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Mahasiswa merupakan aset penting yang dimiliki oleh institusi
semestinya dopat diselesnikan dalam 4 tahun nomun kenyatannya masih banvak
mahasiswa yang tidak dapat meyelesaikan kuliahnya selama 4 tahun karena
hﬂhtgmmmmﬁkhrmmlmnﬂ IPK sem 2, IPK sem 3, IPK sem 4,
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ABSTRACT

Students are important assets owned by collage. the length of study for
undergraduate students should be completed in 4 vears but in reality there are
still mamy students who cannot complete their studies for 4 wm::ﬁ.ﬁfam
Sactors such as [pk sem 1, fphmlﬁak:m} Ipk sem 4. Total Sks, Presensi

sem |, Pruscmisenrz' Presensi sem 3, P




BAB1

PENDAHULUAN

€4.5 memiliki nilai precision dan accuracy yang paling baik dibandingkan
nlgoritma K-Nearest Neighbor, Nafve Bayes, Rule Induction dan Deep Learning.
Namun algoritma konvensional C4.5 masih memiliki nilai akurasi yang lebih
rendah dibandingkan SVM{Daud. Aljohani, & Abbasi. 2017). Oleh karena itu ini

dapat menjadi peluang untuk meningkatkan akurasi algoritma C4.5 agar menjadi
1



lebih baik. Metode yang digunskan untuk meningkatkan skurasi algorima
Kiasifikasi adalah K-Means(Umam, Zulfohmi, & Nababan, 2017)(Khan &
Mohamudally, 2016).

Berdasarkan ursian latar belakang masalah diatss maka penulis




1.3, Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelition ini yaitu :
1. Sumber data dalam penelitian ini adalah dats mahasiswa jurusan informatika
tahun 2011, 2012, 2013, 2014.
2. Metode penambangan data yang digunakan dalam penelitian ini adalah

7. Hasil klasifikasi dari prediksi adalah mahasiswa lulus yang Tepat Wktu dan
Terlambat,

8. Tool yang digunakan adalah Microgoft excel 2010 dan Rapidminer versi 9.

9. Metode Pengujian model menggunakan Confusion matriv dan ROC Curve.



1.4.  Tujuan Fenelitian
Tujuan yang ingin dicapai daam penelitian ini yaitu -
I. Mengetohui skurasi algoritma algoritma €45 dan K-Means dalam
memprediksi kelutusan mahasiswa Universitas AMIKOM Yogyakarta.
2. Mengetshui faktor-faktor yang m




i.6.

Keaslian Penelltlan

Tabel 1.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian
Prediksi kelulusan mahasiswa menggunakan AlsoritmaC4.5 dan K-Means

Judul Peneliti, wmmmhm Perbandingan
Classification | Pertiwi, A, | G, | Mengklasifikasikan Dalam penelitisn mengounakan | Penelition  hanya | Penelitian yang
of Widyaningtyas, T, | tingkat  drop o | 128 record yang terdiri dari 7 [menggunakan | | dilakukan menggunakan
Province Based | &  Pujianto, U, | berdssarkan  provinsi | atribut  antara  [oin J‘q‘.uﬁhh metode,  akurasi | Algoritma C4.5 dan K-
on  Dropowt | International di indonesio | penduduk miskin, jumlah | dapat Means uniuk
Rate. Conference on | menggunakaen pembiayaan  daerah, jumlah | dikembangkan memprediksi  kelulusan
Sustainable algoritma C4.5 pendapatan  daerah,  jumldh | de ‘menambah | mahasiswa, dengan
Information ' belanja daerah, tpak, rasio gini, | jumish data, | mengelompokan  data
Engineering  and dan tingkat putos sd. Pengujian | atriboly, dan | mahasiswa menjadi 3
Technology yang dilakukan menggunakan | m nakan klaster menggunakan K-
(SIET), 2017 cevnficssion mafree dan | algoritma optimasi | Means  dan  seleksi
menghasilkan  tingkat = akurnsi | atribut  menggunakan
sebesar T1.2%. Koefisien Kontingensi
Student Singh, L. Sabitha, | Memprediksi  kinega [ Dalam penelitian me Dapat  dilakukan | Penelitian yaing
Performance A, S, AL L, Bansal, [ mahasiswa afribut antara lain Xith. I-ch. perangkingan dilakukan menggunakan
Analysis Using [ A, & Cse. A 6th’| menggunakan K- | BTech miarks, obyek dalam | Aleontma C4.5 dan K-
{'Eust}l:n.ng g International means 1ﬂmnh1ps. and .-Hﬁqmm l:!a:.'sicr dan ME:ms untuk
Alporithm Conference - Cloud kemsmpuan  mahasiswa menambahkan memprediksi  kelulusan
System and Big | dibagi menjadi 3 u]ualnt;_d.nn algorima mahasiswa, dengan

A




Tabel 1.1 (Lanjutan)

No | Judul Pencliti, Media | Tujuan Peneliftan I{:mﬂ I e Sarn atow Kelemahan | Perbandmgan
Pl den T | A | 40 .
Data  Engineering hasil  pengujian  diperoleh | klasifikasi  untuk | mengelompokan  data
(Confluence), 2016 mahesiswa yang  memiliki | peningkatan mahasiswa menjadi 3
kinerja terendah padacluster @ lanalisis  kinega | klaster menggunakan K-
mahasiswa Means dan  seleksi
alribut  menggunakan
Koefisien Kontingensi
3 | Predicting Daud, A., Aljohani, | Memprediksi  kinerja | Data yong digunakan diperoleh | Dalam  penelitian | Penelitian yang
Student N.R., & Abbasi, R | mahasizwa dari beberapa universitas yang | hanyn dilakukan menggunakan
Performance A,  Intermational | menggunakan berbeda. Hasil pengujian | menggunakon Algoritma C4.5 dan K-
using World Wide Web | beberapa  algoritma | diketahui babwa SVM memiliki | algoritma Means untuk
Advanced Conference klasifikasi yang | okurasi yang  paling  tnggi | klasifikasi memprediksi  kelulusan
Learnmg Committes berbeda dibandingkns  C4.5, CART, | konvensional mahasiswa, dengan
Analytics (IW3C2), 2017 Bayes network dan Naive Bayes. | schingga  dapat | mengelompokan  data
mengpunakan mahasiswa menjadi 3
algoritma optimasi | kiaster menggunakan K-
umtuk Means dan  seleksi
meningkatkan atribut  menggunakan
kinerja model Koefisien Kontingensi
4 | Perbandingan | Suprivanti,  W.. | Memprediksi Dalam  penilinitian  diperoleh | Menggunakan Penelitian yiing
Kinerja Kousrini, & | ketepaton  pemilihan | tingkst akurasi €45 sebesar | algoritma dilakukan menggunakan
Alporitma C4.5 | Amborowati. A, | konsentrasi mohasiswa | 8443% don Nadve baves scbesar | klasifiknsi  yang | Algoritma C4.5 don K-
Dan Naive Jumal INFORMA | mengounakan T84T . nnmun seteloh menggunakan Means untuk




Tabel 1.1 (Lanjutan)

Judul Penclit, Media | Tijjuan Penclitian _ m Suran atos Kelemohun | Perbandingan
Publikasi, dun Tahun
Bayes  Untuk | Politekmik olgoritma’ C45  dan| pei metode untuk | metode  optimasi | memprediksi  kelulusan
Ketepatan Indonusa Surakarts | Maive  fmves  yang | seleksi fitur menunjukan | selain foward | mahasiswa, dengan
Pemilihan Vol. | Nomor 3, | dikembinzsikan ingkatan akurasi  C4.3 |selection  untuk | mengelompokan  data
Konsentrasi 2016 dengnn - metode | sebesar 0.40% dan 3.54% memperoleh mahasiswa  menjadi 3
Mahasiswa Farward selection skurasi yang lebih | klaster menggunakan K-
haik Means dan  seleksi
atmbul  menggunakan
Koefisien Kontingensi
An Integration | Khan, D. M., & | Memprediksi Dalam penelitian rules vang | Menggunakan Penelitian ving
of  K-means | Mohamudally, N, | penderita kanker | lebih sedikit yang berdampak | dataset yang | dilakukan menggunakan
and  Decision | Journal Of | payudar dengan | pada wakiu eksukusi vang lebih | berbeda dan | Algontma C4.5 dan K-
Tree ( ID3 )| Computing, kombinasi  K-means | singkat sehinggs model yang | me binasikan | Means untuk
towards a more | Volume 3, ' lssue | dengana lgoritma D3 | dihasilkan  efisien  dalam | algoritma memprediksi  kelulusan
Efficient Dain | 12, (March), 2016 mélakukon ekstras rule | klasifikasi  untuk | mahasiswa, dengan
Mining menggunakan 1D3 don K-Means | menghasilkan mengelompokan  data
Algorithm, model yang lebih | mahasiswe menjadi 3
hasik klaster mengmumakan K-

Means don  seleksi
atribut  menggunakan
Koefisien Kontingensi




Tabel 1.1 (Lanjutan)

™o | Tudul Penelity, Medin | Tujuwan Pencliian K Samn oty Kelemnhan | Perbandmean
Publikusi, dan Tahun

