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Abstrak

Beberapa penelitian tentang kelulusan mahasiswa telah banyak dilakukan. Dalam
penelitian ini dilakukan komparasi algoritma C4.5, naive bayes, dan CART yang
diaplikasikan terhadap data mahasiswa STMIK Rosma tahun 2005 sampai 2008 untuk
jenjang Diploma Il dan Strata 1.

Hasil pengujian dengan mengukur Kinerja dari ketiga algoritma tersebut menggunakan
metode pengujian Confusion Matrix dan kurva ROC, diketahui bahwa algoritma C4.5
dan algoritma CART memiliki nilai accuracy yang sama tinggi yaitu 95,6012% serta
paling rendah adalah accuracy algoritma naive bayes sebesar 89,5894%. Nilai AUC
untuk algoritma naive bayes menunjukkan nilai tertinggi yaitu 0,97 disusul algoritma
C4.5 dengan nilai AUC 0,923 dan algoritma CART dengan nilai AUC 0,922. Melihat
nilai AUC dari ketiga algoritma tersebut, maka semua algoritma termasuk kelompok
klasifikasi yang sangat baik, karena nilai AUC-nya antara 0,90-1,00.

Kata kunci: kelulusan, algoritma C4.5, Naive Bayes, CART, Confusion Matrix, Kurva
ROC

1. PENDAHULUAN

Data mahasiswa yang semakin banyak jumlahnya dari waktu ke waktu sangat
disayangkan apabila tidak dianalisa.Klasifikasi data mahasiswa pada bidang pendidikan
merupakan tugas penting dalam memprediksi kelulusan, bahkan dapat membantu pihak

perguruan tinggi dalam mengambil keputusan atau kebijakan. Dengan demikian sangat
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penting dalam memprediksi kelulusan secara dini untuk meningkatkan jumlah kelulusan
mahasiswa.

Banyak penelitian sudah dilakukan dalam prediksi kelulusan namun belum ada
yang membandingkan hasil dari tiga algoritma (C4.5, naive bayes dan CART).Ketiga
algoritma tersebut digunakan dalam memprediksi kelulusan mahasiswa dengan tujuan
agar algoritma terpilih merupakan algoritma yang paling akurat sehingga dapat
melakukan prediksi kelulusan secara dini.Ketiga algoritma tersebut termasuk dalam
sepuluh klasifikasi data mining yang paling popular.

2. METODOLOGI PENELITIAN
Penelitian ini didesain dengan merujuk pada model CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining). Gambar 1 adalah tahapan yang dilakukan dalam

penelitian.
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3. EVALUASI DAN ALAT UKUR

Hasil evaluasi algoritma dapat ditampilkan dengan menggunakan Confusion
Matrix (Tan, 2005).Confusion Matrix adalah salah satu alat ukur berbentuk matrix 2x2
yang digunakan untuk mendapatkan jumlah ketepatan klasifikasi dataset terhadap kelas
lulus dan tidak lulus pada algoritma yang dipakai tiap kelas yang diprediksi memiliki
empat kemungkinan keluaran yang berbeda, yaitu true positive (TP) dan true negatives
(TN) yang menunjukkanketepatan klasifikasi. Jika prediksi keluaran bernilai positif
sedangkan nilai aslinya adalah negatif maka disebutdengan false positive (FP) dan jika
prediksi keluaran bernilai negatif sedangkan nilai aslinya adalah positif makadisebut
dengan false negative (FN). Tabel 1 menyajikan bentuk confusion matrix seperti
yangtelah dijelaskan sebelumnya.

Tabel 1. Confusion Matrix untuk Klasifikasi Kelas (Tan S, 2005)

Predicated Class
Yes No
Actual Class Yes True Positive (TP) False Negative (FN)
No False Positive (FP) True Negative (TN)

Perhitungan akurasi dengan tabel confusion matrix adalah sebagai berikut:

TP+TN

Akurasi= ————
TP+TN+FP+TN

Pengukuran data dilakukan dengan confusion matrix (Tan S, 2005) dan ROC
Curve (AUC) (Gorunescu, 2011) untuk mengevaluasi hasil dari algoritma Decision Tree
C4.5. Confusion matrix merupakan sebuah table yang terdiri dari banyaknya baris data
uji yang diprediksi benar dan tidak benar oleh model klasifikasi.Tabel ini diperlukan

untuk mengukur kinerja suatu model klasifikasi (Ariawan, 2009).

