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Abstract 

Along with the development of technology, especially the development of increasingly large data storage. One 

organization that has large data storage is an educational organization. Educational organizations use data to obtain 

information, especially information about students. Student data has many attributes so that we can make predictions 

such as predictions of student performance, predictions of scholarship recipients and predictions of student graduation. 

Data mining methods in education are classified into five dimensions, one of which is prediction, such as predicting 

output values based on input data. From the results of the research conducted from the initial stage to the testing stage 

of the application of the C4.5 Algorithm, the accuracy results are higher than Naïve Bayes because in its classification 

stage, C4.5 processes attribute data one by one. The difference is with naïve Bayes which is influenced by the amount of 

data used, the comparison of the amount of training and testing data. The feasibility of the model obtained is supported 

by the high accuracy, precision, recall and AUC obtained from the two algorithms that have been tested. The C4.5 

algorithm has an accuracy rate of 79.91%, 89.06% precision and 81.38% recall and an AUC value of 0.823. Meanwhile, 

Naïve Bayes has an accuracy rate of 76.95%, precision of 75.95% and recall of 98.38% and an AUC value of 0.838. 
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Abstrak 

Seiring dengan perkembangan teknologi khususnya perkembangan penyimpanan data semakin besar. Salah satu 

organisasi yang memiliki penyimpanan data yang besar adalah organisasi pendidikan. Organisasi pendidikan 

menggunakan data untuk mendapatkan informasi, terutama informasi tentang mahasiwa. Data mahasiwa memiliki banyak 

atribut sehingga kita dapat membuat prediksi seperti prediksi kinerja mahasiwa,prediksi penerima beasiswa dan prediksi 

kelulusan mahasiwa. Metode data mining dalam pendidikan diklasifikasikan menjadi lima dimensi, salah satunya adalah 

prediksi seperti memprediksi nilai keluaran berdasarkan data masukan. Dari hasil penelitian yang dilakukan dari tahap 

awal hingga tahap pengujian penerapan Algoritma C4.5 mendapatkan hasil akurasi lebih tinggi dari naïve bayes karena 

dalam tahapan klasifikasian nya, C4.5 memproses satu persatu data atribut. Beda hal nya dengan naïve bayes yang 

dipengaruhi oleh banyaknya data yang digunakan, perbandingan jumlah data training dan testing. Kelayakan model yang 

didapatkan didukung dengan tinggat accuracy,precision,recall serta AUC yang diperoleh dari kedua algoritma yang telah 

diuji. Algoritma C4.5 memiliki tingkat akurasi 79,91 %, precision 89,06% dan recall 81.38% serta nilai AUC 0.823. 

Sedangkan Naïve Bayes memiliki tingkat akurasi 76,95%, precision 75.95% dan recall 98.38% serta nilai AUC 0.838. 

 

Kata Kunci: Kelulusan, Prediksi, Penambangan Data, C4.5, Naïve Bayes 

 

1. PENDAHULUAN 
Seiring dengan perkembangan teknologi khususnya perkembangan penyimpanan data semakin besar. Data adalah 

gudang informasi yang dapat digunakan untuk menganalisis kebutuhan organisasi[1]. Salah satu organisasi yang memiliki 

penyimpanan data yang besar adalah organisasi pendidikan. Organisasi pendidikan menggunakan data untuk 

mendapatkan informasi, terutama informasi tentang mahasiwa. Data mahasiwa memiliki banyak atribut sehingga kita 

dapat membuat prediksi seperti prediksi kinerja mahasiwa,prediksi penerima beasiswa dan prediksi kelulusan mahasiwa.  

Prestasi akademik menjadi hal utama yang dijadikan parameter keberhasilan pendidikan. Salah satu indikator 

pencapaian tujuan tersebut adalah hasil prestasi akademik mahasiswa yang dinyatakan dengan Indeks Prestasi Semester 