6 | Accuracy Rajeshinigo, D., & | Meningkatkan akurasi | Dalam itian menggunakan | Periu adanya | Penelitian yang
Improvement | Jebamalar, J. P, A, | algoritmia ©4.5 dengan | data mahasiswa yang terdin dari | pengujion data | dilakukan menggunakan
of C4.3 using | International melakukan 8 atribut antars  [dim AT, [ dengan  jumlah | Algoritma C4.5 dan K-
K-Means Journal of Science | pengelompokon  data | AS{Atendance Stafug), | data dan  atribut | Means untuk
Clustering and Research | nterval menjadi = 2 | EA{Current Arrears), | yang lebih banyak. | memprediksi  kelulusan
{IISR), 2017 klaster menggunakan | HTL{Hostel), PC{Project | Selain akurasi | mahasiswa, dengan
K-means Completion),  AC(Assignment |- perlu juga | mengelompokan  dota
Completion), PW(Parents Work) | menghitung  nilai | mahasiswa menjadi 3
dan  AD{Acadermic Detention), | AUC untuk | klaster menggunakan K-
Hasil  Penggabungan  C435 | evaluasi © model | Means dan  seleksi
K-menns | klasifikasi atribut  menggunakan

men;
menghosilkan akurasi 92%

Koefisien Kontingensi




L.7.  Hipotesls

Berdasarkan perumusan masalah yang telsh diungkapkan sebelumnya.
maka kesimpulan sementara (hipotesa) yang dapat ditarik pada penelitian prediksi
kelulusan mahasiswa dengan menggunakan algoritma C4.5 dan K-Means adalah
metode C4.5 dan K-Means memiliki akurasi-yang baik.

akan digunakan.



3. Evaluasi Penelitian

Tahapan ini akan membahas hasil evaluasi dari eksperimen yang telah

Algoritma C4.5 dan K-Mean:



1.8.3.  Metode Analisls Data
Metode untuk menganalisis data dalam penerapan data mining ini adalah
Knowledge Discovery in Database (KDD) yang terdiri dari beberapa tahapan

yuitu Cleaning and Integration, Selection and Transformation, Deata mining, dan

dimodelkan sebelumnya.



Hasl
Kluster

Gambar 1.1 Alur Penelitian



1.9.  Sistematika Penullsan
Sistematika penulisan dibuat untuk mempermudah dalam penyusunan
tesis yang memuat uraian secara garis besar isi dan tesis yaitu :
BAB | PENDAHULUAN
Bab ini berisi uraian latar belakang masalah, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan penelitian, dan manfaal penalitian, beserta hipotesis
BJ"-BH A — :




BABII

LANDASAN TEORI

Penelitian (Haris, Abdullah, & Hasim, 2016) bertujuan untuk
data mining. Beberapa metode dikombinasikan untuk menghasilkan prediksi

dengan hasil terbaik berdasarkan model yang dibentuk.
14
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Penelitian (Singh, Sabitha, Bansal, & Cse, 2016} bertujuan untuk
memprediksi kinerja mahasiswa menggunakan K-means. Atnbut vang digunakan
dalam penelitian ini antara lain Xth, X1lth, B.Tech marks, projects, internships,
and skills set. kemampuan mahasiswa dun dibagi menjadi 3 cluster. dari hasil
pengujian diperoleh mahasiswa yang memuliki kinerja terendah pada cluster ().

Penelitin (Piitba, Tamba, & Samgih, 201%) bertujuan unfuk
mengelompokan muahasiswa yang berpotensi untuk drop out menggunakan K-
Means. Data mahasiswa berjumlah 36 record yang terdiri dari beberapa atribut
antara dari No. No Nim Name Courses Program; Credits Sks. Quality Total, Gpa
vang kemudian dikelompokan menjadi 3 klaster mahasiswa yaitu sangat
berpotensi drop out. berpotensi drop out dan tidak berpotensi drop out. Dari hasil
penelitian diketahui bahwz mahasiswa lebih berpotensi drop out terdapat pada
cluster | karena memiliki Credit Total System. Quality Total, and Grade Poimt

Avemge {GPA) terendah dibandingkan cluster 2 dan 3.

Penelitian (Khan & Mobamudally, zmﬁj-"hamgmu- untuk meprediksi
pendatita Kanker pyudars dengan koimbinasi 2k clisesing enggunskan K-
mmﬂuﬁnﬁmm} Dari hasil pengujian menggunakan [D3
dan K-means menghasilkan rules yang lebih sedikit yang berdampak pada waktu
eksukusi yang lebih singi:al sehmggnnmdel vang dihasilkan efisien dalam
melakukan ekstrasi rule mengpunakan ID3 dan K-means.

Penelitian {Umam et al., 2017) bertujuan entuk melalukan kombinzsi
antara KNN dan K-means. Dari hasil pengujian diperoleh akurasi tertinggi sebesar
T1.43% disaat jumlash k adalsh | dan 2 sedongkan akurasi terendah sebesar



60.71% disaat nilai k berjumlah 4, 6, 8, 9 dan 10.
Penelitian (Anam & Santoso, 2018) membandingkan tingkat akurasi

antara algoritma C4.5 dan dan Naive Baves dalam klasifikasi mahasiswa penerima
beasiswn. Hasil pengujian menunjukan algoritma C4.3 memiliki tingkat akurasi
sebesar 06.40% lebih baik dari tingkat akwrasi algoritma Naive Buyes sebesar

Bayes network dan Naive Bayes,

Penelitian  (Rajeshinigo & Jebamalar, 2017) bertujuan  unfuk
meningkatkan akurasi algoritma C4.5 dengan melakukan pengelompokan data
interval menjadi 2 klaster menggunakan K-means, data yang digunakan dalam
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penelitian ini merupakan data mahasiswa vang terdiri dari 8 atribut antara lain

IAT{Internal Assessment Test), AS(Attendance Status), CA{Current Arrears),
HTL{Hostel), PC(Project Completion), AC{Assignment Completion). PW(Parents
Waork) dan AD(Academic Detention). Hasil Penggabungan C4.5 menggunakan K-

Diaia mining ddalah proses vang mempekerjakan satu atau lebih teknik
pembelajaran  komputer  (machine fearning) untuk  menganalisis  dan
mengekstraksi pengetahuan secara otomatis (Hermuawati, 2013).



22,2, Proses Data Mining Untuk Knowledge Discovery

TN EHINES e G v (Han, Kamber, & Pei, 2012)
A mmll:



. Data Cleaning

Tahapan menghilangkan data noise dan data yang tidak konsisten atau relevan
dengan tujuan akhir dari proses dara mining.

. Data Integration

Tahapan menggabungkan atau m

Knawledge Presentation
Tahapan mempresentasikan knowledge yang sudah didapatkan dari user



2.1.3.  Analisls Korelasl
2.2.3.1. Koefisien Kontingensi

Koefisien Kontingensi adalah merupakan metode yang digunakan untuk
menghitung hubungan antar 2 variabel untuk data yang bertipe nominal{ Sugivono,

2.2.4.1. Algoritma K-Means

K-means merupakan n ring yang membagi dats menjadi
suatu klaster. Klastering dilakukan untuk mengelompokan data kedalam suatu
klaster yang memiliki karakteristik yang sama. Dalam k-means pemisahan data
dilakukan dengan melakukan perhitungan secara terus-menerus ssmpai tidak ada
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Parameter yang digunakan dalam algoritma K-means adalah nilai K. Nilai

k yang digunakan biasanys didasarkan pada informasi yang di ketahoi
sebelumnya tentang sebenarnya berapa banyak cfuster datn yang muncul dalam x,
berapa banyak efuster yang dibutubkan untuk penerapannya. atan jumlah k paling
an pengujion salah satu metode yang dapat

a  cluster meu‘m sehualy 4 -- Aw s

(Alatubir, 2017). Grafik pengujian metode Effow difunjt

1 r 3 4 6 T 8 ¥ o
lumiah Klaster

Gambar 2.2 Pengujian Klaster menggunakan Metode Elbow




Lo, Klasiflkasl

Klasifikasi adalah tindakan untuk memberikan kelompok pada setiap
keadaan. Setiap keadaan berisi sekelompok atribut, salah satunya adalah class
attribute. Metode ini butuh untuk menemukan sebush model yang dupat
menjelaskan elass attribute itu sebagai fungsi dari

Pohan ftree) adalaly ' terdiri dari simpul fnode)
simpul akar (roof node), simpul percabangan/internal (branch/ internal node) dan
simpul daun (feaf node). Pohon keputusan merupakan representasi sederhana dari
teknik klasifikasi untuk sejumlah kelas berhingga, dimana simpul internal maupun
simpul akar ditandai dengan nama atribut, rusuk-rusuknya diberi label nilai atribut
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{Hermawati. 2013), Contoh pohon keputusan seperti yang ditampilkan poda
gambar 2.2,

atribul. Gain Rario digunakan untuk mengatasi atribut yang memiliki nilai yang
sangal bervariasi dan dihitung berdasarkan Split Information {Suyanm;-lﬂi?L
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Entropy adalah parameter yang digunakan untuk mengukur keberagaman
dalam suatu himpunan data. Apabila semakin besar tingkat keberagaman dalam
Information Gain digunakan umtuk mengukur efektivitas suatu atribut dalam
mengklasifikasian data. Splir Info

Rﬂﬁﬂ. Gﬂl‘ﬂ Ruairo GITENAKIN UNTnK e __- .:..'.

n untuk mencari nilai Gain

prediksi vang akan dibandingkan dengan kelas sebenamya alau dengan kata lain
berisi informasi nilai sebenarmya dan prediksi pada klasifikasi (Gonureschu, 2011)
tabel confusion matrix ditampilkan pada tabel 2.1.