Tabel 2. Confusion Matrix (Ariawan, 2009)

Predicated Class
Class =1 Class=0
Actual Class | Class =1 F11 F 10
Class =0 Fo1 F 00

Perhitungan akurasi dengan tabel confusion matrix adalah sebagai berikut:

F 11+ F 00

Akurasi =
F11 +F 10+ F 01 + F 00
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ROC (Receivier Operating Characteristic) Curve adalah grafik antara sensitifitas
(true positive rate) pada sumbu Y dengan 1-spesifisitas pada sumbu X (false positive
rate), seakan-akan menggambarkan tawar menawar antara sensitivitas dan spesifisitas,
yang tujuannya adalah untuk menentukan cut off point pada uji diagnostic yang bersifat
kontinyu. Untuk klasifikasi data mining, nilai AUC dapat dibagi menjadi beberapa
kelompok (Gorunescu, 2011).
a. 0.90-1.00 = Klasifikasi sangat baik
b. 0.80-0.90 = Klasifikasi baik
c. 0.70-0.80 = Klasifikasi cukup
d. 0.60-0.70 = Klasifikasi buruk
e. 0.50-0.60 = Klasifikasi salah

4,  TEKNIK KLASIFIKASI ALGORITMA C4.5, NAIVE BAYES DAN CART
4.1. CLASSIFICATION

Classification adalah proses untuk menemukan model atau fungsi yang
menjelaskan atau membedakan konsep atau kelas data, dengan tujuan untuk dapat
memperkirakan kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Model itu sendiri
bisa berupa aturan “jika-maka”, berupa decision tree, formula matematis atau neural
network.Decision tree adalah salah satu metode classification yang paling populer

karena mudah untuk diinterpretasi oleh manusia.

4.2. ALGORITMA C45
Ada beberapatahapan dalam membangun sebuah pohon keputusan dengan
Algoritma C4.5 yaitu (Kusrini, 2009) :
a. Menyiapkan data training. Data training biasanya diambil dari data histori yang
pernah terjadi sebelumnya dan sudah dikelompokkan ke dalam kelas-kelas tertentu.
b. Menentukan akar dari pohon. Akar akan diambil dari atribut atau variabel yang
terpilih, dengan cara menghitung nilai gain dari masing-masing atribut atau variabel,
nilai gain yang paling tinggi yang akan menjadi akar pertama. Sebelum menghitung
nilai gain dari atribut atau variabel, hitung dahulu nilai entropy. Untuk menghitung

nilai entropy digunakan rumus:

Entropy(S) = Xi=; — pi * log; pi
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Keterangan:
S : himpunan kasus
A : atribut atau variabel
n : jumlah partisi S
pi : proporsi dari Si terhadap S
c. Kemudian hitung nilai Gain yang menggunakan rumus:

Gain(S,A) = Entropy(S) - 27—, % * Entropy(Si)

Keterangan :
S = himpunan kasus
A = fitur
n = jumlah partisi atribut atau variabel A
| Si | = proporsi Si terhadap S
| S | = jumlah kasus dalam S
d. Ulangi langkah ke-2 hingga semua record terpartisi.
e. Proses partisipohonkeputusan akan terhenti saat :
(1) Semua record dalam simpul N mendapat kelas yang sama.
(2) Tidak ada atribut atau variabel didalam record yang dipartisi lagi.

(3) Tidak ada record didalam cabang yang kosong.

