kelas L (Proses Pruning)

Gbr 2. Pohon Keputusan Awal

Pada pengolahan pertama menghasilkan model pohon
keputusan seperti gambar di atas, dimana dari 336 data
training sistem mampu memprediksi data dengan benar
sejumlah 231 data, sedangkan sebanyak 105 salah
diklasifikasikan. Dari hasil pengujian tersebut dilakukan
perhitungan bobot dalam fase boosting untuk menentukan

nilai bobot awal dengan persamaan 1 sebagai berikut.

1 1
Wy = N = % = 0,002976

Setelah diketahui nilai bobot awal, substitusikan ke dalam
persamaan 2 untuk mencari nilai midpoint.
midpoint = i (S, —S.)
= %((231 . 0,002976) — (105.0,002976))

1
= (0,6875 —0,3125)

1
=4 (0375)
=0,09375
Kemudian lakukan perhitungan mencari bobot baru untuk

data yang terklasifikasi dengan benar dan data salah
klasifikasi menggunakan persamaan 3 dan 4.

ISSN (Online) 2747-0563
Volume 2 Tahun 2021

S;— midpoint
‘Alk = ‘Alk-l X _r_______li____

Sy
0,6875-0,1785
0,6875

=0,002976 x 2227
0,6875

=0,002976 x 0,8636
=0,0257

=0,002976 x

midpoint
Wi =Wiy +—F———

= 0,002976 0,00375
=0 * 105

= 0,002976 + 0,0893
=0,003869

Dari perhitungan diatas, dapat disimpulkan boosting belum
dapat dihentikan karena tidak ada salah satu nilai yang
memenuhi syarat. Sehingga perlu dilakukan pengacakan data
training untuk membentuk model pohon keputusan yang baru.

Setelah dilakukan 4 kali iterasi boosting dalam pengacakan
data training secara random, menghasilkan model yang
mampu mengklasifikasi 313 data dengan benar dan
mengalami salah klasifikasi sebanyak 23 data. Dari data
training tersebut menghasilkan model pohon keputusan
sebagai berikut.

Root
jika StudentAbsenceDays adalah Above-7 maka masuk kelas L (Proses Pruning)
jika StudentAbsenceDays adalah Under-7
jika GradeID adalah G-@7
jika AnnouncementsView adalah Medium maka masuk kelas H (Proses Pruning)
jika AnnouncementsView adalah High maka masuk kelas H
jika AnnouncementsView adalah Low
jika Topic adalah IT maka masuk kelas M
jika Topic adalah Math maka masuk kelas M (Proses Pruning)
jika Topic adalah Science maka masuk kelas M
jika Topic adalah Quran maka masuk kelas M
jika GradeID adalah G-@6 maka masuk kelas H
jika GradeID adalah G-@4 maka masuk kelas H
jika GradeID adalah G-@8
jika Topic adalah Geology maka masuk kelas H (Proses Pruning)
jika Topic adalah Chemistry maka masuk kelas H
jika Topic adalah Science maka masuk kelas M
jika Topic adalah Arabic
t jika Gender adalah F maka masuk kelas M
jika Gender adalah M maka masuk kelas L

jika Topic adalah Spanish maka masuk kelas L

jika Topic adalah History maka masuk kelas M
jika GradeID adalah G-82 maka masuk kelas H (Proses Pruning)
jika GradeID adalah G-@9 maka masuk kelas M
jika GradeID adalah G-12 maka masuk kelas M

jika GradeID adalah G-1@ maka masuk kelas M

jika GradeID adalah G-11 maka masuk kelas M

Gbr 3. Pohon Keputusan Boosting
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Dari model tersebut dilakukan perhitungan bobot untuk
menentukan apakah perlu dilakukan pengacakan data training
lagi atau iterasi berhenti di karenakan salah satu syarat
pemberhentian  boosting sudah terpenuhi. Berikut ini
perhitungan bobot awal, midpoint, bobot baru benar
klasifikasi dan salah klasifikasi untuk model terakhir yang
terbentuk.

1 1
Wy = N =336 0,002976

midpoint = %(S+ -S)
= 2((313. 0,002976) - (23.0,002976))

1
= 2(0,9315 —0,0684)

1
= 1(0,8631)
=0,21577
S+ — midpoint

St
0,9315—0,21577

Wy = W1 X

= 0,002976 x

0,002976 x 27
=0 X 09315

= 0,002976 X 0,7683
= 0,00229

midpoint
Wi = Wiy +—————

0,21577
=0,002976 +

=0,002976 + 0,0093811
=0,123571

Dari perhitungan tersebut, dapat disimpulkan iterasi
boosting dapat dihentikan karena nilai S. pada perhitungan
midpoint bernilai kurang dari 0,1 sebesar 0, 0684. Oleh karena
itu, proses pengacakan data fraining dapat dihentikan. Dan
model pohon keputusan ini dijadikan sebagai acuan dalam
pengambilan keputusan pada sistem yang dibangun.