Tabel 2.1 Confusion Matrix

Cleesification Predected Cloes
Class = Yes Class = Ne
Class = Yes TP{True Positive} FN{False Negative)
Cluss = No FP{False Pasitive) | TN{True Negative)

rue pasitive (TP) adalah jumish




BAB 111

METODOLOGI PFENELITIAN

¥

Gambar 3.1 Skema penelitian
26
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Tahapan berdasarkan gambar 3.1 yaitu, pertama kali data yang berkaitan
dengan kelulusan mahasiswa dikumpulkan kemudian dataset tersebut di cleaning,
setelah data tersebut bersih kemudian dilakukan seleksi atribut menggunakan
kogfisien kontingensi untuk menghetahui hubungan korelasi antara atribut dengan
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i3, Preprocessing Data
131, Data Cleaning

Diata yang telah dipeoleh kemudian dilakukan cleaning untuk membuang
data yang tidak konsisten, dan memperbaiki kesalshon penulisan pada dato
Dalam pembersihan data dilakukan penambahan nilai pada atinbut yang tidak

memiliki nitai dan menghapus duplikasi data.

3.3.2. Data Sclection

Proses data selecrion bertujuan untuk memilih dats yang relevan yang
di];ﬁmhn untuk penelitian. Proses seleksi atnbut menggunakan metode focfisien
kontimgensi unfuk mengetahul korelasi antara 2 vanabel vm; betipe nomimnal.
Varihel vang dwji merupakan atribut mahasiswa dan kelulusan mahasiswa.
Berikut adalah kontingensi antar 2 varibel ditunjukan pada tabel 3.1,

Tahel 3.1 Kontingensi

Kolom
Baris Ay & A | Toi
B | (ABY [(AB) o JEAB)
B: [iAB) |(ABy) e | fASBR)
E‘r le.IEri lﬂ]‘ﬁ'r] & [‘A-L‘E!']
Total

Dari tabel distas baris merupakan variobel dependen(kelulusan mahasiswa) dan
kolom merupakan variabel imdependen{atribut mahasiswa). selanjutnya dilakukan

perhitungan chi kundrat (%) kuadrat menggunakan persamaan 1.



Xi= . 2{ [} ﬂ]z {[]

-
-

- refization menggunakan K-
|_:..._. :-_E:_II |I Wﬁr:'- .-- -- J _m ey . : _,.

n k centroid (itk pusat cluster) awal,

st . 1
(SN -IMESINE
= .

Dix, Y=Y (X,
Keterangan :

DI{X.Y) : Jarak objek antara Xi dan Yi

Xi : Koordinat dari objek Xi pada dimensi i
Yi: Koordinat dari objek Yi pada dimensi i



4. Kelompokkan setiap data berdasarkan jarak terdekat antara data dengan
centroidnya.

5. Tentukan centroid baru dengan cara menghitung nilai rata-rata dari setiap
nifai vang ada pada masing-masing eenfroid menggunakan persamaan (4).

lahan sampai hasil dori nilai k tersebut stabil. Nilai k yang memiliki penurunan
paling besar dan membentuk sebuah siku merupakan jumlah klaster paling ideal,
misalnya nilai cluster K=2 ke K=3, kemudian dari K=3 ke K=4. terlihat
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penurunan drastis membentuk siku pada titik K=3 maka nilai cluster k yang ideal
adalah K=3.

34, Data Mining

lenoan it BITIL mmn ] Fq,ﬁ
el LT 5 3 A,

Gﬂﬂs.a}zﬁnwm:ﬂ—ﬁrmisj (7)



Keterangan :
A atribut
V : menyatakan suatu nilai yang mungkin untuk atribut A

Value{A) : himpunan nilai-nilai yang mungkin untuk atribut &
/Sy| : jumlah sampel untuk nilai v




3.5 Evaluas Model

35.1.  Confusion Matrix

Dalam evaluasi menggunakan confusion matrix menggunakan data
klasifikasi vepat waktu dan terlambat. rrue pasitive (TF) adalah jumlah klasifikasi
tepat waktu positif yang diklasifikasikan scbagai positif, alse positive (FP) adalah

TP+TN

= s 00 ]
TP+TN+ FP+FN
Pre;ﬂ!m': E'F'I-F?“Im H'ﬂ]
Recall = s

mulm (11)



3.5.2.  Reciever Operating Curve(ROC)

Untuk menguji kenerja klasifikasi digunakan ROC eurve dengan cam
menghitung  TPR/Sensitivity, Specificity, dan FPR berdasarkan  confusion
matrixnva untuk tiap treshold. Berikut rumus untuk menghitung TPR Sensitivity,
Specificity, dan FPR pada confusion marpis ditunjukan menggunakan persamaan
12, 13 dan 14 :

0.80 - 0.90 = Good Claxsification
0.70 — 0.80 = Fair Classification

0.60 - 0.70 = Poor Classification

0.50 —0.60 = Failure



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN




Sedangkon data atribut mahasiswa terdini dan faktor internal antara lain

NPM, Jenis Kelamin, Asal, Angkatan, Tahun Lulus, SKS Total. IPK sem |, IPK

sem 2, IPK sem 3. IPK sem 4, [PK sem 5, IPK sem 6, IPK sem 7, [PK sem 8,

Presensi sem |, Presensi sem 2, Presensi sem 3, Presensi sem 4. Konsentrasi, Nilai

UN, Nilai TOEFL, SLTA, Makul Mengulong dan Makul Remedi dan faktor

eksternal antara l&in Pekerjaan Ayah. Pekerjasn Ibu. Penghasilan Ayah,

Penghasilan Tbu, Beasiswi dengan nnclan seperti ditunjukan pada tabel 4.2,

Tabel 4.2 Atnbut Data Mahasizwa

No Adribut Keterangan

I |'NPM Merupakan no induk mahasiswa

27 | Jenis Kalamin Merupakan jenis kelamin mahasiswa yang térdini dari laki-

laki atau perempuan

3 | Asal Merupakan alamat tempat tinggal mahasiswa

4 | Anzkatan Merupakan angkatan masuk mahasiswi

5 | Tahun Lulos Merupakan tahun kelulusan mahasiswa

6 | Total 5ks Merupakan fotal sks vang diambil mahassiswa Semester |4

7 [IPKsem| Mermpakan index prestasi knmulatif mahasiswa semester |

8 JIPKsem2 Merupakan index prestasi Kumulatif mohasiswa semester 2

0 J'IPK sem 3 Merupakan index prestusi kumulatil mahasiswa semester 3
[0 [ IPK sem 4 Merupakan index presiusi kumulafil mahasiswa semester 4

11 | IPK sem 5 Merupakan index prestosi kumulaiif mahasiswa semester 5

12 [IPK sem'f Merupakin index prestasi kumulatif mahasiswa semester 6
I |IPK ¥ Merupakan index prestasi kumulatif mahasiswa semester 7
14 | IPK sem 8 Merupaknn index prestasi kumulatif mahasiswa semester 8
|5 | Presensi sem | Merupakan jumlah Presensi mahasiswa di semester |

|6 | Presensi sem 2 Mervpakan jumiash Presensi mahasiswa di semester 2

17 | Presensi sem 3 Merupakan jumlsh Presensi mahasiswa di semester 3

18 | Presensi sem 4 Merupakan jumlah Presensi mahasiswa di semester 4

19 | Konsentrasi Merupakan konsentrasi yang diambil mahasiswa

20 | Pekerjasn Avah Merupakan pekerjaan avah mahasiswa

21 | Pekenjaan Thu Merupakan pekerjaon 1hu maahasiswa

22 | Penghasilan Ayah Merupakan jumlah penghasilan avah mahasiswa

23 | Penghasilan Thu Merupakan jumlsh penghasilan thu mahasiswa

24 | Beasiswa Merupakan keterangan penerima beasiswa

25 | Nilai UN Merupakan nilai ujian nasional mahasiswa




Lt
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Tabel 4.2 {Lanjutan)
N Alribut Keterangan
26 | Nilai Toefl Merupakan nilai toefl mahasiswa
27 | SLTA Merupakan asal stla mahasiswa
28 | Makul Mengulang Merupakan matas kulish mengulang  yang  diambil
mahasiswa pada semester 1-4
29 | Makul Remed Merupakan mata kulish remedi yang diambil mahasiswa

pada semester 1-4

Berikut adalab contoh

datasel . kelulusan mahasiwa vang telah diperoleh

ditampilkan pada tabel 4.3,
Tabel 4.3 Dataset Mentah Mahasiswa
Jemis s
Npm Kelamin SksTolal | NilaiUN | [RS 1 [IPS 2 [IPS, 3 | IPS 4
L4617 | L 148 1] 3,17 308 X1 (35
1L11.4618 | L 144 125 3.67 |3 F s P Rl
11.11.4620 | L 144 8.53 383 |383 [%R6 | 380
11.11.4621 | L 144 T.68 333 |338 |33 1376
L1.1 14633 | L 148 ] o 3.5 158 | 367
43, Preprocessing Data
4.3.1. Data Cleaning

dan menghapus data ganda dari dataset. Data yang bemilai kosong diisi dengan
rata-rata jumlah data dari keseluruhan data unmk data bertipe numerical
sedangkan datn bertipe string diisi dengan nilai vang paling sering ada pada

masing-masing atribut. Berikut adalah contoh dataset mahasiswa setelah proses

Pembersihan data dilakokan dengan mengisi milas atribut yang kosong

cleaning ditampilkan pada 1zbel 4 4.