(IPS) dan Indeks Prestasi Kumulatif (IPK)[2]. Indeks Prestasi Semester adalah nilai prestasi akademik mahasiswa dengan 

seluruh mata kuliah yang diambil pada setiap semester tertentu. Dan Indeks Prestasi Kumulatif adalah prestasi akademik 

mahasiswa dengan menggabungkan semua mata kuliah yang ditempuh sampai semester tertentu. Mewujudkan 

pendidikan yang bermutu yang berkaitan dengan peran dosen, motivasi mahasiswa, kedisiplinan mahasiswa, sosial 

ekonomi mahasiswa dan juga hasil belajar masa lalu. Data ini berpotensi menghasilkan  informasi baru yang bermanfaat. 
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Salah satu hal yang dapat dilakukan oleh data mining adalah memprediksi prestasi akademik siswa[3]. Apabila prestasi 

akademik mahasiswa dapat diketahui lebih awal, maka program studi dapat mengambil tindakan yang diperlukan agar 

mahasiswa dapat mencapai prestasi akademik yang baik. Harapan terakhir adalah agar seluruh mahasiswa dari berbagai 

latar belakang dapat memaksimalkan prestasi akademiknya[4]. Berdasarkan penjelasan di atas maka fokus penelitian ini 

adalah memprediksi prestasi akademik mahasiswa dengan menggunakan metode klasifikasi data mining berdasarkan 

peran dosen, motivasi mahasiswa, kedisiplinan mahasiswa, sosial ekonomi mahasiswa dan juga hasil belajar sebelumnya.   

Kajian kelulusan dan prestasi mahasiswa sangat penting baik bagi mahasiswa, orang tua maupun program studi. 

Banyak penelitian yang telah dikembangkan mengenai prediksi prestasi belajar siswa, diantaranya penelitian yang 

dilakukan oleh Hendra, Mochammad Abdul Azis dan Suhardjono dengan judul Analisis Prediksi Kelulusan Siswa 

Menggunakan Decision Tree Berbasis Particle Swarm Optimization. Atribut yang digunakan dalam penelitian ini sebagai 

indikator prestasi belajar siswa adalah IPS semester[5].   

Penelitian studi mahasiswa juga dilakukan oleh Aryasanti tentang prediksi kegagalan studi mahasiswa dengan 

menggunakan algoritma Naive Bayes dan Decision Trees. Hasilnya ditemukan bahwa algoritma Naïve Bayes 

memberikan akurasi yang lebih baik daripada pohon keputusan[6]. Penelitian juga dilakukan oleh Budiantara dkk yaitu 

dengan judul Perbandingan Algoritma Decision Tree, Naive Bayes dan K Nearest Neighbor Untuk Memprediksi 

Mahasiswa Lulus Tepat Waktu. Berdasarkan hasil penelitian didapatkan bahwa nilai akurasi pada algoritma C4.5 dan 

Naïve Bayes hampir sama yaitu diatas 95%[7].   

Pentingnyal memprediksi kelulusa ln ma lhalsiswa l pa lda l sua ltu institusi mendorong penelitia ln ini untuk dila lkukaln. Pa ldal 

penelitia ln ini dipilih mengguna lka ln a llgoritmal da lta lmining. Dalta l mining dalla lm bida lng pendidika ln tida lk seperti da lta l mining 

pa ldal umumnyal ka lrenal hira lrki dalta lnya l berbedal dengaln bidalng la linnyal. Metode dalta l mining dalla lm pendidikaln 

dikla lsifika lsika ln menjaldi limal dimensi, sa lla lh sa ltunyal alda lla lh prediksi seperti memprediksi nila li kelua lraln berdalsa lrkaln dalta l 

ma lsukaln. Predict dalta l mining a lda l beberalpa l teknik dalta l mining menggunalka ln allgoritma l seperti nalïve balyes, decision tree, 

K-nea lrest neighbor, neurall network.  nalïve balyes ka lrenal na live balyes merupalkaln 10 allgoritma l ralnking terbalik sehinggal 

da lpalt digunalka ln dalla lm penga lmbila ln keputusaln[8]. Metode Na lïve Ba lyes merupalkaln sa lla lh sa ltu metode yalng dalpa lt 

digunalkaln da lla lm pengalmbila ln keputusaln untuk mendalpaltka ln halsil ya lng lebih balik pa lda l sua ltu ma lsa lla lh kla lsifika lsi da ln 

metode allgoritmal Na live Ba lyes digunalka ln untuk kinerjal klalsifika lsi na lïve Ba lyes ya lng memiliki kemalmpualn yalng cukup 

tinggi untuk memprediksi pelua lng di malsa l depa ln berdalsa lrkaln pengalla lma ln a lta lu dalta l di ma lsa l la llu[9]. Berda lsa lrka ln 