4.3 ALGORITMA NAIVE BAYES

Algoritma Naive Bayesadalah pengklasifikasian statistik yang dapat digunakan
untuk memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class.NaiveBayes didasarkan pada
teorema Bayes yang memiliki kemampuan klasifikasi serupa dengan decision tree dan
neural network. NaiveBayes terbukti memiliki akurasi dan kecepatan yang tinggi saat
diaplikasikan ke dalam database dengan data yang besar (Prasetyo, 2012). Prediksi

Bayes didasarkan pada formula teorema Bayes dengan formula umum sebagai berikut :

P(H|X) * P(H)
P(X)

P(H|X)=
Dimana:
X : Data dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik.
P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X ( posteriori probability)

P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probability)
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P(X|H) : Probabilitas X berdasar kondisi pada hipotesis H
P(X) : Probabilitas dari X
Naive Bayesadalah penyederhanaan metode Bayes. Teorema Bayes
disederhanakan menjadi:
P(H|X) = P(X|H) * P(X)

Bayes rule diterapkan untuk menghitung posterior dan probabilitas dari data
sebelumnya. Dalam analisis Bayesian, klasifikasi akhir dihasilkan dengan
menggabungkan kedua sumber informasi (prior dan posterior) untuk menghasilkan
probabilitas menggunakan aturan Bayes.

4.4, ALGORITMA CART
Ciri khas algoritma CART ini adalah noktah keputusan yang selalu bercabang 2
atau bercabang biner.Algoritma CART ini pertama kali digagas oleh Leo Breiman,

Jerome Friedman, Richard Olshen, dan Charles Stone(Larose, 2005).Algoritma ini juga

masuk dalam The Top 10 Algorithm in Data Mining (Wu dan Kumar, 2009).

Langkah — langkah pada algoritma CART adalah sebagai berikut (Susanto, dkk.,

2010):

a. Langkah pertama, susunlah calon cabang (Candidate Split). Penyusunan ini
dilakukan terhadap seluruh variabel predictor secara lengkap (Exhaustive). Daftar
yang berisi calon cabang disebut daftar calon cabang mutakhir.

b. Langkahkedua adalah menilai kinerja keseluruhan calon cabang yang ada pada daftar
calon cabang mutakhir dengan jalan menghitung nilai besaran kesesuaian, @ (s|t).

c. Langkah ketiga adalah menentukan calon cabang manakah yang akan benar-benar
dijadikan cabang dengan memilih calon cabang yang memiliki nilai kesesuaian @
(s|t) terbesar. Setelah itu gambarkanlah percabangan. Jika tidak ada lagi noktah
keputusan, pelaksanaan algoritma CARTakan dihentikan.

d. Namun, jika masih terdapat noktah keputusan, pelaksanaan algoritma dilanjutkan
dengan kembali ke langkah kedua, dengan terlebih dahulu membuang calon cabang
yang telah berhasil menjadi cabang sehingga mendapatkan daftar calon cabang yang
baru.

e. Pohon keputusan yang dihasilkan CART merupakan pohon biner dimana tiap simpul

wajib memiliki dua cabang. CART secara rekursif membagi records pada data latihan
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ke dalam subset-subset yang memiliki nilai atribut atau variabel target (kelas) yang
sama.

AlgoritmaCARTmengembangkan pohon keputusan dengan memilih percabangan
yang paling optimal bagi tiap simpul.Pemilihan dilakukan dengan menghitung segala
kemungkinan pada tiap variabel.

Misalkan @(s|t) merupakan nilai “kebaikan” kandidat cabang s pada simpul t,
maka nilai @(s|z) dapat dihitung sebagai persamaan berikut (Larose, 2005):

@(s|t) =2P,Pr X5 |P(j| t,) — P(jltR)]|

Dimana :

t.=simpul anak kiri dari simpul t

tr=simpul anak kanan dari simpul t

P.=jumlah record pada t_ jumlah seluruh record pada data latihan

Pr=jumlah record pada tg jumlah seluruh record pada data latihan

P jlt. =jumlah record kelas j pada t; jumlah record pada simpul t

P jltr =jumlah record kelas j padatgjumlah record pada simpult

Maksimal ketika recordyang berada pada cabang kiri atau kanan simpul

memiliki kelas yang sama (seragam). Nilai maksimal yang dicapai sama dengan jumlah

kelas pada data. Misalkan jika data terdiri atas dua kelas, maka nilai maksimal adalah 2.

#kelas
., 1PGI8) = PGl

Semakin seragamrecord pada cabang Kiri atau kanan, maka semakin tinggi nilai.
Nilai maksimal 2P, Prsebesar 0.5 dicapai ketika cabang Kiri dan kanan memiliki jumlah record
yang sama. Kandidat percabangan yang dipilih adalah kandidat yang memiliki nilai @(s|z)

paling besar.

5. HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. FASE PEMAHAMAN BISNIS (BUSINESS UNDERSTANDING PHASE)
Tujuan proyek dalam penelitian ini adalah mengkaji dan membuat model hasil

komparasi algoritma C4.5, Naive Bayes, CART, serta menentukan algoritma mana yang

paling akurat dan menghasilkan rule prediksi kelulusan mahasiswa STMIK Rosma

Karawang sehingga dapat dijadikan acuan untuk meningkatkan jumlah kelulusan

mahasiswa di tahun-tahun kelulusan berikutnya.
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5.2. FASE PEMAHAMAN DATA (DATA UNDERSTANDING PHASE)

Sumber data utama yang digunakan dalam penelitian ini adalah data mahasiswa
STMIK Rosma Karawang jenjang DIl dan S1 pada tahun 2005 sampai dengan tahun
2008 dengan format xIsx dan DBF.Data dalam tabel 1.1 adalah gabungan dari data yang
ada di folder REKAP_NILAI, data PDDIKTI yaitu master mahasiswa (MSMHS.DBF)
dan transkrip nilai (TRAKM.DBF).Hasil penggabungan tersebut adalah
DATA_AWAL_SEMESTER1-4.xlIsx seperti pada gambar 2.

PDDIKTI
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|| TRAKM.DBF w : DATA_AWAL

: i — | _semesTERL-
REKAP_NILAI

Gambar 2. Dataset Mahasiswa 2005-2008

4 x1sx

-

Hasil evaluasi terhadap kualitas data adalah masih terdapat data yang rangkap atau
double dan ditemukan banyak nilai kosong atau null yang disebut dengan missing value.

Sehingga dataset yang didapatkan sejumlah 682 record seperti terlihat pada tabel 3.

Tabel 3. Dataset Jumlah Mahasiswa STMIK Rosma 2005-2008

No Prodi Jenjang Angkatan Jumlah

1 | Manajemen Informatika (57401) DIl (E) 2005-2008 197

2 | Komputerisari Akuntansi (57402) DIl (E) 2005-2008 142

3 | Teknik Informatika (55201) S1(C) 2005-2008 227

4 | Sistem Komputer (56201) S1(C) 2005-2008 25

5 | Sistem Informasi (57201) S1(C) 2005-2008 91
Total 682

5.3. FASE PENGOLAHAN DATA (DATA PREPARATION PHASE)
Data mahasiswa terdiri dari beberapa variabel antara lain IP Semesterl (IPS1), IP
Semester2 (IPS2), IP Semester 3 (IPS3), IP Semester 4 (IPS4), Jumlah SKS yang sudah
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ditempuh (JMLSKS), PRODI, Jenjang (JNJNG), Jenis Kelamin (JNSKLMN), Tanggal
Kelulusan (KELULUSAN). Pengkategorian datanya sebagai berikut:
(1) Variabel Indeks Prestasi Semester (IPS)
Jenis data IPS diambil dari semester 1, semester 2, semester 3 dan semester 4 serta
dikategorikan menjadi 3 seperti ditampilkan pada tabel 4.
Tabel 4. Kategori IPK

BESAR IPS>3,50
SEDANG 2,75<IPS<3,50
KECIL IPS<2,75

(2) Variabel Jumlah SKS yang telah ditempuh (JMLSKYS)
Jenis data JIMLSKS merupakan data real yang dikategorikan berdasarkan rata-rata
jumlah SKS yang telah ditempuh oleh mahasiswa selama empat semester dari
semester satu sampai semester empat seperti terlihat pada tabel 5.
Tabel 5. Kategori Jumlah SKS

Kategori Keterangan
KECIL SKS<67
BESAR SKS>67

(3) Variabel Program Studi (PRODI)
Kategori Prodi dapat dilihat pada tabel 6.
Tabel 6. Kode Program Studi

Kode Prodi Kategori
55201 | Teknik Informatika (S1) TIC
56201 | Sistem Komputer (S1) SKC
57201 | Sistem Informasi (S1) SIC
57401 | Manajemen Informatika (D3) MIE
57402 | Komputerisasi Akuntansi (D3) | KAE

(4) Variabel Jenjang (JNJNG)
Jenis data Jenjang dikategorikan seperti pada tabel 7.