Tabel 4.4 Dataset Mahasiswa setelah Cleaning

Npm KI‘"'““. SksTotal | NilaiUN | IPS | | IPS 2 | IPS 3 | IPS 4
elamin

11114617 [ L 148 7,83 317 (308 [317 [345

1114618 [ L 144 7235 [367 |3 33 128

11114620 [ L 144 853 [383 383 [3s6 [383

11114621 [L 144 7.68 . [333 [338 [332 [326

11114623 | L 148 7838 |35 (35 [3s58 367

4.3.2.  Data Selection

Proses  seleks: atmbut  mengpunokan  foefisicr  &entimgensi  untuk
mengetahun korelasi antam variabel Jenis Kelamin, Asal, Nilai TOEFL, Nilai UN
dan SLTA dengan kelulusan mahasiswa. Benkut ini adalah contoli pengujian

Kerelisi antara stribut SLTA dengen Kelulusan mahasiswa yang ditunjukan pada

tabe! 4.5,
Tabel 4.5 Kontingensi SLTA
: SLETA :
Kelulusan A T SN Y Jumlah
Tepat wakiu 311 1291 30 1552
Terlombat 108 187 14 309
Jumiah 419 1478 H 194]

Berdasarkan tabel 4.3 kemudian dibitung berapa persen dan masing-masing
sampel yang lulus tepat wakiu dan terlambal untuk menghitung nilai frekuensi
yang diharapkan (fh) :

|. Perhitungan sampel yang lulus tepat waktu vaitu @

311+1291+30 1632

= =[1L841
1941 1941




2. Perhitungan sampel yang fulus terlambat yaitu :

108+ 187+ 14 309
BT YT I TV R

Setelah ditentukan persentase dari sumpel mahasiswa yang lulus tepat waktu dan
terlambat  kemudian dilakukan perhitungan frekuensi yang  diharapkanifh)
kelompok kelulusan mahasiswa.

1. lulus tepat wakiu

FoSMA =0.341x419 =3852,207

FoSMK =0,841 x 1478 = 242,708

FaMA  =0.841 x 44 = 36,995
= 1632

2. fulus terlambat

FeSMA =0,159x419 = (6,703

F, SMEE =0.841 x 1478 =235292

FeMA =0.159x44 = 7.005
=309

Dari hasil perhitungnan berikut selanjuinya dimasukan kedalam tabel perhitungan
kontingensi SLTA yang ditunjukan padn tabel 4:6.
Tabel 4.6 Perhitungan Kontingensi SLTA

x SMA SMK MA
Kelulusan 3 5 £ 3 3 A Jumlah
Tepat Waktu | 311 352297 129] | 1242,708 (30 | 36,995 1632
Terlambat 108 66,703 | 187 | 235292 14 7005 | 309
Jumlah 419 1478 44 1941




selanjutnya dilakuksn perhitungan chi kuadrat menggunakan permasaan |

¥ (311352297 (12911242708 (30-36995)
= + i -
352,297 1242708 36,995

_ (108 —66,703)" , (187 235292y ] (14 - 7.005)°
h 6, 703 235292 T.005

X =4.841+ 1,877 + 25.567 + 9,91 261 3234 6,986

X =50,505

Perhitungas chi kusdrat diperoleh piln chi kuadeast itung = 50,505 selanjuinya
untuk menghitung koefisfen kontingensi ¢ maka nilal tersebut dimaasukan dalam

persamaan 2.

- JT&H"

1941 + 50,505
€= 7108
Jadi besamya koefisien Korelusi sntarn stribut SLTA dan Kelususan mahasiswa
adalah 7.108. Pengujian korelasi dan signifikansi deefislen ¢ membandingkan
nilar ¢hi kuadrat hitung dengan chi kuadrat tabel, berdasarkan perhitungan diatas
ternyata kuadrat chi hitung lebih besar dari chi mbel (Chi-Square tabel pada DF 2
dan signifikansi 003 = 5,88 ). Hasil pengujian korelast ditujukan pada tabel 4.7.

Tabel 4.7 Penguyian Korelasi

No Atribut Perbandingan X~ don A”, Keterangoan

I | SLTA 50,505 = 5,991 Berkorelasi dengan Kelulusan

2 | Jenis Kelamin 31019 = 3 841 Berkorelasi dengan Kelulusan

3 | Alamat 0,238 <5991 Tidak Berkorelasi dengan Kelulusan
4 | Nilai UN 0,920 < 5,991 Tidak Berkorelasi dengan Kelulusan
5 [ Nilai TOEFL 4465 < 5,99] Tidak Berkorelasi dengan Kelulusan
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Berdasarkan perhitungan pada tabel 4.7 Diketahui bahwa atribut Asal. Nilai UN
dan Nilai TOEFL tidak memiliki korelasi -atau hubungan signifiken dengan
kelulusan sehingga dihapus. Diaftar atribut yang dihapus ditunjukan di tabel 4.8.

Tabel 4.8 Daftar Atribot Yang Dihapus

No Atribut Keterangan

| | NPM Data Tidak Relevan Karena merupakan 1D
maehasiswa

2 [ Asal Data Tidok Relevan EKarena tidak  berkorelasi
dengan kelulusin

3 |IPKsem5 Data Tidak Relevan karenn menggunakan prediksi

4 semester dimwal unuk menentukon kelufusan 4
semester selanjutnya

4 [IPKsem 6 Data Tidak Relevan karena menggunakan prediksi
4 semester diswal untuk menentukan kelufusan 4

semester selanjulnya

5 [IPKsem 7 Data Tidak Relevan karens menggunakan prediksi
4 semester diswal untuk mepentukan kelulusan 4
semester selanjuinva

b [TPKsemB Date Tidak Relevan karepa menggunaknn prediksi

4 semester diawal uniuk menentukan kelulusan 4
semester selanjuinya

T | Konsentrasi Sebagian Besar Data Tidak Ada

& | Pekerjaan Avah Sebagian Besar Data Tidak Ada

9 | Pekerjsan [bu Sebaman Besar Data Tidak Adn

10| Penghasilan Ayah Sebagian Besar Data Tidak Ada

|1 | Penghasilun Tbu Sebagian Besar Data Tidak Ada

12 | Beasiswa Sebagiun Besar Data Tidak Ada

13 [ Nilai UN Datn Tidak Relevan Karena tidak berkorelasi
dengen kelulusan

14 | Nila TOEFL Duta  Tidak HRelevan Kirema udak berkorelasi
denpun kelulusan

Sedangkan perhitungan tabel 4.7 Diketahui bahws atribut Jenis Kelamin dan
memiliki korelasi atay hubungan signifikon dengan kelulusan sehingga atribut
Jemis Kelamin dan SLTA akan digunakan. Daftar atnbut yang digunakan

ditunjukan pada tabel 4.9,



Tabel 4.9 Hasil Seleksi Atnbut

M Atribut Keterangan

] IPK sem | Data Relevan karenn mengpunakan prediksi 4
semester diawal untuk menentukan kelulusan 4
semester selanjutnva

I | IPK sem2 Data Relevan karena mengpunakan prediksi 4
semester diawal untuk menentukan kelulusan 4
semester selanjutnya

3 | IPK sem 3 Data Relevan karena mengounakan prediksi 4
semester dinwal uniuk menentukan kelulusan 4
semester selanjulnyva

4 |IPK sem 4 Thata Relevan karena menggiinakan prediksi 4
semester dinwal untuk menentokan kelulssan 4
semester sclanjutnya

5 | Total Sks sem 14 Digin Relevan karengmemiliki hubungan dengan
kelulusan

i | Presensi Sem | Data Relevan karern memiliki hubingan dengan
kelulusan

7' | Presensi Sem 2 Datn Relevan karena memiliki hubungan dengan
kelulusan

& | Presensi Sem 3 Daota Refevan knrena memiliki Tnibimgan dengan
kelulusan

9 | Presensi Sem 4 Data Relevan karena memiliki hubungan dengan
kelulusan

10 | Makul Mengulang | Data Relevan karens memiliki hubungan dengan
kelulusan i

Il | Makol Remedi Data Relevan karena memiliki hubungan dengan
kelulusan

12| Jenis Kelamin Data Relevan kareny berkorelasi dengan kelulusan

13 [SLTA Data Relevan karena berkorelasi dengan kelulusan

14 [ Klusifikas Dota Relevan  karenn  merupakan  klasifikasi

kelulusan mahasiswa

Atnbut Angkatzn dan Tohun Lufus - digonakoen sebagm Label Klasifikasi untuk

menentukan mahasiswa yang lulus tepat wakiu atau terfambat. Benkui adalah

contoh dataset mahasiswa setelah proses sefection ditompilkan pada tabel 4.10.