beberalpa l penelitia ln sebelumnya l ditemukaln balhwa l Na lïve Ba lyes merupalka ln sa lla lh sa ltu metode yalng memberikaln tingkalt 

a lkuralsi ya lng lebih balik dibalndingkaln dengaln a llgoritmal pembalnding, malka l dalla lm penelitia ln ini prediksi kelulusa ln 

ma lhalsiswa l denga ln menggunalka ln dalta l mining a lda lla lh denga ln meliha lt va lria lbel-valria lbel ya lng mempengalruhi kebalikaln 

model yalitu va lria lbel 2 semester a lwa ll a lta lu 4 semester a lwa ll ma lhalsiswa l. Sela lnjutnya l, la lngka lh-lalngkalh da ln valria lble yalng 

mempengalruhi penentualn kelulusa ln malha lsiswa l diba lha ls da lla lm metodologi penelitia ln.   

  

 

2. METODE PENELITIAN 
 

2.1 Alur Penelitian 

 
Gambar 1 Alur Penelitiaan 

1. Fa lse Pema lha lma ln Bisnis 

Pa lda l ta lha lp ini berfokus palda l tujualn penelitia ln yalitu untuk mengetalhui a llgoritmal terba lik untuk 

memprediksi kelulusaln malha lsiswa l denga ln menerjemalhkaln dalta l historis alka ldemik malhalsiswa l da lri Biro 

Aldministra lsi A lka ldemik daln Kema lha lsiswa la ln (BAlAlK) Universita ls Muha lmmaldiya lh Pringsewu, sehinggal 

didalpa ltka ln model terbalik untuk memenuhi dalri tujualn penelitia ln. 

2. Fa lse Pema lha lma ln Da lta l  
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Da lta l ya lng alkaln digunalkaln da lla lm penelitia ln merupalkaln da lta l dalri ha lsil pengumpulaln da lta l dokumentalsi 

historis a lka ldemik malha lsiswa l da lri Biro Aldministra lsi Alka ldemik daln Kemalha lsiswa la ln (BAlAlK) Universita ls 

Muhalmma ldiya lh Pringsewu. 

3. Persia lpa ln Da lta l 

Untuk memudalhkaln pemalha lma ln instrumen malka l dila lkukaln preprocesing dalta l. 

4. Pemodela ln (Modeling Phalse) 

Allgoritma l yalng digunalka ln da lla lm penelitia ln ini yalitu a llgoritmal C4.5 daln Nalive Ba lyes  untuk 

mengklalsifika lsika ln da lla lm memprediksi kelulusaln ma lhalsiswa l di Universita ls Muha lmma ldiyalh Pringsewu 

da ln untuk memperoleh sebua lh model alta lu fungsi untuk menggalmbalrka ln  prediksi kelulusa ln dengaln 

mengkompalra lsi a llgoritma l C4.5 daln Na live Ba lyes. 

5. Fa lse Eva llua lsi (Eva llua ltion Phalse) 

Pa lda l ta lha lp ini dila lkukaln evallua lsi kinerja l dalri kedual a llgoritma l ya litu Allgoritmal C4.5 da ln Na live Ba lyes  

dengaln membalndingkaln halsil nila li ra lta l- ra lta l a lkura lsi, reca lll, da ln error ralte ya lng terda lpa lt pa ldal ta lbel 

confusion maltrix. 

6. Deployment Phalse (Fa lse Penyeba lraln) 

Setela lh ta lha lp evallualsi dima lna l menilali seca lra l detalil ha lsil da lri sebualh model ma lkal dila lkukaln 

pengimplementalsia ln da lri keseluruhaln model yalng tela lh dibalngun. 

2.2 Decision tree (C4.5) 

C4.5 a ldalla lh kumpulaln a llgoritma l untuk teknik klalsifika lsi dalla lm pembelalja lra ln mesin da ln penalmba lngaln dalta l. 