C. Pengujian Sistem

Pengujian yang pertama dilakukan dengan melibatkan 144
data festing dan diujikan pada model pohon keputusan awal
sebelum  boosting, menghasilkan data sejumlah 91
diklasifikasikan dengan benar dan 53 data masuk ke dalam
kategori salah klasifikasi yang disajikan dalam lampiran 4.
Dari 91 data yang diklasifikasikan dengan benar terbagi
kedalam 3 kelas True Positive (TP), diantaranya 33 data TP
kelas H, 10 data TP kelas M, dan 48 data kelas L. Untuk lebih
jelasnya, dapat dilihat pada tabel di bawah ini.

TABEL 2
CONFUSION MATRIX PENGUJIAN AWAL
Prediksi
H M L
H 33 15 0
Aktual M 16 10 10
L 3 9 48
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Dari tabel di atas, dilakukan perhitungan confusion
matrix untuk mencari nilai recall, precision, dan accuracy

menggunakan persamaan (5), (6), dan (7) sebagai berikut.
ey 33 _
1. RecallH = PryeIT 100% = 63,46%
10
1541049

Recall M = +100% = 29,41%

. _ 48 _
Recall L Rrveryors, 100% = 82,76%

63,46+29,41+82,76
All Recall = —

33
m * 1000/0 = 68,75%

10
16+10+10

48
* 100% = 809

3+9+48 % %

68,75+27,78+80

3
+ 100% = 63,19%

% = 58,54%

2. Precision H =

Precision M = +*100% = 27,78%

Precision L =

All Precision = % = 58,84%

3. Accuracy = ii0+48,

Setelah selesai dilakukan pengujian awal sistem,
dilanjutkan dengan pengujian sistem yang kedua pada model
pohon keputusan setelah diterapkan boosting menggunakan
144 data testing yang terbagi kedalam 3 kelas sebanyak 48
data dalam kelas H, 36 data kelas M, dan sisanya sebanyak 60
data merupakan kelas L. Dari keseluruhan data festing
tersebut, sebanyak 48 data pada kelas H sistem mampu
memprediksi 45 data kelas H, 2 data pada kelas L, dan 1 data
kelas M, untuk 36 kelas M sistem mengklasifikasikan 3 data
kelas H, 22 data kelas M, dan 11 data pada kelas L, serta pada
60 data dengan kelas L sistem menghasilkan 4 data kelas H, 2
data kelas M dan 54 data terklasifikasi dengan benar.
Selanjutnya dari hasil pengujian tersebut dimasukkan dalam
tabel confusion matrix seperti pada tabel 3 di bawah ini.

TABEL 3
CONFUSION MATRIX PENGUJIAN BOOSTING
Prediksi
H M L
H 45 2 1
Aktual M 3 22 11
L 4 2 54

Kemudian berdasarkan tabel di atas, dilakukan
perhitungan untuk mendapatkan nilai precision, recall, dan
accuracy dari model yang diujikan menggunakan persamaan
(5), (6), dan (7) sebagai berikut.

1. RecallH = i
: 45+3+4

*100% = 86,54%

22
2+22+2
54
1+11+54
86,54+84,62+81,82
3

Recall M =

*100% = 84,62%

*100% = 81,82%

All Recall = % = 84,32%

45
45+2+1
22
3+22+11

2. Precision H = *100% = 93,75%

Precision M = *100% = 61,11%
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Precision L = ——— x 100% = 90%
vvvvvvvvvvvvvvvvvv N
All Precision = w% =81,62%

3

3. Accuracy = ﬁ—i *100% = 84,03%

Dari hasil perhitungan menggunakan confusion matrix
di atas, dapat disimpulkan sistem mampu memprediksi data
lebih optimal setelah diterapkan boosting pada pembentukan
model pohon ditandai dengan peningkatan akurasi hasil dari
pengujian confusion matrix kedua model.

IV.KESIMPULAN

Dari penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
fase boosting dapat meningkatkan akurasi model pohon
keputusan. Dari pengujian yang telah dilakukan, model pohon
keputusan yang terbentuk dari data training yang menerapkan
fase boosting mengalami peningkatan akurasi. Namun tidak
selalu proses boosting menghasilkan kondisi yang lebih akurat,
hal ini disebabkan dengan adanya proses pembentukan data
training baru secara random, segala kemungkinan dapat
terjadi, dataset yang dihasilkan dapat lebih optimal,
memperbanyak data benar klasifikasi dan meminimalisir data
salah klasifikasi, atau sebaliknya.
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