Tabel 7. Kode Jenjang

Kode Jenjang
C Strata Satu (S1)
E Diploma Tiga (DIII)
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(5) Variabel Jenis Kelamin (JNSKLMN)
Jenis data dari variabel Jenis Kelamin dikategorikan menjadi Laki-laki dengan
inisial L dan Perempuan dengan inisial P.

Data yang berjenis numerikal seperti tahun lulus harus dilakukan proses inisiasi
data terlebih dahulu kedalam bentuk nominal. Untuk melakukan inisiasi tahun lulus
dapat dilakukan dengan:

(a) Mahasiswa dari setiap angkatan yang sudah terdapat tahun kelulusan dinyatakan
“lulus™.

(b) Mahasiswa dari setiap angkatan yang belum terdapat tahun kelulusan dinyatakan
“tidak lulus”.

Tabel 8 adalah dataset mahasiswa tahun 2005-2008 yang belum diinisiasi dan
tabel 9 adalah dataset mahasiswa tahun 2005-2008 yang siap untuk perangkat
pemodelan.

Tabel 8. Dataset Mahasiswa tahun 2005-2008 yang belum diinisiasi

NIM 1Ps1 1PS2 1PS3 IPS4  JUMLAHSKS PRODI  JENJANG JENISKELAMIN  KELULUSAN

2005 01 15 1 001 3,05 2,35 2,67 2,27 83 siC c L 26-Agust-10
2005 01 15 1 002 3,15 2,30 3,09 2,88 a0 siC c L 17-Jul-09
2005 01 15 1 003 2,59 2,70 2,83 3,00 87 siC c L 13-Jul-09
2005 01 15 1 005 3,45 2,43 2,87 3,13 a0 siC c P 14-Jul-09
2005 01 15 1 006 2,90 1,65 2,52 2,18 83 siC c L 20-Agust-11
2005 01 15 1 008 2,95 2,00 2,24 2,00 79 siC c L 20-Agust-11
2005 01 15 1 010 2,90 2,00 3,13 2,96 a0 siC c L 17-Jul-09
200501151012 3,00 2,48 3,17 2,88 a0 siC c L 14-Jul-09
2005 0115 1014 2,80 2,48 3,04 3,53 a0 siC c P 11-Jul-09
2005 01 15 1 015 3,10 3,09 3,22 2,92 a0 siC c L 11-Jul-09
2005 01 15 1 016 2,70 1,78 2,35 2,33 a0 siC c P 11-Jul-09
2005 01 15 3 017 2,85 0,02 2,00 0,07 46 siC o L

2005 01 15 3 018 2,90 1,47 2,68 0,00 64 siC o p

2005 01 15 3 019 3,20 3,14 3,04 1,00 70 siC o p

2005 01 15 7 020 3,70 3,48 3,26 3,50 a0 siC c P 15-Jul-09
2005 01 25 1 001 2,64 3,05 3,08 3,20 88 TIC c L 11-Jul-09
2005 01 25 1 002 3,09 2,50 3,17 3,17 92 TIC c L 11-Jul-09
2005 01 25 1 003 2,23 2,32 2,67 0,00 68 TIC c L

2005 01 25 1 004 3,23 3,32 3,58 3,25 92 TIC c L 11-Jul-09
2005 01 25 1 005 0,17 0,00 0,00 0,00 18 TIC c L

2005 01 25 1 006 2,18 2,27 0,50 0,00 52 TIC c L

2005 01 25 1 007 3,64 3,09 3,21 2,50 92 TIC c L 15-Jul-09
2005 01 25 1 008 2,73 2,36 2,29 0,81 89 TIC c L 11-Jul-09
2005 01 25 1 009 3,00 2,91 2,83 3,38 92 TIC c L 11-Jul-09
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11

Berikut ini adalah hasil penelitian dengan menggunakan dataset mahasiswa

tahun 2005-2008 seperti pada tabel 9 yang selanjutnya akan diolah dengan alat bantu

data mining WEKA 3.6.1 dengan algoritma C4.5. Gambar 3 adalah pohon keputusan

yang terbentuk.