Tujualnnyal a lda lla lh pembelalja lra ln teralwa lsi, di ma lna l setia lp tupel dalla lm kumpulaln dalta l da lpa lt dijela lska ln oleh sekumpulaln 

nila li altribut, daln setia lp tupel milik sa lla lh saltu dalri balnyalk kela ls yalng berbedal daln tidalk kompaltibel[10]. Tujualn C4.5 

a lda lla lh mempelalja lri pemetala ln da lri nilali a ltribut ke kaltegori yalng dalpalt digunalka ln untuk mengkaltegorikaln item yalng tidalk 

diketa lhui ke dalla lm ka ltegori ba lru. J. Rossi Quinla ln menya lra lnkaln C4.5 berdalsa lrka ln ID3. Sebua lh pohon keputusaln 

dibalngun menggunalka ln a llgoritma l ID3. Sebualh pohon keputusa ln a lda lla lh struktur pohon yalng seperti flowchalrt, dengaln 

setia lp node internall (node nonlea lf) yalng mewa lkili tes pa lda l a ltribut, setia lp ca lba lng mewalkili ha lsil tes, da ln setia lp node da lun 

memegalng lalbel kela ls. Setela lh membualt pohon keputusaln untuk tupel yalng tidalk menyedia lkaln la lbel klalsifika lsi, ka lmi 

memilih ja llur da lri simpul a lka lr ke simpul da lun, daln ja llur tersebut menyimpaln informalsi prediksi tupel. Pohon keputusaln 

memiliki keuntungaln ka lrenal tida lk memerlukaln informalsi doma lin a lta lu konfiguralsi pa lra lmeter, menjaldika lnnyal idea ll untuk 

penggallia ln informalsi eksplora lsi. 

Allgoritma l C4.5 didalsa lrka ln pa lda l ID3 yalng dita lmbalhka ln ke a ltribut kontinyu, nilali a ltribut, da ln pemrosesa ln informalsi, 

dengaln membalngkitkaln pohon untuk membalngun pohon keputusa ln pemalngkalsa ln da lla lm dua l ta lha lp. Pa lda l setia lp a ltribut 

dengaln perhitungaln informalsi a llgoritmal C4.5, kital da lpa lt mengetalhui Ra lsio Ga lin la lju peroleha ln informalsi[11]. Alkhirnyal, 

dipilih dengaln tingkalt peroleha ln informalsi tertinggi da lri a ltribut uji set yalng diberikaln untuk mengaltur ca lbalng. Menurut 

nila li a ltribut uji menggunalkaln a llgoritma l rekursif, dalpa ltkaln pohon keputusa ln a lwa ll. Rumus komputalsi terka lit a llgoritma l 

C4.5 sebalga li berikut[12]. Perta lma l, nilali ekspektalsi ya lng diperlukaln untuk klalsifika lsi sa lmpel diberikaln sebalga li 

berikut:Tentukaln a lka lr pohon dengaln menghitung nilali ga lin tertinggi dalri setia lp a ltribut a lta lu nila li indeks entropi terendalh. 

Sebelumnyal, nila li indeks entropi dihitung menggunalka ln rumus:  

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑖) =∑𝑚
𝑗=1  𝑓(𝑖, 𝑗). 2𝑓[(𝑖, 𝑗)]          (1)  

a. Nila li ga lin dengaln rumus:   

𝑔𝑎𝑖𝑛 = − ∑
𝑝
𝑖=1     . 𝐼𝐸(𝑖)            (2)  

b. Untuk menghitung galin ra ltio perlu diketalhui sualtu term balru ya lng disebut Split Informaltion dengaln rumus:   

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = -∑
S1

S

𝑐

𝑡=1
𝑙𝑜𝑔2

𝑆1

𝑆
       (3)  

c. Sela lnjutnyal menghitung galin ra ltio 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑆, 𝐴) =
Galin(S.A l)

SplitInforma ltion (S,A l)
       (4) 

d. Ula lngi la lngkalh 2 salmpa li semua l record telalh terpecalh. Proses pemisa lha ln pohon keputusa ln beralkhir ketikal:   

1) Semua l tupel dalla lm ca lta lta ln simpul m aldalla lh kela ls ya lng salma l.   

2) Altribut dalla lm da lta lset tida lk diba lgi lalgi.   