Tabel 4.10 Dataset Mahasiswa setelah Sefection

43

Npm K“’““. SksTotal | SLTA [IPS | [IPS 2|1IPS 3|1IPS 4
elamin

1.11.4617 [ L 148 sME  [3.7 [3.08 [347 [3a5

1114618 [L 144 SMA [3.67 |3 11 [

11.11.4620 [ L 144 SMK [383 383 386 [383

11114621 [L 144 SMK _[333 338 332 [32e

11.11.4623 [ L 148 sME 35 (35 |3se [3as7

4.3.3.  Data Transformation

4.3.3.1. Date Discretization menggunakan K-means

Setelah semud data dibersihkan dari pioses dite elewring selanjutnya

dilakukan proses discretization datn untiuk merubah data inferval menjadi kategori

pada atribut IPK sem 1. IPK sem 2. IPK sem 3, IPK sem 4. Total Sks, Presensi

Sem |, Presensi Sem 2, Presensi Sem 3, Presensi Sem 4, Makul Mengulang dan

Maku!l Remedi  menggunokan algoritma K-Meany Clastering agar data dapat

digunakan untuk dimodelkan. Proses pengelompokan beberapa data menjadi

bebernpa cluster yaitu :

1. Tentukan jumlsh cluster yang dinginkan. Dalam pepelitisn ini data tiap
atribut dikelompokan menjadi 3 cluster .

2. Tentukan titik pusat swal dan setinp cluster . Dalom penelitian ini titik pusat

awal ditentukan secara random dan didapat titik pusat dan setiap cluster dapat

dilihat pada tabel 4.11 dan contoh data sample yang dipunakan dapat dilihat

pada tabel 4.12,




Tabel 4.11 Pengelompokan Data

Titlk Fusat Awal | Duta IPS 1
Cluster 1 1233
Cluster 2 3.50)
Cluster 3 .92

Tabel 4.12 Data IPK mahiasisw

2. Perhitungan jarak data pertama dengan pusat cluster kedua

D, =3.17-3.50F =033

3. Perhitungan jarak data pertama dengan pusat cluster ketiga

D, =4(317-292F =025
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Berdasarkan perhitungan yang dilakukan kemudian disatukan untuk mencari jarak

terpendek yang ditunjukan pada tabel 4.13.

Tabel 4.13 Perhitungan Jarak Cluster

PS5 | Cl €2 C3 Jarak Terpendek
347 (.84 0,33 0,25 0,25
3.67 1.3 017 flsis 0,17
3.83 E:S 0,33 0.91 033
3.33 l 0.3 041 0.17
3.50 LT 1] {38 0
3.50 Al ] 038 0
135 052 023 0.33 0.25
3.75 1,42 025 0,83 0,25
375 .42 025 0,83 D25
3.08 0.75 042 016 (.16
3.50 117 il 0,38 0
325 1,92 .25 0,33 025

Jarak hasil perhitungan akan dilakukan perbandingan dan dipilih jarak ferdekat

antorn ‘data dengan pusal closter, jarak ini menunjukkan bahwa data tersebut

berad: ddlam satu kelompok dengan pusst cluster terdekat

Dengan cara

membandingkah hasil cluster dan diambil yang paling keeil. Berkut ini akan

ditampilkan data matriks pengelompokan group, nilai | berarti data tersebut

berada dalsm group (kelompok data). Hosil pengelompokan data ditsmpilkan

pada tabel 4.14.

Tabel 414 Pengelompokan Data Clesrer

Cl

2

C3

Bl
3




Tabel 4.14 { Lanjutan})

Cl 2

3

Setelah diketahui anggots tiap-tiap cluster kemudian dibitung pusat cluster baru

menggunikan persamain 4.
P _20F+250+ 2 58%2 5849 40 + 2,58+ 2 504 280%n. 11758 m
e 49 D40
n 367 +3.83+333+350+3,50+325+3.75+3. 5.  S424.56,, 3,56
u 1525 oIS
£ - 308 -3 08 -300+3, 17 +3,00+3.00+3. 1T +.n A J{II'L'M 300
367 367

Berdasarkan pertitungan dihasilkan nilal eeneroid bargy Proses i temus ditakukan

sumpai tidak ada perubahan dota pads cemroid barn dan lama Berikut adalah
pengelompakan datn menggunakan K-\feans dengan mila k diturgukan pada tabel

4.15.

Tabel 4.15 Klaster Data IPS._| menggumikan K-Means

No | DatalPS | Klaster
l 317 cluster 3
2 InT cluster 2
3 353 cluster 2
4 333 cluster 2
5 2,17 cluster |
i 2.50 cluster |
7 3,08 cluster 3
] 2.58 cluster |




Tabel 4.15 { Lanjutan})

No Data IPS | Klaster
9 1,50 cluster 2
10 3.50 cluster 2
11 2.58 cluster |
12 308 cluster 3
13 242 cluster |
14 3.00 cluster 3
15 317 cluster 3
1941 217 cluster |

4332, Metode Elbow

Pengujian Elbow digunaksn untuk menuntukon jumlah k paling optimal
dengan melakukan perbandingan dari hasil nilai Sem of Squared Eeror pada
masing-masmg klaster sehingen ditemukan jumiah penurunan testingg pada nilog
Sum of Squared Evror. Penpujian dilskukan menggunakan data [PK sem | untuk
mengetahti jumlah k yang paling optimal yang akan digunakan sebelim proses
klasifikasi. Hosil penpujian dengan menghitung nilii St of Sgeared Ervor pada
masing-masing klaster ditunjukan pada tabel 4. 16,

Tabel 4.16 Pengujinn menggunakan Metode Elbow

Hasll Sum of Squared Error

IPS 1| TPS1 TSKS | MMS MRS
K2 | 79.04 | 43675.08 | 592.24 | 1318,53 | 544.93
K3 3931 | 2272132 | 233,72 | 57866 | 229,94
K4 [2452 | 1170165 [92.82 [ 350,57 | 106,22
K35 1569 | 793925 |4527 [20203 [4596
Ké 1190 | 616472 | 19,66 136,71 | 20,50
K7 [8.68 |4311,63 |2.66 79013 [5991
K8 637 |372861 [0 4054 350

Klaster
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Berdasarkan tabel 4,16 diketabui nilai k terbaik adalah K3 karena memiliki
tingkst penurunan terbesar, selanjutnya berdasarkan tabel 4.16 kemudian
digambarkan grafik informasi Sum of Squared Error pada tiap klaster yang
ditunjukan pada gambar 4.1.

4.3.3.3. Transformasl Data

Dari proses klasteriasi vang dilakukan menggunakan K-Afeans dan dari
hasil pengujian menunjukan jumlah k terbaik adalah 3 kemudian pengelompokan
data untuk di Tranformasi kan seperti ditampilkan pada tabel 4.17.



Tabel 4.17 Kategori Nilai Atribut

Atribut Milal Atribuat Kiategorl Tipe Data

IPK Sem | 2.00-3.08 l Polynominal
3.17-3.50 2
3.58-4.00 3

IPK Sem 2 1.63-2.96 | Polynominal
3,00-3.42 2 '
3 46-4.00 3

IPK Sem 3 1,53-2.59 | Polynominal
290339 3
341400 3

[PK Sem 4 L7284 1 Palynominal
2.85-340 2
341400 3

Presensi Sem | 48-90 | Polvnominal
01-104 2
105-125 3

Presensi Sem 2 21-86 | Polynominal
8112 2
113-126 3

Presensi Sem 3 E | Polynomimnal
84-114 2
115-151 3

Presenst Sem 4 |75 | Polynomimal
T6-109 2
110-142 3

Total Sks 66-T8 | Polvnominal
H4-02 2
0496 ]

Mukul Menmulong | 0-1 ] Polymominal
2-5 3
f-19 3

Makul Remedi ) | Polynominal
13 2
19 3

Jenis Kelamin | # | Polynominal
P 2

SLTA sMA 1 Polynominal
SMEK 2
MA 3

Klasifikasi <=4 tahun Tepat waktu | Polynominal
=4 tahun Terlambat [ {Label)




Sebelum data diklasifikasi menggunakan algoritma C4.5 perlu dilakukan
perubahan  data interval menjadi kategon menggunakan K-Means karena
algortma C4.5 hanya dapat mengolah data yang bersifat kategor, selain itu
dengan melakukan discretize menghasilkan duta yang lebih efisien don akurat.
Berikut contoh dataset mahasiswa yang belum diklaster menggunakan &K-Megns

pada tabel 4.18.