=BESAR

-

=KECIL

=KECIL

= SEDAMG

=BESAR

S ———

Gambar 3. Pohon Keputusan Algoritma C4.5
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Dari sembilan variabel yang digunakan terlihat hanya dua variabel yang
membentuk pohon, yaitu variabel JMLSKS (Jumlah SKS) dan IPS4 (IP Semester
4).Sedangkan variabel IPS1, IPS2, IPS3, Jenjang, Jenis Kelamin dan PRODI tidak
terlihat dari pohon keputusan. Yang menjadi simpul akar adalah JMLSKS (Jumlah
SKS) karena memiliki gain tertinggi. Jika JMLSKS BESAR maka “lulus” sedangkan
jika JIMLSKS KECIL maka lihat IPS4 (IP Semester 4).Jika IPS4 KECIL dan SEDANG
maka “tidak lulus” sedangkan jika [IPS4 BESAR maka “lulus”.

Confusion Matrix untuk algoritma C4.5 dapat dilihat pada tabel 10. Confusion
Matrix menunjukkan ketepatan klasifikasi atau kesesuaian dengan prediksi yang
dilakukan dengan metode C4.5.

Tabel 10. Confusion Matrix Algoritma C4.5

=== (Confusion Matrix ===

a ] <-— glassified as
451 71 a = LULOS
23 201 | b = TIDRE LULUS

451+ 201
451+7+23+201

Nilai kurva ROC yang dihasilkan adalah 0,923.

Akurasi = x 100% = 95.6012 %

Keterangan tabel 1.8 adalah:

(@) Jumlah data real yang LULUS dan diprediksi LULUS adalah 451.

(b) Jumlah data real yang TIDAK LULUS dan diprediksi TIDAK LULUS adalah 201.
(c) Jumlah data real yang TIDAK LULUS dan diprediksi LULUS adalah 23

(d) Jumlah data real yang LULUS dan diprediksi TIDAK LULUS adalah 7.

(2) Naive Bayes

Berikut ini adalah hasil penelitian dengan menggunakan dataset mahasiswa
tahun 2005-2008 pada tabel 1.7 yang selanjutnya akan diolah dengan alat bantu data
mining WEKA 3.6.1 dengan algoritma Naive Bayes. Hasil yang didapat sudah
memberikan informasi atau pengetahuan yang sesuai dengan tujuan proyek.Tabel 11

adalah Confusion Matrix yang terbentuk dari pemodelan dengan algoritma Naive Bayes.
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Tabel 11. Confusion Matrix Algoritma Naive Bayes

=== (ONru3lon Matrix ===

a b <-— claszified as
LULTS
TIDARE LULUS

407 + 204
407 +204+51+20

Nilai kurva ROC yang dihasilkan adalah 0,97.

Akurasi = X 100% = 89,5894 %

(3) CART

Penelitian selanjutnya adalah dengan menggunakan dataset mahasiswa tahun
2005-2008 seperti pada tabel 1.7 dengan algoritma CART dan diolah dengan alat
bantudata mining WEKA 3.6.1. Hasil yang didapat sudah memberikan informasi atau
pengetahuan yang sesuai dengan tujuan proyek.Tabel 12 adalah Confusion Matrix yang
terbentuk dari pemodelan dengan algoritma CART.

Tabel 12. Confusion Matrix Algoritma CART

=== (gnfusion Matrix ===

a b <—-— classified as

451 7 | & = LULUS
23 201 | b = TIDAK LULUS
. 4514201
Akurasi=——x 100% = 95.6012%
4514201 +7+23

Nilai kurva ROC yang dihasilkan adalah 0,922.