3) Ca lba lng kosong tidalk memiliki ca lta lta ln  

2.3 Naïve Bayes 

Balyesia ln cla lssifica ltion a lda lla lh pengklalsifika lsia ln sta ltistik ya lng dalpalt digunalkaln untuk memprediksi probalbilita ls 

kea lnggotala ln sua ltu cla lss ya lng ditemukaln oleh ilmuwaln Inggris Thomals Ba lyes[13]. Na live Ba lyes a lda lla lh a llgoritmal 

kla lsifika lsi ya lng cukup sederha lna l daln mudalh diimplementalsika ln sehinggal a llgoritma l ini sa lngalt efektif ketika l diuji 

dengaln dalta l set ya lng benalr, teruta lmal jika l Na live Ba lyes dikombinalsika ln dengaln pemilihaln fungsi, sehinggal Na live 

Balyes da lpa lt menguralngi redudalnt pa ldal da lta l, sela lin itu Na live Ba lyes menunjuka ln ha lsil ya lng ba lgus ketikal 

digalbungkaln dengaln metode clustering[14]. Nalive Ba lyes terbukti memiliki a lkuralsi ya lng tinggi dibalndingkaln 

dengaln support vector malchine. 
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𝑃(𝐻|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
        (5) 

Ma lka l X yalitu bukti, H yalitu Hipotesis, P(H|X)  ya litu proba lbilita ls a lda lla lh hipotesis H bena lr  bukti  X  alta lu  paldal  

P(H|X)  ia lla lh propalba lbilita ls  posterior H  dengaln sya lra lt  X,  P(X|H)  ya litu  probalbilita ls  a lda lla lh  bukti  X benalr  alta lu  

hipotesis  H    a lta lu  probalbilita ls Posterior  X  sa lma l  sya lra lt  H  ,P(H)  ya litu probalblita ls  prior  hipotesis  H,  da ln  P(X) 

ia lla lh probalbilita ls prior bukti X. 

𝑃(𝐶|𝐹1 … . . 𝐹𝑛) =
𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1.𝐹𝑛|𝐶)

𝑃(𝐹1…𝐹𝑛)
      (6) 

Ma lka l Va lria lbel C menjela lska ln kela ls, seda lngkaln va lria lbel F1...Fn menjela lska ln kalra lkter petunjuk dalla lm mela lkukaln 

kla lsifika lsi. Dima lna l rumus ini meneralngkaln pelualng yalng sa lmpelnyal ma lsuk kalra lkter khusus pa ldal kela ls C (Posterior) 

yalitu pelualng kelualr kela ls C (sebelum malsuknyal sa lmpelnya l, ba lnyalk dibualt prior),  dikalli pa lda l kemungkinaln muncul 

kalralkter sa lmpel kelals C (disebut jugal  likelihood),  dibalgi berdalsa lrka ln  kemungkinaln  kemunculaln kalra lkter contoh 

seca lra l globall (disebut jugal evidence)[15]. Rumus dialta ls bisa l dibualt seca lra l sederhalna l seba lga li berikut 

  𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 =
𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑥 𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒
       (7) 

Kla lsifika lsi  da lta l  kontinyu  digunalka ln rumus Densita ls Ga luss : 

𝑃(𝑋𝑖 = 𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗) =
1

√2𝜋𝜎𝑖𝑗
𝑒

(𝑥𝑖−𝜇𝑖)2

2𝜎2𝑖𝑗       (8) 

Dima lna l : P : Pelua lng  

Xi : Altribut ke i  

xi : Nila li a ltribut ke i  

Y : Kela ls dica lri  

yi : Sub kelals Y  dica lri  

μ  :  mealn,  menjelalska ln  ralta l  –  ralta l  da lri seluruh altribut  

σ  :Devia lsi  sta lnda lr,  menjelalska ln  valria ln  

di  seluruh  altribut.  

 

2.4 Evaluasi Kinerja 

a. Confusion maltrix 

Metode ini halnyal menggunalka ln ta lbel maltriks seperti palda l Ta lbel 1, jikal   dalta lset ha lnya l terdiri dalri dual kelals, 

kela ls ya lng sa ltu dia lnggalp seba lgali positif da ln ya lng la linnyal nega ltif. Evallua lsi denga ln confusion maltrix 

menghalsilka ln nila li a lccuralcy, precison, daln recalll[16].   
Table 1 Confusion Matrix 

Correct 

Clalssificaltion 

Clalssified als 

+ - 

+ True positives Fallse negaltives 

- Fallse positives True negaltives 

 
True Positive a ldalla lh jumla lh record positif yalng diklalsifika lsika ln sebalga li positif, fallse positive  alda lla lh jumla lh 

record negaltive yalng diklalsifika lsika ln sebalga li positif, fa llse nega ltive alda lla lh jumla lh record positif yalng 

dikla lsifika lsika ln seba lgali nega ltive, true negaltive a lda lla lh jumlalh record negaltive ya lng diklalsifika lsika ln sebalga li 

negaltive,  

𝐴𝐶𝐶 =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
          (9) 