Tabel 4,18 Dataset Mahosiswa stbe lum Tremsformasi

hll]

IPS_)7|IPS 2 | IPS 3 | IPS 4 | TPS] | TPS2 | TPS3| TP54 | TSKS | MMS | MRS
347 308 | 317 [E3A5 | 102 | 109 | 4300012 96 0 3
367 3 Z2NERTS | 102 | 109 456 30 i) | 2
B3 | 3B3 [ 3E6 | 385 | 102 [ 109 | 128 |20 s 0 0
33 | 338 | 332 | 336 | 102 [ To9 | 123 |0 106 96 0 0

15 85 | 358 | 367 |2 | 19| 119 |1 96 0 0
Berikut contoh datzset mahasiswa yang setelah diklaster menggunakan K- eqns
dengnn nilai k patmg ideal pada tabel 4.19,

Tabel 4.19 Dataset Mohasiswa setelal Trangformesi
IP5 1 | IPS 2 [IPS 3 [IPS 4 | TPSI] | TPS2 | TPS3 | TPS4 | TSKS | MMS | MRS
2 2 2 2 2 2 3 3 3 1 2
3 2 1 1 2 2 | 1 3 1 2
3 3 3 3 2 2 3 i 3 1 I
2 2 Z a ) 2 Z 2 3 1 I
2 3 3 4 2 2 3 3 3 l |




i |

44.  Data Mining

44.1.  Amnallsa Algoritma C4.5
Alanrd €45 digunakan untuk mengklasifikasi data mahasiswa
hasiswa uang lulus tepat waktu staw terlambat, ada beberapa tahapan yang

EntropyiPS_1(2)=0,635347

Emmim_lm:[ (ﬁ]ﬂmz(gj]*[‘(% [%)]
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EntropyviPS _1(2)= 047901
2. Dilakukan perhitungm untuk mencari nilai Information Gain dengn
menggunakan persamaan 7.

et s 35 v (5

194]

=0,014027
5. Berdasarkan persamaan diatas kemudian dilakukan perhitungan pada semua
atribut untuk mendapatkan Gain Ratio tertinggi yang akan digunakan sebagai
node akar seperti ditunjukan pada tabel 4.20.



Tabel 4.20 Perhitungan node Akar

Ln
il

. ) Tepat | _. = Information Split Gain
Attribut | Nilal | Sum wnElu Terlambat | Entropy Gain ]Eﬁs Ratio
Total 194 ] 1632 309 | 0,632383
IPS | (1020834 | 1485277 [ 0014027
L| 327 2352 95 | 0,869392
2| &9 L] 133 ) 0,635347
3| T8 704 81 u0. 47901
IPS 2 004902 | 1376567 | 00336104
| | 2] 116 85| 0982773
2| BA3 8 1557 0,679214
i x77 ROR A0 | 0397501
IPS 3 UOS3IRT | 1.375986 | 0.0386534
L[ 2] 115 Bt [ 0,98483%
2| B43 687 | 56 | (691008
3| B97 830 67 | 0353199
IPS 4 006643 | 1360807 | 00488168
1 187 iy 4] | 0999484
1 %64 707 157 | 0,6%38]
3 =20 829 fl | 0360449
TPSI1 (.01399] 11567 | 00125404
| 03 i 21 | 0.749595
211305 1061 244 | (3.695006
¥ 538 494 44| 0408436
Q019399 | 1.047277 | 0.0185237
TPS2 I 56 “ 12 | 0, 749585
21315 1059 256 | 0711153
3| 50 519 41 | 0, 373084
TPs3 0044784 | 1172765 | 0,038 1864
I 127 T 57 | 0992428
2| 545 417 128 0786392
J[1269) 1145 [0 461709
0035919 | 1100567 | 00508094
TP54 | 117 54 63 | 0,995727
2| 468 356 112 ] 0,79390]
3130 1222 134 | 0465244
TSKS (LO0EE6S | 000605 | 01100239
| 2 | | |
2 L6 5 11| 0296038
3] 1923 1626 207 | 0620836




Tabel 4.20 { Lanjutan})

: Tepat " Information Split Galn
Aftribut | Nilal | Som qutu Terlambat | Entropy Gain lﬁfn Ratio
MMS 0.042071 | 0,555006 | 00758022
| | 1738 1516 222 1 0551188
2| 166 1 6l | 0943877
3 i7 10 27 | 0841852
MRS Q031121 | 0726205 | 00428484
| | 1634 1422 212 | 0556733
2| 26l 164 67 | 0821733
3 46 16 30 09312
Jems
Kelamim 0014318 | 062866 | 0.022776]
| | 1635 1342 293 | 0.6TE3ZS
2 306 250 16 | 0296036
SLTA Q007047 | 0900667 [ 0018927
1| 419 31l 105 [ 0823342
2 1478 | 1291 |87 | (,547823
3 44 30 14 | (502393

Berdasarkan tobel 4.20 diketahui bahwa stribut TSKS memiliki nilai gain ratio

tertinggi schingga TSKS digunakan sebagai node akar, Pada tahapan selanjutnya

dilakukan perhitungan kembali mengounakan cabang TSKS terhadap masing-

masing nilal atribut vaitu 1, 2 dan 3 hingea menghasilkan sebuah klasifikasi lulus

tepat wokiu atau terlambal. Dari-hasil ssalisa menggunakan algortma C4.5

terbentuk sebuah pohon keputusan yang ditunjukan pada gambar 4.2,
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Cambar 4.2 Hasil Pohon Keputusan
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Dari hasil pembentukan pohon keputusan pada gambar 4.3 diperoleh 92 rufe vang

dapat digunakan untuk memprediksi kelulusan mahasiswa antara lain:

L e

10,

1L

13

14.

15
16.
IT.
18

19.

Jika TSKS = | Maka Terlambat
Jika TSKS = 2 dan MMS = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 2 dan MMS = 2 Maka Terlambat

Jika TSKS = 2 dan MMS = 3 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS &= | dan SLTA = 3 Maka Terlambat
Jika TSKS = 3deM5—|ﬂmw54:id-n5LTa—1danTPs1 1
Maka Terlambat

Jika TSKS =3 dan MMS = | dan IPS 4 - | dan SLTA= | dan TPS] =2
dan IPS 2= | Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS_ 4=1 dan SLTA = | das TPS| =2
ﬁ‘-‘l’-‘km:«i EhmhIMaknTuﬂnmhﬂ -

Jﬂu‘fsus 3 dan MIMS = | dan IPS 4= 1 dan SLTA = | dan TPS1 =2
ﬁm”—ldnnw&-i—”h{akaTepathﬁh

Jika TSKS = 3 don MMS = | dan IPS 4= | dan SLTA = | dan TPS1 -3
Mika Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 don MMS = | dan IPS 4 = | dan SLTA =2 dan JenKel = |

‘danIPS 2= | danIP§ 3= dan MRS = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 don MMS = | dan IPS 4= | dan SLTA =2 don JenKel = |
dan IPS 2=1 dan IPS 3= | dan MRS = 2 dan TPS1= | Makn Terlambat
Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4= | dan SLTA =2 dan JenKel = |
dan IPS 2= | dan IPS_3 = | dan MRS =2 dan TPS1 =2 Maka Tepat
Wiktu |

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS_4 = | dan SLTA = 2 dan JenKel = |
‘dan IPS inl&nmﬁ 3= | dan MRS =2 dan TPSI = 3 Maka Tepat
Waktu ,

Jika TSKS = 3 dan MMS = 1 dan IPS 4 = I.msr;‘_l‘.s. = 2 dan JenKel = |
dan IPS_2= | dan IPS. 3= | dan MRS =3 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan TIPS 4 = | dan SLTA = 2 dan JenKel = |
danIPS 2 =1 dan IPS_3 =2 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 = | dan SLTA = 2 dan JenKel = |
dan IPS_2 =2 dan MRS = | Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dun IPS 4 = | dan SLTA =2 dan JenKel = |
dan IPS 2= 2 dan MRS =2 Maka Tepat Wakiu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 = | dan SLTA =2 dan JenKel = |
dan IPS 2= 2 dan MRS = 3 Maka Terlambat
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1

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 = | dan SLTA =2 dan JenKel =2

Maka Tepat Waktu
Jika TSKS =3 dan MM5 =1 dan IPS 4=2dan SLTA=3dan IPS 1=
Maka Tepat Waktu
Jika TSKS =3 dan MM5 =1 dan IPS 4=2dan SLTA=3dan IPS 1=2
Maka Tepat Waktu

Jika TSKS =3 dan MMS = | dan IPS 4=2dan SLTA=3 dan IPS 1 =3
Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dap MMS = | danIP§ 4 =2 dan SLTA = | dan TPS3 = |
M.ukaTerInmbnl
JukaTSKS=3diﬂMM&=Iﬁan54f"dl¢EI.IA—ln:lnn‘I'PS%:?
mmﬂiﬁimﬁﬂﬂmwmwm '

Jika TSKS = 3dan MMS = 1 dan TPS 4 =2 danSLTA =1 dan TPS3 =2

dan IPS | = | dan TPS2 =2 dan MRS = | Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS_4 = 2 dan SLTA = | dan TPS3 =2

‘dan IPS 1= | dan TPS2 =2 dan MRS = zhﬁhmﬂ?ﬁhﬂ

Jika TSKS = 3 dan MMS = 1 dan IPS  4=2 dan SLTA = | dan TPS3 =2

‘dun IPS | = 2 dan JenKel = | dan IPS 2 = | Maka Teslambat

Jika TSKS - 3 dan MMS = 1 dan IPS 4 =2 dan SLTA = 1 dan TPS3 =2

‘dan IPS 1 = 2 dan JenKel = | dan IPS 2 =2 dan TPS4 = 2 Maka Terlambat

mm=3dmws=|mmﬂ4 2 dan SLTA = | dan TPS3=2
&mmldldnnluﬂel—ldmll‘fil—?dmi?&i 3Mak;‘fupat
alm

Jika TSKS = 3 don MMS = | dan IPS 4= 2 dan SLTA = | dan TPS3 =2

vdun IPS 1 =2 dan JenKel = | dan [PS 2= IMIMT“WM

Jika TSKS =3 dan MMS = | dan IPS_4 =2 dan SLTA = | dan TPS3 =2

dan IPS_| = 2 dan JenKel = 2 Muka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4= zm“SLTk— | dan TPS3 =
dan IPS 1 = 3 Maka Tertambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 =2 danSLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS 3—IMa.kaTq1iWﬂm '

Jika TSKS = 3danmﬁs~lchmmﬁ°¢==*msua.-1dmws} 3
dan IPS_3 =2 dan TPSI = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS= 3 dan MMS = | dan IPS 4 =2 dan SLTA = | dan TPS§3 =3
dan IPS_3=2 dan TPS| =2 dan TPS2 =2 dan IPS | = | Maka Terlambat
Jika TSKS= 3 dan MMS = | dan IPS_4 =2 dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS_3 =2 dan TPS| =2 dan TPS2 = 2 dan IPS | =2 Maka Tepat
Waktu
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53

55.