55 FASE EVALUASI (EVALUATION PHASE)
Pebandingan hasil perhitungan nilai kurca ROC (AUC) untuk algoritma C4.5,
Naive Bayes, dan CART dapat dilihat pada tabel 13.
Tabel 13. Komparasi Nilai AUC

Algoritma Nilai AUC
C4.5 0.923
Naive Bayes 0.97
CART 0.922

6. ANALISIS HASIL KOMPARASI
Model yang dihasilkan algoritma C4.5, Naive Bayes, dan CART diuji

menggunakan metode Cross Validation, terlihat algoritma C4.5 dan algoritma CART
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memiliki nilai accuracy yang sama dan paling tinggi, sedangkan yang terendah adalah

Naive Bayes.
Tabel 14. Komparasi Nilai Accuracy dan AUC
C4.5 Naive Bayes CART
Accuracy 95,6012% 88,5341% 95,6012%
AUC 0,923 0,97 0,922

Tabel 1.12 membandingkan Accuracy dan AUC dari tiap algoritma. Terlihat
bahwa nilai Accuracy algoritma C4.5 dan algoritma CART memiliki nilai yang sama
yaitu 95,6012%. Nilai AUC paling tinggi adalah Naive Bayes. Berdasarkan
pengelompokkan tabel 1.12 maka dapat disimpukan bahwa algoritma C4.5, Naive
Bayes, dan CART termasuk klasifikasi sangat baik karena memiliki nilai AUC antara
0.90-1.00. Grafik nilai akurasi dan nilai AUC masing-masing algoritma terlihat pada
gambar 4.

Nilai Akurasi dan AUC

B Accuracy EAUC

0.97
95.60% 95.60%

C4.5 Naive Bayes CART

Gambar 4. Nilai Akurasi dan AUC masing-masing Algoritma

7.  KESIMPULAN
Hasil penelitian yang diperoleh sudah sesuai dengan tujuan penelitian yaitu
sebagai berikut:
a. Dapat membandingkan tingkat akurasi yang dihasilkan masing-masing algoritma.
Dengan alat bantu WEKA prediksi tingkat kelulusan mahasiswa STMIK Rosma
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Karawang, Algoritma C4.5 menghasilkan akurasi 95,6012%, Naive Bayes 89,5894%
dan CART 95,6012%.

. Algoritma C4.5, Naive Bayes dan CART dapat digunakan untuk memprediksi

kelulusan mahasiswa. Untuk mengukur ketiga fungsi algoritma tersebut digunakan
confusion matrix dan kurva ROC dengan hasil bahwa algoritma yang memiliki
tingkat akurasi yang paling tinggi adalah algoritma C4.5 dan algoritma CART.
Sedangkan algoritma yang menghasilkan kurva ROC paling tinggi adalah algoritma
Naive Bayes. Akurasi algoritma C4.5 dan algoritma CART memberikan hasil yang
sama Yaitu 95,6012%. Hal ini terjadi karena algoritma C4.5 membangun pohon
dengan jumlah pohon tiap simpul sesuai dengan jumlah nilai simpul tersebut, seperti
kasus data yang peneliti lakukan terhadap data nilai mahasiswa yang dikelompokkan
kedalam dua kelompok (lulus dan tidak lulus) sehingga akan sama dengan algoritma
CART dengan konsep cabang pohon biner.

Algoritma C4.5 dan algoritma CART memberikan akurasi yang lebih baik daripada

Naive Bayes dalam klasifikasi data mahasiswa STMIK Rosma Karawang.

. Algoritma C4.5 dan algoritma CART memberikan hasil lebih baik karena data

mahasiswa STMIK Rosma merupakan data kelompok yang cocok dengan sifat
klasifikasi algoritma C4.5 dan algoritma CART.

Kelulusan mahasiswa dapat diprediksi lebih dini yaitu pada semester 4.

Data mining dengan algoritma C4.5 dan CART dapat diimplementasikan untuk
memprediksi kelulusan mahasiswa STMIK Rosma dengan dua kategori yaitu lulus
dan tidak lulus. Variabel yang berpengaruh dalam hasil prediksi adalah Jumlah SKS
yang telah ditempuh (JMLSKS) dan Indek Prestasi Semester 4 (IPS4).

g. Dapat menjabarkan masing-masing algoritma kedalam rule.

. Dapat menerapkan masing-masing algoritma dalam melakukan prediksi terhadap

kelulusan mahasiswa STMIK Rosma Karawang.

Untuk penelitian selanjutnya dapat menambah variabel lain, selain dari variabel

yang dilakukan peneliti serta menggunakan perpaduan algoritma lainnya seperti k-

nearest neighbor dan neural network.
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