 

𝑃 =
TP

TP+FP
                        (10) 

 

𝑆𝑛 =
TP

TP+FN
           (11) 

 

𝑆𝑝 =
TN

TN+FP
           (12) 

 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2x
P x Sn

P+Sn
         (13) 
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b. Kurval ROC 

Kurval ROC a lda lla lh plot gralfis ya lng mengilustralsika ln kema lmpualn dia lgnostik sistem pengkla lsifika lsi biner kalrena l 

a lmbalng diskrimina lsinyal berva lria lsi. Metode ini a lwa llnya l dikembalngkaln untuk operaltor penerimal ra lda lr militer 

mula li ta lhun 1941, yalng kemudia ln memunculkaln nalma lnyal. Kurval ROC dibua lt dengaln memplot true positive 

ra lte (TPR) terha ldalp fa llse positive ra lte (FPR) pa lda l berbalgali pengaltura ln almba lng balta ls. Tingka lt positif seja lti juga l 

dikenall seba lga li sensitivita ls , da lyal inga lt , a lta lu probalbilita ls deteksi. Tingkalt positif pa llsu jugal dikena ll seba lga li 

probalbilita ls a lla lrm pallsu daln da lpalt dihitung sebalga li (1 - spesifisita ls )[17]. ROC jugal da lpa lt dialnggalp sebalga li 

sebida lng kekualta ln sebalga li fungsi dalri Kesa lla lha ln Tipe Idalri altura ln keputusaln (ketikal kinerja l dihitung halnya l dalri 

sa lmpel popula lsi, dalpa lt dia lngga lp sebalga li estima ltor dalri jumla lh ini). Performalnce kea lkuralsia ln AlUC da lpa lt 

dikla lsifika lsika ln menjaldi bebera lpa l kelompok yalitu[18]: 

1. 0.90 – 1.00 = Exellent Clalssifica ltion 

2. 0.80 – 0.90 = Good Clalssifica ltion 

3. 0.70 – 0.80 = Falir Cla lssifica ltion 

4. 0.60 – 0.70 = Poor Cla lssifica ltion 

5. 0.50 – 0.60 = Falilure Cla lssifica ltion 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Dataset 

Pengolalha ln da lta lset ya lng dibalgi menja ldi dalta lset tra lning da ln testing dengaln jumla lh 881 record yalng.terdiri dalri.9 

a ltribut. Dalta l tersebut bisa l diliha lt. alta lu pa ldal Ga lmba lr 2 dibalwa lh ini. 

 
Gambar 2 Potongan Dataset 

 

3.2 Pembahasan 

1. Proses Kla lsifika lsi Menggunalka ln Allgoritmal Decision Tree C4.5 

Proses ini merupalka ln implementa lsi pembualta ln model klalsifika lsi pa ldal pengklalsifika lsia ln da lta l. Pa lda l proses ini 

terda lpalt dual ta lha lp yalitu pembentukaln tree daln perubalha ln tree menjaldi rule. Palda l proses ini digunalka ln alplika lsi 

Ra lpid miners seba lga li a lla lt ba lntu untuk membualt proses dalta l mining. Palda l a llgoritmal Decision Tree, record yalng 

suda lh di import ke ralpid miner digunalka ln untuk menentukaln polal pohon keputusaln. Penera lpa ln dalta l palda l Ra lpid 

Miner digunalkaln untuk Prediksi kelulusa ln ma lha lsiwa l menggunalka ln a llgoritmal Decision Tree ditunjukaln palda l 

ga lmbalr 3 dibalwa lh ini: 
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Gambar 3 Model Klasifikasi Algoritma C4.5 

Setela lh mela lkukaln beberalpa l la lngkalh dia lta ls da lla lm proses kla lsifika lsi metode a llgoritmal C4.5 ma lkal a lka ln diperoleh 

model yalng terbentuk dalri proses pengklalsifika lsia ln a llgoritma l C4.5 berupal pohon keputusa ln seperti ga lmbalr 4 

dibalwa lh ini. 