56.

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4=2dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS 3= 2 dan TPS| =2 dan TPS2 =2 dan IPS | = 3 Maka Tepat
Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4=2dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS 3= 2 dan TPS| =2 dan TPS2 = 3 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4=2dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS_3 =2 dan TPSI = 3 Maka Tepat Wakiu

Jika TSKS =3 dan MMS = | dan IPS;4 = 2 dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS 3 =3 dan TPS4 = zdmIFSPniukaTepalwam

Jika TSKS = 3:dan MMS = | dan IPS 4 =2 dan SLTA = | dan TPS3 =3
dan IPS 3*3@1?34:-#&1':?51 3tﬁh‘ﬁndnmbal

Jika TSKS =7 dan MMS = 1 dan IPS 1= 2 dan SLTA= | don TPS3 =3
dan IPS 3 = 3 dan TPS4 = 3 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = 1 dan IPS 4=2 dan SLTA = 2 dan JenKel = |

“dan TPS1 = | Maka Tepal Wakiu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS_4 =2 'dan SLTA =2 dan JenKel = |

ﬁ"f?ﬁl =2 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = 1 dan IPS 4 =2 dan SLTA =2 dan JenKel = |

\dsn TPS1 = 3 dan IPS_I = | Maka Tepat Waktu
Jika TSKS - 3 dan MMS = | dan IPS 4 =2 dan SLTA = 2 dan JenKel = |

ﬁnTPS; =3dan IPS | =2dan IPS 3= | Maka Terlambat
Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 =2 dan SLTA = 2 dan JenKel = |
dan TPSI =3 dan IPS_| =2 dan IPS 3 =2 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4 =1 dep SLTA=2 dnnJenk el = |
don TPS1 =3 dan IPS | =2danIPS 3=3 Mﬁl_‘fﬂ“"ﬂhﬂ_

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS_4 =2 dan SLTA = 2 dan JenKel = |

‘dan TPS1 =3 dan IPS_| =3 dan IPS_3 = 2 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4= 2 dan SLTA = 2 dan JenKel = |
dan TPS1 =3 dan IPS_1 =3 dan IPS_3 = 3 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = | dan IPS 4=2M'SII-"L 2 dan JenKel =2
Maka Tepat Waktu

Jika TSKS =3 dan‘M'MS‘-l dan TFS“ =7 dan SLTA = 3 Maka Tepat
Walktu

Jika TSKS =3 dan MMS = | dan IPS_4 =3 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS=3dan MMS=2dan TPS4 =1 dan IP5 3=1danIPS | =1
dan MRS = 1 Maka Terlambat

Jika TSKS=3 dan MMS=2dan TPS4 =1 dan IPS 3=1danIFS 1=1
dan MRS = 2 Maka Terlambat
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75.

Jika TSKS =3 dan MMS =2 dan TPS4 = dan IPS 3=1dan IPS | =1
dan MRS = 3 dan TPS1 = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS =3 dan MMS =2 dan TPS4 =l dan IPS 3=1dan IPS | =1
dan MRS = 3 dan TPS1 = 2 Maka Terlambat

Jika TSKS =3 dan MMS =2 dan TPS4 = dan IPS 3=1dan IPS | =2
Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS =2 dan TPS4 = | dan IPS_3 =2 dan TPS1 =1
Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = 2 dan'TPS4 = . dan IPS 3 =2 dan TPS1 =2
dan TPS3 = | Maka Tepar Waktu

Jika TSKS= 3 dan MMS =2 dan TPS4 = 1 dan IPS.3 = 2 dan TPS1 =2
dan TPS3 =2 dan MRS = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS =2 dan TPS4 = | dan IPS_ 3= 2 din TPS1 =2

dan TPS3 = 2 dan MRS = 2 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 don MMS = 2 dan TPS4 = 1hﬂm=1mms 4=

-ﬁ‘kﬂ.‘l—h = | dan TPS3 = | Makn Tepal Wﬁﬁ.‘l

Jika TSKS = 3 dan MMS =2 dan TPS4 = 2 dan TPS2 = | dan IPS:4 - |

'-&‘kﬂaﬂk = | dan TPS3 =2 Makn Terlambat

Hhm 3 don MMS =2 dan TPS4 =2 dan TPS2 = I dan IPS 4= |

‘dan SLTA = 2 Maka Tepat Wakiu

mm=3dmws 2 dan TPS4 =2 dan TPS2 = | dan [PS 4 =2
Miska Tepat Waktu

Jika TSKS= 3 don MMS = 2 dan TPS4 = Edan'i',ﬂ'ﬁ!;:ldmu's#-l
dan SLTA = | Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = 2 dan TPS4 =2 dan TPS2 =2 dun IPS 4 =1

dan SLTA =2 dan IPS_3 = | dan MRS = | Maka Terlambat

mm=SMMHEMTPS4—‘MTm=E dan IPS 4 =1
dan SLTA=2 MH’S 3=1dan MRS = 2 Maka Tepat Waktu
mmwimmﬂimm 2dan TPS2=2dan IPS 4=1
dan SLTA =2 dan IPS_3 = | dan MRS =3m1'lrla:mbmt

Jika TSKS=3 danmt'lﬁn'ﬂ'ﬁﬂidﬂw =2dm PS5 4=1
dan SLTA =2 dan IPS 3 =2 Maka Terlambat

Jika TSKS=3 dan MM5=2 dan TP54 =2 dan TPS2 =2 dan [PS 4 =2
dan IPS 3= | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS=3 dan MM3=2 dan TP54 =2 dan TPS2 =2 dan IPS 4 =2
dan IPS_3=2 dan TPS] = | Maka Tepat Waktu

Jika TSKS=3 dan MM5=2 dan TP54 =2 dan TPS2 =2 dan [PS 4 =2
dan IPS_3=2 dan TPS] =2 Maka Tepat Waktu

6l
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T8.

Jika TSKS = 3 dan MMS = 2 dan TPS4 = 2 dan TPS2 =2 dan IPS 4=2
dan IPS 3 =2 dan TPS1 =3 dan JenKel = 1 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS = 2 dan TPS4 =2 dan TPS2 =2 dan IPS 4=2
dan IPS 3 =2 dan TPSI =3 dan JenKel = 2 Maka Tepat Waktu

Jika TSKS = 3 dan MMS = 2 dan TPS4 =2 dan TPS2 =2 dan IPS 4=2
dan IPS_3 = 3 Maka Terlambat

Jika TSKS = 3 dan MMS =2 dan TPS4 = 2 dan TPS2=2dan IPS 4=3
Maka Tepat Waktu
Maka Tepat Wi

h'[MS=1 (L]
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4.5, Evaluas| Model
4.5.1.  Confusion Mairix

Dan hasil Preprocessing Date menggunakan K-Means dan dimodelkan
mengpunakon algoritma C4.5 selanjutnya dievaluasi menggunakan Confiesion
Matriv. Berikut adaloh perhitungan akurasi C4.5 dan K-Means ditampilkan pada
tabel 4.21.

TaH 421 L_my.il.;ﬁ':w m.l'r.{:"ﬂlg‘.lﬁmtﬂ fﬁd;&n_ﬂ-;’th'mm

Prediksi
A | Pred. Tepat Waktu [ Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1584 I8
True Terlambat 174 135

Dari tabel 421 diketahui bahwa nilai akurasi yang dibasilkan sebesar 88,56%.
Selanjutnya dilakukan perhitungan Confiesion Matrix untuk mengetahui tingkat
alkurasi C4.5 tanpy proses diskretisasi data menggunakan K-Mears. Berikul adalah
hasil Comfiesipm matric vang terbentuk ditnmpilkan pada tabel 4.27.

Tabel 4.22 Confuvion Muatrix e"‘l.t}_!{titlﬂﬂ C4.5

\ktual Prediksi:
; Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1617 15
True Terlambat 52 57

Dari Tahel 4.22 diketahui bahwa nilai akurasi yang dibasilkan sebesar 86.24%.

Berikut adalah perbandingan nilsi akurasi antar skenario pengujian ditampilkan
pada gambar 4.3,



Algoritma

Gambar 4.3 Perbandingan .ﬁwﬂnﬁl
Dari gambar 4.3 diketahui balwa algoritma C4.5 dan K-esns merupakan mode!
terbaik Karena memiliki akurasi tertinggi, Untuk mengetahui fakior yang paling
‘mempemgaruhi kejulusan mahasiswa menggunakan algoritma C4.3 dan K-Means
maka dilakukan pengujian menggunakan beberapa skenario antarn Liin :
I Skenario Pengujian |
Pengujian dilakukan dengsn menghapus atribut IPS | dan mengamati
Canfirsion Matrix yang terbentuk sehingga dapat hitung tingkat akurasinya.
Berikut adalah hasil Comfusion Mawic fanpa menggunakan atribut [P5_|
ditampilkan pada tabel 423,

Tabel 4.23 Confusion Matriv Tanpa [PS§ 1

Akt Prediksi
Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Wakta | 1589 43
True Terlambat 183 126
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Dani tabel 4.23 diketahui balwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar #8,36%.
. Skenario Pengujian 2
Pengujian dilakukan dengan menghapus atribui IPS 2 dan mengamat
Confusion Matriv-yang terbentuk sehingga dapat hitung tingkat akurasinya.
Berikut adalah hasil Comfixion Mateiy tanpa menggunakan atribut IPS 2
ditampilkan poda tabel 4.24.

Tabel 4.24 Confision Marrix Tanpa IPS_ 2

Prediksi:

AN | Pred. Tepat Waktu [ Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1590 a2
True Terlambat 183 126

Dan tabel 4,24 diketahui hahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 88.41%,

. Skenario Pengujian 3

Pengujian dilokuksn dengan menghapus stribut IPS 3 dan mengamati

Confiesion. Matriv yang terbentuk sehinggs dapat hitung tinghat akurasinya.

Berikut adalah hasil Confusion Matriv tanpa menggunakan atribut IPS_3
Tabel 4.25 Confusion Matric Tonpa IPS_3

Aktual Prediket
Pred. Tepat Wakiu | Pred. Terlambat

True Tepat Waktu [ 1587 45

True Terlambat |78 131

Dan tabel 4.25 diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sehesar 88,51%,
. Skenario Pengujian 4
Pengujian dilakukan dengan menghapus astribut IPS 4 dan mengamati

confuxion matrix yang terbentuk sehingga dapat hitung tingkat akurasinya.
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Berikut adalah hasil Comfision Matrix tanpa menggunakan atribut [PS 4
ditampilkan pada tabel 4.26.

Tabel 4.26 Confusion Matrix Tanpa IPS 4

Aktual Prediksi
fua Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1579 53
True Terlambat 177 132

Dari tabel 4.26 diketahui batiwa nilai akurasi yang @ihasilkan sebesar 88, 15%,
Skenario Pengujian §

Pengujian dilakukan dengan menghapus afribut TPS| dan mengamat
Confiision Matriv yang terbentuk schingga dapat hitung tingkat akurasinya.
Berikut adalah hasil Confision Matriv tanpa menggunskan atribut, TPS|
ditampilkan poda tabel 4.27.

Tabel 4.27 Confusion Mutris Tanpa TPS1

\ktunl Prediksi
i Prod. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1582 i
Trme Terlambat 132 137
Dani tabel 4.27 diketabui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 88,56%.
S.kmn-m' 10 Pengujinn 6

Pengujian dilakukan dengan menghapus atnbut TPS2 dan mengamati
Confusion Matriv yang terbentuk sehingga d.upaf hitung tingkat skurasinya.
Berikut adalah hasil Confuvion Mareic tanps menggunakan atribut TPS2

ditampilkan pada tabel 4.28.



=1

Tabel 4.28 Confision Matrix Tanpa TPS2

Prediksi
Aklus Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1586 46
True Terlambat 177 132

Dari tabel 4.28 diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 8851 %
Skenario Pengujian 7
Pengujian difakuken dengan menghapus atnbut. TPS3 dan mengamati
Confusion Mutric yang terbentuk sehinggn dapat hitung tingkat akurasinya.
Berikut adalah hasil Comfiesion Morrix lanps ‘mengeunakan atribut TPS3
ditsmpilkan pada tabel 4.29.

Tabel 4.29 Canfiesion Meatric Tanpa TPS3

Aktusl Prediksi
P'red. Tepat Waktu | Pred. Terlambal
True Tepat Waktu | 1594 38
True Terlambat |BE 124

Dan tabel 4.29 diketahui bahwa nilal akurasi yang dihasilkan sebesar 88,36%,

. Skenario Pengujion &

Pengujian dilakukan dengan menghapus afribut TPS4 dan mengamati
Cengfiesion Mariv yang terbentuk sehungoa dopat hitung tingkat akurasinya,
Berikut adalah hasil Confidian Matiy tanpa menggunokan atnbut TPS4
ditampilkan pada tabel 4.30.

Tabel 4.30 Confision Marric Tanpa TPS4

/ Prediksi
Akdual Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlamba
True Tepat Waktu | 1577 55
True Terlambat 178 131
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Dani tabel 4,30 diketshui balwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 88,00%.
9. Skenario Pengujizn 9

Pengujian dilakukan dengan menghapus atribut TSKS dan mengamat

Confusion Matriv-yang terbentuk sehingga dapat hitung tingkat akurasinya.

Berikut adalah hasil Comfixion Mateiy, tanpa menggunakan atribut TSKS

ditampilkan poda tabel 4.31.

Tabel 4.31 Confiesion Marrix Tanpn TSKS

Prediksi:
AN | Pred. Tepat Waktu [ Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | [582 50
True Terlambat 175 134

Dari tabel 4 31 diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 88,41%.
10. Skenario Pengujian 10
Pengujian dilakukan dengan menghopus atrbut MMS dan mengamati
Confiesion. Matriv yang terbentuk sehinggs dapat hitung tinghat akurasinya.
Egrihll adalah hasil Confuxion Matriv lanpa Wﬂﬁnﬂ atribut MMS
Tabel 4.32 Canfission Marriy Tanpa MMS

T
Aktual e Tepar Wakiu | Pred. Terlambai

True Tepat Waktu | 1582 50

True Terlambat 196 113

Dan tabel 4.32 diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 87,33%,
11, Skenario Pengujian | ]
Pengujian ditakukan dengan menghapus atribut MRS dan mengamati

Confusion Matrix yang terbentuk sehingga dapat hitung tingkat akurasinya,
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Berikut adalah hasil Confusion Matrix tanpa menggunakan atribut MRS

ditampilkan pada tabel 4.33.

Tabel 4.33 Confision Matrix Tﬂnpﬂ MES

Aktual Prediksi

fua Pred. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1586 46
True Terlambat (B 123

Dan tabel 4,33 diketahui bahwa nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 88,05%,

. Skenario Pengujinn 12

Pengujian dilakukan dengan menghapus atribut JenisKelamin dan mengamati
Confiision Matriv yang terbentuk schingga dapat hitung tingkat akurasinya.
Berikut adolah  hasil Confusion  Matric tanpd menggunakan atribut
JenisKelamin ditampilkan pada tmbel 4.34,

Tabel 4.34 Confuxion Matrix Tanpa JenisKelamin

A ktual Prediksi
. Prod. Tepat Waktu | Pred. Terlambat
True Tepat Waktu | 1584 3
Trme Terlambat 186 123

Dari tabel 4.34 diketahisi bahwa nilai akurasi yang dibasilkan sehesar §8,46%.

: Skmn'mi’mguj‘m 13

Pengujian dilakukan dengsn menghapus atnbut SLTA dan mengamati

Confusion Matriv yang terbentuk sehingga d.upai hitung tingkat skurasinya.

Berikut adalah hasil Confision Mabrdiy tanpa menggunakan atribut SLTA

ditampilkan pada tabel 4.35.



Tabel 4.35 Confision Matriv Tanpa SLTA

Predikai

Aklus Pred, Tepat Waktu | Pred, Terlambal
True Tepat Waktu | 1598 £
True Terlambat 220 By

Dari tabel 4.35 diketahui bahwa nilai akurasi vang dihssilkan sebesar 86.91%.

Berikut adalah perbandingan npilsi akurasi antar skenario  pengujian

ditampilkan pada gambar 44,

1 2 3 e B8 7

- S - S 5 T 4

Skenario m

Wﬂ:wngnn-whguj ian

Dari gambar 4.4 diketahui bahwa faktor yang pﬁng - mempengaruhi kelulusan
mahasiswa menggunakan t]m €45 dan _G‘_‘-.&hm: adalah SLTA. Dalam

pengujian skenario |3 diperoleh tingkmi akurasi terkecil sehingga SLTA

memberikan dampak yang paling besar terhadap akurasi,



ik

452, Kurva ROC

Kurva ROC digunakan untuk menunjukan untuk mengenali data positif
sebagai positif. Dalam Kurva ROC sumbu vertical menyatakan True Positive
Calse Positive. Untuk  mengukur

ool d
Al UM 06 OF A3 GA EW BN AE LW Rl ME LW WM LN R AN AW AW AR IW I8

False Posithve Hate

Gambar 4.5 Hasil Kurva ROC Algoritma C4.5 dan K-Means
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Dari gambar 4.5 menunjukan grafik ROC C4.5 dan K-Means memiliki nilai AUC

(drea Under Curve) sebesar 0823 yang tergolong Gaod Classification.
Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai AUC algonma C4.5 tanpa menggunakan
K-Means yang ditunjukan pada gambar 4.6.




silkan nilsi AUC (drea Under




menambahkan beberaps artibut dan jumlsh data yang lebih banyak dan
melakukan perbandingan dengan model algoritma modeling yang berbeda untuk
mendapatkan nilai akurasi yang lebih baik.
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