 
Gambar 4 Pohon Keputusan 

merupalka ln galmba lr pohon keputusa ln yalng merupalkaln output dalri proses kla lsifika lsi menggunalka ln a llgoritmal 

C4.5. pohon keputusa ln terbentuk berdalsa lrka ln node. Node dalla lm pohon keputusaln merupalka ln valria lbel-valria lbel 

ya lng digunalka ln dalla lm penelitia ln.pengujialn dalta l menggunalka ln allgoritmal C4.5 jugal diperoleh talbel halsil a lkuralsi 

seperti pa ldal ga lmbalr 4.5 dibalwa lh ini Halsil pengujia ln dalpa lt kita l liha lt pa ldal ga lmbalr 5 dibalwa lh ini. 

 
Gambar 5 hasil akurasi pengujian Algoritma C4.5 

𝐴𝐶𝐶 =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
  =

201+503

201+503+62+115
 =

704

881
 = 79,909% 

 

Ga lmba lr 5 dalpa lt disimpulka ln ba lhwa l tingkalt a lkura lsi metode a llgoritmal C4.5 sa lnga lt tinggi ya litu mencalpa li 79,91%, 

dima lnal juma lh da lta l ya lng diprediksi tida lk tepa lt wa lktu da ln kenyalta la lnya l tida lk tepa lt wa lktu seba lnyalk 201, jumalh 

da lta l ya lng diprediksi tepa lt wa lktu daln kenyalta la lnya l tida lk tepa lt wa lktu seba lnya lk 115, jumalh da lta l ya lng diprediksi 

tida lk tepa lt wa lktu daln kenyalta la lnyal tepa lt wa lktu seba lnya lk 62, da ln jumalh da lta l ya lng diprediksi tepa lt wa lktu da ln 

kenyalta la lnyal tepa lt wa lktu seba lnyalk 503. 

1. Proses Kla lsifika lsi Menggunalka ln Allgoritmal Na lïve Ba lyes 

Proses kla lsifika lsi mengguna lka ln model Nalive Ba lyes digunalka ln untuk menggalmbalrka ln a lta lu memprediksi 

pelualng berdalsa lrka ln malsing-ma lsing kondisi. Palda l proses ini digunalka ln alplikalsi ra lpid miners sebalga li alla lt ba lntu 
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untuk membualt proses dalta l mining. Berikut aldalla lh ga lmbalra ln peneralpa ln model Nalive Ba lyes menggunalka ln ralpid 

miner. 

 

 
Gambar 6 Model Klasifikasi Algoritma C4.5 

Berda lsa lrka ln galmbalr 6 yalng tela lh dibalngun palda l a lplikalsi ra lpid miner malkal diperoleh halsil seba lga li berikut: 

 
Gambar 7 Tabel hasil akurasi pengujian Algoritma C4.5 

𝐴𝐶𝐶 =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
  =

70+608

70+608+193+10
 =

678

881
 = 76,958% 

 

 

Ga lmba lr 7 dalpa l diliha lt ba lhwal pengujialn dalta l ya lng dila lkukaln dengaln menggunalka ln model Na live Ba lyes memiliki 

tingkalt a lkuralsi ya lng cukup tinggi yalitu 76,95%, hall ini menunjukaln balhwa l proses klalsifika lsi suda lh balik. dimalna l 

juma lh dalta l ya lng diprediksi Tida lk tepalt wa lktu da ln kenyalta la lnyal tida lk tepa lt wa lktu seba lnyalk 70, jumalh dalta l ya lng 

diprediksi Tepalt wa lktu daln kenyalta la lnya l tidalk tepalt wa lktu seba lnyalk 10, jumalh dalta l yalng diprediksi tidalk tepalt 

wa lktu da ln kenyalta la lnyal tepa lt wa lktu seba lnyalk 193, daln juma lh da lta l ya lng diprediksi tepa lt wa lktu da ln kenyalta la lnyal 

wa lktu seba lnyalk 608. 

Sela lin Confusion maltrix untuk mengetalhui kinerjal da lri eksperimen ini kita l dalpa lt mengalndallka ln kurval AlUC 

ya lng dihalsilka ln. Perbalndingaln ha lsil Kurva l AlUC menggunalka ln a llgoritmal C4.5 da ln Na lïve Ba lyes da lpa lt kita l liha lt 

pa ldal ga lmbalr 8 daln 9 dibalwa lh ini: 

 
Gambar 8 Kurva AUC menggunakan algoritma C4.5 
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Kurval ROC pa lda l ga lmba lr 8 menunjukaln ha lsil a lkura lsi da ln membalndingkaln kla lsifika lsi seca lra l visua ll dengaln fa llse 

positif seba lga li ga lris horizontall da ln true positif seba lgali ga lris vertikall. Da lri ga lmba lr 9 merupa lkaln visua llisa lsi da lri 

ha lsil AlUC 0,823 yalng didalpa ltka ln Allgoritmal C4.5. Sedalngka ln untuk halsil ROC Na lïve Ba lyes dalpa lt dilihalt pa ldal 

ga lmbalr 10 dibalwa lh ini 

 
Gambar 9 Kurva AUC menggunakan algoritma Naïve Bayes 

Kurval ROC Na lïve Ba lyes ya lng ditunjukaln palda l ga lmba lr 9 menunjukaln visua llisa lsi da lri ha lsil AlUC 0.838 ya lng 

terma lsuk dalla lm kaltegori Good Cla lssifica ltion. 

 

3.3. Evaluasi 

Berda lsa lrka ln halsil pengujialn ya lng sudalh dilalkukaln malka l model tersebut lalya lk digunalka ln sebalga li model prediksi 

kelulusa ln tepalt wa lktu ma lhalsiswa l, kela lya lka ln model yalng dida lpaltka ln didukung dengaln tingkalt a lkuralsi da lri kedual 

model yalng digunalkaln da lla lm penelitia ln ini yalng ditunjukaln pa ldal ta lbel 2 dibalwa lh ini. 
Tabel 2 Perbandingan kinerja algoritma 

Metode accuracy precision recall AUC 

C4.5 79.91% 89.06% 81.38% 0.823 

Naïve Bayes 76.95% 75.95% 98.38% 0.838 

Berda lsa lrka ln talbel 2 dalpalt diliha lt balhwa l metode Allgortmal C4.5 lebih unggul dalri Nalïve Ba lyes. Ha lsil a lna llisis model 

a llgoritmal C4.5 memiliki tingka lt alkura lsi 79,91 %, nila li AlUC 0.823, tingkalt precision 89,06% daln recalll 81.38%. 

Seda lngkaln Na lïve Ba lyes memiliki tingkalt a lkuralsi 76,95%, nila li AlUC 0.838, tingkalt precision 75.95% daln recalll 

98.38%. 

 

4. KESIMPULAN 
Berda lsalrka ln pembalha lsa ln yalng telalh diuralika ln Allgoritma l C4.5 mendalpa ltkaln halsil a lkura lsi lebih tinggi dalri nalïve balyes 

ka lrenal da lla lm ta lha lpa ln kla lsifika lsia ln nya l, C4.5 memproses sa ltu persa ltu da lta l a ltribut. Beda l ha ll nya l dengaln na lïve ba lyes ya lng 

dipengalruhi oleh balnyalknyal da lta l yalng digunalkaln, perbalndinga ln jumla lh dalta l tra lining daln testing. Kela lyalka ln model yalng 

didalpa ltka ln didukung dengaln tinggalt a lccuralcy,precision,recalll serta l AlUC ya lng diperoleh da lri kedual a llgoritmal yalng tela lh 

diuji. Allgoritmal C4.5 memiliki tingkalt a lkuralsi 79,91 %, precision 89,06% daln recalll 81.38% sertal nila li AlUC 0.823. 

Seda lngkaln Nalïve Ba lyes memiliki tingkalt a lkuralsi 76,95%, precision 75.95% daln recalll 98.38% sertal nila li AlUC 0.838. 

Metode ini bisa l digunalkaln untuk prediksi kelulusaln ma lha lsiswa l da ln memba lntu pihalk universita ls da lla lm pemetala ln 

kelulusaln malha lsiwa l. Ba lgi peneliti sela lnjutnya l mencobal menggunalka ln a lplikalsi sela lin Ra lpidminner dalla lm a lna llisa l da ltal 

da ln mencobal menggunalka ln metode la lin sela lin C4.5 daln Na live Ba lyes. Kemudia ln menalmba lhkaln lebih balnya lk record daln 

a lttribute daln palra lmeter dalla lm pemrosesa ln dalta l serta l Da lta l perlu menyesualikaln dengaln kurikulum yalng terbalru. Dibualtkaln 

gralfik jumla lh lulusaln setia lp ta lhunnyal a lga lr mengetalhui alda l kena likaln a lta lu tida lk. 
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